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Abstract

The Frequency Assignment Problem (FAP) is NP-Hard, and arises from radio transmis-
sion networks. It plays an important role in cellular mobile systems. The FAP consists
of a set V of antennas distributed in the area covered by the system, and a number n
of frequencies. Since in real-world applications n < |V|, the system operator is obliged
to reuse frequencies. This produces interference. As the number of users increases, the
same happens to the total interference. Our aim is to globally minimize the total sys-
tem interference. In this work we used a GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) to solve the problem. Moreover, Reactive GRASP, and Path Relinking were
used respectively to tune the diversification phase, and to incorporate elements from
good solutions. The proposed GRASP was compared against a greedy heuristic based
on T-coloring, and a downhill local search. The experimental results indicate that the

proposed GRASP performs well when applied to real-world and artificial instances.



Resumo

O Problema da Alocagdo de Freqgiiéncias (PAF) é um problema NP-Dificil que ocorre em
sistemas de transmissdo de informacdes através de ondas de rddio. Ele é importante na
area de telefonia celular, onde o objetivo é reduzir ao minimo a interferéncia total do sis-
tema. O PAF consiste de um conjunto V de antenas, distribuidas pela drea de cobertura
do sistema, e um nimero n de freqiiéncias disponiveis. Como em instancias do mundo
real n < |V|, torna-se necessario o reuso de freqiiéncias em diversas antenas, produzindo
interferéncia. O objetivo deste trabalho é minimizar a interferéncia total do sistema
através do uso de um GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). Além
disso, as metodologias GRASP Reativo e Religacdo de Caminhos sdo empregadas para,
respectivamente, realizar a sintonia durante a fase de diversificagdo e para incorporar
elementos de boas solugdes ja encontradas. O GRASP proposto foi comparado com uma
heuristica gulosa baseada no método da T-Coloracao e com um algoritmo de Descida da
Montanha. Os resultados experimentais indicam que o GRASP proposto oferece boas

solugdes quando aplicado a instédncias reais e artificiais do problema.



Capitulo 1

Introducao

“It would be a mistake to think that solving
problems is a purely “ntellectual affair’;

determination and emotions play an important hole.”
(Polya, 1988)

Nos tltimos anos tem-se visto, no decorrer de pouco tempo, o surgimento de véarias
tecnologias importantes. Entre elas podem ser citadas as telecomunicagdes méveis, a
microinformdtica e a Internet. O principal ponto em comum entre estas tecnologias e o
que as diferencia de tendéncias tecnolégicas anteriores, é que elas estdo permitindo uma
revolugdo na forma como os seres humanos se comunicam e colaboram entre si. Com
ferramentas tao poderosas e simples, pode-se realizar trabalhos que exigem altos niveis
de colaboragao sem a necessidade de interagao fisica.

O resultado destas inovagdes tecnoldgicas é o surgimento de um paradigma diferente
para o desenvolvimento econémico. Elas estdo criando novas perspectivas para a eco-
nomia, uma nova organizag¢ao social baseada na comunicagdo globalizada e até mesmo
uma mudanga nos costumes de diversdo e consumo.

No caso das telecomunicagées mdveis, o padrdo de crescimento experimentado tem
sido sem precedentes. Iniciando como um método especial de transmissdao e restrito
a um pequeno numero de usudrios nos anos 80, a telefonia mdvel ja é uma realidade
em quase todo o mundo. Nos paises desenvolvidos, o elevado niimero de usudrios tem
impulsionado o surgimento de grandes companhias que exploram tanto o fabrico de
aparelhos quanto o provimento de servigos.

Como conseqiiéncia das mudangas surgidas na drea de telecomunicagdes, alguns re-
cursos, que antes eram de uso restrito, tém-se tornado indispensdveis, sendo até mesmo

um fator limitante para o desenvolvimento tecnolégico. Em sistemas de telefonia con-



vencionais fixos, voz e informagdes trafegam através de fios de cobre. Em contraste, a
telefonia mével usa ondas de rddio para a transmissdo de informagdes. O fato de usar
um meio de transmissdo naturalmente disponivel, permite que seja implementada de
forma rdpida e a um prego competitivo em comparagdo com a telefonia convencional
fixa. Entretanto, o espectro de freqiiéncias é um recurso limitado e dependendo do modo
como é usado, pode rapidamente se esgotar. Dado que ocupa uma posigdo tdo central
nesta tecnologia, percebe-se a importancia do gerenciamento adequado do espectro de
frequiéncias.

Alguns fatores tém contribuido para amenizar o problema do aumento de demanda
do espectro de frequiéncias. Um desses fatores foi a transmissdo digital de dados. Esta
nova tecnologia permitiu um aumento substancial na capacidade, qualidade e eficiéncia
dos servigos, através da codificacdo bindria das informacdes e da melhoria dos equipa-
mentos usados. Mesmo assim, a demanda crescente torna o problema do uso racional
do espectro um dos mais importantes para a garantia da expansdo futura do sistema.

O uso do espectro de freqiiéncias pode tornar-se critico para aplicagbes futuras.
Como exemplo, podem ser citadas as aplicagdes de multimidia e teleconferéncia. Pelo
fato de fazerem amplo emprego de som, video e outros conteidos, estas aplicagdes
precisam transmitir rapidamente grandes quantidades de informacgdo. Portanto, para
que funcionem adequadamente, precisardo usar o espectro de uma forma muito mais
otimizada. Ademais, mesmo o uso de telefonia celular somente para a transmissdo de
voz, quando se trata de cobertura de grandes 4reas, para muitos usuérios, se constitui
importante problema para as operadoras.

Nesta dissertacdo, sdo tratados problemas ligados a otimizagdo do uso do espectro
de freqiiéncias em telefonia moével. Mais especificamente, serd discutido o problema de
alocagao de frequéncias. Este capitulo tem o objetivo de fazer um introdugao geral ao
assunto e encontra-se organizado como segue. Na Segdo 1.2 far-se-a4 uma exposigao dos
problemas encontrados na 4rea de telefonia mével. Logo apds, a Segdo 1.1 trata-se de
uma introdugao aos problemas de otimizac¢do combinatéria. Depois, serd examinado de
forma introdutéria, na Secdo 1.3, o método de solugdo para problemas combinatérios
que sera proposto neste trabalho. Finalmente, na Secdao 1.4, serd apresentado um plano

geral da dissertagao.
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1.1 Otimizacao combinatdria

Em certos problemas que ocorrem em vdarios setores, como indistria, transportes,
administragdo, etc., uma série de recursos precisam ser usados, de forma a cumprir
um objetivo pré-especificado. Por exemplo, pode-se querer produzir um bem usando
a menor quantidade de matéria prima. Pode-se estar interessado em oferecer produtos
com a melhor qualidade por um prego fixo. Como tultimo exemplo, pode-se querer
determinar a localizagdao de hospitais munidos de ambulancias, de forma a atender a
populagdo no menor tempo possivel. Todos estes problemas tem em comum o fato de
possuir objetivos que estdo sujeitos a restrigdes. Problemas com estas caracteristicas
sdo classificados como problemas de otimizagdo.

Um problema de otimizagdo em sua forma mais genérica pode ser estabelecido como

um conjunto de equagdes e inequagoes da forma:

otimizar f(x)

sujeito a: gi(x) >

Nesta série de férmulas, f(x) é chamada de func¢do objetivo, e representa o valor que
deve ser otimizado (maximizado ou minimizado). Ja as fungbes gi(x),i=1,...,me
hj(x),j =1,...,ns8o chamadas restri¢ées do problema e especificam que propriedades
deve possuir uma solugdo aceitdvel. Define-se o conceito de solugdo vidvel para um
problema de otimizacdo como um conjunto de valores a;, a, as,... para as varidveis
X1,X2,X3, ... que aparecem nas férmulas, tal que gi(x),i=1,...,meh(x),j=1,...,n
sejam satisfeitas.

Uma instdncia de um problema de otimizagao IT é um par (C, f), onde C é o conjunto
de todas as solugoes vidveis para[Te f: C — R é a funcao objetivo. Entao um problema
de otimizacdo pode ser definido alternativamente como encontrar um elemento x € C
tal que f(x) seja o menor (ou maior) possivel.

Dependendo da forma das fungdes f, g; e h;, pode-se ter vérios tipos de problemas de
otimizagdo. Os casos mais importantes ocorrem quando a fungdo objetivo e as restri¢des

sdo
1. Convezas, ou seja, possuem apenas um minimo (ou maximo) local;

2. Lineares, ou seja, sao formadas apenas pela soma de multiplos de varidveis.
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As varidveis que aparecem nas funcdes f, g; e h; sdo também chamadas de varidveis de
decisdo, pois definem o valor da fungao objetivo.

Os problemas de otimizagdo que possuem apenas funcoes lineares também sdo co-
nhecidos como problemas de programacgdo linear. Eles podem ser representados da

seguinte forma:
n
minimizar Z CiXy
i=1
n
sujeito a: Z Ajixi=bj,paraj=1,.... m
i=1
x; >0, parai=1,...,n

onde Aj,1irepresenta o elemento de uma matriz de pesos, x; € uma varidvel de decisao,
b; e c; sdo elementos de vetores com m e n constantes, respectivamente.

Um importante tipo de problema de otimiza¢do ocorre quando as varidveis de de-
cisdo sdo restritas a valores inteiros. Um problema deste tipo envolve uma quantidade
inteira (finita ou infinita) de objetos. Neste caso o problema é chamado de otimizagdo
combinatdéria ou discreta. Estes problemas tém sido amplamente estudados devido a
sua aplicabilidade em situagdes reais.

Os problemas de otimizagdo combinatéria variam em dificuldade e podem ser clas-
sificados de acordo com o nimero de instrugdes necessédrias para sua resolugdo. Alguns
destes problemas, como por exemplo, os de fluxo em rede, possuem procedimentos de
solucdo que podem ser executados em tempo polinomial em relagdo ao tamanho da en-
trada. Em outras palavras, o tempo de execugao pode ser expresso como um polindémio,
onde a variavel representa o niumero de bits necessarios para a codificagao dos dados
do problema (Papadimitriou e Steiglitz, 1982). Entretanto, para uma classe grande de
problemas de otimizagdao combinatdria, nenhum algoritmo com eficiéncia polinomial foi
encontrado até hoje. Esta classe de problemas é conhecida como NP-Dificil e encontrar
solugdes 6timas para seus elementos representa um dos maiores desafios tedricos para a
Ciéncia da Computagdo nos nossos dias (veja (Garey e Johnson, 1979)).

Com a finalidade de melhor ilustrar os problemas de otimiza¢ao combinatéria, serdo
apresentados a seguir alguns exemplos cldssicos. Sao eles o Problema do Caixeiro Vi-
ajante (PCV — Segdo 1.1.1), o problema da mochila (Segdo 1.1.2) e os problemas do

mdximo conjunto independente e da clique mdxima (Segdo 1.1.3).
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1.1.1 Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos problemas de otimizagdo com-
binatéria mais estudados até hoje. Informalmente, ele pode ser enunciado da se-
guinte forma: dado um conjunto de P de pontos num plano, encontrar uma seqiiéncia
{p1,pP2,...,Pn} C P de pontos que serdo visitados uma tinica vez retornando ao ponto
inicial py, de forma que a distancia total percorrida seja minima. Se encararmos os
pontos como cidades, a solugdo para este problema indica o melhor caminho que um
vendedor poderia utilizar para visitar todas as cidades (veja Figura 1.1), sendo este o
contexto original do problema. Na Figura 1.1 sdo apresentados dois possiveis caminhos

(1 e 2), sendo que 1 possui distancia total menor que 2.

Figura 1.1: Instancia do problema do caixeiro viajante com 10 pontos. Duas possiveis
solugdes sdo apresentadas em 1) e 2). A distdncia total percorrida no caminho 1 é de
182 unidades, enquando no caminho 2 é de 195 unidades.

Uma definicdo mais formal pode ser encontrada em (Dantzig et al., 1954). Sdo dadas
as distancias entre cada par de pontos i e j, representados por c¢;; € R. Para modelar
o problema, sdo necessdrias varidveis de decisdo x;; que indicam se o ponto j é visitado
imediatamente apés o ponto i (xi; = 1) ou ndo (x;; = 0), na seqiiéncia de visitagéo.

Entao tem-se a seguinte formulacao:

n n
minimizar E E CijXij; (1.1)

i=1 j=1
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mn
sujeito a in,,- =1, parai=1,...,m (1.2)
j=1
mn
in,jzhparaj:],...,m (1.3)
i=1
Z me— <|S[—1, paratodo S CV (1.4)
i€S €S
xi; € {0, 1} (1.5)
onde n = |P| é o niimero de pontos e S é um subconjunto prépriode P ={1,...,n}. A

funcdo 1.1 estabelece o objetivo, que é o de minimizar a disténcia total. As equagdes 1.2
e 1.3 garantem que cada ponto possui exatamente uma conexdo chegando e uma saindo.
Finalmente, a equagdo 1.4 garante que a solugdo ndo possui ciclos desconexos.

As aplicagbes nas quais aparece o PCV sdo bastante variadas. Entre elas, podem ser
citadas a construgdo de circuitos integrados, seqiienciamento de tarefas (Laporte, 1992)
e roteamento de veiculos (Christofides, 1985).

Apesar de parecer um problema simples a primeira vista, nenhum algoritmo eficiente
foi criado até hoje para o PCV. O algoritmo mais simples para o problema seria verificar
cada uma das possiveis solugdes e usar a de menor tamanho. Entretanto, partindo
de qualquer ponto, existem @ possiveis caminhos. Cada novo ponto acrescentado
representa um aumento enorme a esta cifra. Por exemplo, mesmo um problema com
apenas 10 pontos possui mais de 180 mil opgdes que precisam ser computadas, tornando

este algoritmo inadequado na pratica.

1.1.2 Problema da mochila

No problema da mochila, dispde-se de um volume de ¢ unidades, que corresponde
a capacidade da mochila. Dentro desse volume pode-se colocar qualquer objeto de um
conjunto X = {x1,%2,...,%X,} com n objetos. Cada objeto possui volume t;,i=1,...,n
e valor p;, i=1,...,n. O objetivo do problema é achar uma configuragdo de objetos
cujo volume total seja menor ou igual a ¢ e tenha valor mdximo. Matematicamente

pode-se enunciar o problema como:

n
maximizar Z Pixi (1.6)
i=T1

n
sujeito a: Ztixi <c¢,paraj=1,...,m (1.7)

i=1
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x; €{0,1}, parai=1,...,n (1.8)

onde cada x; é uma varidvel de decisdo que tem valor 1 se o objeto i estiver na
mochila ou 0 caso contrério.

As aplicagdes praticas em que o problema da mochila aparece encontram-se princi-
palmente na industria, em diversos setores de manufatura e em problemas de tomada de
decisdao. Por exemplo, na administragao de uma empresa, pode-se querer modelar uma
situacao em que dispde-se de um valor fixo para executar melhorias em uma industria.
Cada uma destas melhorias terd um custo definido. Entretanto deseja-se maximizar
o retorno que a empresa terd com estes investimentos. Neste caso os investimentos
fardo o papel do conjunto {xi,...,x,} de objetos, cada um possuindo um custo e um
valor de retorno. Ao final o custo total dos investimentos ndo pode exceder o montante

disponivel, que corresponderd ao valor maximo c.

1.1.3 Conjunto independente maximo e clique maxima

O problema do conjunto independente méaximo (PCIM) é tipico dos que ocorrem
em teoria dos grafos (como serd visto na Segdo 2.4). Um grafo G(V,E) é formado por
um conjunto de V = {vy,...,v,} de vértices e um conjunto E = {{vi,,v;,},..., Vi,., V.. }}
de pares de vértices de V. Os pares ndo ordenados de vértices em {v;,v;} € E também
sdo chamados de arestas. Dado um grafo G(V,E), deseja-se encontrar o subconjunto
mdéximo de vértices V' C V tal que para cada par de vértices (x,y) € V’/, ndo existe
aresta entre x e y, ou seja, (x,y) ¢ E. Na Figura 1.2 tem-se uma instancia do problema.
Os vértices na cor preta representam um conjunto independente de vértices.

O PCIM é usado na modelagem de situacdes em que deseja-se encontrar um conjunto
maximo de elementos que ndo possuam certa relacdo entre si. Por exemplo, achar, em
um grupo qualquer de pessoas, 0 maximo conjunto daquelas que nao se conhecem é um
caso do PCIM.

Um problema estreitamente relacionado ao PCIM é o conhecido problema da clique
maxima (PCM) (Garey e Johnson, 1979). O PCM também é NP-Dificil e seu objetivo
é, dado um grafo G(V,E), encontrar o maior subconjunto V' € V totalmente conexo.
Ou seja, para cada par de vértices (x,y) € V/, existe uma aresta (x,y) € E no grafo G.
Na Figura 1.3 vé-se um exemplo de clique, formada pelos vértices c, d, e e f.

As aplicagoes do PCM pode ser encontradas nas mais diversas situagées. Um dos

muitos exemplos que podem ser citados seria, em uma empresa de telefonia, encontrar
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Figura 1.2: Insténcia do problema do méximo conjunto independente.

0 maior grupo de usudrios que fizeram ligagOes entre si no tltimo més. Neste caso, cada
usudrio é representado por um vértice do grafo. As arestas, por sua vez, existiriam
entre cada par de usuérios toda vez que houvesse uma ligacdo registrada entre eles no

periodo especificado.

V)

f

Figura 1.3: Instancia do problema da clique maxima. Neste caso, a clique mdaxima é
subgrafo induzido pelos vértices c,d, e e f.

O que relaciona os problemas da clique mdxima e do conjunto independente maximo
é o fato de que eles possuem caracteristicas complementares. Dado o grafo G(V,E),

define-se o complementar de G, denominado G(V, E’), como sendo um grafo que possui
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o mesmo conjunto de vértices V, mas com arestas (x,y) € E’ se e somente se (x,y) ¢ E.
Com esta definicdao, pode-se observar que, achando a clique maxima de um grafo G,
também serd encontrado o conjunto méximo independente do grafo G, o que implica

que os dois problemas possuem a mesma complexidade (Garey e Johnson, 1979).

1.2 Problemas em telefonia modvel

Nesta secdo serdo discutidas varias nogOes relacionadas a problemas de telefonia
moével. Elas serdao apresentadas com o objetivo de permitir o correto entendimento dos
problemas que serdo tratados nesta dissertagdo. Os temas que serdo tratados sdo os
seguintes. Em primeiro lugar, na Segdo 1.2.1 serdo apresentados exemplos de alguns
problemas que ocorrem na area de telefonia moével. Na Secdo 1.2.2, encontra-se um
breve resumo sobre a histéria do desenvolvimento dos sistemas de telefonia mével celu-
lar. A Sec¢do 1.2.4 tem como objetivo oferecer algumas informacgdes sobre as principais
tecnologias existentes e suas caracteristicas. Finalmente, na Segdo 1.2.3 serdo mostrados

conceitos de telefonia celular que serdo usados nesta dissertagdo.

1.2.1 Exemplos

Muitas das dificuldades associadas a telefonia mdvel permanecem como desafios a
pesquisa. Em sua maior parte, eles estdo relacionados a problemas de combinatéria
e implicam no que é conhecido como explosdao de possibilidades. Para muitos desses
problemas, ndo existem algoritmos eficientes e que déem uma resposta exata e por-
tanto novos métodos para o tratamento de instdncias grandes do problema devem ser
pesquisados.

Na area de telefonia mével, problemas NP-Dificeis podem ser identificados em todas
as fases: projeto, implementacdo e gerenciamento. A seguir, serdo apresentados alguns
exemplos destes problemas. Sao eles os problemas de localizacdo de estagdes base,
gerenciamento de poténcia e deslocamento de aparelhos méveis® entre diferentes células

(veja (Mateus e Loureiro, 1998)).

!“hand-off” em inglés.
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Localizagao de estagoes base

O problema de localizagdo de estagdes base consiste em determinar onde elas
devem ser construidas de forma a otimizar vdarios objetivos, como o custo do terreno
onde a EB serd instalada, a poténcia usada, o niimero de usudrios atendidos e custos de
manuten¢do. Também devem ser levadas em conta vdrias restricdes, como por exemplo,
a distancia maxima e minima entre duas estagGes base, a poténcia minima aceitdvel,
etc. Além disso, a localizagdo das estacdes base tem influéncia em um grande niimero
de atividades, como por exemplo, o cdlculo de sinais em diferentes pontos da drea de
estudo. Esse cdlculo deve considerar obstdculos existentes, como o relevo da regido,

construcdes, etc.

Gerenciamento de Poténcia

O problema de gerenciamento de poténcia é outro que faz parte do projeto e imple-
mentagdo de qualquer sistema de telefonia mével. Dado um conjunto de transmissores,
deve-se decidir a poténcia que deve ser usada de modo a reduzir interferéncias e per-
mitir uma qualidade de servigo satisfatéria. Se a poténcia usada for muito baixa, os
aparelhos mdéveis podem sofrer falhas de sinal. Caso a poténcia seja muito alta, os trans-
missores passarao a sofrer interferéncias indesejdveis. Para alcangar o valor ideal, vérios
parametros, como distdncia entre transmissores, frequéncias usadas, etc., precisam ser

levados em consideragao.

Deslocamento entre células

7

Outro problema bastante dificil nesta drea é relacionado com o deslocamento de
aparelhos entre células, também conhecido pelo termo “handoff”. Em um sistema de
telefonia mével, uma célula corresponde a regido servida por um conjunto de antenas.
Na Figura 1.4, o aparelho mével passa da célula a, para a célula b. Quando isso acontece,
é preciso que uma série de medidas sejam tomadas, envolvendo todo o sistema. Seria
necessario, por exemplo, alocar uma frequiéncia livre na antena vizinha, fazer com que
o trafego de informagdes flua para a nova antena, etc. Pode-se definir uma série de
objetivos para este problema, como minimizar o tempo de total para que a comunicagao
possa ser restabelecida, minimizar a interferéncia gerada pela mudanga, etc. Fazer com
que essa mudanca acontega da forma mais transparente para o usudrio, sem perda de

informacdes e de uma forma suave para o sistema como um todo, é um grande desafio
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para projetistas de sistemas celulares.

M ® Estacdo base

[0  Aparelho mével

Figura 1.4: Um aparelho mével desloca-se da célula a para a célula b, provocando um
“handoff”.

1.2.2 Historico

A histéria do uso de ondas eletromagnéticas para a transmissdao de informagdes
teve inicio com os estudos do fisico alemdo Heinrich R. Hertz (1857-1894). Baseando-
se na teoria eletromagnética criada por James Clerk Maxwell (1831-1879), Herz foi
0 primeiro a criar ondas eletromagnéticas de forma artificial. Os primeiros servigos
que se utilizaram da propagagdo de ondas eletromagnéticas foram os de telégrafo. A
partir disso, os servigos de radio, televisdo, comunicagdo maritima, radioamadorismo,
comunicacao das forgas armadas, satélites, entre outros, tém feito uso do espectro de
frequéncias para a realizagao de suas transmissoes.

Para racionalizar o uso do espectro de frequiéncias, a comunidade internacional criou
a ITU (International Telecomunications Unit — Unidade Internacional de Telecomu-
nicagdes) em 1934. Derivada da antiga International Telegraph Union (Unido Telegréfica
Internacional) fundada em 1865, a ITU é desde 1947 uma agéncia das Nagdes Unidas.
Seu principal objetivo é cooperar com as diversas nagdes e estados-membros para a
alocagdo de frequiéncias a determinados servigos. Isso evita que paises diferentes usem
legislagdes distintas o que causaria muita confusdo, pois o espectro de frequéncias ndo
é restrito a fronteiras geograficas. Alguns dos servigos definidos pela ITU encontram-se
relacionados na Tabela 1.1.

A telefonia celular enquadra-se, de acordo com a ITU, no servigo mével terrestre,

que engloba toda a comunicagao feita em terra através de aparelhos méveis. Outras
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Fixo Aerondutico

Satélite-mével Aerondutico
Radionavegagdo Aerondutica — satélite
Ré4dio Amador — satélite

Transmissao de TV e radio — satélite
Satélite Mével Terrestre

Moével Aerondutico
Radionavegagdo Aerondutica
Ré4dio Amador

Transmissdo de TV e radio
Movel Terrestre

Satélite Meteoroldgico

Radioastronomia Radionavegagdo
Operagdes Espaciais Tempo Padrao
Telecomando Telemetria

Tabela 1.1: Alguns dos servigos reconhecidos pela ITU.

faixas de espectro sdo alocadas para a comunicagdo maritima e aérea, bem como para
todos os outros servigos estabelecidos, como radioamadorismo, transmissdo de TV, etc.

A telefonia celular surgiu como um servico de comunicagdo exclusivo para au-
tomoveis, no fim da década de 70. Além do alto custo, os aparelhos ndo tinham autono-
mia, dependendo da bateria dos automéveis para funcionar. A primeira geragdo usava
uma tecnologia analdgica, conhecida por AMPS (Advanced Mobile Phone System).

No final dos anos 80 houve um grande impulso para a difusdo dos servigos de te-
lefonia celular com o desenvolvimento de novos tipos de bateria, o que propiciou o
surgimento de aparelhos menores e com maior autonomia. O desenvolvimento do GSM
(Global System for Mobile Communications) também teve conseqiiéncias positivas,
permitindo a criagdo de uma nova geragao de tecnologias digitais.

Atualmente, a drea de telefonia moével celular encontra-se numa fase de rdpido cres-
cimento, marcada pela disputa de grandes empresas pelo controle do mercado. Isso
tem gerado um grande nimero de inovagOes nos servigos e na capacidade do sistema.
A tendéncia atual é a integragdo entre a comunicagao de voz e dados, criando uma

estrutura que interligard computagdo mdvel e Internet (Mateus e Loureiro, 1998).

1.2.3 Definicoes

Células e estagoes-base

Uma rede de telefonia celular é formada por dois elementos principais: antenas recep-
toras e aparelhos moéveis. As antenas receptoras sao localizadas em pontos estratégicos

conhecidos como estagdes base.
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A 3rea de cobertura do sistema telefonico é dividido em vdrias regides denominadas
células. O formato e a extensao das células sdo definidos de acordo com a geografia da
regido e caracteristicas da tecnologia que deverd ser empregada. O método mais usado
para a divisdo de uma regido é a construgdo de células hexagonais. Entretanto outras
formas de divisdo em células podem ser adotadas. Por exemplo, em cidades com grandes
edificios, a divisdo em quadras é mais efetiva, devido ao grande nimero de construgdes
altas, organizadas em bloco. Ja para a cobertura celular de estradas, uma distribuigao
linear das estagoes base € suficiente. Pode-se também, de forma equivalente, caracterizar
uma célula como a drea de cobertura de uma estagdao base. Na Figura 1.5 tem-se uma
representacdo esquemadtica de células e suas respectivas dreas de cobertura. Note que

existe intersegdo entre a drea de cobertura de células adjacentes.

Célula

Area de cobertura

Estagdao Base

Figura 1.5: Representacdo de uma regido dividida em células.

Espectro de freqiiéncias

As ondas de rddio sdo parte do espectro de ondas eletromagnéticas. O espectro
eletromagnético estende-se desde as ondas de baixa freqiiéncia até os raios X, passando
pela luz visivel. As ondas de rddio formam a regido normalmente reservada para fins
de comunicagao.

s

A faixa do espectro regulamentada para a telefonia mével, também é conhecida
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como banda. Por exemplo, na Gra-Bretanha, a faixa de espectro dedicada a telefonia
celular vai de 890 a 915MHz e de 935 a 960MHz (Periannan, 1996). Esta banda é
dividida ainda em regides menores, chamadas canais de frequéncias, ou simplesmente
canais (veja Figura 1.6). Um canal pode ser identificado por sua freqiiéncia central.
Portanto, é comum referir-se na literatura especializada ao “canal de 600 MHz”, quando

na verdade refere-se ao canal em que esta é a freqiiéncia central.

Canais de freqiiéncia
L

C1|C2(C3|C4q C2q

890MHz 915MHz

Figura 1.6: O espectro de frequéncias e o exemplo de uma regido, compreendida entre
as freqiiéncias de 890MHz e 915MHz, dividida em canais cy,c3,...,C2

Como a quantidade de canais disponiveis é limitada, pode-se alocar a cada canal um
Unico numero c; € N. Pode-se dizer entdo que o espectro de canais disponiveis é um
conjunto C C N = {cy,...,cn}. Deste modo, ao fazer a alocagao de canais a antenas,
nao é preciso referir-se diretamente aos canais e sim a nimeros inteiros, o que facilitara
em muito a formalizagdo do problema nas segdes seguintes.

Cada estagdao base no sistema de telefonia celular é responsédvel pelo atendimento
de todos os usudrios que se encontram na regido alcangada pela célula correspondente.
Como a demografia de cada regido é diferente, as estacOes base também possuem de-
mandas que variam.

Define-se demanda de uma estagdo-base como o nimero de canais de freqiiéncia
necessarios para o servigo de cobertura de uma célula. Quanto maior o nimero de

usudrios que se deseja atender em uma célula, maior a demanda.

Tipos de interferéncia

Interferéncia é um fenémeno que ocorre em sistemas de transmissdo via ondas de
rddio. Ela existe quando um receptor estd exposto a transmissdes de duas fontes ope-

rando em freqiiéncias iguais ou muito préximas (veja Figura 1.7). Em geral a inter-



1.2. Problemas em telefonia movel 16

feréncia impede a comunicagdo adequada entre transmissores e receptores ou faz com
que ruidos indesejaveis prejudiquem esta comunicagdo. Uma medida da qualidade de
uma ligagdo via ondas de radio é o nivel de interferéncia existente entre seus elementos.
Deve-se salientar que a interferéncia ocorre apenas nos receptores de uma transmissdo

e é desse ponto de vista que deve ser mensurada.

i \

/ | ' . b |
/ | \ ! ,
I \ | ! D Aparelho mével
I \ /
| a . —Z—2w_T /

\ /

\\ N /I ’ /

\ I - @ Transmissor

\ /AN -

. , - -
\ /

Figura 1.7: Os transmissores a e b, que usam o mesmo canal, provocam interferéncia
no aparelho moével situado na regido de influencia dos dois.

Na telefonia mével, o problema da interferéncia ocorre principalmente devido a li-
mitacdao do espectro disponivel. Por exemplo, quando o ntimero de antenas é maior
que o numero de canais, 0 que ocorre na maioria dos casos, alguns canais terdo que ser
usados em mais de uma antena. Entretanto, é preciso que este reuso seja feito de modo
que a interferéncia resultante seja aceitdvel.

Os tipos de interferéncia sdo classificados de acordo com a proximidade dos trans-
missores. Interferéncia local (co-site) é a que ocorre entre transmissores que estdo
situados no mesmo lugar. Caso contrério a interferéncia é denomidada remota (far-
site). Entre os tipos de interferéncia remota, os mais importantes sdo a interferéncia

co-canal e a adjacente-canal.

Interferéncia local Este tipo de interferéncia ocorre apenas com transmissores que
situam-se na mesma posigao geografica. No caso da telefonia celular, existe interferéncia

local entre cada par de antenas transmissoras de uma estagdo base.
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Interferéncia remota Este tipo de interferéncia pode existir entre dois quaisquer
transmissores que estejam geograficamente separados. Pode-se classificar interferéncias
remotas de acordo com as frequiéncias usadas pelos transmissores. Por exemplo, quando
dois transmissores usam o mesmo canal, isso pode resultar em uma forte interferéncia,
sentida por seus receptores. Este tipo de interferéncia é denominada co-canal (Fi-
gura 1.7). Uma interferéncia em menor intensidade ocorre quando dois transmissores
usam canais adjacentes no espectro, ou seja, quando a diferenca [y(a) — y(b)| entre os
canais atribuidos a a (y(a)) e b (y(b)) é igual a 1. Os valores destas interferéncias sdo
encontrados de forma empirica para cada par de transmissores do sistema e tabelados

na matriz C;; para a interferéncia co-canal e A;; para adjacente-canal.

Figura 1.8: Interferéncia co-canal e adjacente-canal. Os transmissores A e B usam o
canal f;. Os transmissores C e D usam, respectivamente, os canais f, e f3, que sdo
adjacentes no espectro de freqiiéncias.

Na Figura 1.8 vé-se um exemplo em que ocorrem interferéncias co-canal e adjacente-
canal. As antenas a e b possuem o mesmo canal, ja as antenas b e ¢ possuem canais

adjacentes. A interferéncia entre a e b € dada por C,, € entre b e ¢ por Ay .

Separagao minima entre canais

A quantidade de interferéncia gerada das diversas formas mostradas acima podem
ter diferentes impactos no funcionamento dos sistemas de telefonia. A interferéncia
pode gerar simplesmente ruidos na transmissdo. Entretanto, quando ultrapassa um
certo limite, toda a transmissao pode ser prejudicada. Alguns fatores que influenciam

o limite de interferéncia aceitdvel sdo: a sensibilidade dos aparelhos, a capacidade de
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filtrar freqiiéncias indesejaveis, a distancia entre os transmissores, etc. Tais limites sdo
definidos de forma empirica de modo a garantir o correto funcionamento do sistema de
telefonia movel.

Para evitar que a interferéncia ultrapasse o limite aceitdvel, define-se entre cada par
de antenas a,b um valor d(a,b) que representa a distincia minima entre os canais
atribuidos a estas antenas. Por exemplo, na Figura 1.9 é apresentado um conjunto de
células, com restricies de separacdo entre as estagao base representadas por arestas.
Quando ndo existe arestas entre duas estagOes base isso significa que ndo ha restrigao
alguma. Portanto, os transmissores situados em b e ¢ poderiam receber quaisquer canais
disponiveis. O grafo cujas arestas representam a separagdo entre canais é chamado de

grafo de interferéncia.

Figura 1.9: Grafo de interferéncia para um conjunto de 5 células.

Tipos de alocagoes de freqiiéncias

Uma alocagdo é a especificagdo de canais de freqiiéncias para cada um dos trans-
missores de um sistema de telefonia celular. Dependendo da forma como é realizada,
uma alocagdo de freqiiéncias pode ser de dois tipos: estdtica ou dindmica.

Uma alocagdo estdtica de freqiiéncias é aquela realizada apenas quando a rede é
projetada ou modificada. Os algoritmos de alocagao estatica podem ser, portanto, mais
elaborados além de poderem ser executados durante um tempo relativamente longo,
pois s6 serdo usados poucas vezes durante a vida 1til de um sistema de telefonia mével.

Entretanto, devido ao tamanho das instancias e a complexidade do problema, algoritmos
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aproximativos rdpidos devem ser usados a fim de oferecer boas solugdes em um tempo
aceitavel.

Uma alocagdo dindmica é realizada a medida que novos canais sdao necessarios
as estagdes-base. Isso ocorre quando o nimero de usudrios acessando a estagdo-base
ultrapassa sua capacidade de servigo. Caso haja canais disponiveis em outras estagdes,
pode-se tentar aproveita-los para servir uma demanda extra. Os algoritmos de alocagdo
dindmica precisam trabalhar de forma distribuida e em tempo real. Além disso, por
terem que levar em consideragdo diversas caracteristicas da tecnologia celular em que
estdo sendo empregados, tornam-se muito especificos aquela tecnologia. Muito tem sido
publicado nesta drea nos iltimos anos (veja (Singh e Bertsekas, 1996; Cao e Singhal,
1997)). Em Katzela e Naghshineh (Katzela e Naghshineh, 1996), hd uma discussdo
detalhada sobre os métodos de alocagdo estatica e dinamica.

Além desta classificagdo tradicional dos métodos de alocagdo de freqiiéncias, alguns
trabalhos tentam explorar métodos intermedidrios entre eles. Um exemplo é o esquema
de empréstimo de canais (Borrowing Channel Assignment — BCA) (Lee, 1989).
De acordo com este método, as células possuem uma alocagdo fixa. No momento em
que o nimero de pedidos é maior que a capacidade da célula, ela pode pedir canais
“emprestados” a outras células. No artigo de Sandalidis et. al. (Sandalidis et al.,
1999), BCA é modelado como um problema de otimizagdo e trés heuristicas baseados
em algoritmos genéticos e redes neurais sdo apresentados.

Apesar da conveniéncia da alocagdo dindmica de canais, deve-se notar que na maioria
das vezes, ela é usada tendo como base uma alocagdo estdtica. Portanto, percebe-se o
papel importante que esta 1ultima exerce na definigdo de uma rede de telefonia mdvel.
Nesta dissertacao, trata-se exclusivamente de alocagOes estdticas de canais. A menos
que indicado o contrario, deve-se entender por todo o resto do trabalho que é a este
tipo de alocagao de frequiéncias a que se esta referindo.

Devido a separagao minima que deve existir entre cada par de transmissores de uma
rede de telefonia mével, conclui-se que todas as alocagdes de canais que ndo respeitam
estes limites serdo consideradas invdlidas. De modo mais formal, uma alocagdo de
freqiiéncias é vdlida, se para todo par (a,b) de transmissores do sistema, a diferenga

entre as freqiiéncias alocadas a a € b é menor que d(a,b).
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1.2.4 Tecnologias

No desenvolvimento da telefonia mével, diversas tecnologias tém sido utilizadas. O
motivo para esta diversidade é o rdpido avango realizado nesta drea, o grande niimero
de empresas concorrentes no mercado e a falta de uma padronizagdo para o setor. Nesta

secdao serao mostradas algumas das tecnologias mais importantes.

TDMA

Na utilizagdo de um canal de frequéncias para transmissdo de voz, pode-se perceber
que, durante alguns periodos de tempo, ele ndo estard sendo totalmente aproveitado.
Por exemplo, quando um dos participantes de uma conversagao telefonica fala, o outro
recebe informagdes. Isto significa que, durante a maior parte do tempo, o canal estd
sendo usado de forma unidirecional. Além disso, toda conversagao é formada por pausas,
durante as quais nenhuma informacgdo é transmitida. Essas caracteristicas sdo usadas
pelos servigos de telefonia para tentar otimizar a transmissdo de informagdes em uma
conversa telefonica.

Uma caracteristica da percepgdo do ouvido humano é usada como base para a criagao
do método TDMA. Ela diz respeito ao fato de que ndo se consegue captar alteragdes
sonoras que ocorrem muito rapidamente. Isto indica que em vez de transmitir toda e
qualquer variagdo sonora, é suficiente transmitir informacdes em pequenos intervalos de
tempo, como por exemplo, a cada 10 ms.

Observando essas caracteristicas da transmissdao de voz, uma série de estratégias
foram desenvolvidas. Estas estratégias visam a redugao da quantidade de informagdes
que precisam ser transmitidas em uma ligacdo telefénica. Aplicados a telefonia celular,
estes métodos permitem que uma canal seja compartilhado por diversos usudrios, sem
perda de qualidade de servico.

O TDMA (Time Division Multiple Access — acesso miltiplo por divisdo no tempo)
€ uma tecnologia que divide o uso de um canal de frequéncias em diversos “slots”, ou
seja, em periodos de tempo em que diferentes transmissdes estardo sendo realizadas.
Na Figura 1.10 tem-se um exemplo de compartilhamento de canal através do tempo.
Existem trés usudrios, representados por u;, u; € uz que transmitem informacdes de
forma alternada através dos slots si, s>, s3, etc.

O TDMA é um dos métodos de compartilhamento de canal mais usados em telefonia

celular, sendo implementado pela maioria das tecnologias. Uma das poucas excegoes é
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Figura 1.10: Divisdo de um canal em slots de tempo.

o CDMA, que seré discutido na Segao 1.2.4.

AMPS

AMPS (Advanced Mobile Phone System — sistema avangado de telefonia mével) é
um sistema de comunicagdao mével para telefonia celular. Ele é um dos mais antigos e foi
0 primeiro a ser usado no Brasil. Apareceu em 1983 nos Estados Unidos e rapidamente
se popularizou. O principal problema do sistema AMPS € o uso de tecnologia analégica,
que estd sendo gradualmente substituida por métodos digitais. Outras desvantagens do
sistema sdo: o reduzido nimero de usudrios por célula, limitagdes no uso do espectro,
problemas de seguranga na transmissdo de dados (que pode ser facilmente quebrada)
e dificuldades com o handoff, que provoca interrupgdes momentaneas. Apesar disso, 0
AMPS tem como vantagem a simplicidade e a facilidade de implantagdo, em relacdo a
tecnologias mais complexas. Isso fez com que desfrutasse de ampla aceitagdo e ainda
corresponde hoje a uma grande parcela dos sistemas de telefonia mével em funciona-
mento.

Como uma forma de reabilitar o AMPS, foi desenvolvida uma versao digital sua,
o D-AMPS. Esta versdo suporta as tecnologias FDMA (Frequency Division Multiple
Access — acesso miiltiplo por divisdo de freqiiéncias) e TDMA. Esta versdo é voltada
principalmente para sistemas em que se deseja uma transicdo mais suave entre a tecno-

logia analégica e a digital.

GSM

O GSM (Global Systems for Mobile Communications — sistema global para comu-
nicagbes moéveis) foi criado para ser o padrdo europeu de telefonia celular (Fahham,

1996). As principais caracteristicas de projeto do GSM sdo:

e Boa qualidade de transmissdo de voz
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Baixo custo de servigo

Suporte interurbano?.

Suporte a terminais de méo?®.

Uso eficiente do espectro

Compatibilidade com ISDN (Integrated Services Digital Network — rede digital de

servigos integrados)

Os estudos para a definicao do GSM tiveram inicio em 1982. Tendo sido proposto
por uma comissdo da Conference of European Posts and Telegraphs (Conferéncia de
Correios e Telégrafos Europeus), o padrdo GSM foi adotado pelo European Telecom-
munication Standards Institute (Instituto Europeu de Padrdes de Telecomunicagdo) em
1989. O método mais usado pelo GSM para codificacdo de sinais é o TDMA, sendo
também possivel o uso de CDMA. Atualmente o GSM é um padrdo firmemente estabe-

lecido na Europa, sendo também utilizado em outros lugares do mundo.

CDMA

O CDMA (Code Dwvision Multiple Access — acesso multiplo por divisdo de cédigo)
é um sistema de telefonia celular desenvolvido nos EUA, tendo encontrado 1a seu maior
nimero de usudrios. O CDMA oferece muitas vantagens sobre outros sistemas. Sua
principal caracteristica é o uso total da banda disponivel para a transmissdo, sem a
necessidade de uma divisdo prévia em canais. Isto permite a multiplexagdo é o uso
de cédigos para o envio simultaneo, tornando o sistema mais robusto e aumentando a
seguranga e o sigilo mesmo sem o uso de criptografia. Outras vantagens que podem ser
apontadas no CDMA sdo: controle de poténcia de transmissdo, permitindo a redugdo
de interferéncia; redugdo do ruido através da exploragdo dos momentos de siléncio da
conversagdo; maior ntimero de canais disponiveis, etc.

Apesar das vantagens, o CDMA é um sistema complexo e caro de se implementar,
restringindo seu uso. Entretanto, devido as vantagens apresentadas, espera-se que seus

custos tornem-se menores a medida que a tecnologia se desenvolve.

2“roamming” em inglés.

3“hand-held” em inglés.
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1.3 Metaheuristicas

O projeto de algoritmos exatos e que executem em tempo polinomial para problemas
pertencentes a classe NP-Dificil tem sido um dos principais problemas abertos da Ciéncia
da Computagdo. Por este motivo, quando se trabalha com instdncias suficientemente
grandes destes problemas, torna-se necessdrio langar mao de métodos aproximativos.

Os algoritmos aproximativos podem ser de dois tipos: com garantia de aproximagao
ou sem garantia de aproximacao. Os primeiros fornecem uma resposta que encontra-
se, no maximo, a uma distancia fixa de um étimo global. Em geral, dado um valor
e > 1, um algoritmo e-aproximativo A para um problema IT é aquele em que, para cada

instancia Iy de TT retorna um solugdo s tal que
f(s) < e-f(s*),

onde s* é a solugdao 6tima para a instancia Ij;. Os algoritmos com garantia de apro-
ximagdo normalmente exploram propriedades especificas do problema, que fornecem a
garantia desejada. Portanto, tais esquemas ndo podem ser facilmente generalizados. De
acordo com resultados da teoria da complexidade, sabe-se que alguns problemas ndo ad-
mitem nem mesmo algoritmos com garantias de aproximagdo, a menos que P = NP (Ga-
rey e Johnson, 1979).

Entre os algoritmos aproximativos sem garantia de performance, estdo as heuristi-
cas. Heuristicas sdo algoritmos que usam conhecimento acerca do problema que esta
sendo resolvido de modo a encontrar rapidamente e com alta probabilidade uma solugdo
satisfatéria. O desenvolvimento de heuristicas para problemas de otimizagdo combina-
téria tem sido uma &rea de pesquisa bastante ativa nos iltimos anos.

Apesar das vantagens dos procedimentos heuristicos em termos de velocidade e qua-
lidade das solugdes, certos problemas tornam dificil o seu uso em algumas situagdes. Por
exemplo, sabe-se que a qualidade da solugao de um algoritmo heuristico de otimizagao
pode variar de acordo com as caracteristicas da instancia a ser otimizada. Ou seja, uma
heuristica pode ser eficiente para algumas instancias; por outro lado pode ter compor-
tamento insatisfatdério para outras insténcias do problema. Algumas caracteristicas das
instancias que podem prejudicar o desempenho de uma heuristica sdo: a topologia da
instancia, sua estrutura, etc.

Outro problema grave que ocorre na utilizagdo de heuristicas para problemas combi-

natorios é relacionado a tendéncia que elas possuem a ficarem presas em 6timos locais.
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Otimos locais sio pontos s* do espago de solugdes com a seguinte propriedade. Para
cada ponto s’ pertencente a uma vizinhanca de s*, tem-se que f(s’) > f(s*). Ou seja,
qualquer elemento pertencente a vizinhanga de s* possui valor de fungao objetivo igual
ou pior que o de s*. Na Figura 1.11 vé-se um exemplo de func¢do continua, ndo convexa
e com varios minimos locais. As heuristicas, que procuram sempre melhorar o valor da
funcdo objetivo, podem facilmente ficar estagnadas nestes pontos sem possibilidades de
alcancgar o 6timo global.

Como uma forma de generalizar o procedimento de busca heuristico, foram pro-
postas uma série de heuristicas gerais, conhecidas como metaheuristicas. Algumas
caracteristicas diferenciam as metaheuristicas de heuristicas comuns. Uma delas é a
sua generalidade. Metaheuristicas sdo esquemas gerais que podem ser implementados
para diversos problemas. Uma metaheuristica ndo especifica detalhes, que podem ser
adaptados ao problema em questdo, mas indica apenas os elementos importantes que
devem estar presentes em qualquer implementacdo. Normalmente, uma metaheuristica
pode ser reutilizada em diversos dominios de problemas diferentes, variando-se apenas
alguns pardmetros de funcionamento. Este pardmetros também sdo conhecidos como
pardmetros de calibragem e permitem a adequagdo da metaheuristica a um problema
especifico.

Outra caracteristica importante das metaheuristicas é o uso de procedimentos aleatdrios.
Através do uso adequado de escolhas aleatérias a metaheuristica reduz o risco de es-
tagnacdo em étimos locais durante a busca. Deste modo tenta-se eliminar o principal
problema existente nas heuristicas de busca local. O uso de procedimentos aleatdrios
também favorece uma melhor exploracdo do espago de solugdes, permitindo que, em
alguns casos, as solugdes possam ser encontradas mais rapidamente.

Uma vantagem importante das metaheuristicas diz respeito a seu comportamento
para grandes instancias de problemas combinatoriais. Devido as caracteristicas apon-
tadas, as metaheuristicas sdo capazes de encontrar solugdes satisfatérias mesmo para
instancias muito grandes de problemas NP-Dificeis, que ndo podem ser abordados com
métodos exatos. Além disso, para alguns problemas, para os quais boas heuristicas
ndo foram ainda desenvolvidas, as metaheuristicas permanecem como umas das poucas
alternativas de solugdo.

Diversas metaheuristicas foram propostas, tentando explorar aspectos diferentes do
procedimento de busca por solugdes. Entre aquelas que tém se mostrado mais pro-

missoras para o uso geral, pode-se citar a Busca Tabu (Glover, 1989a; Glover, 1989b),
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Témpera Simulada (Kirkpatrick et al., 1983), os Algoritmos Genéticos (Holland, 1975)
e GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)(Feo e Resende, 1989).
Nas préximas segoes serdo discutidas trés destas metaheuristicas. Na Segdo 1.3.1 serd
exposto o método de Busca Tabu. A Segdo 1.3.2 serd dedicada a metaheuristica de
témpera simulada. Por fim, serd apresentado o método de Algoritmos Genéticos na
Secdo 1.3.3. O GRASP, sendo objeto da proposta apresentada nesta dissertacdo, serd

descrito detalhadamente no Capitulo 3.

1.3.1 Busca Tabu

Busca Tabu (BT) é um método de busca global em otimizagdo combinatéria introdu-
zido por Fred Glover (Glover, 1989a; Glover, 1989b). O processo usado por BT procura
evitar a tendéncia das heuristicas a ficarem presas em minimos locais. Para escapar de
minimos locais, a metaheuristica BT usa um conjunto de operagdes, tais como guardar
as solugdes que ja foram encontradas em uma lista de elementos proibidos, denominada
lista tabu. A lista tabu é uma estrutura de dados com t posi¢des que permite “lembrar”
caracteristicas das tltimas t solugdes encontradas. Isso evita que o algoritmo retorne
inadvertidamente a solugdes que ja foram exploradas. O tamanho da lista tabu é um

dos parametros de ajuste do algoritmo e deve ser definido empiricamente.

f(x)A

minimo local

\J

minimo global

-
'

X

Figura 1.11: Contraste entre um minimo local e 0 minimo global de uma fungao.

Segundo Glover (Glover, 1989a), BT faz uma exploragdo agressiva do espago de
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solugdes, buscando sempre a melhor configuracdo em cada movimento. Partindo de
uma solugdo qualquer s, o algoritmo pesquisa a sua vizinhanga procurando o elemento
com melhor fungio objetivo s’. Caso esse elemento seja melhor que a solugdo atual
(f(s') < f(s)), passa-se a ele, adicionando-o também a lista tabu. Caso contrario, esta
solugdo serd aceita somente se ela ndo estiver ainda na lista tabu. Feita a escolha, o

algoritmo reinicia a busca.

Algoritmo 1.1 Metaheuristica Busca Tabu

Require: s é a solugdo inicial
1: {Inicialize a lista tabu}
2: L« 0.
3: while iter < max iter do
4: Seja s a solugdo atual. Encontre o vizinho s’ com menor fungio objetivo.

5. if s’ ¢ L and f(s’) < f(s) then
6: Faga L «+ LU({s}

7: Faga s « s’

8: else

9: if f(s') < Asp(f(s)) then

10: {Atualiza critério de aspiragdo}
11: Asp(f(s')) « f(s) — Af

12: Faga L « LU({s}

13: Faga s « s’

14: end if

15: end if

16:  retirar elemento mais antigo de L.
17:  max. iter «+ max iter + 1
18: end while

Outro componente importante da metaheuristica Busca Tabu é o uso de um critério
de aspiragdo. No momento em que todas as possiveis escolhas para a nova solugao ja
encontram-se na lista tabu, o critério de aspiracdo oferece uma maneira de retornar a
uma delas. Existem diversas formas de definir um critério de aspiragao. Uma possivel
maneira seria exigir que uma solugao pertencente a lista tabu sé possa ser revisitada
caso leve a uma solugdo melhor que a solugdo atual. Um pseudo-cédigo mostrando todas
as caracteristicas da metaheuristica BT é mostrado no Algoritmo 1.1.

A metaheuristica Tabu Search tém sido usada para a resolugdo de um grande niimero
de problemas de otimizag¢do combinatéria. Uma lista exaustiva é apresentada por Glover

e Laguna (Glover e Laguna, 1997). Alguns trabalhos recentes na drea tém como objetivo
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paralelizar a metaheuristica. Um exemplo € o trabalho de Porto et al. (Porto et al.,
1999).

1.3.2 Teémpera Simulada

A metaheuristica Témpera Simulada (TS) é um método de otimizagdo global pro-
posto por Kirkpatrick et al. (Kirkpatrick et al., 1983). TS foi desenvolvida a partir
da simulagdo do processo de resfriamento em sistemas fisicos. Um metal em estado
de fusdo, quando resfriado rapidamente, tende a tornar-se quebradigo. Isso acontece
porque ele ndo consegue encontrar um estado de energia minima que garanta sua es-
tabilidade. Para que o resfriamento ocorra de maneira uniforme, é necessdrio que a
temperatura seja diminuida lentamente, com varia¢bes gradativas.

Em problemas de otimizag¢dao, pode-se fazer uma analogia entre a valor da fungdo
objetivo e o estado de energia do sélido conforme descrito acima. O objetivo final
do processo de busca é encontrar a configuragao com menor valor de funcao objetivo,
assim como no processo de resfriamento o objetivo é encontrar o estado de menor energia
interna.

Para alcangar este objetivo, Témpera Simulada é executada em vérias etapas. Cada
etapa é realizada em uma temperatura menor, de modo a simular o processo de res-
friamento. Em cada etapa do processo de resfriamento, varias iteraces sdo realizadas
tentando melhorar a solugdo. Por exemplo, partindo da configuragdo s;, o algoritmo
pode, através de uma pesquisa na vizinhanga de s;, encontrar uma solugdo s;. Se
f(s2) < f(s1) entdo aceita-se s, como a solugdo atual e continua-se o processo. Neste
aspecto, TS comporta-se de forma idéntica a uma heuristica comum de busca local,
como a “descida da montanha”*. Por outro lado, se f(s,) > f(s1), entdo s, pode ainda

ser aceita, com probabilidade igual a

e~ AF/T
onde AF = f(sy) — f(s,) representa a diferenca entre valores de funcdo objetivo e T é
a temperatura atual, que pode ser livremente especificada pelo projetista do algoritmo

AF/T ¢ conhecido como critério

para refletir o processo de resfriamento. O valor e
Metrépolis de aceitagao. Ele é baseado na distribuigao de Boltzmann, que modela o

fenémeno fisico de resfriamento.

“do inglés “down hill”
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Uma descricdo em pseudo-cédigo para a metaheuristica Témpera Simulada é mos-
trado no Algoritmo 1.2. No inicio do processamento, a temperatura € inicializada para
um valor alto. Logo apds, inicia-se a busca, usando o método apresentado no paragrafo
anterior. A metaheuristica continua suas iteragdes até que a solugdo alcance equilibrio.
Isto pode ser indicado, por exemplo, pela execugdo de um numero fixo de iteragdes
(MAX_TRY) sem que haja qualquer melhoria da fungdo objetivo. Apds o termino de
um destes passos, a temperatura é reduzida por um valor AT e a computagdo reinicia.
Chega-se ao final do algoritmo quando a temperatura alcanga o valor zero. O resultado

da computagdo é simplesmente o valor da solugdo corrente neste momento.

Algoritmo 1.2 Metaheuristica Témpera Simulada

1: Faga T « T

2: Inicialize a solugdo inicial s

3: repeat

4: M«0

5 repeat
6: Seja s a solugdo atual. Encontre o vizinho s’ com menor funcio objetivo
7: Faga AF « f(s) — f(s’)
8
9

if s’ < s then

Faga s « s’
10: else
11: if random[0,1] < exp(—AF/T) then
12: Faga s « s’
13: end if
14: end if

15: Faca M «— M +1
16:  until M > MAX_TRY
17 Faga T « T —AT
18: until T<=0

Percebe-se que a metaheuristica Témpera Simulada passa por véarias fases, onde em
cada uma delas a liberdade para incorporar solugdes piores é diminuida. Isso faz com que
a metaheuristica possa escapar de 6timos locais no inicio do processo. Por outro lado,
a redugio gradual de temperatura faz com que a probabilidade e /T torne-se cada vez
menor. Portanto a cada nova fase de resfriamento torna-se mais dificil deslocamentos
para solugdes piores, convergindo ao final para um valor tinico.

Pode-se provar que este algoritmo aproxima-se assintoticamente do étimo global com

probabilidade igual a 1 (van Laarhoren e Aarts, 1987). Apesar disso, assim como ocorre
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com outras metaheuristicas, o comportamento da BT depende do ajuste de pardmetros
dependentes da aplicagdao, como por exemplo, T e AT, do estabelecimento de um critério
de convergéncia, etc.

Nos tltimos anos, TS tem sido extensivamente usada para resolugdo de varios pro-
blemas. Ela tem sido usada tanto com problemas classicos, como apresentado na série de
artigos de Johnson et al. (Johnson et al., 1992a; Johnson et al., 1992b; Johnson et al.,
1992c), quanto em outros problemas como processamento de imagens (Carnevali et al.,
1985), mapeamento de DNA (Goldstein e Waterman, 1987) e projeto de experimentos
estatisticos (Meyer e Nachtsheim, 1988). Outra tendéncia na édrea é o desenvolvimento
de implementagdes paralelas, como realizado, por exemplo, por Abramson (Abramson,
1991). Além disso, pode-se citar trabalhos de referéncia sobre o assunto, como por

exemplo o que foi produzido por Collins et al. (Collins et al., 1988).

1.3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma classe de algoritmos que tentam simular o pro-
cesso de evolugdo dos seres vivos, através da selegdo natural. Os primeiros trabalhos na
drea sdo devidos a Rechenberg (Rechenberg, 1973), Holland (Holland, 1975) e Schwe-
fel (Schwefel, 1981). Os AGs tém sido usados com sucesso nos tiltimos anos em diversos
problemas de otimizagdao combinatéria e, ao contrdrio de Tabu Search e GRASP, as
aplicagles aparecem também em em outras dreas, como, por exemplo, problemas de
reconhecimento de padrées. Em sua forma mais simples, um AG codifica a solugdo de
um problema em uma representagdo bindria, a qual é dada o nome de cromossomo.
Um cromossomo representa um elemento do conjunto de possiveis solugdes.

Define-se uma funcgdo f, chamada fungdo de adequagdo ou fungdo objetivo, que avalia
as caracteristicas desejaveis de um cromossomo. Por exemplo, pode-se estabelecer que
quanto menor o valor de f(x), mais adaptado serd o cromossomo x. A idéia central de
um AG é criar uma populagdo inicial de cromossomos € a partir de algumas operagoes
(conhecidas como operadores genéticos) derivar novas geragdes. Os operadores genéticos
tém caracteristicas que permitem que os cromossomos por eles gerados sejam melhor
adaptados a funcdo objetivo.

Como exemplo, pode-se verificar a aplicagdo de um Algoritmo Genético ao pro-
blema da mochila (veja Segdo 1.1.2). Em primeiro lugar, é preciso definir a codificagdo
da solugdo no formato de um cromossomo. Seja X = {x1,%2,...,Xn} 0 conjunto de ob-

jetos, com seus respectivos volumes e valores. Uma representacdo de cromossomo para
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o problema da mochila pode ser formada por uma seqiiéncia de bits bib,...b, que
indicardo se x;, i = 1,...,n serd incluido na mochila (1) ou ndo (0). Na Figura 1.12
vé-se um exemplo de cromossomo para esse problema. A funcdo de adequagao para ele

serd exatamente a fungdo objetivo, conforme apresentado na equagdo (1.6).

Figura 1.12: Exemplo de cromossomo para o problema da mochila. Cada posicao
representa se o objeto correspondente serd incluido (1) ou n&do (0). O tamanho do
cromossomo representa o niimero de objetos disponiveis.

Em cada uma das geragdes faz-se uma selecdo dos cromossomos que deverdo repro-
duzir-se. Hsta selecdo ocorre de forma probabilistica, mas com uma tendéncia maior
para a escolha dos melhores elementos. Para implementar a selegdo usa-se um método
conhecido como “roleta viciada” (veja Figura 1.13). Este método baseia-se em um
sorteio onde a probabilidade de ser escolhido é diretamente proporcional a funcao de

adaptacdo do cromossomo. Isto pode ser enunciado como

f(xi)

Pi=— "

D fx)

j=1
onde m é o nimero de cromossomos. Desta forma, procura-se simular o mecanismo
de selecdo natural, em que os mais aptos possuem maiores chances de sobreviver e
reproduzir-se.

Os operadores genéticos permitem que se realizem modificagbes nos cromossomos
selecionados de forma a derivar novos elementos da populagdo. Eles sao o método pelo
qual uma nova geragao de cromossomos é formada a partir da populagdo antiga. Diversos
operadores podem ser especificados de acordo com as caracteristicas do problema, mas
os operadores cldssicos usados com AGs sdo os de cruzamento e mutagdo.

No operador classico de cruzamento, dois cromossomos sao escolhidos inicialmente
através do algoritmo de selecio. Em seguida, é necessdrio definir, de forma aleatdria,
uma posigdo na representagdo bindria que serd chamada ponto de cruzamento. Um
novo cromossomo serd criado da seguinte forma. Copia-se a primeira parte do cromos-
somo 1 (até o ponto de cruzamento) para o inicio do novo cromossomo. Depois, copia-se

a parte final do segundo cromossomo, que vai do ponto de cruzamento até o final. O
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Figura 1.13: Metodo de selegao “roleta viciada”. Cada cromossomo tem probabilidade
de ser escolhido proporcional a seu valor de adequagao.

novo cromossomo serd, portanto, um cruzamento das caracteristicas dos cromossomos
1 e 2. Veja um exemplo de aplicagdo desse operador na Figura 1.14.

A partir deste método bdsico de cruzamento, muitas variagdes podem ser adotadas.
Como exemplo, pode-se definir operadores que usem mais de um ponto de cruzamento,
selecionando diferentes partes de cada um dos cromossomos geradores. Pode-se também
definir operadores de cruzamento que levem em consideragdo caracteristicas especificas
do problema. Por exemplo, um forma de codificar o problema do caixeiro viajante
como um cromossomo seria defini-lo como uma seqiiéncia de cidades numeradas a se-
rem visitadas. Um operador de cruzamento eficiente deve levar em consideragao esse
conhecimento acerca da representagao da solugao.

O segundo operador que é usado com freqiiéncia no contexto de Algoritmos Genéticos
é o operador de mutag¢do. Ele é usado como uma maneira de diversificar as solugdes
existentes na memoéria e fugir de 6timos locais. Seu objetivo principal é evitar a es-
tagnagdo da populagdo, que acontece quando todas as solugbes na memdria sdo muito
parecidas, ou mesmo idénticas. O funcionamento do operador de mutagdo é simples,
consistindo em selecionar um ou mais bits da representacdo bindria e alterd-la para o
valor inverso (Figura 1.15).

No problema da mochila, que estd sendo usado como exemplo, uma execugdo do

operador de mutagdo consiste em mudar aleatoriamente o valor de um dos objetos que
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estdo representados no cromossomo para um valor diferente. O operador de mutagao
deve ser usado poucas vezes, pois tem o potencial de alterar radicalmente o valor das
solugdes existentes na memoria, o que seria contraproducente para o AG. No Algo-

ritmo 1.3 tem-se uma descri¢cdao em pseudo-cédigo de um Algoritmo Genético.

Figura 1.14: Operador de crossover em atuagdo para o problema da mochila. Do lado
esquerdo, dois cromossomos. A linha pontilhada indica o ponto de crossover. Do lado
direito o cromossomo resultante.

o{1f1f{ofo|1f(o|1|1|0|—® |O|1|1|0f1|{1|O0|1(|1]0O

T T

Figura 1.15: Exemplo de alteracdo realizada pelo operador de mutagdo para o problema
da mochila.

Na prética, para a maioria das aplicacdes, esses dois operadores sdo insuficientes
para a geracdo de boas solugdes. O principal problema com os operadores classicos é
que as alteragdes realizadas criam solugdes invidveis, na maioria das vezes. Isto ocorre
pois a solugdo é encarada pelos operadores apenas como um conjunto de bits, sem um
conhecimento maior sobre a estrutura do problema. Muito da pesquisa atual em AGs
tem como objetivo a solucdo destas dificuldades. Como exemplo, podem ser citados
os Algoritmos Meméticos (Moscato, 1989) que buscam integrar AGs com busca local.
Outro método recentemente proposto é conhecido como Scatter Search e tenta melhorar

os algoritmos genéticos através de um melhor uso do determinismo (Glover, 1998).
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Algoritmo 1.3 Metaheuristica Algoritmo Genético

{Inicializa Populacédo}

Faga populagéo P « ()

Facai«+ 0

while 1 < TAM_POP do
Criar nova solugdo s
Faga P « P U {s}
Facai—i+1

end while

Facai«+ 0

while i < MAX_GEN do
Selegdo
Cruzamento
Mutagdo
Atualizar melhor solugdo s*
Facai—1i+1

: end while

e e e S S
IR A A

1.4 Organizacao da Dissertacao

Os préximos capitulos desta dissertagdo encontram-se divididos como segue. No
Capitulo 2 serd feito um estudo detalhado do Problema da Alocagdo de Freqiiéncias,
que serd o principal assunto desta dissertacdo. GRASP (Greed Randomized Adaptive
Search Procedure) é uma metaheuristica para resolugdo de problemas de otimizagdo
combinatdria que serd de interesse central para este trabalho, portanto, no Capitulo 3,
esta metaheuristica serd discutida em profundidade. No Capitulo 4 serd apresentada a
proposta de solugdo do PAF, que envolve o uso de um GRASP. Logo apés, o Capitulo 5
séra dedicado a uma exposigdo dos resultados computacionais gerados pela abordagem

proposta. Finalmente, no Capitulo 6 serdo apresentadas conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Problema da Alocacao de

Frequéncias

“There 1s an even more important reason for skeptcism:

there exists no unifying theory which demonstrates that formal
models are a viable approach to the wide range of problems which
arise in the real world. The purpose of this paper is to provide such
an unifying theory for a wide variety of real world problems.”
(Hale, 1980)

2.1 Introducao

O Problema da Alocagdo de Freqgiiéncias (PAF) é um problema pritico que ocorre
em muitas situagdes na drea de telecomunicagdes. Por este motivo tem sido objeto de
estudos sob varios aspectos, que variam de acordo com a aplicagao. Neste capitulo,
serd apresentada uma definigdo formal do Problema da Alocagao de Frequéncias. Além
disto, serd feito um estudo do problema, analisando as diversas solugdes propostas na
literatura.

Este capitulo encontra-se dividido como segue. Na Segdo 2.2 serd feita uma definigdo
formal do problema que serd estudado neste trabalho. A Secdo 2.3 é dedicada a um
estudo da complexidade do problema. Um dos pontos importantes para a compreensdo
adequada do PAF é o seu relacionamento com o problema da coloragdo. Isto serd discu-
tido na Secdo 2.4. Na Segdo 2.5 serdo apresentados os trabalhos publicados sobre o PAF,
cobrindo varios aspectos que serdo relevantes para o estudo do problema. Finalmente,

na Segdo 2.7, serdo discutidas algumas formulagdes alternativas propostas para o PAF.

34
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2.2 Definicao do problema

De um modo geral, o nome Problema da Alocagdo de Freqiiéncias tem sido usado
para designar uma série de problemas relacionados, que ocorrem na area de transmissao
de informacdes via radiofreqiiéncias. Todos eles tém em comum o fato de que procura-se
alocar freqiiéncias a transmissores de uma forma 6tima. Entretanto, as restrigdes impos-
tas ao problema e a fungao objetivo podem variar bastante, dependendo da arquitetura
do sistema, dos tipos de interferéncia que estdo sendo levado em consideragdo, etc.

Uma forma de classificar estes problemas foi proposta por Hale (Hale, 1980). Ele
propds uma formalizagdo do problema usando teoria dos grafos. Tal formalizagdo pode
ser vista como uma forma estendida do problema de coloragdo. Este é um problema
classico, e bastante conhecido por pertencer a classe NP-Dificil, além das diversas
aplicagbes que podem ser modeladas como um problema de coloragio (veja, por exem-
plo, (Matula et al., 1972)).

O Problema da Alocagdo de Freqiiéncias pode contemplar diversos objetivos (veja (Hale,
1980)). Um destes objetivos seria minimizar o niimero de canais usados pela alocagéo,
ou seja minimizar |X|, onde X = {x|y(c) = x para todo ¢ € C}. Este objetivo também
é chamado de minimizar a ordem. Um segundo objetivo possivel seria minimizar a
diferenca |y(b) — y(a)| entre o valor do maior canal alocado (y(b)) e o maior (y(a)).
Esta diferenga é também chamada de span e representa a drea do espectro que estd
sendo ocupada pelo sistema.

Por 1ltimo e de maior interesse para este trabalho, hd o objetivo de minimizar a
interferéncia total do sistema. Os tipos de interferéncia considerados em um sistema de
telefonia celular sdo os seguintes: local, que ocorre entre antenas que encontram-se na
mesma estagdo base; co-canal que ocorre entre antenas usando o mesmo canal, mesmo
estando em estagdes base diferentes; e adjacente-canal, que ocorre entre antenas que
usam canais adjacentes no espectro.

O foco do trabalho serd concentrado nas caracteristicas do PAF aplicado a sistemas

de telefonia celular. As diferengas principais do PAF que ocorrem neste caso sao:

e O nimero de freqiiéncias disponiveis para o uso em telefonia celular é fixo. Por-
tanto ndo faz sentido (a ndo ser para instdncias com nimero reduzido de antenas)
otimizar o niimero de canais (ordem) ou a faixa de espectro (span) usados. Com o
aumento do niimero de usudrios nas redes de telefonia mével, o Problema da Alo-

cagdo de Freqiiéncias tem se tornado principalmente o de garantir a existéncia de
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alocagdes validas, com o minimo de interferéncia. Portanto, o foco da dissertacao

estard sobre a otimizacao da interferéncia total.

e Os varios transmissores do sistema estdo agrupados em algumas estagdes-base, com
interferéncias locais prefixadas. Isso permite tratar a alocagdo de canais dentro de

uma estacdo base de uma forma diferenciada.

Inicialmente, serdo apresentadas algumas defini¢es de teoria dos grafos necessarias
para a compreensao do problema.

Um grafo G(V,E) é formado por um conjunto de V = {vq,...,v,} de vértices e um
conjunto E = {{vi,,v;,},...,{Vi,., Vj..}} de pares de vértices de V. Os pares ndo ordenados
de vértices em {vi,v;} € E também sdo chamados de arestas.

Seja G(V,E) um grafo onde V é o conjunto transmissores. Seja C C Z, o conjunto
de canais disponiveis. Serdo definidas duas fungdes: ¢ : E — [0, 1] que indica o nivel
de interferéncia co-canal e ¢*? : E — [0, 1] para interferéncia adjacente-canal, tal que
c®(u,v) > c%(u,v), Yu,v € V. Uma alocacio de freqiiéncias é um mapeamento y de

V em C. Entdo o PAF consiste em minimizar a fungdo

fx)= Y  c®uvw+ Y c®v,w) (2.1)
y(v)=y(w) ly(v)—y(w)l=1
tal que
y(v) —yw)| > d(v,w) (2.2)

para cada par de antenas v,w € V, v # w.

Na Figura 2.1 tem-se um exemplo de instdncia do Problema da Alocagdo de Fre-
giiéncias formada por quatro células, nomeadas cq, ¢z, ¢3 € ¢4. Em cada célula tem-se
uma estacdo base, com um numero varidvel de transmissores. o vetor demanda para
as estagbes base de c1, ¢z, C e ¢4, respectivamente, € [4, 3, 3, 2]. Nessa figura pode-se
observar o grafo de interferéncias com arestas entre (cq,c2), (c1,c4), (c2,c3), (c3,cq) €
por fim (c,c4). As separagbes minimas entre canais para cada par de estagdes base é
mostrado no rétulo da aresta correspondente. Finalmente, no interior das estagdes base
e préximo a cada transmissor, vé-se o nimero do canal alocado para este transmissor.
A alocagdo de freqiuiéncias apresentada usa 11 canais diferentes, mas ocupa uma faixa

de 13 canais.
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Figura 2.1: Um exemplo de alocagado de freqtiéncias

2.3 Complexidade

O primeiro resultado importante em termos de complexidade para o Problema da
Alocagdo de Freqiiéncias é definir em que classe ele se enquadra. Isto é enunciado no

seguinte teorema:

Teorema 1 (Hale, 1980): O Problema da Alocagdo de Freqiiéncias pertence a
classe NP-Daficil.

Para mostrar que o PAF é um problema NP-Dificil, serd provado que o problema
de decisdo DPAF associado pertence a classe NP-Completo. Assume-se que todas as
interferéncias associadas ao problema possuem valores racionais. Entdo, DPAF, o pro-
blema de decisdo associado ao PAF, é definido da seguinte forma: Dados como entrada
a funcdo distancia minima d : E — N e as fungdes de interferéncia co-canal e adjacente-
canal (c e c%%), o DPAF consiste em responder se existe uma alocagdo de canais que
produza interferéncia menor ou igual a x € Q.

Com este problema, para cada algoritmo que fornega como resposta uma alocagao, é
facil verificar se ele respondeu corretamente a questdo. Basta calcular o somatério das
interferéncias S e verificar se S < x. Para isto basta verificar cada uma das arestas do

grafo de interferéncia, o que pode ser feito no maximo em O([E|) < O(|V]?).
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O 1ltimo passo da prova consiste em reduzir algum problema IT’, reconhecidamente
pertencente a classe NP-Completo, ao PAF. Este passo foi realizado, no trabalho de
Hale (Hale, 1980), a partir do problema da k-coloragdo de grafos, que é reconhecidamente
NP-Completo (veja (Garey e Johnson, 1979)).

Uma vez que o problema de decisdo associado ao PAF pertence a classe NP-Com-

pleto, pode-se afirmar que o préprio PAF é um problema NP-Dificil.

2.4 PAF e coloracao de vértices

Uma das maneiras de formalizar o PAF é tratar os transmissores como vértices
de um grafo com arestas para cada par de transmissores em que ocorram restrigdes. A
aplicagdo de teoria dos grafos torna-se portanto essencial para o correto entendimento do
problema. Além disso, resultados j& existentes para problemas relacionados permitem
chegar a novos algoritmos que exploram as propriedades do problema.

Nesta segdo mostra-se como o PAF pode ser formulado em termos do problema da
coloragdo de grafos (PCG). Além disso, serdo apresentados alguns dos mais importantes
algoritmos para coloracdo de grafos. Estes algoritmos formam a base dos métodos
usados para resolugdo do PAF. Portanto, torna-se necessdrio um conhecimento destes

algoritmos para que possa-se discutir a metodologia de solugdo para o PAF.

2.4.1 Definicoes de teoria dos grafos

Nesta secdo serdo definidos vdarios problemas importantes em teoria dos grafos que
serdo necessarios durante o trabalho para melhor compreensdo do PAF.

Coloragio prépria de vértices. Dados um grafo G(V,E) e uma fungio w: V2 —
{0, 1} definida por w(a,b) =1 sse (a,b) € E, uma coloragio prépria de G é um mapea-
mento ¢ : V — N tal que |[d(a) — ¢(b)| > w(a,b).

Coloragao por listas. Seja G(V,E) um grafo com conjunto de vértices V =

{v1,...,w). Entdo denota-se por L; o conjunto de cores admissiveis associadas a vj.
Denota-se a unido dos L; por:
L=JL.
iev

Um mapeamento ¢ : V — L é uma coloragdo por listas, ou L-coloragdo, se ¢ for uma
coloragdo para G e ¢(v;) € L; para todo i € {1,...,k}. Em algumas publicagles, as

listas L; referem-se a cores proibidas. Neste caso, pode-se considerar I_{ como sendo o
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complemento em relagdo ao conjunto L;, o que permitird tratar o problema de forma
semelhante.

T-Coloragao. Uma T-Coloragao é um tipo especial de coloragdao em que evitam-se
cores que estejam em um determinado conjunto. Dado um grafo e um conjunto finito
T C N, uma T-coloragdo é uma alocagdo y: V — NN tal que, para toda aresta (i,j) € E,
If(1) — f(j)| € T. Pode-se provar que o Problema da Alocagdo de Freqiiéncias reduz-se a
um problema de T-Coloragdo, como mostrado em (Hale, 1980). Justifica-se portanto, o

interesse tedrico neste tipo especial do problema da coloragao.

2.4.2 Heuristicas para coloragao de grafos

Vidrias heuristicas foram desenvolvidas para resolugdo do problema da coloragao.
Elas sdo importantes neste estudo porque servem como um ponto de partida para
heuristicas mais elaboradas que serdo propostas para o PAF. Nesta secdo serdo aborda-
das as heuristicas mais conhecidas para esse problema. A maior parte das informagdes
desta segdo foram encontradas no trabalho de (Laguna e Marti, 1998).

Os métodos mais simples verificam os vértices do grafo em sequéncia e atribuem
a primeira cor disponivel. Esse algoritmos sdao portanto conhecidos como algoritmos
seqilenciais. Entretanto, podem haver muitas variagdes na forma como os vértices sdo
considerados, levando a versdes diferentes do algoritmo. A metodologia conhecida como
Maior Primeiro (MP) empregada em (Welsh e Powell, 1967) ordena os vértices em
ordem crescente de seus graus. O método Menor por Ultimo, usado em (Matula et al.,
1972) assume uma ordenagdo similar, com a seguinte diferenga: pegue o vértice com
menor grau e coloque no final da lista. Depois, dos vértices que sobraram, pegue aquele
com menor grau no grafo induzido por eles e coloque na pentiltima posicdo da lista. O
algoritmo continua dessa forma até que a lista esteja completa.

Uma melhoria que pode ser obtida nos métodos acima apresentados, é a realizagdao de
trocas nos vértices ja coloridos, de forma que o novo vértice possa ser colorido com uma
cor ja usada. Os métodos que resultam dessa mudanga sdo chamados Maior Primeiro
com trocas e Menor por Ultimo com trocas.

Em (Brélaz, 1979) foi introduzido o método chamado DSATUR, em que os vértices
sao escolhidos de acordo com o seu grau de saturag¢do. O grau de saturagao de um
vértice € uma quantidade que se altera no decorrer do algoritmo e representa o niimero
de cores diferentes ja atribuidas a vizinhos daquele vértice. Em cada passo o vértice

com maior grau de saturagdo é selecionado e uma cor vdlida é atribuida a ele. A idéia
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subjacente a esse algoritmo é a de que devem ser selecionados primeiro vértices com
poucas opgoes para alocagao de cores.

Enquanto as heuristicas anteriores atribuem cores um vértice de cada vez, outras
preocupam-se em encontrar todos o vértices que podem receber uma determinada cor.
O conjunto de vértices que possuem a mesma cor é também chamado classe de cor.
Um algoritmo baseado nessa idéia é o Maior Primeiro Recursivo, devido a Leigh-
ton (Leighton, 1979). Para criar uma nova classe de cor, o algoritmo procede como

mostrado no Algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1 Algoritmo RLF
Seja V o conjunto de vértices que ja foram coloridos.
Seja V o cojunto de vértices que nio foram coloridos.
Selecione o vértice v € V com maior grau no grafo induzido por V.
Seja U o conjunto de vértices adjacentes a v.
while V # () do
Selecione o vértice v € V com maior grau no grafo induzido por U.
end while

Uma modificagdo no algoritmo anterior denominada RLF com troca (XRLF) foi
introduzida em (Jonhson et al., 1991). Seu método consiste em criar diversas classes
candidatas para uma mesma cor. Para cada uma dessas classes, calcula-se o nimero de
arestas induzidas no grafo formado pelos vértices restantes. XRLF é a heuristica base
para uma implementacdo de GRASP para o problema da coloragdo (Laguna e Marti,
1998).

2.5 Trabalhos relacionados

O Problema da Alocagdo de Freqiiéncias (PAF) tem sido estudado ja hd algumas
décadas e vérios trabalhos tém sido realizados com o objetivo de fornecer uma solugao.
Os primeiros métodos usados para a resolugao desse problema foram informais e exe-
cutados manualmente (Jansky, 1977). A principal técnica para evitar a interferéncia
causada por miltiplos transmissores era a alocagdo de frequéncias suficientemente dis-
tantes no espectro (Hale, 1980). Entretanto, esse método tem o efeito indesejado de
comprometer uma parte preciosa do espectro disponivel, tornando-se invidvel a medida
que o nimero de transmissores aumenta.

Depois da Segunda Guerra houve um crescimento acelerado do uso do espectro de
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frequéncias, devido em grande parte ao uso militar mas também ao uso comercial das
telecomunicagdes. Nesta época comegou-se a discutir métodos para o uso adequado
do espectro (JTAC, 1968). Aplicagdes como a transmissdo de TV e outros contetidos
transmitidos via satélite, comunica¢do militar, radioamadorismo, comunica¢do naval,
etc., passaram a ocupar freqiiéncias de radio em quantidades cada vez maiores. Métodos
automatizados passaram entdo a ser pesquisados através de um estudo algoritmico do
problema. Entretanto, modelos matematicos para o estudo da interferéncia em trans-
missbes de radio s6 passaram a ser desenvolvidos a partir da década de 60 (Eden et al.,
1960; Fastert, 1960).

Somente em 1980, William Hale, em um importante trabalho (Hale, 1980), propds
uma modelagem matemadtica baseada em teoria dos grafos para uma larga classe de
problemas de alocagdo de frequéncia. Entre suas contribuigdes para esse campo de es-
tudos, foi proposta uma terminologia padronizada para referir-se aos diferentes tipos
de problemas associados. Provou-se, por redugdo ao problema de coloragao em grafos,
que o PAF pertence a classe computacional NP-Dificil. Provou-se que problemas com
restrices de distancia e freqiiéncia podem ser reduzidos a problemas com restrigdes ape-
nas nas freqiiéncias usadas. Demonstrou-se a existéncia de subproblemas que possuem
complexidade polinomial.

No mesmo trabalho, introduziu-se um novo tipo de problema de coloracao genera-
lizado, hoje conhecido como problema da T-coloragdo (PTC), adequado a modelagem
do PAF. A partir de 1980, parte dos esfor¢os para a resolugdo do PAF tém se concen-
trado no estudo do problema da T-coloragdo. Vérios pesquisadores tém desenvolvido
trabalhos nesta drea, como por exemplo, Cozzens e Roberts (Cozzens e Roberts, 1982;
Cozzens e Roberts, 1991; Roberts, 1991), D. Liu (Liu, 1992). O Problema da Alocagio
de Frequéncias também pode ser visto como uma coloragao onde, para cada vértice do
grafo existe uma lista de freqiiéncias disponiveis.

Com o grande desenvolvimento dos sistemas de telefonia mével celular, iniciaram-
se estudos para a resolugdo de problemas de alocagdo de freqiiéncias associados a esta
aplicagdao. Uma caracteristica peculiar aos sistemas celulares é o niimero predefinido de
canais disponiveis. Portanto, em vez de tentar reduzir o niimero de canais usados, o
objetivo torna-se o de produzir alocagdes vélidas e reduzir a interferéncia associada a
alocagéo.

Neste capitulo trata-se dos diferentes métodos algoritmicos apresentados na litera-

tura para a resolugdo do PAF. Entretanto, dar-se-4 maior énfase aqueles que apresen-
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tam interesse para o trabalho. Para informagdes mais detalhadas acerca dos trabalhos
existentes, deve-se consultar o Capitulo Frequency assignment problems, escrito por
Murphey, Pardalos e Resende. Este é uma coletdnea onde pode-se encontrar referéncias
sobre as vdrias técnicas usadas para a resolugdo do PAF nos iltimos anos.

Outro trabalho de referéncia muito bem elaborado é o de Katzela e Naghshineh (Kat-
zela e Naghshineh, 1996), onde os diversos esquemas de alocagdo de freqiiéncias em
telefonia celular sdo analisados. Por fim, pode-se citar como leitura recomendada o
trabalho do projeto CALMA (Combinatorial ALgorithms for Military Applications).
Este projeto foi criado pelo EUCLID (EUropean Cooperation for the Long term In
Defence — Cooperagdo européia para defesa a longo prazo) para estudar problemas de
alocacdo de frequiéncias. Este projeto contou com a participagdo de grupos de vérias
universidades européias, que estudaram o problema usando técnicas diferentes, como
por exemplo Busca Tabu (Bouju et al., 1995), Algoritmos Genéticos (Kapsalis et al.,
1995) e Satisfacdo de Restri¢des (Schiex et al., 1995; vom Scheid, 1997).

Sob o aspecto tedrico, os métodos de resolugdo podem ser divididos em dois tipos:
exatos e aproximativos. A Segdo 2.5.1 serd dedicada a apresentagdo de métodos exatos
divisados para o problema. Na Secdo 2.6 serdo apresentados os diversos algoritmos

aproximativos propostos para o PAF.

2.5.1 Algoritmos Exatos

Em otimizag¢do combinatéria, métodos que buscam solugdes exatas estdo freqiiente-
mente associados a programag¢do matemadtica com varidveis inteiras, ou simplesmente
Programagdo Inteira (PI). Através da PI, pode-se modelar qualquer problema de oti-
mizagdo combinatéria, em particular os de otimizagdo em grafos (Campelo e Maculan,
1994).

Como a maioria dos problemas em PI envolvem complexidade exponencial, alguns
métodos de resolucdo tém sido desenvolvidos como: branch-and-cut, branch-and-bound,
geracdo de colunas, métodos poliédricos, etc. Deve-se notar entretanto que para boa
parte dos problemas, tais métodos podem levar no pior caso a uma enumeragao completa
das solugdes do problema. Portanto na maioria dos casos e principalmente para grandes
instancias do problema, as solugdes via PI ndo tem uso pratico. Algumas das aplicagdes

de métodos exatos ao PAF serdo vistas nos préoximos pardgrafos.
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Formulacgoes em Programacao Inteira

Numa formulagao em PI, as relagdes entre valores do problema sao modeladas por
varidveis que devem receber somente valores inteiros. Um importante caso especial
ocorre quando as varidveis do problema podem receber somente valores 0 ou 1. Neste
caso chama-se o modelo de programagdo inteira 0-1 e as varidveis assim usadas sdo
chamadas de varidveis de decisdGo. Suponha que o conjunto de antenas seja dado por
V ={vq,...,vn} € 0 conjunto de canais disponiveis por C = {1,...,n}. Entdo pode-se
divisar uma varidvel de decisdo xis tal que seu valor seja 1 quando a antena i receba o

canal f e 0 caso contrario. Ou seja:

1 se freq(i) = f
Xif = L.
0 caso contrario.

Uma outra varidvel de decisdo pode ser criada para representar se uma freqiiéncia

estd sendo usada ou nio:

1 se a freqiiéncia f estiver sendo usada
Ys =

0 caso contrario.

Aardal et al. (Aardal et al., 1998) propuseram uma formulagdo inteira para o PAF
usando estas varidveis de decisdo. Sua formulagao é apresentada a seguir:
(PAFVP)

min > v (2.3)
feC
tq. Y xyg=1 VieV (2.4)
.f
xif+%49<1 VijjeV,VfgeC, |f—gl <dij) (2.5)
Xij € {O, 1} VieV (26)

Na formulagdo PAFVP, a funcdo objetivo 2.3 representa a soma das frequéncias usa-
das. Isto permite minimizar o nimero total de freqiiéncias da alocagdo (span). As
equagoes 2.4 garantem que cada antena receberd um e apenas um canal. A restrigdao
evita portanto a existéncia de solugOes invidveis. O conjunto de inequagdes 2.5 repre-
senta a restricdo de que, para duas antenas que causem interferéncia, s6 uma delas
pode receber a freqiiéncia especificada. Este grupo de inequagdes, portanto, modela as
restrigcdes de interferéncia. Por 1iltimo, no conjunto de equagdes 2.6 tem-se as restrigdes

de integralidade das varidveis de decisdo.
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Branch and Cut (BC) é uma técnica muito usada em conjungdo com PI. A idéia
bésica do BC € resolver formas mais simples do problema original e usa-las para derivar
a solugdo do problema. Sua principal dificuldade consiste em degenerar-se para uma
enumeragdo completa em alguns casos. Em Aardal et al. (Aardal et al., 1998), esse
método é usado para fornecer solugdes para formulacdo PAFVP mostrada acima. O
primeiro passo para a aplicagdo do branch-and-cut no algoritmo proposto por Aardal
et al. é realizar um pré-processamento da instancia retirando redundancias existentes
na formulacdo original. Com isto o numero de varidveis é bastante reduzido. Outro
fator importante para que se encontrem boas solugdes é o estabelecimento de limites
inferiores adequados para o problema. Isto é feito usando o tamanho méximo das cliques
encontradas no grafo de interferéncias. Com bons limites inferiores, o branch-and-cut
consegue provar mais facilmente se uma solucdo é ou ndo 6tima para o problema.

Baseado na formulagdo anterior que permite minimizar o nimero total de canais
usados, foi proposta uma versdo onde a fungdo objetivo é a interferéncia total do sistema.
Para isto, serd necessdrio acrescentar as constantes c;; € [0,1] Vi,j € V representando
o valor da interferéncia co-canal entre cada para de antenas e a;; € [0,1] Vi,j € V

representando a interferéncia adjacente-canal. Entdo tem-se a seguinte formulagao:

(PAFC)
min Z Xi,£Xj,fCij + Z X £ X5, (F41) Qi j (2.7)
i,),f i,,f
+ Z X4,£%5,(F-1)Aij
i,),f
tal que:
Y xe=1 WieV (2.8)
f
xif +x4<1 VijeV,Vf,geC, [f—gl<d(i,j) (2.9)
Xij € {O, 1} VieV (210)

Com esta formulagdo, a funcdo objetivo representa o somatdrio da interferéncia co-
canal e adjacente canal. A multiplicagdo das varidveis no somatério garante que os
fatores s6 serdo considerados quando as duas varidveis forem iguais a 1. Entretanto,
com esta alteragdo a fungdo objetivo ndo mantém a linearidade, tornando-se uma soma
de termos quadréticos, o que torna mais dificil sua solugdo por métodos convencionais,

como o0 uso de relaxagdes lineares.
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2.6 Algoritmos aproximativos

Dada a dificuldade inerente do Problema da Alocagao de Freqiiéncias, diversos algo-
ritmos aproximativos para problemas NP-Dificeis passaram a ser propostos. O objetivo
desses algoritmos é fornecer uma solugdo préxima do 6timo com um esfor¢o computaci-
onal relativamente baixo. Alguns algoritmos aproximativos oferecem garantias quanto a
qualidade do valor encontrado. Na Segdo 2.6.1 serd apresentado um algoritmo com essa
caracteristicas. Muitas heuristicas para o PAF sdo baseadas em heuristicas existentes
para o problema da coloracdo de grafos. Nesta secdo serdo apresentadas algumas das

que se mostraram mais efetivas na solugdo do problema.

2.6.1 Heuristicas com garantia de aproximacao

Alguns algoritmos aproximativos oferecem uma garantia de aproximacgao com relagdo
ao 6timo do problema. Mais formalmente, dado um algoritmo aproximativo A para um
problema de minimizagdo T e um numero racional €, diz-se que o algoritmo oferece

uma aproximacdo de € se para cada solugdo s € A(TT) retornada por ele, tem-se que
f(s) <e-f(s")

onde s* € A(TT) representa a solugao étima para o problema. No caso de problemas de

maximizagdo, 0 mesmo é verdadeiro com a inversao da inequagdo. Ou seja:
f(s) > e f(s")

Pode-se provar que, a menos que P = NP, ndo existem algoritmos aproximativos
para o PAF (Eisenblatter, 1997). Apesar deste resultado, nada impede que algoritmos
aproximativos sejam desenvolvidos para versdes simplificadas do problema. Esse foi o
caminho seguido por McDiarmid e Reed (McDiarmid e Reed, 1997). Em seu trabalho,
eles desenvolveram um algoritmo aproximativo para coloracdo de grafos de reticulado
triangular (Figura 2.2), onde cada vértice possui uma demanda. Outra restrigdo imposta

é a de que a fungdo separagdao minima seja da seguinte forma:

i) 1se (i,j) € E(G)
i,j) =
J 0 caso contrario.

Para esse problema restrito, pode-se provar o seguinte teorema:
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Teorema 2 (McDiarmid e Reed) Dado um grafo de reticulado triangular G e um
vetor de demanda w para os vértices de G, existe um algoritmo e-aproximativo
polinomaal T1, tal que

f(TT(G,w)) < ¢ - f(s")

onde s* é uma solugao dtima do problema, e € > 4/3.

VAVAVAVAN

Figura 2.2: Um grafo de reticulado triangular.

2.6.2 Heuristicas sem garantia de aproximacao

Uma segunda classe de algoritmos aproximativos é composta por heuristicas que
ndo oferecem garantias de aproximagao. Apresentaremos a seguir alguns dos algoritmos

aproximativos mais importantes entre aqueles propostos para o PAF.

T-Coloracao

A heuristica T-Coloragdo recebeu esse nome por ter sido inicialmente usada no
contexto do problema da T-coloragdo (Cozzens e Roberts, 1982). Seu objetivo principal
é encontrar uma solugao vidvel, através do uso da nogao de “saturagao” e “grau de
espagamento”.

Saturacao de um vértice é o niimero de cores disponiveis para ele no momento. Esta
idéia foi usada pela primeira vez com o algoritmo DSATUR, proposto por Brélaz (Brélaz,
1979; Peemoller, 1983) (como visto na Segdo 2.4.2). O Grau de espagamento representa
o numero de vértices vizinhos ao vértice atual com cores ainda ndo atribuidas. Usando
estas duas medidas, o algoritmo da T-Coloragdo busca encontrar o préximo vértice ao

qual deve-se alocar uma cor vélida.
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Usando esse algoritmo para resolugdo do PAF, é necessério calcular a cada iteragdo os
valores para saturagao e grau de espagamento. O Algoritmo 2.2 mostra em pseudocdédigo

o funcionamento da heuristica.

Algoritmo 2.2 Heuristica T-Coloragao

1: Inicialize sat[i] para 0, Vi € {1,...,|V|.
2: Inicialize esp[i] para 0, Vi€ {1,...,|V]L
3: Faga U =V.

4: while U # 0 do

5:  Selecione v; € U com maior valor combinado de sat[i] e esp[i].

6: Faga U=U—{v;}

7. if Existem canais disponiveis para v; then

8 Atribua um canal aleatoriamente a v;, entre aqueles disponiveis.
9

else
10: Atribua um canal aleatoriamente a v;.
11:  end if
12:  {Atualizagdo de valores}
13: forcadaje{l,...,|V|jdo
14: Faga sat[j] igual ao nimero de canais que o v; ndo pode usar.
15: Faga esp|j] igual ao niimero de vizinhos de v; ainda néo atribuidos.

16: end for
17: end while

Dual Guloso

O algoritmo dual guloso recebeu esse nome porque, apesar de usar uma estratégia
gulosa, trabalha fazendo as escolhas inversas e evitando uma tomada de decisdo entre
diversas opgdes. A idéia do algoritmo foi usada para a solugdo de outros problemas
como, por exemplo, o de localizagdo em circuitos eletrénicos (Jiinger et al., 1994). Em
primeiro lugar o algoritmo procura caracterizar o que seria uma md escolha para o
par (antena, freqiiéncia). Para isto ele procura entre todas as combinagdes vdalidas de
(antena, freqiiéncia) aquela que viola o maior nimero de restri¢des e que possui maior
valor de interferéncia total, descartando-a em seguida. Esse processo é repetido até que
sobre apenas um par de antena com sua freqiiéncia associada. Esse passo repetido até
que todas as antenas tenham recebido uma freqiiéncia valida. No Algoritmo 2.3 vé-se
um pseudo cdédigo da heuristica, tal como apresentada por Borndorfer et al. (Borndorfer
et al., 1997).
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Algoritmo 2.3 Heuristica Dual Guloso

1: Inicialize U para o conjunto de todas os pares (v,f) talqueve Ve f € C.

2: Faga penali,j]=0 Vi€ {1,...,|V[}eVje{1,...,|Cl}

3: while U # () do

4:  for Todos os pares (v,f) € U do

5: if (v,f) viola alguma restricio or (v,f) provoca interferéncia co-canal ou
adjacente-canal then

6: pena[v,f] = pena[v,f]+1

7: end if

8: end for

9:  Selecione o par (v,f) com menor valor de pena|v,f] (desempates sdo feitos alea-
toriamente)

10:  Atribua o canal f & antena v
11:  Faga U =U-— (v,f)
12: end while

E f4cil perceber que o algoritmo dual guloso tem uma performance inferior a heuris-
tica T-Coloring: a cada iteragdo, todos os pares antena-frequiéncia validos precisam ser
analisados para a alocagdo de um novo vértice. Isto faz com que este algoritmo tenha um
desempenho fraco em comparagdo a outros. Segundo Borndorfer et al. (Borndorfer et
al., 1997), o fator mais importante para o sucesso deste algoritmo é a escolha adequada
da fungao que ird medir o0 qudo mda é uma combinagao antena-freqiiéncia. Com o uso de
Fibonacci Heaps (Cormen et al., 1990) para manter o conjunto de pares, pode-se obter
uma complexidade de tempo igual a O(|CJ?[V|log(|C||V|) + |CI*|E|) e com espago igual a
O(ICIIVI+ [E]).

Fluxo de custo minimo

A heuristica Fluzo de custo minimo MCF, discutida em (Borndorfer et al., 1997),
foi criada com o intuito de equalizar o uso dos diferentes canais em uma alocagdo. Um
modelo baseado no problema de fluxos com custo minimo é usado no algoritmo.

MFC tenta modificar a alocagdo de freqiiéncias y para uma alocagdo y’, mantendo
inalterada a seguinte propriedade: V(v,w) € E, v < w, uma das condigdes a seguir é
vélida

y(v) <yw) = y'(v) <y'(w)
A\
y(v) >yw) = y'(v) > y'(w)



2.6. Algoritmos aproximativos 49

O objetivo dessas condigdes é produzir uma alocagdo que utilize 0 maior niimero de
canais disponiveis, fazendo com que as contagens de uso dos diferentes canais fiquem
mais préximas entre si. Um método usado para satisfazer as condigdes consiste em re-
solver um problema de fluxo de custo minimo, tendo como base o grafo de interferéncia
G. As fungdes d, c® e ¢ sdo usados para computar os coeficientes de custo e as capa-
cidades dos arcos. Para usar esta heuristica, é necessario resolver o problema de custo
minimo, o que pode ser feito através de métodos como o simplex. O resultado obtido,
é uma alocagdo em que hd uma distribuigdo melhor de canais entre os transmissores, o
que provavelmente levard a uma menor interferéncia.

De acordo com resultados reportados (Borndorfer et al., 1997), esta heuristica nédo
oferece ganhos substanciais em relagdo a outras metodologias discutidas, além do tempo
elevado de execugdo, devido ao problema de programacgdo linear envolvido. Por este

motivo, o MCF ndo serd usado como base de estudo nesta dissertacao.

2.6.3 Metaheuristicas

Nesta segao, serao apresentados os principais resultados para o PAF desenvolvidos

através de metaheuristicas.

Busca Tabu

BT tem sido usado por alguns pesquisadores para encontrar boas solugdes para o
PAF. Em um artigo de 1997, Adjakpl’e e Jumard (Adjakpl’e e Jumard, 1997) propuse-
ram um algoritmo de BT para o PAF aplicado a telefonia celular. A sua metodologia
usa um processo de alocagao de frequéncias em blocos, de forma a manter as antenas
pertencentes a uma mesma estacao base com uma disténcia minima entre si. Os movi-
mentos busca na vizinhancga consistem em trocar um bloco de canais por outro, a fim
de minimizar a interferéncia. Outro tipo de movimento usado nesse algoritmo é a troca
de todos os canais usados em uma célula pelos canais que geram menor interferéncia
no momento até que a demanda da célula seja satisfeita. Os experimentos realizados
com esse algoritmo usaram duas insténcias de planejamento de frequéncias da empresa
canadense Bell Mobilité. Entretanto os testes realizados envolveram apenas uma com-
paracdo com um algoritmo de busca local, o que ndo permite avaliar sua qualidade em

relagdo a outros métodos.
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Algoritmos Genéticos

Os AGs tém sido bastante usados como um método para resolucao de problemas de
alocagdo de freqiiéncias. Crompton et al. (Crompton et al., 1994) apresenta um AG
para o PAF que leva em consideragdao miltiplos objetivos, que sdo codificados através
de fatores multiplicativos aplicados a fun¢do objetivo. Na sua implementagdo, duas
representacdes do problema foram usadas. Na representagdo R1 o tamanho de cada cro-
mossomo € 1, o nimero de transmissores. Cada elemento é o niimero do canal alocado
aquele transmissor. Na representagdo R2, os transmissores que receberam o mesmo canal
sdo agrupados seqiiencialmente, em ordem crescente dos canais. Segundo experimentos
realizados, a representacdao R2 apresentou desempenho superior. No mesmo trabalho,
uma forma simples de paralelizacdo do AG é apresentada, onde varios processadores
executam o AG, havendo troca ocasional dos cromossomos com melhor funcdo objetivo

entre as populagodes.

GRASP

A metaheuristica GRASP (General Randomized Adaptive Search Procedure) tam-
bém foi usada para dar um solugdo para o PAF. Em seu artigo, Liu et al. (Liu et
al., 2000) propdem um GRASP para problema da alocagdo de freqiiéncias. Entretanto
este trabalho apresenta algumas diferencas com relagdao ao que foi desenvolvido nesta

dissertacdo. As mais importantes sdo:

e A funcdo objetivo minimizada pelo GRASP de Liu et al. diz respeito apenas as
violagBes da separacdo minima entre canais. Neste trabalho, além de levar isto
em consideragdo, objetiva-se minimizar a interferéncia total do sistema (co-canal

e adjacente-canal), conforme proposto em (Borndorfer et al., 1997).

e O método usado no referido artigo ndo leva em consideragao a estrutura dife-
renciada do problema, aplicado a telefonia celular. Nos algoritmos apresentados
neste trabalho, por outro lado, considera-se os transmissores agrupados em uma

conjunto de estacdes base, o que permite criar alocagdes mais eficientes.

e Por fim, o algoritmo de implementagao do GRASP apresentado por Liu et al. é di-
ferente daquele proposto nesta dissertagdo. Por exemplo, para realizagdo de busca
local no referido artigo é empregado o método de témpera simulada, enquanto

neste trabalho uma heuristica gulosa é usada.
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Devido as diferencas na fungdo objetivo empregada nas duas propostas, ndo pdde-se
comparar os resultados encontradas pelo GRASP de Liu et al. e 0o GRASP apresentado

neste trabalho.

2.7 Formulacoes alternativas

Uma tendéncia atual vista em alguns trabalhos acerca do PAF ¢ a defini¢cao de novas
formas de modelagem, nas quais estratégias diferentes de alocagdo possam ser usadas
com melhores resultados. Pode ser citado como exemplo o trabalho de Capone e Tru-
bian (Capone e Trubian, 1999), onde um novo modelo matemdtico, que incorpora a idéia
de interferéncia cumulativa é usada. Um segundo exemplo pode ser visto no trabalho
de N. Dunkin et al. (Dunkin et al., 1998). Nele as restrices existentes no PAF sdo
divididas em dois tipos: restrigoes fortes (hard restrictions) e fracas (soft restrictions).
Isto permite aos autores a utilizagdo do método de satisfagdo de restrigdes (constraint
satisfaction), também usado em (Ottosson e Carlsson, 1997). Em (Borndorfer et al.,
1999) uma modelagem alternativa para o PAF usando programacdo inteira é apresen-
tada. Tal modelagem leva em consideragdo a poténcia dos transmissores como um fator

determinante da interferéncia.

2.8 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados varios métodos computacionais usados para re-
solugdo do PAF. Todos esses métodos foram desenvolvidos para a versao mais geral
do problema e ndo levam em consideragdo caracteristicas do PAF para telefonia celu-
lar, apesar de alguns deles ja terem sido usados com esse fim. Mesmo tratando-se de
métodos bastante diferentes entre si, pode-se dizer que sua principal desvantagem é nao
serem adequados a algumas caracteristicas importantes de sistemas de telefonia celular
ja discutidos, como a localizagdo de transmissores em estagdes base, interferéncia local
fixa, etc.

Neste trabalho serd apresentada uma solugao melhorada para o PAF celular, usando

a metodologia GRASP, que serd discutida no préximo capitulo.



Capitulo 3

A Metaheuristica GRASP

“Em geral, o progresso parece ser maior do que realmente é.”

Nestroy

3.1 Introducao

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é uma metaheuristica
proposta por Feo e Resende (Feo e Resende, 1995), baseada em dois processos principais:
um construtor de solugdes com a caracteristica de gerar boas solugdes de forma aleatéria
e uma heuristica de busca local que atua na melhoria destas solugdes. GRASP tem sido
aplicado com sucesso em um grande ntimero de problemas de otimizagdo combinatdria,
como os problemas de agendamento (Feo et al., 1991), roteamento (Hjorring, 1995),
localizacdo de fabricas (Delmaire et al., 1997), mdximo conjunto independente (Feo et
al., 1994), entre outros.

Este capitulo tem como objetivo realizar um estudo detalhado da metaheuristica
GRASP. O capitulo acha-se divido como segue: Na Segao 3.2, serd descrito o funcio-
namento de um GRASP e apresentados seus principais componentes. O construtor do
GRASP seré discutido na Secdo 3.2.3. Na Secdo 3.2.4 serd examinado o procedimento

de busca local e sua importancia.

52
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3.2 Descricao

3.2.1 Principais caracteristicas

Uma execugao do GRASP é constituida de uma série de iteragdes. Em cada iteragao,
o construtor é executado, gerando uma solugdo inicial, que é passada ao procedimento
de busca local. O resultado final do GRASP serd a melhor das solugdes encontradas em
cada uma das iteragées. No Algoritmo 3.1, tem-se uma descrigdo em pseudo-cédigo da

metaheuristica.

Algoritmo 3.1 Metaheuristica GRASP
1: Entrada de dados

2: while Critério ndo satisfeito do
3:  Construtor guloso aleatério
4: Busca local
5
6

Atualizar melhor solugado
: end while

Depois da entrada de dados na linha 1, o GRASP entra em repetigdo enquanto o
critério de parada ndo for alcangado. O critério de parada pode ser tempo de pro-
cessamento, numero de iteragdes ou qualquer outro que faga sentido para a aplicagao.
Na linha 3, tem-se o procedimento de construgdao. Na linha 4 entra em cena o pro-
cedimento de busca local, que procura melhorar a solugdo encontrada através de uma
busca apenas em sua vizinhanga. Finalmente, na linha 5 ocorre a atualizagdo da me-
lhor solugdo encontrada até o momento, caso a solugdo atual tenha sido melhor que as
anteriores. Nas proximas segOes, serd feita uma descrigao de cada um dos componentes

desta metaheuristica.

3.2.2 Intensificacao e diversificacao no GRASP

No projeto de metaheuristicas para otimizagdo combinatéria, duas estratégias sdo

frequentemente utilizadas para a obtencdo de solugdes globais:

1. dwersificagdo, usada como um método para evitar que a metaheuristica fique

presa em minimos locais e

2. wntensificagdo, que permite garantir que um 6timo global serd encontrado, desde

que este encontre-se na vizinhanga analisada.
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Diversificagdo é a estratégia usada em uma metaheuristica para explorar o espago
de solucbes de forma variada, a fim de escapar de minimos locais. A diversificagdo
do espago de busca normalmente implica em aceitar novas solugdes, mesmo que elas
sejam piores do que as existentes na memoria. Pode-se citar exemplos de como isso
é realizado em outras metaheuristicas. Um Algoritmo Genético (AG), por exemplo,
promove a diversificagdo através da criacdo de populagdes com um niimero considerdvel
de individuos diferentes. Outro método usados em AGs com esse fim é o operador de
mutagdo, que cria individuos aleatoriamente diferentes dos que existem na meméria. Na
metaheuristica Busca Tabu, o uso da lista de solugdes proibidas também visa a diversi-
ficagdo do espago busca, reduzindo o risco de que ela retorne a pontos da vizinhanga que
j& foram explorados. Finalmente, na metaheuristica de Témpera Simulada, a variagao
de temperatura é o elemento que introduz diversificagdo nas solugdes encontradas. Isto
ocorre porque quanto maior a temperatura, maior a probabilidade de que uma solugdo
pior que a atual seja aceita pelo algoritmo.

A intensificacdo é a estratégia oposta da diversificagdo e tem como objetivo encontrar
a melhor solugdo a qual uma vizinhanca pode levar. Desta forma, o processo de inten-
sificagdo tende a usar algoritmos gulosos e miopes (algoritmos que s6 enxergam uma
pequena parte do espago de busca). Como exemplos de uso efetivo da diversificagéo,
pode-se citar a metaheuristica de Busca Tabu, que normalmente usa movimentos que
levam para a melhor solu¢do vizinha. Algoritmos Genéticos empregam a selecdo e o
operador de cruzamento com o objetivo de intensificar as caracteristicas dos melhores
individuos de uma populagdo. Por fim, pode-se dizer que na metaheuristica de témpera
simulada, a redugdo de temperatura induz a uma convergéncia gradual do algoritmo.

GRASP foi projetado tendo como objetivo uma convergéncia rapida. Sua idéia cen-
tral é usar intensificagdo e diversificagdao da forma mais direta possivel. Seu algoritmo
usa um lago em que, a cada iteragao, um construtor é executado, seguido imediata-
mente de uma busca local para melhoria da solugdo gerada. O construtor funciona no
GRASP como o componente de diversificagdo, permitindo que a busca seja reiniciada
em cada iteragdo, sempre a partir de pontos diferentes. Uma outra caracteristica asso-
ciada ao construtor GRASP é a de gerar solugdes que, na maioria dos casos, possuem
boa qualidade. Isto evita que o procedimento de busca precise realizar grande esforgo
computacional para melhorar a solugdo inicial e, consequentemente, melhora a eficiéncia

da metaheuristica.
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3.2.3 Construtor

No GRASP, o construtor de solugdes é guloso, aleatdrio e adaptativo (Greedy Rando-
mized Adaptive). E guloso, pois privilegia as “melhores” solugdes, de acordo com algum
critério previamente estabelecido. E aleatério, pois a escolha dos elementos que formam
uma nova solugao é feita tendo como base um critério estocdstico, com uma tendéncia
para os melhores elementos. Isso permite uma diversificacdo nas caracteristicas das
solugOes geradas. Por fim, o construtor é adaptativo, pois, durante sua execugao, o
critério de classificagdo dos elementos que irdo compor a solugao é atualizado de forma
dinémica.

Para a grande maioria dos problemas de otimizagdo combinatdria, uma solugdo é
formada por uma série de elementos discretos. No caso do PAF, uma solugdo é um
conjunto de canais atribuidos a transmissores. Portanto, os elementos dos quais a
solugdo para o PAF é constituida sdo os transmissores e os canais.

O algoritmo de construgao do GRASP cria a solugao desejada de forma incremental.
A cada iteragao da construgao, o algoritmo usa um dos melhores elementos disponiveis
no momento. Para evitar o determinismo, o construtor usa uma lista onde serdo ar-
mazenados os elementos que satisfazem a um pardmetro de adequagdo «. Esta lista é
chamada de lista restrita de candidatos (Restricted Candidate List — RCL). Na Fi-
gura 3.1 vé-se uma representacao da RCL com os elementos que satisfazem o pardametro
x.

O Algoritmo 3.2 mostra um pseudocédigo do construtor. Apés a fase de inicializagao
da RCL, o construtor escolhe de forma aleatéria um dos elementos da lista (x). O
préximo passo consiste em reordenar a lista de elementos restantes de acordo com as
alteracOes de prioridades causadas pela escolha de x. Esta fase caracteriza o GRASP
como um processo adaptativo pois a ordenagdao da RCL € constantemente atualizada.

Estes passos sdao repetidos enquanto a solugao estiver incompleta.

Algoritmo 3.2 Procedimento de construgdo do GRASP

Require: Pardmetro «.
1: Faga solugio S = 0.
2: while Solugdo incompleta do
3:  Ordene os candidatos em uma lista (RCL)
4:  Selecione o candidato x que satisfaga ao critério de selegdo «.
5: Fagca S=SU{x}
6: end while
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X1 X2 X3 X4 Xn
VT
RCL
Figura 3.1: Lista de possiveis elementos de uma solugdo (x1,x3,...,Xn), ordenados de
acordo com um critério de adequagdo. Os elementos da RCL (xi,...,x4) sdo os que

satisfazem o pardmetro «.

3.2.4 Busca Local

Apbs o algoritmo construtor ser executado, o préximo passo do GRASP é usar
a solugdo gerada como ponto de partida para uma busca local. Esta busca tem como
objetivo permitir que a vizinhanca da solugdo atual seja explorada, de forma a encontrar
um 6timo, possivelmente local, a partir daquela configuragao.

Existe um grau de liberdade muito grande para a definigdao da metodologia de busca
local no GRASP. E necessério apenas que, dada uma solugio valida para o problema, o
algoritmo consiga retornar uma solugdo melhorada, ou a mesma, caso nao seja possivel
realizar nenhuma melhoria.

Varios esquemas de busca local tém sido idealizados. Entre eles, um dos mais usa-
dos é o método de “descida da montanha”. Esse algoritmo funciona realizando “per-
turbacdes” na solugdo que permitam uma melhoria. Uma perturbacdo é qualquer al-
teragdo pontual na solugdo que altere sua fungdo objetivo. Partindo de um solugado
especifica, o conjunto de solugdes que podem ser encontradas realizando apenas uma
perturbagdo é chamado de vizinhanga da solugdo.

Uma descricdo em linguagem natural do método de descida da montanha pode ser
vista no Algoritmo 3.3. O primeiro passo do algoritmo € inicializar a solugdo e o contador
de tentativas. Logo apds o algoritmo entra em um lago, onde serdo feitas uma série de
tentativas para melhorar o valor de funcao objetivo da solugdo. Isso é realizado gerando
todos os elementos da vizinhanc¢a da solugdo atual e selecionando aquele com menor valor
objetivo (s’). A Figura 3.2 mostra um exemplo de vizinhanca de uma solugdo. Caso
f(s') < f(s), pode-se fazer com que s seja igual a s’ e continuar no lago. Caso contrério,

houve uma falha na tentativa de melhorar a solugao atual. Isto é registrado através
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do incremento do contador de tentativas. Quando o ntimero de tentativas frustradas
de melhoria ultrapassam o parametro MAX_TRY, o lago é terminado. Este algoritmo tem

como pontos fortes a simplicidade de implementagdo e eficiéncia.

f(x) =12
Q f(x) =10

f(x) =8

f(x) =14

Figura 3.2: Exemplo de vizinhanga para uma solugdo qualquer s, durante a execugdo
do algoritmo de busca descida da montanha. s’ é a solugdo vizinha de s com menor
valor de fungdo objetivo.
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Algoritmo 3.3 Método descida da montanha.

Require: Solugdo inicial s;, niimero de tentativas MAX_TRY.
1: Fagai=0
2: Faga s =s;
3: while i < MAX_TRY do
4: Faga V igual a vizinhanca de s

5:  Selecione o elemento s’ de V com menor valor de fungdo objetivo.
6: if f(s') < f(s) then

7: Faga s = s’

8: Fagai=1i+1

9: else

10: Facai= 0

11:  end if

12: end while




Capitulo 4

Proposta de um GRASP para o PAF

“Some people thinks that mathematics s a serious

business that must always be could and dry; but we think
mathematics 1s fun, and we aren’t ashamed to admait the fact”
(Graham et al., 1989)

4.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo expor uma proposta de GRASP para o Problema
da Alocagdo de Freqiiéncias(PAF). O PAF, definido no Capitulo 2, visa minimizar a
interferéncia associada ao uso do espectro de freqiiéncias, para um conjunto de estagdes
base, em um sistema de telefonia celular. O objetivo do problema é especificar uma
alocagdoy : C — N de transmissores para canais, de modo que transmissores adjacentes
no grafo de interferéncia recebam freqiiéncias separadas por uma certa distdncia. Esta
separacao minima é indicada pela fungdo d: C x C — IN.

A funcdo objetivo para este problema visa minimizar o valor da interferéncia total.
Os tipos de interferéncia que serdo levados em consideragdao para o PAF sdo: inter-
feréncia local, co-canal e adjacente-canal (veja Secdo 1.2.3). Esse problema n&o possui
até o momento nenhum algoritmo eficiente que encontre a solugdo exata em tempo
polinomial. No decorrer deste capitulo, serd abordado o método proposto de solugdo
aproximada para o PAF. A abordagem, baseada na metaheuristica GRASP, apresenta
boas solugdes em comparagao com outros métodos existentes, conforme sera visto no

Capitulo 5.

59
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4.2 Descricao

4.2.1 Instancia e funcao objetivo

A fase inicial do algoritmo GRASP constitui-se da entrada de dados. Nesta fase, as
informagOes sobre o que serd resolvido é lida, através de um arquivo de descrigdo da
instancia.

Uma instancia do PAF é constituida pelos seguintes dados:

O nimero de transmissores (n € IN);

O nimero de estagbes base (m € IN);

e Um vetor de demanda, que informa quantos transmissores possui a estagdo base

i, parai e {1,...,m} (m; € N);

e Uma matriz m x m com os valores de separagdo minima de canais entre cada par

de transmissores (D;; € IN);

e Uma matriz m X m com valores reais entre 0 e 1, representando a interferéncia

co-canal entre cada par de transmissores (C;; € [0, 1]);

e Uma matriz m x m com valores reais entre 0 e 1, representando a interferéncia

adjacente-canal entre cada par de transmissores (A;; € [0, 1]);

De um modo geral, é dificil encontrar algoritmos que gerem solugdes vidveis para o
PAF, j4 que mesmo o problema de achar estas solugdes ja é NP-Completo (Borndoérfer
et al., 1997). Portanto, optou-se por usar uma fungdo objetivo que leva em consideragdo
o numero de restricdes violadas pela solugdo. O numero de restricdes violadas é uma
medida de quanto uma solugdo é invidvel. A fungdo objetivo f que o programa tenta
minimizar é uma soma da interferéncia total do sistema (2.1) e do nimero de restrigdes
violadas (2.2), multiplicada por um peso p. Desta forma, um custo maior é sempre

atribuido a uma solugdo com mais restrigdes violadas. Portanto, tem-se:

flx)=p- Z 1+ Z c (v, w) + Z c*(v, w) (4.1)

y(v)—y(w)l<d(v,w) y(v)=y(w) y(v)—ywll=1
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4.2.2 Construtor

O construtor usado pelo GRASP é baseado em uma modificagdo do algoritmo de
T-Coloragao, apresentado na Secdo 2.6.2. A principal diferenca, entretanto, entre este
algoritmo de construcdo e o da T-Coloragdo, é que em vez de ser usado para criar
uma solucdo completa, o algoritmo apenas ordena os elementos da RCL em ordem
decrescente. O algoritmo da T-Coloragdo foi usado como base para o construtor do
GRASP pelo fato de ser este um método relativamente simples, em comparagdo com
outras metodologias existentes. Além disso esse algoritmo é considerado como um dos
que oferecem boas solugbes para o problema (veja (Borndorfer et al., 1997)). Em
ultimo lugar, verificou-se que o algoritmo se adapta com facilidade a tarefa alternativa
de construcdo da RCL, passo importante para a geragao de solugdes no GRASP.

Seguindo a metodologia usada por construtores GRASP, a solugdo completa é criada
em vdrias iteracdes. Em cada iteragdo, o algoritmo escolhe o préximo transmissor ao
qual serd atribuida uma freqiiéncia. O critério usado para ordenagdo dos transmissores
é o nimero de freqiiéncias disponiveis. Quanto menor o niimero de freqiiéncias livres
para alocagdo em um transmissor, maior deve ser sua prioridade.

Como explicado na Segdo 3.2.3 o construtor evita o determinismo através do uso da
lista restrita de candidatos (RCL). Na RCL proposta, os transmissores sdo ordenados
em ordem crescente do numero de canais disponiveis para alocagdao. No Algoritmo 4.1

vé-se uma descrigdo de como é construida a RCL.

Algoritmo 4.1 Criagdo da RCL
Require: RCL é uma lista vazia

1: Inicialize sat[i] para 0, Vi e {1,...,|V|.

2: Inicialize esp[i] para 0, Vi€ {1,...,|V[.

3: Faga U «+ V.

4: while U # () do

5:  Selecione v; € U com maior valor combinado de sat[i] e esp[i].
6: Coloque v; no fim da RCL

7. Faga U+ U — {w;}

8:  Atualize os valores de sat[i] e esp[i], Vi € {1,..., V][]

9: end while

Esse algoritmo é bastante parecido com o Algoritmo 2.2 para a heuristica de T-
Coloragdo, apresentada na Segdo 2.6.2.

Na Figura 4.1, vé-se um exemplo que esclarece a politica de ordenagdo da RCL. As
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antenas 1 e 2 precisam receber um canal. A antena 1 possui trés vizinhos com canais ja
alocados, enquanto a antena 2 possui apenas dois vizinhos nessa situagao. A antena 1
terd prioridade maior na RCL, pois ela possui menos canais disponiveis (os trés canais
vizinhos ja estdo ocupados). A idéia do algoritmo é garantir que as antenas com poucas

opgdes de alocagdo sejam processadas primeiro.

(3,
(2)
9 1)
(5)f,
®;

Figura 4.1: Exemplo para o construtor do GRASP

4

Apbs a criagdo da RCL, o transmissor a ser usado é selecionado de forma aleatéria
entre seus « primeiros elementos. Assim, mesmo os elementos que ndo sdo o melhor
possuem uma probabilidade uniforme de serem sorteados. Finalmente, depois de esco-
lhido o transmissor, um canal é atribuido de forma aleatéria entre aqueles que estdo

disponiveis no momento.

4.2.3 Busca local

Verificou-se durante a pequisa realizada que, utilizando um método diferente de
explorar a estrutura das instancias do PAF para telefonia celular, o algoritmo de busca
local seria mais eficiente. Por exemplo, em vez fazer uma perturbagdo em apenas um
transmissor, o que muitas vezes provoca uma violagdo das restrigdes dentro da estagdo
base, seria melhor considerar perturbacdes que abrangessem todos os transmissores
localizados na estagdo base.

Portanto, o algoritmo usado para a fase de busca local do GRASP foi criado com
a intencdo deliberada de explorar a estrutura em células do PAF. Como se sabe, os

transmissores em um sistema de telefonia mével encontram-se agrupados em estagdes
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base. Entre eles, ocorre interferéncias locais constantes, o que faz com que o valor da
separagdo minima entre canais d(i,j) seja fixo. Usando este conhecimento, pode-se fazer
um algoritmo de busca local mais eficiente, alocando canais para toda uma estagdo base,
em vez de fazer isso para cada transmissor.

O algoritmo é baseado no método de descida da montanha para busca local, que foi
descrito na Segdo 3.2.4. Uma caracteristica importante para o correto funcionamento
desse algoritmo é a definigdo do conceito de perturbagao e vizinhanga. Uma perturbagao
é uma alteracao local na solugdo, que ird provavelmente mudar seu valor de fungao
objetivo. Vizinhanga de uma solugdo é o conjunto de solugdes que podem ser derivadas
da primeira a partir de uma perturbagdo. Na maioria dos trabalhos sobre o PAF que
envolvem a definicdo do conceito de vizinhanga, ela constitui-se na alteragdo do canal
alocado a um tnico transmissor. Entretanto, o tipo de perturbagdo usada no GRASP
proposto aloca freqiiéncias para uma estagdo base completa, em vez de alterar apenas
a freqiiéncia de um transmissor.

A idéia bdésica do algoritmo consiste em, a cada iteragdo, selecionar uma estagdo base
aleatdria. Em seguida, escolhe-se uma faixa do espectro, também de modo aleatério, que
fornecerd os canais para a alocagdo de freqiiéncias aquela estagdo base. Na Figura 4.2
ilustra-se como se d4 a selecdo dos canais que serdo usados. Por exemplo, para uma
estagdo base que possua 5 transmissores, serdao usados 5 canais, separados por uma
distancia adequada, igual a separagdo minima para interferéncia local. Se esta distancia
minima for igual a 4 e selecionarmos inicialmente o canal 40, os préximos a serem usados
serdo os canais 44, 48, 52 e 56. No caso em que ndo haja canais adicionais disponiveis
para alocar a toda a estagdo base, novos canais sdo usados comegando do canal 1. Por
exemplo, supondo que no caso acima o nimero de canais disponiveis fosse de apenas 50,
a sequéncia resultante de canais seria 40, 44, 48, 2 e 6. Desta forma é feita a alocagao
de canais para toda a estagdo base, ao mesmo tempo garantindo a viabilidade desta
escolha, pelo menos dentro da EB.

Um exemplo de como opera o algoritmo de busca local é mostrado na Figura 4.3.
Nesta figura vé-se uma instancia simples do problema, com apenas quatro estagdes base.
Para realizar uma perturbagdo na solugdo, é necessdrio selecionar uma das estagdes
base aleatoriamente, que serd, neste exemplo, a estagdo base B. Logo apds, o algoritmo
seleciona um canal inicial para a alocagdo, que na figura é o canal 25. Supondo-se que
a separacdo entre canais seja igual a 4, pode-se fazer a alocagdo dos trés transmissores

que pertencem a esta estagdo base selecionando-se canais consecutivos separados por
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f; fi+4 fi+8 fi+12 fi+16

-

separagdo entre canais

Figura 4.2: Exemplo para busca local. Os canais selecionados pelo algoritmo sdo mar-
cado como fi, f;+4, fi+8 e fi+12e f; + 16. A separagdo entre canais neste caso é de
4.

esta distancia. Os canais resultantes da alocagdo exemplo sdo, portanto, os de niimero
25, 29 e 33.

4.3 GRASP reativo

No algoritmo do GRASP, o tdnico pardmetro que precisa ser escolhido de forma
arbitraria é o valor de «, usado na fase de construgdo. O valor de « representa o
nimero de elementos da lista de candidatos (RCL) que serd considerada para a escolha
de um novo elemento. Normalmente, escolher o melhor valor para « envolve a realizagdo
de uma série de testes para a calibragem do algoritmo, a fim de definir qual valor é o
mais efetivo para o problema em questdo. Entretanto, pode acontecer que o valor ideal
para « seja especifico ndo somente para o problema, mas para cada instancia que estd
sendo considerada. Neste caso, a dificuldade para determinacdo do « torna-se ainda
maior.

Para que o GRASP tivesse uma flexibilidade maior e com o objetivo de facilitar
a calibragem do algoritmo, o ideal seria poder obter de forma automadtica o valor do
parametro «, tendo como entrada uma instancia do problema que se deseja resolver. A
fim de alcangar esse objetivo optou-se nesta dissertagao pelo uso do método proposto por
Prais e Ribeiro (Prais e Ribeiro, 2000), denominado GRASP Reativo. A esséncia do
GRASP Reativo é a manutengdo de um conjunto de valores candidatos A = {«1,..., .}
para o pardmetro «. Cada item de A possui uma probabilidade p; associada. A cada
iteragdo do GRASP Reativo, um valor «; é escolhido a partir de A, com probabilidade

Pi, para ser usado pelo construtor. As probabilidades p; sdo atualizadas depois de um
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Figura 4.3: Exemplo de resultado do algoritmo busca local. A estagdo base B foi
selecionada pelo algoritmo e uma alocagdo em bloco é realizada.
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certo ntimero de iteragdes, fazendo com que o algoritmo encontre automaticamente os
melhores valores para «.

A forma de atualizagdo das probabilidades p; de escolha dos «; pode variar de acordo
com a aplicagdo. Uma fungdo descrita por Prais e Ribeiro (Prais e Ribeiro, 2000) para
esse fim usa um conjunto A = {ai,...,a,), onde cada elemento a; corresponde ao
valor médio das solugdes encontradas pelo construtor, usando o valor «;, durante um

certo numero de iteragdes. Ao final do numero pré-definido de iteragdes, calcula-se

di,i €{1,...,n}, que representa a percentagem do melhor alcangada por o;:
_(FS)Y
di = A
e finalmente atualiza-se as probabilidades p;,i € {1,...,n}:

Pi = %/Z d;.
=1

O método GRASP Reativo foi por implementado e aplicado ao PAF. Sdo usadas
as mesmas indicagdes mostradas no artigo acerca dos parametros de calibragem. O

resultados obtidos sdo apresentados no Capitulo 5.

4.4 GRASP e Religacao de Caminhos

Religagao de Caminhos (Path Relinking — RC) é uma metodologia de busca local
aplicada a metaheuristicas. Ela foi sugerida pela primeira vez por Glover e Laguna (Glo-
ver e Laguna, 1997), em um trabalho acerca da metaheuristica Busca Tabu. Seu objetivo
principal é fornecer um método de integracdo das estratégias de diversificagdao e inten-
sificagdo. A metodologia explora o “caminho”, através do espago de busca, que leva a
solugbes de alta qualidade, também chamadas de solugdes guia. Fluerent e Glover (Flu-
erent e Glover, 1997) propuseram o uso desta técnica como uma forma de melhorar os
resultados obtidos pelo GRASP. Finalmente, Religacdo de Caminhos foi usada com su-
cesso por Laguna e Marti (Laguna e Marti, 1999) em um GRASP para o problema de
redugdo de cruzamentos no desenho de grafos.

O método de Religagdo de Caminhos consiste no uso de boas solugdes ja conheci-
das, como se fossem “solugdes guia”. Essas solugdes terdo um papel de facilitadoras na
procura por novas melhorias. Religacdo de Caminhos busca incorporar elementos exis-

tentes em solugdes de alta qualidade. Como diz o nome, o funcionamento da heuristica
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consiste em encontrar um “caminho” através do espaco de solucdes que permita ligar a
solucdo atual a solugdao de alta qualidade que estd sendo considerada. Nesse processo,
existe uma boa probabilidade de encontrar-se solugdoes melhores que a solugdo ante-
rior. Na Figura 4.4 vé-se um exemplo de como isso pode ocorrer. Nesta figura, a linha
cheia representa o caminho original, através do espaco de busca, para que se chegasse
a solugdo guia. A linha pontilhada representa o novo caminho seguido quando se tenta
achar uma solugao que possua os mesmos atributos da solugdo guia. Entre os pontos
inicial e final o processo de busca pode, em algum momento, passar por uma solugao
com funcgao objetivo melhor que a solugdo guia original.

Uma outra forma de ver o algoritmo de Religagdo de Caminhos é como um método
que faz com que a solugdo inicial torne-se cada vez mais parecida com a solugdo guia.
Mesmo que elas sejam totalmente diferentes no inicio, ao término do processo a solugao
atual terd, na pior das hipéteses, fungdo objetivo igual a da solugdo guia. Entretanto,
existe uma boa possibilidade de que antes que isso acontega possa-se encontrar uma
solugdo com fungdo objetivo ainda menor.

Optou-se pelo emprego do método Religacdo de Caminhos no GRASP proposto
como uma forma de melhorar a qualidade das solugdes. O método RC permite que isso
aconteca através de uma busca adicional, direcionada por boas solugdes jd encontra-
das pelo GRASP. A seguir serd feita uma descrigao detalhada do funcionamento deste
método.

A execugdo do método Religacdo de Caminhos se d4 apds a fase de busca local do
GRASP. Nesse momento, pode-se usar a solugdo existente como ponto de partida. No
Algoritmo 4.2 vé-se a alteragdo realizada no fluxo de execugdo padrdao do GRASP. Um
dos requisitos para a execugao do RC é a criagdao de um conjunto de solugdes guia, que
serd denotado por Sy. O nimero de solugdes ngy = |S,| existentes nesse conjunto pode
entrar como um parametro do programa, mas geralmente um nimero fixo de solugdes
seria adequado. Durante as ng primeiras iteragdes do GRASP, nenhuma atividade €
realizada pelo método Religagdo de Caminhos, pois neste momento o contetlido inicial
S, estard sendo criado. Percebe-se que quanto maior o valor de ng, maior o tempo em
que o método ndo realizard nenhum trabalho.

A atualizagdo de S, se dd a medida que novas solu¢des com boa solucdo objetivo sdo
encontradas pelo GRASP. Como mostrado na linha 13 do Algoritmo 4.2, para cada nova
solucdo encontrada pelo GRASP, verifica-se se ela tem melhor valor de fungdo objetivo

que o pior dos elementos de S, (que serd chamado de §). Caso isso seja verdade, troca-se
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Solugdo Inicial

Solugdo Intermedidria —

e._-

olugdo Final
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Figura 4.4: Exemplo de Religagdo de Caminhos. A linha cheia representa o caminho
original no espago de busca. A linha pontilhada representa o novo caminho de religagdo
das duas solugdes. Eventualmente o novo caminho pode passar por uma solugdo melhor

que a final.

Algoritmo 4.2 Metaheuristica GRASP com Religagdao de Caminhos

1: Entrada de dados
2: Fagai«1
3: while Critério ndo satisfeito do
4:  Construtor guloso aleatério
Busca local
if i > TAM PR then
Religacdo de Caminhos
else
inclua solugdo atual no conjunto S,
10: end if
11:  Atualizar melhor solugdo
12:  Faga S « pior solugdo em S,
13:  if f(s) < f(s) then

14: Faga S; « S45
15: Faga Sy« S, Us
16:  end if

17 Fagai—i+1
18: end while
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o0 elemento s por s em Sg.

Resta ainda analisar em detalhes como é realizado o procedimento de Religagdo
de Caminhos. Os passos necessdrios para a sua execugdao podem ser resumidos como
segue. Em primeiro lugar, é escolhido um elemento de S, que passard a ser a solugdo
guia. Esse elemento serd chamado s’. Logo apds, o algoritmo entra em um lago que é
executado para cada transmissor da solugdo. Ele consiste em alterar o canal alocado ao
transmissor i na solugdo original para o mesmo canal do transmissor i na solugdo guia.
Fazendo isto, permite-se que a solugdo s torne-se a cada passo mais parecida com s’.
Apés essa alocagao, o resultado pode ser melhorado através da aplicagao de uma rapida
busca local. E isso o que se vé na linha 6 do algoritmo. Note que existe a possibilidade
de s ter piorado seu valor de fungdo objetivo apds essa troca, portanto a busca local é
um passo importante para que esse método possa encontrar boas solugdes. Em seguida,
o algoritmo compara o valor encontrado com o melhor valor até o momento e faz as
atualizagdes necessdrias. Finalmente o algoritmo volta ao inicio do lago.

Os valores para a fungdo objetivo da solucdo encontrada podem variar entre as
diversas execugdes deste lago. Sabe-se entretanto que a cada passo a solugdo s torna-
se-4 mais parecida com s’, o que acontecerd ao final do algoritmo. No Algoritmo 4.3

tem-se uma descricdo em pseudocédigo do método Religagdo de Caminhos.

Algoritmo 4.3 Religacdao de Caminhos

Require: Solugido inicial s, com transmissores {t,ts,..., tn}.
: HEscolha aleatoriamente s’ € S,.
: Sejam {t],t),...,t;} os transmissores de s’.
: Faga i1
while i < |V| do

Faga y(t;) — y(t)).

Execute uma busca local em s

Seja s* a melhor solugdo até o momento

if f(s) < f(s*) then

Faga s* s

end if

Facai—1i+1
: end while

© 2 N g s 0w

=
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Capitulo 5

Resultados Computacionais

“Non sunt multiplicanda entia praeter necessitarem.”

William of Occam

Nesta dissertagdo, algoritmos heuristicos sdo propostos para o Problema da Alo-
cagdo de Freqiiéncias. Pela impossibilidade de garantir matematicamente a qualidade
das solugOes geradas por essas metaheuristica, a experimentacdo torna-se uma parte
importante do trabalho. Neste capitulo, serdo apresentados resultados obtidos com o
GRASP proposto.

Em primeiro lugar, serd apresentado na Secdo 5.1.1 o conjunto de instancias usa-
das para teste dos algoritmos. Uma parte dessas instancias serviu como um método
de validagdo do algoritmo, como serd mostrado na Segdo 5.1.2. Na Segao 5.1.1 serd
descrito como foi desenvolvido o gerador de instancias para o PAF. Finalmente, serdo

apresentados os resultados dos testes com o GRASP na Segdo 5.2.

5.1 Instancias

Uma das preocupagdes durante o desenvolvimento desta dissertacdo foi a criagdo
de um conjunto padrdo de instancias que fossem representativas do problema e que ao
mesmo tempo pudessem servir como referencial para os testes realizados. Nesta Secdo,
serdo descritas as instdncias que foram usadas para realizagdo dos testes apresentados
neste capitulo.

Com o propésito de realizagdo de testes para este trabalho, foram utilizadas véarias
instancias com caracteristicas distintas. Os tipos de instancias que foram considerados

para os teste da metodologia proposta foram os seguintes:
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e Em primeiro lugar, foi criado um conjunto de instdncias aleatdrias. Este con-
junto foi criado usando uma série de pardmetros pertencentes a solugdes reais
conhecidas do PAF. As instancias aleatdrias e o0 método usado para sua geragao

serdo descritos na Segdo 5.1.1.

e Um segundo conjunto de insténcias, onde se conhece a priori a solugdo 6tima, foi
usado apenas com o objetivo de validagdo dos algoritmos. Estas instdncias, que

serao chamadas nstdncias de reticulado serao descritas na Segdo 5.1.2.

e “Philadelphia” é uma instdncia do PAF discutida em vdrios artigos acerca do
problema e serd usada como uma das instancias de teste. Ela serd discutida na
Segdo 5.1.3.

5.1.1 Geracao de instancias aleatdrias

Uma das dificuldades enfrentadas no inicio do trabalho com o PAF foi o pequeno
numero de instancias do mundo real disponiveis para realizagdo de testes. O conjunto de
instancias mais amplamente difundido e usado em diversos trabalhos, é o fornecido pelo
projeto CALMA (Aardal et al., 1995). Apesar disso, o niimero de instdncias é pequeno
(apenas 11). Um problema ainda maior para as heuristicas, é que essas instdncias néo
sdo de telefonia celular, e portanto ndo possuem caracteristicas importantes para o
modelo adotado, como por exemplo, a propriedade das antenas de estarem reunidas em
algumas estagdes base.

A grande maioria dos trabalhos pesquisados oferecem solugdes para instdncias pri-
vadas, normalmente através de convénios com empresas (Eisenbladtter, 1997; Borndorfer
et al., 1997; Jumard e Vovor, 1998). Deste modo, um das tarefas realizadas no decorrer
da pesquisa foi a geragao de insta@ncias que estivem o mais préximas possivel daquelas
do mundo real.

Para que isso fosse possivel, foram usadas informagdes encontradas no trabalho de
Borndorfer et al. (Borndorfer et al., 1997). Nesse artigo, as instdncias sdo privadas,
pertencentes a empresa alema E-Plus. Entretanto, uma série de informacgdes relevantes
sobre elas sdo fornecidas, como mostrado na Tabela 5.1. Baseados nestes valores, foi
implementado um gerador, onde os pardmetros de saida do grafo encontram-se dentro

da faixa de valores apresentados no artigo.

OSomente uma instancia teve valor superior, igual a 57
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Parametro Minimo Maximo
Numero de vértices 267 4.240
Nimero de arestas 20.164 529.000
Densidade do grafo (Grau minimo dos vértices 0 11
Grau médio dos vértices 66 249
Grau méaximo dos vértices 174 561
Nimero de componentes conexos 1 58
Tamanho méximo das cliques no grafo 14 130
Ntimero de arestas (i,j) com d(i,j) # O 1.053 29.524
Nimero de arestas (i,j) com d(i,j) = 9 9.470
Nimero de arestas (i,j) com d(i,j) = 1.046 17.934
Nimero de arestas (i,j) com d(i, ) 3 2.120
Nimero de arestas com c°(1,j) > 19.111 499.476
Ntumero de arestas com c®(i,j) > 233 103.290

Tabela 5.1: Parametros e valores usados no gerador de instancias para o PAF

Dos parametros mostrados na Tabela 5.1, apenas alguns foram considerados para a
geracdo de instancias. Os pardmetros usados foram: Densidade do grafo (relagdo entre
o nimero total de arestas e o nimero maximo de arestas, igual a n(n — 1)/2) e a per-
centagem de arestas (i,j) com d(i,j) =1, com d(i,j) =2 e d(i,j) = 3, respectivamente.
Por ultimo, foram também usadas informagdes acerca da percentagem de arestas com
c°(1,j) > 0 e com c%(,j) > 0.

Com esses dados, preparou-se um algoritmo capaz de gerar instdncias que tivessem
caracteristicas parecidas com as que foram apresentadas na Tabela 5.1. O algoritmo
funciona fazendo escolhas aleatérias, mas fazendo uma verificagao para que a instancia
ndo ultrapasse os limites especificados. As instdncias que foram geradas dessa forma sdo
apresentadas na Tabela 5.1.1. Nessa tabela, as colunas representam, respectivamente: o
nimero de estagdes base e o de transmissores, a densidade percentual do grafo (relagdo
entre o nimero total de arestas e o nimero maximo de arestas) e o nimero de arestas

com d(i,j) =1, d(i,j) = 2, c®°(1,j) > 0 e c*(4,j) > 0, respectivamente.

5.1.2 Geracgao de instancias com 6timo conhecido

Durante o curso do trabalho, foram usadas uma série de instdncias de validagdo

para verificar a corretude e a convergéncia dos algoritmos propostos. Essas instancias
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Parametros de Geragao

e/n  dens(%) d(ij)=1 d(ij)=2 c©(ij)>0 c%(ij)>0
20/100 7 10 5 190 185
25/125 6 12 9 300 294
30/150 10 23 23 435 423
35/175 13 55 25 595 582
40/200 9 43 30 780 757
45/225 7 43 34 990 954
50,/250 11 79 60 1225 1194
55/275 9 98 53 1485 1437
60/300 11 125 76 1770 1709
65/325 10 139 90 2080 2026
70/350 10 166 90 2415 2340
75/375 9 154 116 2775 2685
80,/400 9 181 117 3160 3063
85,/425 8 186 130 3570 3463
90/450 9 240 156 4005 3897
95 /475 10 287 188 4465 4350

100,/500 9 208 184 4950 4830
105,525 10 342 224 5460 5318
110/550 9 354 234 5995 5824
120,600 9 423 273 7140 6944
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Tabela 5.2: Conjunto de instdncias do PAF usadas durante os experimentos. As colunas
denominadas e, n e m representam, respectivamente, o nimero de estagdes base, o
numero total de antenas e o niimero de arestas do grafo de interferéncia. As outras
colunas representam a densidade percentual do grafo (relagdo entre o nimero total de
arestas e o niimero maximo de arestas) e o niimero de arestas com d(i,j) =1, d(i,j) = 2,
c®(i,j) > 0 e c%4(i,j) > 0, respectivamente.
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possuem algumas propriedades que permitem conhecer o valor 6timo para a fungdo
objetivo. Construindo instancias dessa forma pode-se verificar se o algoritmo apresenta
uma convergéncia minima, capaz de chegar a solugdo ja conhecida.

Para garantir isso, foram criados grafos de interferéncia para os quais ja se sabe o
valor 6timo da coloragdo. Por exemplo, no primeiro grafo da Figura 5.1, sabe-se, usando
conhecimentos de teoria dos grafos, que duas cores sdo suficientes para colorir todos os
vértices. Esta é uma propriedade comum a todos os grafos que possuem apenas ciclos de
tamanho par. No grafo da Figura 5.1.a), todos os ciclos sdo de tamanho par, portanto
essa propriedade é verdadeira. Da mesma forma, com trés cores pode-se colorir todos
os vértices do segundo grafo e quatro cores sdo suficientes para colorir o iltimo. Os
grafos de reticulados, como mostrados na Figura 5.1, serdo chamados de grafos tipo1,

tipo2 e ti1po3.

® O L O
O o O ®
® O ® O
O o O °
a) b) c)

Figura 5.1: Grafos de reticulado. Esses grafos podem ser coloridos, respectivamente,
com apenas duas, trés, ou quatro cores.

Pode-se usar este conhecimento para criar uma solugdo étima para os grafos mostra-
dos, supondo que cada vértice corresponde a uma estagao base. Como exemplo, suponha
que existem 80 canais disponiveis no sistema. Pode-se gerar uma instancia do PAF onde
as estacOes base sejam grafos do tipo 1. Como precisarmos de apenas duas cores para
colorir o grafo, pode-se assumir que o espectro serd divido em duas partes iguais, como
mostrado na Figura 5.2. Cada uma destas partes serd denominada regido do espectro.
Assume-se também que as interferéncias local, co-canal e adjacente canal s6 atuam ao
longo das arestas do grafo de interferéncia. Se colocarmos um total de 5 transmissores
em cada estacdo base, elas poderdo ser livremente atribuidas com cores provenientes

de uma das regides. Uma solugdo com interferéncia zero para esse grafo simples pode
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ser encontrada usando dois conjuntos de cores: um deles confinado & primeira regido
do espectro (1...40) e outro a segunda regido (41...80). No exemplo da Figura 5.2, o
conjunto de cores correspondente a cor 1 é {1,5,10, 15,20} e o correspondente a cor 2
é {45,50,55,60,65}. Neste exemplo, existe grande liberdade para a escolha dos grupos
de cores, desde que as restrigcdes de interferéncia local sejam obedecidas. Entretanto,
a medida que o espectro disponivel é reduzido, o niimero de possibilidades é menor.
O mesmo método pode ser usado para gerar insténcias com fungdo objetivo zero para

grafos para tipo 2 e 3.

@ D @ )
® = [1,5,10,15,20]
- < P 9 O = [45,50,55,60,65]
(7 87 © S
G S D )
N |
1 40 80

Figura 5.2: Possivel solugdo para o primeiro grafo de reticulado da Figura 5.1.

5.1.3 Instancia Philadelphia

A instédncia conhecida por “Philadelphia” refere-se a uma alocagdo de frequéncias
para uma regido em volta da conhecida cidade com o mesmo nome, nos Estados Unidos.
Essa instancia é formada apenas por 21 células hexagonais, com o formato mostrado na

Figura 5.4. O vetor de demanda é:
m=(§,25,8,8,8,15,18,52,77,28,13,15,31,15,36,57,28,8,10,13, 8).
As restrigoes de distancia minima entre canais d(i,j) sdo dadas pelas equagdes

5,sei=j
d(i,j) =< 2, se 0 < dist(v;,v;) <1
1, se 0 < dist(vi,v;) < 2V3
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onde dist(x,y) é a distancia euclidiana entre x e y. As férmulas resultam na matriz

apresentada na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Matriz de distancia minima para a instancia “philadelphia”.

Esta instancia j& foi estudada por diversos autores (Anderson, 1973; Box, 1978;
Leese, 1995; Sivarajan et al., 1989; Wang e Rushford, 1996), que abordaram problemas
de alocagdo de freqiiéncias. Portanto é de interesse uséd-la como uma das instancias
de teste para os algoritmos propostos neste trabalho. Por outro lado, esta é uma das

poucas instadncias reais do problema publicamente acessiveis.

5.2 Resultados

Nesta Secdo serdo apresentados os resultados dos experimentos computacionais rea-

lizados durante o desenvolvimento da dissertagdo. Os equipamentos usados para estes
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Figura 5.4: Instancia “Philadelphia”.

testes foram duas estagbes de trabalho IBM RISC/6000 com 128MB de memdria cada,
com sistema operacional AIX 4.2. As heuristicas e metaheuristicas discutidas foram
codificadas na linguaguem C ANSI. O compilador usado foi o gcc 2.95.1 com parametro
de otimizagao -02. Todos os testes apresentados nesta segdo foram executados por dez
vezes, sendo cada execugdo realizada durante o periodo de uma hora. As tabelas com

resultados para os experimentos aqui discutidos encontram-se reunidas no Apéndice A.

5.2.1 Instancias com otimo conhecido

Usando as instancias que foram geradas de acordo o método descrito na Segao 5.1.2,
os algoritmos propostos durante a pesquisa foram testados. O principal objetivo dos
testes era verificar o tempo necessdrio para que se encontrasse o valor 6timo. Vale
ressaltar que para cada instadncia de reticulado, o valor 6timo esperado é conhecido e
sempre igual a zero. Isto serviu como uma forma de validar as heuristicas e verificar
a velocidade de cada uma em problemas simples. Foram geradas séries de instancias
correspondentes ao conjunto padrdo de testes. A primeira série constitui-se de grafos
de reticulado do tipo 1, com ntumero de estagdes base correspondente aos grafos do
conjunto padrdo. Da mesma forma, a segunda série constitui-se apenas de grafos do
tipo 2 e a terceira de grafos de reticulado do tipo 3.

Os resultados destes testes encontram-se nas tabelas A.1, A.2 e A.3, apresentadas no
Apéndice A. A Tabela A.1 refere-se apenas a grafos de reticulado do tipo 1. Da mesma

forma as tabelas A.2 e A.3 sdo referentes a grafos do tipo 2 e do tipo 3, respectivamente.
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Em cada uma das tabelas tem-se a média de resultados para 10 execugdes dos métodos
de Busca Local (BL), GRASP, GRASP Reativo (GR) e GRASP Reativo mais Religagdo
de Caminhos (RC), além da média dos tempos.

Pode-se observar, a partir destes resultados, que o GRASP consegue encontrar as
solugdes 6timas em um tempo menor. Além disto, a heuristica de busca local ndo
consegue encontrar a solugdo 6tima para instancias maiores do problema (a partir de
400 transmissores), por ficar presa em 6timos locais. JA& o GRASP com Religagdo de
Caminhos conseguiu as mesmas solugdes em um tempo menor, o que mostra que houve
aumento de eficiéncia gracas a esta estratégia. Também foram realizados testes com
estratégia de GRASP reativo. Apesar dos resultados serem idénticos ao do GRASP,
houve uma degradagdo do tempo de execugdo, ja que este método precisa de um tempo
adicional para calibragem interna do pardmetro «. Os ganhos com GRASP reativo
s6 sdo bons para instancias que exigem maior tempo de execugdo, o que ndo é o caso

destas.

5.2.2 Instancias aleatdrias e philadelphia

O resultados encontrados para as instancias aleatérias e a instancia philadelphia sdo
resumidos nas Tabelas A.4 a A.7. O nimero de canais usados durante os testes foi
de 80 canais, que é um valor tipico. As colunas dessa tabela representam, respectiva-
mente, o nimero total de transmissores (antenas), o valor médio de fungdo objetivo
encontrado nas 10 execugdes, o tempo (em segundos) em que o melhor valor foi en-
contrado, o ntumero de iteragdes necessdrias para encontrar o melhor valor e o valor
de o necessdrio para encontrar o melhor valor (quando aplicdvel). As primeiras vinte
entradas de cada tabela referem-se as instdncias aleatérias enquanto a tltima entrada
corresponde a insténcia philadelphia.

Cada entrada para uma instancia especifica é dividida em cinco linhas, uma para
cada um dos métodos testados. Em primeiro lugar, na entrada GRASP, tem-se os
valores encontrados pelo GRASP descrito na Segdo 4.2. Em seguida, vé-se na entrada
T-Col resultados computacionais encontrados usando apenas a heuristica gulosa de T-
Coloragdo. A terceira linha refere-se aos resultados produzidos somente pela Busca
Local (BL). A pr6xima entrada apresenta valores encontrados pelo método GRASP
Reativo. Finalmente, a quinta linha mostra resultados obtidos pela combinagdo de
GRASP Reativo e Religagdo de Caminhos.

Os testes com a heuristica gulosa T-Coloragdo foram realizados por dois motivos
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principais:

1. Uma versdo modificada desta heuristica ja faz do parte do GRASP, sendo usada

pelo construtor para gerar a lista restrita de candidatos

2. A heuristica j4 foi usada em (Borndorfer et al., 1997) e demonstrou ser uma das
melhores heuristicas para o PAF. Com este teste, o objetivo foi verificar o quanto

a implementagdo do GRASP poderia ser melhor que a heuristica sozinha.

Percebe-se que os resultados foram amplamente favordveis ao GRASP, o que alids era
de se esperar, visto que a heuristica T-Coloracao participa apenas da primeira fase do
GRASP. Além disso, percebe-se que esta heuristica produz resultados muito inferiores
aos dos outros métodos apresentados. Provavelmente isto deve-se ao fato de que ela ndo
estd adaptada a estrutura do problema como é o caso das outras heuristicas. Convém
lembrar que na fungao objetiva usada o ntimero de restrigdes violadas possui um peso
muito maior que o valor da interferéncia. Portanto, os valores maiores mostrados pelo
método da T-Coloragao indicam que esse método nao foi tao eficiente na eliminagao de
violagdes.

Com relagdo ao algoritmo de busca local, vé-se que, para as instdncias pequenas
do problema, os resultados retornados pelo método sdo compardveis ao produzido pelo
GRASP. Entretanto, a medida que o nimero de transmissores aumenta, também au-
menta a diferenca entre os resultados dos dois métodos. Sendo um algoritmo guloso,
esta heuristica tem uma dificuldade maior de escapar de minimos locais, o que faz com
que ela ndo tenha bom desempenho.

De acordo com os valores encontrados pelo método GRASP Reativo, percebe-se que
houve melhorias com relagdo aos resultados dos GRASP isolado. Além disso, pode-se
ver na ultima coluna os valores do parametro o« usado no momento em que a melhor
solucdo foi encontrada. Percebe-se que, por ter maior liberdade para definir o valor
deste parametro, o método GRASP Reativo é capaz de fazer uma melhor exploragdo do
espago de solugdes do problema. Além disso, 0 GR fornece uma mais automatizada de
determinagdo do pardmetro «. Vé-se que o valor 0.2, entre aquele testados (que védo de
0.1 a 1.0, com incrementos de 0.1), é o que fornece os melhores resultados na maioria
das instancias.

A adigdo do método Religacdo de Caminhos foi feita com o objetivo de melhorar
a qualidade das solugdes geradas pela metodologia. Os resultados encontrados com a

aplicagdo do GRASP Reativo e Religacdo de Caminhos mostram que o método produziu
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uma melhoria em 14 das 20 instancias aleatdrias testadas. Isso traduz a contribuigdo
trazida pelo passo adicional realizado pelo Religagdo de Caminhos. Apesar disso, notou-
se também um aumento perceptivel no tempo em que a melhor solugdo foi encontrada.
Isso se deve provavelmente ao esforgo adicional necessdrio para a execugdo do método.

Na Figura 5.5 vé-se um gréfico onde o comportamento dindmico do GRASP mais
RC e GR é apresentado. Este gréfico relaciona o tempo de execugdo e o valor de fungdo
objetivo para as instancias aleatérias com 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110 e 120 transmissores.
Percebe-se que a convergéncia principal do algoritmo ocorre rapidamente, em torno dos
30 segundos, mesmo para instancias maiores do problema. A partir dai as melhorias
vado ocorrendo de forma mais lenta. Entretanto nota-se que as melhores solugdes, como
apresentado nas tabelas de A.4 a A.7, sdo encontradas em apds um tempo relativamente

longo em comparagdo ao tempo de convergéncia.
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Figura 5.5: Gréfico da variagdo da fungdo objetivo versus tempo para GRASP Reativo
mais Religacdo de Caminhos para instdncias com 50, 60, 70, 80, 90, 100. 110 e 120
transmissores.

Na Figura 5.6 pode-se ver a evolugdo do valor de funcdo objetivo com relagdo ao
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tempo para diversos métodos. Esses resultados foram obtidos para a instancia aleatéria
com 600 transmissores. Observa-se que a busca local é o método que apresenta con-
vergéncia mais lenta, além de encontrar solugdes com qualidade bem inferior, em com-
paragdo com os outros métodos. Os métodos GRASP Reativo e Religagdo de Caminhos
também sdo reportados, apresentando melhorias gradativas. Os valores encontrados
pela heuristica T-Coloragdo ndo foram mostrados por terem sido muito piores que os

dos outros métodos, prejudicando a visualizagdao do gréfico.
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Figura 5.6: Comparagdo de valores de funcdo objetivo para uma instdncia com 600
transmissores, usando diferentes métodos, versus tempo de execugao.



Capitulo 6

Conclusao

“O que ndo se pode falar, deve-se calar.”
L. Wittgenstein

Neste trabalho foi apresentada uma solugdo metaheuristica para a minimizagdo da
interferéncia total no problema da alocagao de freqiiéncias. Este é um problema pratico,
que ocorre frequentemente em sistemas de telefonia celular. A solugdao proposta foi
baseada num GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), com varias
modificagdes realizadas com o objetivo de obter solugdes com melhor qualidade.

Pode-se citar algumas contribuicdes a teoria e a pratica do problema de alocagdo de

frequéncias introduzidas nesta dissertagdo:

1. Foidesenvolvido um GRASP para o problema, sendo ele capaz de produzir solugdes

de alta qualidade em comparagdo a outras heuristicas apresentadas na literatura.

2. Forneceu-se uma heuristica de busca local simples que pode ser usada isoladamente
e com sucesso para alocagOes de frequiéncia que sejam necessarias com menor custo
computacional, mas com boa qualidade. Isso é frequentemente necessdrio com

algoritmos de alocac¢do dinamica.

3. Foram usadas algumas técnicas adicionais, a saber, GRASP Reativo e Religagdo
de Caminhos. Estas técnicas foram recentemente desenvolvidas para o GRASP e

se mostraram capazes de melhorar a qualidade das solugdes para o problema.

4. Foi realizada uma comparagdo entre os algoritmos propostos e alguns daqueles

apresentados na literatura.
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5. Finalmente, fez-se na dissertacdo um apanhado geral de heuristicas e metaheu-
risticas aplicadas ao problema, o que pode ser de grande interesse para futuros

pesquisadores do assunto.

Apesar dos muitos avangos realizados durante a execucao deste trabalho, podem ser
apontados varios topicos que continuam em aberto e que portanto, constituem-se em

diregOes para trabalhos futuros:

1. Mais instancias do mundo real. Um dos problemas encontrados no trabalho foi
a falta de instancias reais do problema. Um tépico para pesquisa futura seria a
aplicagdo e avaliagdo do método apresentado, usando dados reais, provavelmente

através de uma cooperagdo com empresas do setor.

2. Alocagdo dindmaica. Neste trabalho, restringiu-se a aplicagdo de metaheuristicas
em problemas de alocagdo estdtica. Entretanto, o GRASP possui um poténcial
inato para o paralelismo, devido a sua estrutura de iteragdes idependentes. Como
trabalho futuro, pode-se aproveitar este potencial e aproveitd-lo também para a

tarefa de alocagdo dindmica.



Apéndice A

Listas de resultados para o PAF

A.1 Introducao

Neste apéndice sdo apresentadas uma série de tabelas com resultados para o PAF.
Estas tabelas foram criadas a partir dos experimentos discutidos no capitulo 5. Para
maiores informagoes sobre os algoritmos usados para geragao de solugdes deve-se repor-

tar ao capitulo 3.
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A.2 Grafos de reticulado

Os resultados para grafos de reticulado sdo apresentado nas préximas trés tabelas. O
valor 6timo da interferéncia para estes grafos é conhecido, e igual a zero. As colunas BL,
GRASP, RC e GR referem-se, respectivamente, as solugbes encontradas pelos métodos
de Busca Local, GRASP, Path Relink e GRASP Reativo. f representa valor médio de

funcdo objetivo e tmp o tempo médio, em segundos.

Instancias BL GRASP RC GR
EBs antenas f tmp f tmp f tmp f tmp
20 100 O 18 0 6 0 6 0 10
30 150 O 49 0 33 0 20 O 31
40 200 O 59 0 49 0 29 0 42
50 250 O 94 0 68 0 79 0 84
60 300 0 138 O 116 0 100 0 128
70 350 0 223 O 146 O 92 0 195
80 400 3 237 O 234 0 38 0 254
90 450 0 306 O 303 0 232 0 312
100 500 5 458 O 285 0 231 0 327
110 550 7 557 O 451 0 288 0 508
120 600 7 592 0 465 0 293 0 561
200 1000 14 713 O 517 0 326 0 682

Tabela A.1: Resultados para grafos de reticulado do tipo 1.
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Instancias BL GRASP RC GR
EBs antenas f tmp f tmp f tmp f tmp
23 115 0 92 0 38 0 26 0 41
32 160 0 103 O 57 0 32 0 56
41 200 0 112 O 71 0 62 0 75
50 2560 0 159 O 133 0 116 0 139
61 305 6 241 0 157 0 118 0 183
72 360 8 265 O 212 0 105 0 235
83 415 7 327 0 289 0 246 0 302
98 490 12 508 O 315 0 287 0 398
113 565 9 915 O 522 0 416 0 585
128 640 15 875 0 579 0 442 0 721
145 725 19 894 0 603 0 395 0 812
200 1000 24 1025 O 582 0 451 0 877

Tabela A.2: Resultados para grafos de reticulado do tipo 2.

Instancias BL GRASP RC GR
EBs antenas f tmp f tmp f tmp f tmp
23 115 0 104 O 56 0 38 0 72
32 160 0 117 © 79 0 51 0 80
41 206 0 115 0O 86 0 64 0 91
50 250 0 178 O 143 0 118 0 157
61 305 0 249 O 213 0 171 0 210
72 360 3 281 O 223 0 207 0 231
83 415 17 342 O 308 0 291 0 322
98 490 23 628 O 519 0 486 0 594
113 565 19 1193 0 817 0 762 0 824
128 640 22 973 0 848 0 765 0 890
145 725 36 1374 0 972 0 849 0 1178
200 1000 49 1562 0 1218 0 826 0 1239

Tabela A.3: Resultados para grafos de reticulado do tipo 3.
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A.3 GRASP

As préximas tabelas referem-se aos experimentos realizados com as instancias aleatérias

e a instdncia philadelphia. As colunas representam, respectivamente, o niimero de an-
tenas, o método de solugdo usado (GRASP, T-Coloragdo (T-Col), Busca Local (BL),
GRASP Reativo (GR) e Religagdo de Caminhos (RC)), a média dos valores de fungdo
objetivo em todas as execugdes, o valor da melhor fungdo objetivo encontrada, o tempo
(em segundos) em que a melhor solucdo foi encontrada, o nimero de iteragées em que
a melhor solugdo foi encontrada (aplicdvel apenas a GRASP, GR e RC) e finalmente o
valor do pardmetro o no momento em que a melhor solucdo foi encontrada (aplicdvel
somente a GRASP Reativo).



A.3. GRASP

inst. | método média f(x) melhor f(x) tempo(s) n. iter «
100 | GRASP 12 12 2071 982

T-Col 368 12 1

BL 12 12 2845

GR 12 12 2757 814 0.1

RC 12 12 3183 603
125 | GRASP 22 22 1210 900

T-Col 1806 22 1

BL 24 22 3173

GR 24 22 2353 763 0.1

RC 22 22 2924 581
150 | GRASP 44 43 3025 837

T-Col 2538 44 2

BL 44 44 3264

GR 45 43 32563 812 0.2

RC 44 43 3117 529
175 | GRASP 65 65 3546 661

T-Col 3282 68 2

BL 68 68 2061

GR 65 65 3418 724 0.1

RC 65 63 3418 422
200 | GRASP 100 98 1120 296

T-Col 6281 101 3

BL 103 101 829

GR 99 98 2361 416 0.2

RC 98 97 3345 391
225 | GRASP 139 139 1149 123

T-Col 9803 141 3

BL 141 141 2523

GR 139 137 2428 385 0.2

RC 138 137 2853 296

Tabela A.4: Comparagdo de resultados computacionais para instancias do PAF.
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inst. | método média f(x) melhor f(x) tempo(s) n. iter «
250 | GRASP 183 183 1333 111

T-Col 11305 185 4

BL 188 185 1075

GR 183 182 1626 103 0.2

RC 183 181 2583 188
275 | GRASP 228 228 2361 154

T-Col 12870 235 5

BL 239 235 1947

GR 228 226 2253 173 0.2

RC 227 224 3073 191
300 | GRASP 202 202 253 117

T-Col 13760 295 8

BL 298 295 1856

GR 291 289 2745 182 0.2

RC 292 288 29015 197
325 | GRASP 345 345 3232 140

T-Col 15877 357 11

BL 359 357 2584

GR 344 342 28561 152 0.2

RC 344 339 2934 161
350 | GRASP 422 422 3390 131

T-Col 16609 442 12

BL 446 442 1838

GR 422 419 3292 149 0.2

RC 421 418 3063 131
375 | GRASP 493 493 1928 62

T-Col 18801 502 16

BL 507 502 2169

GR 493 492 2395 107 0.2

RC 492 490 2174 104

89

Tabela A.5: Comparagdo de resultados computacionais para instancias do PAF (conti-

nuagdo).
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inst. | método média f(x) melhor f(x) tempo(s) n. iter «
400 | GRASP 606 606 629 17

T-Col 23797 613 19

BL 613 613 1523

GR 605 601 1536 62 0.2

RC 603 598 2976 96
425 | GRASP 686 686 1377 29

T-Col 25256 698 23

BL 699 698 2575

GR 685 682 2421 78 0.2

RC 684 679 2613 7
450 | GRASP 781 778 1752 43

T-Col 18842 793 31

BL 795 793 2812

GR 780 775 1838 54 0.2

RC 778 773 2723 71
475 | GRASP 903 902 2085 39

T-Col 20487 913 39

BL 915 913 2163

GR 903 899 1953 48 0.2

RC 903 899 2530 53
500 | GRASP 1028 1025 3238 41

T-Col 32322 2303 46

BL 1036 1035 2956

GR 1026 1020 2597 51 0.2

RC 1025 1017 2317 49
525 | GRASP 1169 1162 2851 38

T-Col 49320 1177 58

BL 1177 1177 1825

GR 1167 1158 2263 44 0.3

RC 1165 1156 2941 47
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Tabela A.6: Comparagdo de resultados computacionais para instancias do PAF (conti-

nuagdo).
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inst. | método média f(x) melhor f(x) tempo(s) n. iter «
550 | GRASP 1308 1298 3129 36
T-Col 61302 1319 69
BL 1321 1319 2531
GR 1305 1301 3015 43 0.2
RC 1303 1297 3384 34
600 | GRASP 1594 1589 2071 19
T-Col 11651 1606 81
BL 1612 1606 3287
GR 1593 1584 2834 35 0.2
RC 1594 1580 3186 28
phil. | GRASP 27 26 1852 513
T-Col 2184 2173 81
BL 28 27 1627
GR 26 26 1427 612 0.2
RC 26 25 2431 416

Tabela A.7: Comparagdo de resultados computacionais para instancias do PAF (conti-
nuagdo).
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