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Introduccion

La masificacion en el uso de sistemas de comunicaciones méviles debido al nimero de abonados en redes
celulares ha crecido draméticamente en los dltimos afos. Esto ha contribuido a que en las plataformas de
radio comunicaciones tradicionales “broadcast”, fuese necesario una configuracién con gran potencia de
transmisién con torres elevadas, que garantizara una linea de vista con todos sus abonados con el fin de
lograr su cobertura. Estos amplios radios de cobertura exigieron reservar el uso de radio canales en grandes
drea para una cantidad relativamente pequefia de usuarios. Lo que trajo como consecuencia la ineficacia en
el uso del espacio espectral.

La tecnologia celular abordé el problema de cobertura utilizando un gran nimero de transmisores de
baja potencia en pequefias dreas de cobertura. Las grandes dreas, antes cubiertas con un solo transmisor,
fueron divididas en pequefas zonas denominadas celdas. Debido a la baja potencia de los transmisores es
posible reutilizar la misma frecuencia (canal) en otras celdas. Sin embargo, la re-utilizacién de los canales
se convierte en emisor de interferencia electromagnética entre las celdas cercanas afectando la calidad del
enlace.

Debido a que en el servicio de comunicaciones méviles, el nimero de canales es establecido por el
Estado, se hace necesario su uso eficiente puesto que es un recurso limitado. Esto significa que el proceso
de asignacion de canales a las llamadas realizadas en cada celda, se debe ejecutar de tal manera que se
minimicen las interferencias electromagnéticas asegurando la calidad del servicio.

Teniendo en cuenta los anteriores aspectos se plantea un esquema en donde las interferencias se puedan
modelar en funcién de la cantidad de restricciones electromagnéticas al asignar un canal a una determinada
celda. El planteamiento de optimizacién nace al encontrar un esquema 6ptimo de asignacién de canales
con calidad en el enlace y minima interferencia electromagnética. Satisfaciendo asi la demanda de tréfico
impuesta por la red. Segtn [/1]] este problema de optimizacién es de tipo NP-Completo, es decir, un problema
de decision que puede ser resuelto por una maquina no deterministica en un tiempo polinémico [2].

En 1975 John H. Holland [3]] propone que el proceso de seleccion natural sea usado para la soluciéon de
problemas complejos, basado en un método que imita la evolucién biolégica de las especies propuesta por
Charles Darwin, desarrollando lo que hoy se conoce como algoritmos genéticos. Los algoritmos genéticos
son un conjunto de operaciones de bisqueda basados en los mecanismos de seleccidon natural que combinan
la supervivencia de las secuencias mejores adaptadas con cambios aleatorios de informacién. Es decir, una
familia de procedimientos de bisqueda adaptativos. La adaptacién de los algoritmos genéticos a los proble-
mas de optimizacién ha demostrado ser una buena alternativa con resultados satisfactorios. A lo largo de
los afios se han propuestos varios métodos de resolucién, algunos de los cuales estdn basados en técnicas de
busqueda locales

Los desarrollos e investigaciones en operadores genéticos incluye el cdlculo de la probabilidad de los
operadores mediante un andlisis entropico Shannon [4], la utilizacién de un método basado en coincidencia
parcial de cruce (PMX) [5]] y sobre-cruzamiento de 3 puntos [6] como operador de cruce, mutacién uniforme
basada en reglas heuristicas [1]], modelado de un GA como un proceso de decisién tipo Markov [7]], selec-
cién aleatoria de individuos con probabilidad sesgada segin su aptitud [8]], ademds de la combinacién de
diferentes técnicas [9}/10], produciendo un GA hibrido.

Este trabajo de investigacién explora cuatro diferentes formas de adaptacion y configuracién de algorit-
mos genéticos en la solucién del problema de asignacién de canales en redes celulares. Se implementa un
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modelo de algoritmo genético simple y tres topologias de conexién entre seis islas, del algoritmo genético
paralelo, para luego confrontar los resultados de las simulaciones con los “Benchmarck™ Philadelphia P1
hasta P11.



Capitulo 1

Objetivo General

Implementar y evaluar una estrategia de optimizacién fundamentada en algoritmos genéticos paralelos tipo
“islas” para la resolucion de CAP en redes celulares, utilizando un tipo de reproduccién asexual simultanea
con dos individuos.

1.1 Objetivos Especificos

e Implementar y comprobar un algoritmo genético simple para solucionar el problema de asignacién de
canales.

Implementar un tipo de reproduccién asexual simultdneo con dos individuos.

Implementar un algoritmo genético paralelo tipo “islas”, utilizando las topologias de red, tipo estrella
y anillo.

Evaluar la efectividad del algoritmo desarrollado con problemas “Benchmark”™ internacionales de pro-
blemas CAP.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1 Problema de asignacion de canales (CAP) en redes celulares

La anatomia del problema de asignacién de canales (CAP) en redes celulares estd compuesta por un es-
cenario de n celdas hexagonales estratégicamente ubicadas con el fin de brindar una mayor cobertura en
determinadas zonas geograficas, limitando el uso de canales a las restricciones electromagnéticas. Si existe
un uso simultdneo del mismo canal en celdas vecinas se produce una interferencia de tipo co-canal (CC), en
cambio si el uso simultdneo del canal se produce dentro de la misma celda la interferencia es de tipo canal-
adyacente (CA), también se debe considerar una distancia minima de separacidn entre canales para evitar la
interferencia de tipo co-sitio (CS). La compatibilidad en las restricciones electromagnéticas es representada
por una matriz simétrica C = [C;j|nx» donde C;; representa la distancia minima de separacién de canales entre
la celda i y la celda j para evitar interferencias electromagnéticas. La demanda de servicio en las celdas es
representada por un vector fila D = [d;]1, donde d; representa la demanda de canales en la i-ésima celda. El
resultado del problema CAP se muestra como una matriz F = [fj] ., donde k es el nimero total de canales
asignados en la red.

La 6ptima asignacion de canales, respetando las restricciones electromagnéticas, permite mejorar la ca-
pacidad del sistema de comunicacién incrementando el nimero de abonados simultdneos. CAP es un pro-
blema de optimizacién combinatoria de tipo NP-Completo el cual no se puede resolver eficientemente con
una maquina deterministica en un tiempo polinémico.

Segun [11] el problema de minima asignacion de frecuencias (MS-FAP) supone un conjunto F de fre-
cuencias (canales) que contiene los canales de mayor z,,,x Y Menor z,,;, asignacion . Asi mismo, la diferencia
entre los canales maximos y minimos usados y la duracién de la asignacion del canal, determinan el costo
y cuales canales deben reducirse al minimo min zZygyx — Zmin- Por cada celda v € V un subconjunto F(v) C F
de canales disponibles, se especifica un subconjunto m(v) de canales asignados a v. Dos celdas v y w pueden
tener mutua interferencia en al menos un par de canales de transmisién, {v,w} € E. Para cada par de canales
f€F(v)yge F(w) se penaliza la asignacién conjunta en funcién del nivel de interferencia. Esta sancion
se denota por la matriz py,,(f,g), que depende de v,w y la distancia entre canales | f — g |. La matriz de pe-
nalizacién p,,, es utilizada en combinacién con un valor maximo de p;.x, con el fin de establecer un umbral
y prohibir la asignacion a canales que supere dicho valor. El modelado matematico del problema se presenta
en las siguientes ecuaciones.

1 si canal f € F(v) es asignadov € V 2.1
X = .
K 0 cualquier otro caso
sicanal f € F(v) es usado
Vf= ) (2.2)

0 cualquier otro caso
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Z Xyp =m(v) YveV (2.3)
feF ()
Xpf +Xypg < 1 V{V,W} €k, fe F(V)ag € F(W) vaw(fvg) > Pmax (2.4)
Zmax = fyf VfeEF (2.5)
Zmin < fYf+ fmax(1=yy)  VfEF (2.6)
Xyf < yVr YweV fe F(V) 2.7
Zminy Zmax € Z+ (28)
donde f,, = max f es el mdximo canal disponible. Las restricciones de y garantizan que estas

feD
variables tengan el valor correcto. Asi mismo las ecuaciones (2.3)) y (2.4) estan encargadas de satisfacer las

restricciones electromagnéticas. En (2.6), y (2.8)) se verifica la correcta asignacién de un canal segtn la
matriz F.

Debido a la dificultad que representa la optimizacién de CAP, la mayoria de los trabajos de investigacion
se han basado en métodos heuristicos. Como en [|12}|13]] donde desarrolla un método denominado Algoritmo
Voraz, el cual construye una asignacion interactiva de canales en una celda de acuerdo a una regla basada en
las caracteristicas locales de optimizacion de la funcién objetivo. Es decir, este método organiza los vértices
de las celdas de acuerdo a los pardmetros de primer grado, de dltimo grado y de forma aleatoria. El paré-
metro de primer grado organiza los vértices por un grado mayor, mientras que el pardmetro de tltimo grado
organiza los vértices por un grado menor. Otro ejemplo es el método de Busqueda Local [14}15]], en donde se
inicia con una solucién previamente determinada, posteriormente se hacen iteraciones con pequefios cambios
bidireccionales en la solucién, en busca de mejorar las soluciones previamente establecidas. Segtn [[14,(15]]
la Busqueda Local es uno de los métodos de heuristicos mas bésicos desarrollados para mejorar la solucién
en problemas de combinatoria. Por otro lado, la Bisqueda Tabu [16] permite aumentar las posibilidades de
mejora de soluciones, puesto que las iteraciones con pequefios cambios unidireccionales en la solucién evita
caer en ciclos viciosos. Es decir, las soluciones seleccionadas en la ultima iteracién k son declaradas "solu-
ciones tabid" y no podrén ser seleccionadas nuevamente. De hecho, la comprobacién del estado tabii de una
solucién puede requerir tiempo excesivo de calculo.

El Simulado Recocido es otro método de bisqueda heuristica con una probabilidad de bisqueda que de-
pende del tamafio de la poblacion y su disminucidn general en el tiempo. Es decir, la mejor solucién se acepta
como una nueva solucién actual, si y solo si, es mejor que la anterior o con una probabilidad que depende
de su valor. Dicha probabilidad varia de acuerdo a la diferencia entre el valor actual y el nuevo. Ademads, la
probabilidad de aceptacién es controlada por un pardmetro, la temperatura. Este pardmetro disminuye a me-
dida que aumenta el nimero de iteraciones (enfriamiento) es decir, a bajas temperaturas la probabilidad de
aceptacion es inferior. Cuando la temperatura es muy baja y las soluciones no presentan mejoras se termina
el algoritmo [[11]]. Otra técnica heuristica son las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales generan
nuevas soluciones mediante la emulacion de la conducta de una red de neuronas, donde cada neurona repre-
senta una posible solucién [11,(17]]. En el contexto de las Redes Neuronales, las soluciones se generan por
una red de neuronas, cuyos estados representan los valores de las variables que intervienen en el modelo.
Con el fin de minimizar una funcién objetivo, las neuronas cambian su estado dindmicamente en funcién de
los estados de las neuronas vecinas. Los ingredientes basicos de un algoritmo de RNA son la definicion de
neurona, el mapeo entre los estados neuronales y las soluciones.

La Optimizacién por Colonia de Hormigas [18]], es una clase de algoritmo heuristico basado en com-
portamiento social de las hormigas, el cual tiene un nimero fijo de agentes, donde cada hormiga puede ser
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interpretada como un algoritmo secuencial codicioso iterativo que genera una solucién mediante la mejora
de soluciones parciales. Un movimiento es controlado por pardmetros basados en la estructura del problema
y el nivel de rastro de feromonas, que tiene en cuenta cudntas veces un paso ha sido exitoso. El rastro de
feromonas se actualiza cuando todas las hormigas han completado su funcién de construir la solucién final.
Finalmente, el método de los Algoritmos Genéticos (GA) se inspiran en la teoria de la evolucion de las es-
pecies propuesta por Charles Darwin. La metodologia de estos algoritmos se basa en realizar un conjunto de
operaciones con el fin de emular los pasos necesarios para crear nuevas descendencias, convirtiéndose en un
método heuristico interesante en el desarrollo de soluciones del problema de asignacidn de canales en redes
celulares. Este articulo se centrard en el estudio de GA como método de solucién de problemas de CAP en
redes celulares.

2.2 Algoritmos Genéticos (GA) aplicados a CAP en redes celulares

La estructura de los GA estdn compuestos por los individuos, una poblacidn, la funcién objetivo y varios ope-
radores genéticos. Los individuos representan las posibles soluciones al problema modelado. La poblacién
estd compuesta por individuos debidamente caracterizados, asi mismo la funcién objetivo son un conjunto
de reglas que determinan la calidad de cada individuo y los operadores genéticos (seleccién, cruce, mutacién
y re-insercién) modelan el proceso reproductivo de los organismos. Por tltimo, los criterios de finalizacién
determinan el fin del proceso antes descrito. En conjunto todos los componentes de GA modelan el proceso
biolégico evolutivo, como se muestra en la figura [2.1]

@ Poblacidn Funcion Operador Operador Operador Criterios de _)@
P(t) Objetivo Seleccion Cruce Mutacion Finalizacion
T Operador ‘
Reinsercion

Figura 2.1: Diagrama de Bolques GA-Simple

El diagrama en bloques de un GA-Simple inicia con la generacién de la poblacién inicial P(7 :=0) , luego
el operador de seleccion, previa evaluacion de la funcién objetivo, toma dos individuos de ciertas caracteris-
ticas para enviarlos al operador de cruce, quien determina cuales genes y como deben cruzarse los individuos
para crear una nueva descendencia. El operador de mutacién es el encargado de cambiar ciertos genes de cada
individuo con el fin de producir diversidad genética en la poblacién P(¢). Una vez obtenido los candidatos a
la nueva generacion, el operador de re-insercion determina los descendientes que serdn re-insertados en P(t)
para conformar P(¢ + 1). Por cada iteracién del ciclo evolutivo, se hace un andlisis del proceso ejecutado y
segun los criterios de finalizacion, culmina el proceso del GA-Simple. La implementacién de GA ha mostra-
do ser una alternativa en la resolucién de problemas de optimizacién tipo NP-Completo [[19]. A continuacién
se detalla los componentes del diagrama de bloques en el contexto de solucién del problema CAP.

2.2.1 Individuos

Los individuos estan compuestos por genotipos y fenotipos [20,21]]. Los genotipos representan las caracte-
risticas genéticas de los individuos, mientras que los fenotipos representan las caracteristicas ya codificadas.
El individuo esta caracterizado por sus cromosomas, los cuales son una estructura de un grupo de genes. Asi
mismo, los genes estdn conformados por alelos y locus que simbolizan las caracteristicas propias de cada
individuo. Los alelos corresponden al valor del objeto del gen y el locus a la posicién del alelo en una cadena
dentro de un gen. En la figura[2.2]se muestra una posible representacion de un individuo, donde en el Gen 1
locus 3 existe el alelo 9.
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b Gen_l__ B
of1(2(3|4 Gen2 Gen 3 Gen N
Aptitud
A|lB|F|9|7
Cromosoma

Figura 2.2: Representacién de un Individuo

Los individuos pueden tener diferentes tipos de representaciones de acuerdo al planteamiento del proble-
ma a modelar. En CAP predomina la utilizacién de dos tipos de representaciones, detalladas a continuacion.
En la representacién Binaria los genes son representados por "0 ¢ 717, segtin sea el autor la codificacion
binaria representa canales libres, ocupados o posibles incompatibilidades electromagnéticas entre canales.
En [4}/6] se utiliza la codificacién binaria para la representacién genética de individuos con resultados favo-
rables en la convergencia del algoritmo. Segtn los autores consultados en CAP, la ventaja fundamental de la
representacion binaria radica en el poco consumo de recursos computacionales al momento de procesar la
informaci6n. En la representacion Entera cada gen es simbolizado por un objeto a | a € Z, que puede repre-
sentar canales libres, ocupados o posibles incompatibilidades electromagnéticas. En [9,22}23]] se utiliza la
codificacién entera con miras a la simplificacion de la validacién de las restricciones electromagnéticas. Los
resultados condujeron a la simplificacién del préstamo de canales en celdas adyacentes y la transferencia del
uso del canal a otra celda sin perder la conexién con el abonado, proceso denominado "Hand-Off". Por otro
lado, en [20]] se describen tres tipos de representaciones que hasta donde saben los autores no se encontrd
aplicacion al problema de CAP. En la representacion Real cada gen es caracterizado por un nimero b | b € R.
En la representacién Hexadecimal, los genotipos son simbolizados por elementos pertenecientes al conjunto
de nimeros hexadecimales. Por tltimo, se encuentra la representacién Octal, donde cada gen se simboliza
con0<h<7| heZy.

2.2.2 Poblacion

La poblacién P(t) es un conjunto de individuos, los cuales son afectados por los operadores genéticos con el
fin de crear una nueva generacion. Segun [20] existen dos aspectos importantes en P(¢). El primer aspecto
es la creacién de la poblacién inicial P(0). Esta generalmente es creada aleatoriamente, garantizando un
conjunto heterogéneo de individuos. Ahora, si el objetivo es crear un conjunto homogéneo de individuos,
estos deberan ser creados con un mecanismo no aleatorio. Sin embargo, en algunas poblaciones homogéneas
se puede convertir en una desventaja debido a que el resultado podria estar anidado en los éptimos locales
de la solucién final [24]. Por lo general en CAP se hace una inicializacion aleatoria de la poblacién.

El segundo aspecto es el tamaiio del conjunto P(r). Una poblacion pequeiia corre el riesgo de no cu-
brir adecuadamente el espacio de bisqueda del conjunto del problema modelado, mientras que operar con
poblaciones extremadamente grandes puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo compu-
tacional en la ejecucidn del algoritmo [24]. Por lo tanto, es recomendable hacer un andlisis de la relacién
costo/beneficio al momento de decidir el tamafio del conjunto P(¢).

Segun [5] en CAP es valido aplicar la ley de rendimiento decreciente, por ello la mayoria de los autores
utilizan poblaciones iniciales no mayores a 150 individuos, garantizando una convergencia razonable del
algoritmo. Un claro ejemplo de la aplicacién de la ley se describe en [25[], donde hacen una comparacién
entre dos tipos de GA aplicados al mismo problema. El primer algoritmo basado en la asignacion dindmica
de canales con P(0) = 50 individuos, encuentra una solucién 6ptima a partir de la 100-ésima generacion.
El segundo algoritmo basado en el prestamo de canales entre celdas adyacentes con P(0) = 10 individuos,
encuentra una solucién éptima a partir de la 30-€sima generacion.

2.2.3 Funcion Objetivo

La funcién objetivo califica y cuantifica las aptitudes y restricciones de cada individuo 6 generacién en
particular. Los métodos mads utlizados para la resoluciéon de CAP descritos en [20] varian de acuerdo al mo-
delado del problema. Entre las funciones mds destacadas se encuentra la funcién Absolutista utilizada por
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la mayoria de los autores en CAP, donde el proceso de evaluacién de los individuos que desaprueban las
restricciones no serdn considerados como tales, y el algoritmo continua con los procesos evolutivos hasta
obtener los individuos vélidos. Es decir los individuos no validos serdn descartados. La funcién absolutista
tiene la particularidad de operar exclusivamente con los individuos mejores adaptados ayudando a la conver-
gencia del algoritmo. Sin embargo al descartar individuos menos aptos, se puede desaprovechar informacién
genética valiosa que contribuya a la éptima solucién. Diferentes estrategias han sido evaluadas, tales como
en [23] que utilizan la funcién Reconstructiva, donde cada vez que se encuentra un individuo no apto, se
reconstruye hasta convertirlo en un individuo vélido. El costo computacional de la funcién reconstructiva es
alto y de lenta convergencia, por ende los algoritmos que utilizan la funcién reconstructiva por lo general
manejan poblaciones de hasta 50 individuos, tales como [4}6} 8]

Otro ejemplo es [[6] donde utilizan la Penalizacién de la funcidn objetivo para cuantificar y calificar las
aptitudes de cada individuo. Este método consiste en dividir la funcién objetivo del individuo por una canti-
dad (la penalizacién) que guarda relacion con las restricciones que el individuo viola. Dicha cantidad puede
simplemente tener en cuenta el nimero de restricciones violadas 6 bien el denominado costo esperado de
reconstruccion, es decir el coste asociado a la conversion de dicho individuo en otro que no viole ninguna
restriccién. Los resultados reportados por los autores al ejecutar la penalizacion de la funcidn objetivo mues-
tran una distribucién més eficiente de los canales asignados, con la particularidad de permitir el préstamo de
canales en celdas adyacentes, tal y como lo hacen en [6}26].

2.2.4 Operador de Seleccion

Segtn la teoria de la evolucion propuesta por Darwin, el proceso de seleccién en la naturaleza estd basado
en la supervivencia del individuo mds fuerte y mejor adaptado al entorno. El operador de seleccién es el
encargado de seleccionar aquellos individuos, que segin sus caracteristicas se consideren mejor adaptados,
con el fin de diseminar sus genes en pro de su evolucion. Existen diversas técnicas de seleccion, una de
las primeras técnicas propuestas por [3] fue la seleccidn aleatoria, donde los padres son seleccionados al
azar de la poblacion de individuos. En [27] se define el proceso de seleccidn de acuerdo a ciertos métodos
y pardmetros previamente establecidos segin el problema a modelar. El principio de seleccién del método
de la Ruleta se basa en una btisqueda lineal proporcional al ancho de la ranura de la rueda, que pondera en
proporcioén el valor de aptitud de cada individuo. Es decir, los individuos mejores adaptados tendrdn mayor
probabilidad de ser seleccionados. El valor esperado de un individuo es su aptitud dividida sobre la aptitud
promedio de la poblacién, donde a cada individuo se le asigna un trozo en la rueda de la ruleta, el tamano
de la rebanada es proporcional a la aptitud del individuo. La rueda se hace girar N veces, donde N es el
nimero total de individuos de la poblacién. En cada giro, en virtud del marcador de la rueda, el individuo es
seleccionado para continuar con el proceso evolutivo. El método de la rueda de la ruleta es el més utlizado en
el desarrollo de GA en CAP, ya que hace un barrido de toda la poblacién permitiendo tomar los individuos
con mayores probabilidades y aptitudes de ser seleccionados [5.[8,25].

Como otra estrategia, en [28] utilizan la probabilidad de seleccién del método Ranking, el cual se basa
en la clasificacion de individuos en orden de importancia de la aptitud, es decir segin su rango y no de su
aptitud absoluta. Los individuos son organizados segtn el rango de forma descendente, la lista es encabezada
por los individuos de mejor rango hasta llegar al individuo con peor rango. Este método selecciona los 2 me-
jores individuos del ranking. La particularidad del método de seleccion ranking estd en listar los individuos,
haciendo posible un posterior andlisis en el bloqueo de llamadas. En [[1] se utiliza la estrategia de selec-
cién del método Torneo, la cual permite hacer un barrido por toda la poblacién y tomar lo mejor de ciertos
subconjuntos, tal y como sucede en ambientes naturales reales. El torneo inicia con la creacion aleatoria de
dos subconjuntos contenidos en la poblacion general, los individuos pertenecientes al subconjunto compiten
entre si para determinar quién tiene mejores aptitudes. El individuo ganador del primer subconjunto serd
cruzado con el individuo ganador del segundo subconjunto. Con este método se asegura la exploracion total
de la poblacién. En [4] utilizan el método Elitista, donde se selecciona al individuo si el valor de aptitud de
este en previas poblaciones P(t — 1) es mejor a los individuos en la poblacién actual P(z), para preserva al
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individuo con mejor aptitud e incluirlo en futuras poblaciones P(f + 1). La gran ventaja del método elitista
radica en preservar sélo lo mejor de la poblacién para poder utilizarlo en futuras generaciones, pero esa ven-
taja puede traer problemas genéticos tales como endogamia y malformaciones en los individuos, dando como
resultado un desmejoramiento en la solucién 6ptima. Si el elitismo se combina con los anteriores métodos de
seleccidn produce la ruleta de seleccidn elitista, seleccion de torneo elitista y la seleccidn de ranking elitista,
convirtiéndolos en operadores hibridos.

2.2.5 Operador de Cruce

Una de las caracterfsticas distintiva de los GA es el uso del operador de cruce, que modela el apareamiento
entre individuos. La funcidén principal de este operador es la combinacion de informacion genética prove-
niente de diferentes individuos previamente seleccionados de la poblacién. El resultado del cruce genera una
nueva descendencia con rasgos caracteristicos de cada padre.

Holland en [3]] explica el procedimiento bésico del operador de cruce como la seleccidon de una o varias
ubicaciones de cadena en cada individuo. Estos puntos de cruce delimita el segmento de intercambio. Luego
los segmentos se intercambian para combinar el material genético de cada padre, produciendo un par de
hijos pertenecientes a la nueva generacion. En CAP son muchos los métodos que se utilizan para modelar el
apareamiento de individuos, quizas el mas popular es el método de cruce Puntal. En [29] lo ejecutan teniendo
en cuenta la posiciones elegidas previamente al azar, las sacadas son intercambiadas con las posiciones de
cadena seleccionadas del segundo padre para crear al primer hijo. Ahora, para crear al segundo hijo, se
toma las posiciones restantes de ambos padres para formarlo. Este tipo de cruce se utiliza cuando se quiere
preservar rasgos especificos de los individuos. En [30] utilizan el cruce puntual con resultados favorables en
la convergencia del algoritmo y reduccién en las restricciones. En la figura[2.3alse muestra un cruce puntual.

En [3,/6,8,9,125], se utiliza el método de Cruce de n puntos, donde se selecciona n | n € Z.. posiciones
de cadena en cada individuo progenitor para ser intercambiados y combinados entre los individuos y asi
generar la nueva descendencia. La mayoria de los autores de CAP coinciden en afirmar que el cruce de n
puntos tiene una incidencia favorable en la preservacion de cromosomas de individuos. En la figura [2.3b]
se hace una representacion de un cruce con n = 3 puntos. La descripcién realizada en [24,/31] del método
de cruce Uniforme comienza con la creaciéon de un vector binario denominado vector mascara, de igual
longitud al tamafio de la cadena de los padres. Los genes de cada padre son copiados a cada hijo en funcién
del vector mascara respetando su locus. Para la creacion del primer hijo, se coloca el vector mascara debajo
de la cadena del primer padre y mientras exista el valor de 17 16gico se transmiten los genes del primer
padre, los espacios libres restantes son llenados con los genes del segundo padre, respetando su locus. Un
procedimiento similar es utilizado para la generacién del segundo hijo, se coloca el vector mdscara debajo
de la cadena del segundo padre y mientras exista el valor de 1" 16gico se transmiten los genes del segundo
padre, los espacios libres restantes son llenados con los genes del primer padre, respetando su locus. Otro
tipo de cruce segun los autores [24}[32]], es el uniforme, donde los genes son transmitidos de acuerdo a una
cadena generada mediante un proceso aleatorio. Aunque también cabe decir que en CAP la herencia aleatoria
de genes puede crear incompatibilidades electromagnéticas entre canales adyacentes. En [22] ejecutan un
cruce uniforme, tal como lo muestra la figura[2.3dl Los hijos estdn conformados por los genes de los padres
segun la posicion del ”1” 16gico en el vector mascara. Si el gen que se hereda del padre ya se encuentra en
la cadena del hijo, entonces se toma el gen de la siguiente posicion y asi hasta completar la nueva cadena
del hijo. Otro caso es el método de cruce de Mapeo Parcial (PMX), donde segtn [31] es de vital importancia
el locus de los genotipos. Al igual que en el cruce Uniforme, se debe generar un vector mascara. Para la
creacion del primer hijo, se coloca el vector mascara debajo de la cadena del primer padre y mientras exista
el valor de 17 légico se transmiten los genes del primer padre, pero si existe el valor de 0" 16gico se
transmiten los genes del segundo padre en estricto orden segin locus. Un procedimiento similar es utilizado
para la generacion del segundo hijo, se coloca el vector mascara debajo de la cadena del segundo padre y
mientras exista el valor de 1" 16gico se transmite los genes del segundo padre, pero si existe el valor de ”0”
16gico se transmiten los genes del primer padre en estricto orden segiin locus. Este método de cruce es valido
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Padre1 |A|G|D|F|B|E|I]|J[H]|C Padrel |1)0/0)1]0f1/0/1f01| padrer [a]1]ofalelo]el1]a]1
Padre2 |C|A|J|I|[G[F|H[D|E|B| Padre2 |1/1/1|0|31|0/1/0|1[{0| padre2 [1|0|0|0|1]|2|0|1|0]2
Hiol |c|e|s|1]|F[E|lD|B|H]|A Hjol J|j|olo]o]1|1]ol1]1]lo Hiol [1|1]|o|o|ofo|1|1]0]1
Hijo2 |a|p|d|1]|G|E|H[E|C|B Hijo2 Jil1|1]a]o]loj1]e]ol1 Hijoz |1|1]e|o|o|o|ojo|1]|1

(a) Cruce Puntual (b) Cruce de n = 3 puntos (c) Cruce de Translocacién Reciproca

padre1 [alG|D[F[e[e[1[J]A[c]| Padre1 |alc|p[F[BE[1[s]H]C
padre2 |c|ali|1|G|Ff|u|D|els| Padre2 [c|ali[i]s|[F[u][p]E]E
mascara [1]1]0]1]0]o]2]o]1]o] Mdscarm [1]1]0]2]0f0[1]0]1]0] padre1r [1]1]o]2]o[o[o[1]0][1
padre2  [1]0[0fo]1]1]o[1[0|1

Hijo 1 als|s|F[n][p]1[e]c|e] Hioz alelc|rls]oll B
Hijo 2 claleli|e]e[u]s][F]D]| Hijo2 clalg|i|o|eulelels]| Hio [o] 1] 0] 1]1] 1] o]0 0] 0]
(d) Cruce Uniforme (e) Cruce PMX (f) Cruce Aritmético-Légico

Figura 2.3: Operadores de Cruce

para cierta representacion de individuos. En CAP, los autores [5] registraron una notable mejora en la calidad
de la descendencia con la aplicacién del cruce PMX, esto debido a que los hijos tienden a heredar lo mejor
de cada padre. La figura muestra un ejemplo del proceso [1]]. Otro método de cruce utilizado en CAP
es el Aritmético-Légico, el cual ejecuta una operacion aritmético-légica entre padres. En 33| utilizaron una
operacién légica tipo XOR entre padres, obteniendo resultados favorables en la aptitud de los individuos
generados. En [15] utilizaron una operacién de adicién entre los genes de los padres, con resultados adversos
en la aptitud de los nuevos individuos, atribuido al hecho de que el resultado de la suma puede tener una
longitud mayor a la de los padres, variando el resultado final del cruce. En la figurd2.3f] se muestra el cruce
entre dos padres mediante una operaciéon XOR. Quizds unos de los métodos menos utilizados en la literatura
de CAP es el cruce de Traslocacién Reciproca. En [10] utilizan el método de Traslocacién Reciproca como
operador de cruce. Este método inicia con la seleccién al azar de un segmento de cadena diferente por cada
padre. Los segmentos pueden ser de tamafios diferentes. Para generar el primer hijo, se copia los genes del
primer padre en estricto orden hasta llegar al punto del segmento seleccionado, en ese punto se copia el
segmento del segundo padre. En los locus restantes se copia la informacién genética del primer padre. El
proceso de la generacién del segundo hijo inicia con la copia de los genes del segundo padre en estricto
orden hasta llegar al punto del segmento seleccionado, en ese punto se copia el segmento del primer padre.
Los locus restantes son llenados con la informacién genética del segundo padre. Segtn los autores de CAP
la principal ventaja del método radica en que al seleccionar segmentos de genes se garantiza la herencia de
caracteristicas propias de cada individuo, acelerando considerablemente la convergencia del algoritmo. En
la figura[2.3¢| se muestra un ejemplo del cruce de Traslocacién Reciproca.

2.2.6 Operador de Mutacion

Parte fundamental de la evolucién es la adaptacion de las especies a los cambios naturales de su entorno.
En GA el operador de mutacion es el encargado de hacer cambios con el fin de introducir diversidad en los
individuos, produciendo nuevas soluciones e incrementando la variabilidad dentro de la poblacién. En CAP
se maneja una baja probabilidad de mutacién debido a que los cambios producto de la mutacién pueden
generar nuevas interferencias electromagnéticas.

En [25] describen la mutacién puntual como el cambio cuando cada gen tomado al azar muta inde-
pendientemente del resto de genes. Este tipo de mutacién es quizas la més utilizada en CAP, pues se puede
controlar el gen a mutar, ayudando significativamente en el mejoramiento de la aptitud del individuo mutado.
Por otra parte, 1a mutacién inversiva del valor del alelo descrita en [26], cambia el valor del gen seleccionado
por su correspondiente reciproco. Segin los autores en CAP la mutacién inversiva puede generar interfe-
rencia entre canales adyacentes. En la figura se muestra un ejemplo de la mutacién inversiva. Aun lo
anterior, diversos esquemas de mutacion existen. Por ejemplo, el método de mutacion inversa [34], selec-
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Descendiente [a]B|c|D]E|FlG]A]1]s] Descendiente [A[B[c[D[e[F[G[H[1]J] pescendiente [1]0]0]0]2]1]0]1]1]0]
Mutacicn [a[elc[r]a[F[eln]1[1] Mutacién [alele|e]ela]u]c]i]s] mutacion [1[1]o]1ef1]oJeo]1]

(a) Mutacion Inversa (b) Mutacién por Insercién (c) Mutacioén Inversiva del valor del alelo

Descendiente [A[B[C[D[E[F]G[H[1])] pescendiente [a]B]c|D]E]F]a]n]1]]]
Mutacien  [A[B[D[E[F[G]c[H]1[s] mutacisn  [G[H]1[3]A[B[C[D]E]F]

(d) Mutacién por Desplazamiento (e) Mutacién por Corrimiento

Figura 2.4: Operadores de Mutacién

ciona dos posiciones al azar de un cromosoma invirtiendo la sub-cadena entre las posiciones, tal y como se
muestra en la figura[2.4a] Los resultados de la aplicacién del método de mutacién inversiva tienen una gran
variedad entre los autores de CAP, mientras [35,/36] afirman que el resultado tiene una incidencia enorme en
la calidad de la aptitud de los individuos, [37,[38]] afirman que tiene una baja incidencia sobre los individuos
mutados. En [23] utilizan ejecutan una mutacién por insercién, donde se selecciona un gen para insertarlo
en una posicion aleatoria, como lo muestra la figura [2.4b] La mutacién por insercion es quizds uno de los
métodos mds populares en CAP, debido a la ventaja de poder reorganizar la cadena de un individuo con el
fin de mejorar la aptitud del individuo mutado. En [32] se define la mutacién por desplazamiento cuando se
selecciona al azar una sub-cadena de genes para luego insertarlos en una posicion aleatoria, ver figura[2.4d]
En aplicaciones de CAP, el tamafio de la sub-cadena afecta la calidad del individuo, por lo tanto la mutacién
por insercién puede ser vista como un caso especial de la mutacion por desplazamiento. Por dltimo y quizas
el menos utilizado, estd el método de mutacién por corrimiento [39]. Aqui los objetos avanzan posiciones
dentro de la cadena en un sentido previamente definido. Segin los autores, la gran desventaja del método
radica en que la mutacién modifica toda la cadena de genes del individuo, afectando negativamente la calidad
de la aptitud del individuo mutado. En la figura se ilustra por medio de un corrimiento de 4 posiciones
hacia la derecha.

2.27 Operador de Re-insercion

En la evolucién humana, los hijos tenderan a reemplazar a sus padres y asi continuar con su legado. Esta
condicién no es ajena en los GA’s, el operador de re-insercion tiene la tarea de tomar aquellos individuos con
ciertas caracteristicas y re-insertarlos en la poblacién con el fin de continuar con el legado genético dejado
por sus padres. Es decir, el operador de re-insercion se encarga de conformar la P(z + 1) poblacion. Existen
muchas estrategias para introducir la nueva descendencia en la poblacién, pero quizds las 3 estrategias mas
utilizadas en CAP basan su proceso de insercion en una condicién evolutiva.

La primera estrategia y quizds una de las mas utilizadas por los autores en CAP es el reemplazo de la
poblacién de dos en dos [20]. El proceso se inicia con la seleccién de una pareja de padres, los cuales generan
un par de descendientes. Los descendientes ingresan en la poblacioén para reemplazar a dos individuos con
el peor valor de aptitud. Esta estrategia permite interactuar con todos los individuos de la poblacién. En
[27] describen la segunda estrategia como un reemplazo de toda la poblacién. La estrategia inicia con la
seleccién de 5 parejas de padre, donde u es igual al tamafio de la poblacién. Luego se crean u hijos, los cuales
reemplazardn a toda la poblacién. Segun [40] dicha estrategia tiene un impacto favorable en la convergencia
de los algoritmos genéticos en CAP, debido a la simplicidad del proceso de insercién. Por dltimo, la tercera
estrategia es una combinacién de las anteriores. Segin [41] los mejores individuos (mdximo el 3% de la
poblacién) son preservados para la poblacién P(f + 1), los demds individuos son creados con una de las dos
estrategias anteriores. Esta estrategia es utilizada en CAP cuando se estd trabajando con algoritmos disefiados
bajo el concepto de elitismo. Los autores en CAP muestran el desempefio y convergencia del elitismo, pero
tambien comentan el posible sesgo en las soluciones.
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2.2.8 Criterios de Finalizacion

Al ser los algoritmos genéticos una familia de procedimientos de buisqueda adaptativos, se hace necesario
definir criterios de finalizacion para evitar soluciones anidadas en los éptimos locales y converger a la 6ptima
solucién del problema modelado. En [27,/42/43]] describen las condiciones operacionales de los criterios de
finalizacién de un GA, entre las que se destacan el maximo de generaciones, tiempo transcurrido, cambio
generacional, intervalo generacional e intervalo de tiempo. Para el caso del cambio generacional, este fina-
lizara el proceso genético si no hay un cambio en la aptitud media de la poblacién durante un nimero de
s | s € Z4 generaciones. El intervalo generacional concluird el algoritmo si no hay cambios significativos
entre generaciones para una secuencia de g | ¢ € Z. generaciones sucesivas. A diferencia del intervalo de
tiempo finalizard el algoritmo si no hay cambios significativos entre generaciones durante un intervalo de
tiempo.

Segin la mayoria de los autores de GA en CAP la condicidén de intervalo generacional es la mds utilizada,
debido a lo simple de su implementacién y efectiva en su proceso. Sin embargo el escoger una condicién
para los criterios de finalizacion no es suficiente, [20,/41]] dicen que la combinacién de uno o mas criterios de
finalizacién es la clave para estar seguros que la solucién obtenida no estd anidada en los posibles 6ptimos
locales de la funcidn.

2.3 GA con Operadores Sofisticados

Desde que Holland en 1975 desarroll6 el GA, se han hecho diferentes tipos de investigaciones con el fin de
crear un modelo que imite de manera mas apropiada la evolucién de las especies. Segtin las investigaciones
hechas alrededor de GA, se sugiere agrupar las diferentes técnicas desarrolladas en dos grupos: Algoritmos
Genéticos Simples y Algoritmos Genéticos Complejos. El primer grupo estaria compuesto por los estu-
dios e investigaciones realizadas en torno a la estructura del algoritmo genético simple y todas sus posibles
variantes. Para el segundo grupo, Algoritmos Genéticos Complejos (GA-Complejos), se han introducido
operadores sofisticados y novedosas estrategias de bisqueda al esquema del algoritmo. La mayoria de los
GA-Complejos no han sido aplicados en CAP y se presentan aqui con el objetivo de servir de referencia para
futuras aplicaciones de este tipo de optimizacion. A continuacién se expondran los operadores y estrategias
que integran los diferentes tipos de GA-Complejos.

2.3.1 Operador Ciclo de Vida

Documentado por [24], el algoritmo tiene la capacidad de modelar el ciclo de vida humana. Este operador
cumple la funcién de asignarle un pardmetro de vida a cada individuo, el cual estd asociado a una cierta can-
tidad de generaciones 6 tiempo de ejecucion del algoritmo. Una vez cumplido con el pardmetro, el operador
de vida/muerte se encarga de eliminar (dar muerte) al individuo. Es decir, el periodo de vida de un indivi-
duo dependerd exclusivamente del operador de vida/muerte. La asignacion del pardmetro de vida/muerte se
hace mediante un proceso aleatorio en el momento que el individuo es creado. En la figura 2.5 se muestra el
esquema del funcionamiento general de un GA-Complejo basado en el operador Ciclo de vida.

@ Poblacidn Operador Funcién Operador Operader Operador Criterics de

P(t) Vida/Muerte Objetivo Seleccién Cruce Mutacion Finalizacién

1 o |
l Reinsercion I

Figura 2.5: Operador Ciclo de Vida

2.3.2 Operador Beeder

Un concepto similar al Operador Ciclo de vida se explica en [29,42], donde se ejecuté un GA-Complejo
llamado Beeder. Este algoritmo estd basado en el modelado del ciclo de vida en un criadero. A diferencia
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del Operador Ciclo de vida, en este algoritmo predomina el valor de aptitud de un individuo. Es decir, el
pardmetro de vida/muerte estd directamente relacionado con el valor de aptitud. A mayor aptitud, mayor serda
la longevidad del individuo. En este caso un individuo extremadamente apto podrd perdurar en la poblacién
casi que de manera indefinida.

2.3.3 Estrategia Memética

En [44] se explica la estrategia de GA-Complejo denominada Memética. En la estrategia Memética los
individuos reciben el nombre de “agentes”, debido a que ejecutan un comportamiento activo dentro del
proceso evolutivo. Estos agentes son capaces de interactuar con otros agentes adyacentes. La interacién se
centra en el intercambio de informacién propia. Es decir, el agente entrega y recibe informacién relacionada
con su aptitud y la de sus vecinos. En definitiva, se puede construir un mapa general de toda la poblacién con
la informacidn recolectada por los agentes en su entorno.

En la estrategia Memética se utilizan los operadores tradicionales de GA-Simple, con la variante de
que el operador de seleccion también puede seleccionar al agente menos adaptado para que sea eliminado
por el operador de re-insercion. Dicha eliminacion se hace con el fin de generar los espacios necesarios
para el ingreso de los nuevos agentes, ya que el tamafio de la poblacién es constante. Los agentes mejores
adaptados son los encargados de transmitir la informacién recolectada de su entorno. El operador de cruce
intercambiard informacién genéticas entre agentes, donde los hijos resultantes heredardn la informacién
del entorno proveniente de sus padres. El operador mutacién cumple el rol de inyectar nueva informacién
genética en la poblacién de manera continua para no degradar al algoritmo en una simple bisqueda aleatoria.
Una estrategia Memética puede verse como una coleccién de agentes que realizan una exploracién auténoma
del espacio de bisqueda. Este algoritmo no introduce un operador especifico como tal, simplemente cambia
el concepto y operatividad de los operadores convencionales.

2.3.4 Estrategia CHC

En [20]] explican una estrategia encargada de evitar el incesto entre individuos, denominada Estrategia CHC.
A diferencia del proceso del GA-Simple, en la estrategia CHC existe un operador de cruce heterogéneo y
un operador de mutacién cataclismica. El operador de cruce heterogéneo solo intercambia la mitad de la
informacidn genética entre los padres que creardn a los hijos. Estos hijos tendran una distancia equidistante
entre si y sus padres, convirtiéndoles en individuos con algtn tipo de relacién genética entre si. Si el al-
goritmo llega a un punto en que todos los individuos estdn genéticamente relacionados entre si. Entonces,
entra en operacion el operador de mutacidn cataclismica. Este operador realiza un mutacién de casi toda la
informacién genética contenida en el individuo, con el fin de generar diversidad genética en la poblacion.
La estrategia CHC posee la particularidad de que todos los individuos tienen la misma probabilidad de ser
seleccionados. Pero, si dos individuos seleccionados estdn genéticamente relacionados, se descarta aleatoria-
mente uno de ellos y se selecciona otro individuo. Este algoritmo basa su funcionamiento en una estrategia
de mantenimiento de la diversidad genética, mediante la prohibicién del incesto.

2.3.5 Estrategia de Relacion Genética

El concepto de la relacion genética explicado en [29], tiene el fin de identificar la relacién existente entre
individuos que tengan algin ancestro en comiin. Este GA-Complejo denominado Estrategia de Relacion
Genética, modifica la estructura basica de un individuo introduciendo una variable denominada LineOpt.
LineOpt es la linea ascendente de cada individuo, donde se almacena la informacion del valor de aptitud
de los padres y sus respectivas ascendencias. Entonces, una vez que el operador de seleccion escoge los
posibles padres, el operador de cruce analiza el LineOpt de ambos individuos. Si dos individuos tienen
LineOpt con condiciones de aptitud idénticas, entonces se escoge aleatoriamente uno de los individuos y
el otro se descarta. Pero si los individuos tienen condiciones semejantes de LineOpt, entonces, se escoge al
ancestro mds cercano a la generacidn en curso y se descarta el otro individuo. El proceso general de operacién
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de la Estrategia de Relacién Genética es igual al GA-Simple, con la particularidad de que la Estrategia de
Relacién Genética basa su procedimiento en evitar problemas de endogamia entre individuos, mediante la
prohibicién del apareamiento entre individuos genéticamente relacionados.

2.3.6 [Estrategia de Evoluciéon Gramatical

En [45] se explica la Estrategia de Evoluciéon Gramatical, como un GA-Complejo con una poblacion de
individuos con cadenas de longitud variable. El enfoque de esta estrategia radica en la optimizacién de la
informacién genética mediante la duplicacién del material genético importante y eliminacién de la informa-
cién genética irrelevante, seglin una regla gramatical. La regla gramatical es un conjunto de pardmetros que
determinan que informacién genética es importante, segin el problema a modelar. Es decir, cuantos y cudles
genes de un individuo se deben eliminar o reemplazar por nueva informacién genética.

Este algoritmo inicia como un GA-Simple, pero introduce dos nuevos operadores. El operador de dupli-
cidad, selecciona y copia los mejores genes de cada individuo segiin la regla gramatical. Las copias de los
genes se colocan a continuacion del dltimo gen del individuo. El operador de poda elimina todos los genes
que no se utilizan, previa correspondencia entre el gen y la regla gramatical. En figura [2.6] se muestra un
diagrama de bloques de la estrategia de evolucién gramatical.

Poblacion Funcion Operador Operador Operador Operador Operador
P(t) Objetivo Seleccidn Duplicidad Cruce Mutacion Poda

[ Operador | Criterios de

|_Reinsercion_ | Finalizacién

Figura 2.6: Estrategia de Evolucién Gramatical

2.3.7 Estrategia Logica Difusa

En [31,46] explican un GA-Complejo basado en légica difusa, denominado Estrategia Ldgica Difusa. Este
algoritmo tiene los operadores tradicionales de GA-Simple, con la particularidad de que en esta estrategia
todo su funcionamiento se basa en operadores difusos [47]. Es decir, la representaciéon basada en operadores
difusos permite establecer unas condiciones en donde la probabilidad de adaptacion estd ligada a cierta
incertidumbre de su valor. Es decir, para la funcién objetivo sobreviven los individuos que tienden a ser
mejor adaptados. Los individuos tienen valores ponderados similares de ser seleccionados, el operador de
cruce es flexible en el intercambio de informacién genética, el operador de mutacion es escalable, los criterios
de finalizacién y el operador de re-insercién operan bajo la légica difusa. En definitiva, individuos con
condiciones similares de aptitud pueden tener la misma capacidad de sobrevivir.

2.3.8 Estrategia en Paralelo

Un algoritmo es paralelo si puede ejecutar varios procesos simultdneos en un mismo intervalo de tiempo.
Para el desarrollo de algoritmos en paralelo eficientes hay que poder crear, destruir, especificar e interactuar
entre los procesos. En [48] explican un GA-Complejo con los atributos antes mencionados, denominado
GA-Paralelo. En esencia los GA-Paralelo operan como un GA-Simple con ciertos atributos especiales. Los
GA-Paralelo estdn clasificados segin el tipo de relacién y/o comunicacién entre los diferentes procesos
ejecutados simultdneamente.

2.3.8.1 Estrategia en Paralelo tipo Grano

Los GA-Paralelo tipo Grano comienzan su ejecucion tal y como lo haria un GA-Simple, con la particularidad
de que los diferentes procesos simultdneos comparten la poblacién de cada algoritmo segtn el tipo de grano
[49].
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e GA-Paralelo de Grano fino: Utiliza una unica poblacién centralizada controlada por el procesador
maestro, el mismo que se encarga de la seleccion y asignacion de cada uno de los esclavos, quienes
reciben uno a uno varios individuos a los cuales evaldan, cruzan y mutan para finalmente devolver los
resultados al maestro.

e GA-Paralelo de Grano medio: Cada individuo forma parte de varias sub-poblaciones, solapadas entre
si, que determinan la adyacencia entre individuos de acuerdo a una topologia de conexién. La alta
conectividad entre vecinos incrementa la difusién de los individuos mejor adaptados.

e GA-Paralelo de Grano grueso: Este modelo maneja los individuos en poblaciones independientes.
Cada proceso determina como y cuando se realiza el intercambio de individuos. El intercambio de
individuos entre poblaciones estd regido segin los requerimientos del problema modelado.

2.3.8.2 Estrategia Masivamente Paralelo

En [20,50] se desarrolla una estrategia en paralelo denominada Masivamente paralelo. Esta estrategia basa
su funcionamiento, en poblaciones estructuradas con solapamiento entre si a fin de compartir material ge-
nético entre poblaciones. Esta estrategia permite una transferencia gradual de informacién genética sin la
introduccidn stbita de cromosomas. En esencia, este algoritmo desarrolla su proceso tal y como lo hace un
GA-Simple la diferencia se encuentra en el tratamiento de la poblacién.

2.3.8.3 Estrategia en Paralelo tipo Islas

La estrategia en paralelo tipo Islas se basa en la estructura espacial distribuida de la poblacién. La poblacién
se divide en subpoblaciones disjuntas donde en cada una de ellas se ejecuta en forma paralela un GA-Simple
con intercambios regulares de individuos entre estas sub-poblaciones segtin una cantidad de generaciones
preestablecida y algunos pardmetros determinados [50,51]]. El operador de migracién es el encargado de
enviar y recibir los individuos de cada isla, ver figura[2.7]

@ Poblacién Funcidén Operador Operador Operador Operador
P(t) Objetivo Seleccidn Cruce Mutacidn Vida/Muerte
Operador
Reinsercion

Individuos Individuos
enviados provenientes
hacia otra Isla desde una Isla

L

Operador
Migracion

Figura 2.7: Estrategia en Paralelo tipo Islas

El enfoque de islas de esta estrategia permite tener varias opciones de configuracién en la comunicacién
de las islas. Las 3 configuraciones mas comunes son:

e Comunicacién en estrella: Existe una sub-poblacién que es seleccionada como maestra (aquella que
tiene mejor media en el valor de la funcidén objetivo), las demds sub-poblaciones son consideradas
esclavas. Las sub-poblaciones esclavas migran sus mejores individuos a la sub-poblacién maestra, la
cual ejecuta un proceso igual al de un GA-Simple. El proceso del GA ejecutado en la sub-poblacion
maestra es el que determina cuales y hacia donde migran los individuos de las sub-poblaciones escla-
vas.

e Comunicacién en red: No existe una jerarquia entre las sub-poblaciones, por lo tanto los individuos
con mejor valor de aptitud migran desde y hacia cada una de las isla. Este tipo de comunicacién realiza
un intercambio con todas las islas adyacentes.

e Comunicacién en anillo: Cada sub-poblacién envia sus mejores individuos a una isla vecina, efectuan-
dose la migracién en un Unico sentido.
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2.3.8.4 Estrategia en Paralelo tipo Grillas

El modelo de Grillas (modelo celular) basa su trabajo en individuos distribuidos sobre una malla bidimen-
sional, un individuo por cada celda. La interaccion genética esta restringida a los vecinos “cercanos” de cada
individuo [52]. La diferencia con respecto al GA-Simple radica en el proceso del operador de seleccién. Con
una probabilidad uniforme, este operador selecciona cierta cantidad de individuos en poblaciones adyacentes
para un posterior cruce con el individuo destacado de la poblacion actual. La estrategia en Paralelo tipo Gri-
Ilas no necesita una implementacién sobre toda la poblacién, si no mds bien puede ser implementado sobre
sub-poblaciones organizadas espacialmente.



Capitulo 3

Desarrollo

Los algoritmos genéticos implementados en este trabajo de investigacién estan basados en la optimizacion de
la asignacién de canales en redes celulares. La programacidn se desarroll6 sobre la libreria GAOT de Matlab.
Esta libreria ofrece un paquete predefinido de los operadores mds comunes. Sin embargo para cumplir con el
objetivo principal fue necesario implementar un operador de cruce con prioridad a los genes dominantes que
permitiera mejorar el valor aptitud promedio. Esta investigacion implement6 un GA-Simple y tres topologias
de conexién para un GA-Complejo en paralelo, basado en una estrategia de optimizacién segtin las ecuacio-
nes (2.1), 2.2), 2.3), (2.4) y fundamentado en un modelo tipo “islas”, considerando genes dominantes. Los
algoritmos evaluados ejecutan los mismos operadores genéticos salvo la creacion de la poblacion inicial, que
varia de acuerdo a la topologia de conexién del GA-Complejo Paralelo a ejecutar y el operador de migracién
que envia y recibe a los individuos de acuerdo a la topologia de conexién entre las islas.

A continuacién se detallan los algoritmos genéticos implementados con sus respectivos operadores bio-
inspirados en los postulados de la teoria “Evolucién biolégica por seleccién natural” expuesta por Charles
Darwin en 1859.

3.1 GA Simple

El GA-Simple implementado (anexo [6.1)) permite la optimizacién de la asignacién de canales en redes ce-
lulares. La codificacién del individuo se hace con un arreglo de objetos a | a € Z, considerando una lista
prioritaria de genes dominantes. En la figura[3.1] muestra una lista prioritaria de 3 genes dominantes.

Cel.‘z@ 4 4 4]

Figura 3.1: Representacién genes dominantes

El vector Cel; representa la asignacion de celdas base creadas a partir del vector demanda D. Por ejemplo,
el vector D tiene una demanda de 6 canales distribuidos en 4 celdas. Entonces, se creard un vector Cel; que
contenga una repeticion ordenada las celdas segtin la cantidad de canales requeridos.

D=[1 11 3] 3.1

Celi=[1 2 3 4 4 4] (3.2)

Para la creacién de la poblacién (anexo [6.3)) se realiza una permutacion genética del vector Cel; dando
origen a la matriz de celdas pop,,,, donde n es el tamafio de la poblacién y m la sumatoria de los canales
demandados. La creacion de la matriz de canales PobCanales, ., se inicia con la minima posible asignacién
del canal asociado segtn el ordenamiento de la matriz pop. La funcién aptitud (anexo[6.4) evalia los canales

22
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asignados mediante el modelado de las ecuaciones (2.1), 2.2), 2.3), (Z.4). @2.3), 2.6), (2.7). (2.8) para

crear la matriz de puntuacion llamada scores,, donde se registra el valor aptitud de los individuos. Cada fila
ordenada de las matrices PobCanales, pop y scores conforman una posible solucion al problema.

Si aplicamos el ejemplo expuesto en [53]], tenemos al vector demanda D y matriz de compatibilidad C.
Entonces se genera el vector Cel; de celdas indice ordenado.

D=[1 11 3] (3.3)
5400
4501

“=loo052 (3.4)
0125

Celi=[1 2 3 4 4 4] (3.5)

Para la creacién de la poblacién, se permuta genéticamente el vector Cel; generando la matriz pop con
un ndmero de filas igual al tamaifio de la poblacién, luego se crean las matrices PobCanales y scores. El
operador de aptitud evalda la informacién genética de las matrices PobCanales y pop para determinar el
valor aptitud de cada individuo.

4 2 3 41 4 PO PDinicial {1}
3 4 4 4 2 1 POPDinicial {2}
POPiniciar = | 4 2 1 4 4 3 | = | popinicia {3} (3.6)
3 4 2 4 4 1 POPDinicial {4}
4 31 2 4 4 POPinicial {5}
1 3 4 6 10 11 PobCanalespicia {1}
1 38 13 1 5 PobCanales;yiciq {2}
PobCanalesipiciqy= | 1 2 6 6 11 3 | = | PobCanalesipiciq{3} (3.7)
1 31 8 13 5 PobCanalesyciq {4}
1 31 5 6 11 PobCanalespicia {5}
scoresinicia = [ 11 13 11 13 11 | (3.8)

El operador de seleccién tipo ruleta, escoge los padres para cruzar. El proceso del operador de cruce,
estd inspirado en la reproducci6n asexual (anexo [6.3), segtin una fraccién de cruce definida en su ejecucion.
El cruce inicia con un desplazamiento lineal en donde los puntos a cruzar son seleccionados aleatoriamente
teniendo en cuenta la prioridad ordenada de los genes dominantes segiin la cadena de cada padre. La funcién
fliplr(x) voltea simultineamente en ambos padres, el vector en los puntos seleccionados de izquierda a
derecha. Es decir, devuelve el valor de x con toda la informacion genética de los hijos. Esta condicién
asegura la no destruccion del material genético del individuo durante la creacion de la descendencia.

Continuando con el ejemplo presentado en [53]], el operador de seleccidn tipo ruleta toma de forma
aleatoria dos individuos popiniciai{1} Y popiiciai{3} para generar el cruce. Teniendo en cuenta una lista
prioritaria de 2 genes dominantes, el operador de cruce genera xoverKids{1} y xoverKids{2}.

(3.9)

xoverKids =

4 1 2 4 4 3| | xoverKids{1}
4 2 1 3 4 4| | xoverKids{2}

El operador de mutacién puntual (anexo [6.6)), intercambia el alelo entre dos valores de locus seleccio-
nados aleatoriamente sin tener en cuenta la lista prioritaria de genes dominantes. El operador de mutacién
genera el vector MutChildren, que almacena la informacién genética mutada. La rata de mutacién es inver-
samente proporcional a la fraccion de cruce. Es decir, a mayor cantidad de individuos cruzados, son menos
los individuos a mutar
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MutChildrens=[4 1 3 2 4 4] (3.10)

La funcién de aptitud analiza la descendencia para determinar su valor aptitud. Siguien con el ejemplo
de [53]], si la descendencia tiene mejor valor aptitud que su ascendencia entonces los nuevos individuos reem-
plazaran al grupo de individuos peores adaptados. Conformando la siguiente generacién en pop, PobCanales
y scores.

4 23 41 4 pop{1}
4 1 3 2 4 4 pop{2}
pop=|4 2 1 4 4 3| =1 pop{3} (3.11)
4 2 1 3 4 4 pop{4}
4 31 2 4 4 pop{5}
1 3 46 10 11 PobCanales {1}
1735 6 1 PobCanales {2}
PobCanales= | 1 2 6 6 11 3 | = | PobCanales{3} (3.12)
1 26 3 11 6 PobCanales {4}
1 315 6 11 PobCanales {5}
socres=1[ 11 11 11 11 11 ] (3.13)

Luego de la ejecucién del AG-Simple, el individuo mejor adaptado es el resultado de la combinacién del
vector Cel celda con el vector F canales. La representacion gréfica del individuo se muestra en la figura (3.2
El criterio de finalizacién esta configurado para finalice el proceso del GA al ejecutar 100 generaciones.

Cel=[4 2 3 4 1 4] (3.14)

F=[13 4 6 10 11| (3.15)

Solucion

x

2

o

1234567851011
Canal

Celdas

Figura 3.2: Representacién Gréfica de Solucién

3.2 GA Complejo Paralelo

El GA-Complejo Paralelo aplicado con seis islas (anexo utiliza todos los operadores implementados
en GA-Simple. Sin embargo, para poder generar un intercambio de informacidn genética es necesario crear
un mecanismo de comunicacion entre las islas. El operador de migracién introduce el conjunto migrante de
individuos ordenados provenientes de las islas segin la topologia de conexién. El conjunto de individuos
nativos menos apto es reemplazado por los inmigrantes segtn el porcentaje de migracién configurado. Por
dltimo, se tiene un marcador que indica el fin de las migraciones segtin la isla actual.



CAPITULO 3. DESARROLLO 25

A continuacién se detallan las topologias de conexién implementadas en GA-Complejo Paralelo tipo
islas

3.2.1 GA Complejo Paralelo tipo Estrella

La configuracién tipo estrella (figura [3.3)), realiza el proceso de migracion basado en el segundo plantea-
mientos de la teoria “Evolucion de las especies por Seleccion Natural”, “Los animales generalmente habitan
la misma regién que sus antepasados”. La isla-1 es la isla principal de la topologia del problema CAP. Las
islas 2, 4, 5, y 6 modelan un ecosistema que circunda la isla principal. La isla 3 estd en iguales condiciones
a las demds islas, pero con el operador de seleccidn diferente. Esto genera un tipo de individuos capaces de
adaptarse a su entorno hasta convertirse en individuos exitosos. Dentro de la poblacién de la isla principal
los individuos inmigrantes se organizan segun el orden de llegada, en las ultimas posiciones de la poblacién
en curso.

Figura 3.3: Topologia Estrella

Para la configuracion del GA-Complejo paralelo tipo “Estrella” las islas 2, 3, 4, 5 y 6, tienen un tamafio
de poblacién de 13 individuos por cada isla, envian un conjunto de 4 individuos mejores adaptados hacia la
isla-1, con un tamafio de poblacién de 70 individuos, cada 10 generaciones hasta completar un total de 100
generaciones ejecutadas. La fraccién del operador de cruce de las islas 2, 3, 4, 5, y 6 es de 0,5 teniendo en
cuenta 2 genes dominantes. En cambio la isla-1 tiene configurada una fraccién de cruce de 0,2 teniendo en
cuenta 15 genes dominantes. Las islas 1 y 3 ejecutan un operador de seleccién tipo torneo, a diferencia de
lasisla 2, 4, 5,y 6 que ejecutan un operador de seleccion uniforme.

3.2.2 GA Complejo Paralelo tipo Anillo

Para el caso de la topologfa tipo anillo (figura[3.4), el proceso de migracion estd basado en el quinto plan-
teamiento de la teoria “Evolucion de las especies por Seleccion Natural”, “Las etapas iniciales del desarrollo
de las especies son similares y solo se diferencia en las etapas finales”. La isla-1 es la isla principal en la
topologia tipo anillo. Su configuracion le aporta diversidad a la poblacién. Adicionalmente por ser la isla de
inicio y finalizacién del anillo, se ejecuta en 3 oportunidades. Las islas 2, 3, 4, 5 y 6 modelan las diferentes
etapas a las que puede estar sometido un individuo, simulando todo el proceso de “seleccién natural” en
donde sdlo los mejores adaptados sobreviven.
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Figura 3.4: Topologia Anillo

La configuracion del GA-Complejo paralelo tipo “Anillo” en su primera iteracion ejecuta una permu-
tacion en la poblacién inicial de 70 individuos creados aleatoriamente, luego segtn la isla y topologia de
conexion, se introducen los individuos inmigrantes, escogidos un con operador de seleccién tipo torneo. La
fraccién del operador de cruce varia de acuerdo a la isla en ejecucién. Para Isla— 1= 0,2 ; Isla—2=-0,3 ;
Isla—3=-0,5;Isla—4=0,7;Isla—5=0,8; Isla—6 = 1,0, teniendo en cuenta 12 genes dominantes
en todos las islas de la topologia tipo anillo. Las islas 2, 3, 4, 5, 6 migran un conjunto de individuos cada 5
generaciones. En cambio la isla-1 en su primera y segunda iteracion realiza 16 generaciones. En la iteracion
final la isla-1 ejecuta 18 generaciones, para asi completar un total de 100 generaciones ejecutadas en dos
giros del anillo.

3.2.3 GA Complejo Paralelo tipo Malla

En la implementacién del GA-Complejo paralelo tipo “Malla” (figura [3.5)) estd inspirado en el primer plan-
teamiento de la teorfa “Evolucién de las especies por Seleccién Natural”, “El proceso de la evolucién es
gradual, lento y continuo, sin saltos discontinuos o cambios subitos”. La isla-1 tiene 0,2 de fraccién de cru-
ce, con 2 genes dominantes, operador de seleccidn tipo uniforme y con una migracién en la generacién 15.
Las islas 2, 3, 4, 5 tienen una fraccion de cruce de 0,5 con 15 genes dominantes y un operador de seleccién
tipo torneo y migran en la generacion 15 hacia la siguiente isla. La isla-6 tiene una fraccion de cruce de 0,7
con 15 genes dominantes y 25 generaciones para asi completar un total del 100 generaciones ejecutadas.

Figura 3.5: Topologia Malla

El proceso de migracién inicia luego de que la isla-1, con una poblacién inicial creada aleatoriamente,
llega a la generacién 15. Entonces, envia un grupo ordenado de 14 individuos a la isla-2. La isla-2 inicializa
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con una poblacién nativa aleatoria, mas un conjunto ordenado de 14 inmigrantes proveniente de la isla-1,
los cuales son ubicados en los ultimas posiciones de la poblacién en curso. Luego de 15 generaciones la
isla-2 envia 28 individuos emigrantes, repartidos en 14 individuos para la isla-3 y 14 individuos para la
isla-4. La isla-3 inicializa con la poblacién nativa aleatoria, mas un conjunto ordenado de 14 inmigrantes
provenientes de la isla-1 y 14 individuos ordenados provenientes de la isla-2, los cuales son ubicados en
los ultimas posiciones de la poblacién en curso, segin el orden de recepcidon. Luego de 15 generaciones
la isla-3 envia 2 grupos ordenados de 14 individuos emigrantes, hacia las islas 4 y 5, respectivamente. La
isla-4 inicializa con la poblacién nativa aleatoria, mas un conjunto ordenado de 14 inmigrantes provenientes
de la isla-2 y un grupo ordenado de 14 individuos proveniente de la isla-3. Luego de 15 generaciones la
isla-4 envia un grupos ordenado de 14 individuos emigrantes hacia la islas 5 y un conjunto ordenado de 14
individuos emigrantes hacia la isla-6. La isla-5 inicializa con la poblacién nativa aleatoria, mas un conjunto
ordenado de 14 inmigrantes provenientes de la isla-3 y un grupo ordenado de 14 individuos proveniente
de la isla-4. Luego de 15 generaciones la isla-5 envia un conjunto ordenado de 14 individuos emigrantes,
hacia las islas-6. La isla-6 inicializa con la poblacién nativa aleatoria, mds un conjunto ordenado de 14
inmigrantes provenientes de la isla-4 y un grupo ordenado de 14 individuos provenientes de la isla-5. Luego
de 25 generaciones la isla-6 selecciona al individuo mejor adaptado. La poblacion inicial nativa de todas las
islas es creada aleatoriamente. Los individuos con menos probabilidades de seleccién de la poblacién nativa
son reemplazados por los individuos inmigrantes.



Capitulo 4

Evaluacion y Analisis de Resultados

En esta seccién se evalia la efectividad de los algoritmos implementados en un modelamiento con base en
la plataforma “Philadelphia Benchmarks” [54H56 aplicada al problema CAP.

4.1 GA Simple

Los resultados de la implementacion y comprobacién del algoritmo genético simple para solucionar el pro-
blema de asignacion de canales, se presentan en la tabla 4.1} Debido a la convergencia en la primera ge-
neracion, los resultados obtenidos de los “Philadelphia Benchmarks” P12-P19 estos no brindan un aporte
significativo a la investigacién. Por lo tanto, se determind no tenerlos en cuenta en la comparacién fren-
te al GA-Complejo paralelo tipo islas. Para el GA-Simple se implement6 una distribucién de cromosomas
conformados por 6 genes dominantes.

Philadelphia Ref. | F-DR GA-Simple
Benchmark| Fval Fval Fval |Generacion | Tiempo (hrs)
P1 239 259 249 99 0,84
P2 257 292 280 20 0,99
P3 426 448 435 80 1,53
P4 855 895 873 98 11,98
P5 1.713 1.801 1.771 96 94,40
PB 179 240 208 43 0,58
P7 252 269 260 86 0,89
P8 426 476 436 33 1,19
P9 524 593 550 48 1,54
P10 426 467 436 51 1,31
P11 426 472 437 99 1,28
P12 532 533 533 il 4,64
P13 308 310 309 1 0,67
Pl14 532 533 533 il 0,97
P15 308 315 309 i 0,89
P16 532 533 533 il 2,25
P17 220 222 221 1 1,13
P18 380 381 381 il 0,83
P19 528 533 529 i 2,13

Tabla 4.1: Resumen implementacién Algoritmo Genético Simple

28
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La columna “Fval” de “Ref. Philadelphia” muestra la cota inferior min {max{Fy}} para cada “Bench-
mark”. “F-DR” es un algoritmo genético implementado en con el cual se realiz6 la comparacion
de resultados. La columna “GA-Simple” muestra los resultados obtenidos con la ejecucién del algoritmo
implementado, asi mismo la columna “Generaciéon” muestra en cual generacién encontré al individuo me-
jor adaptado. En general los resultados obtenidos por GA-Simple evidencia una mejora de hasta 10 canales
en el valor aptitud del individuo mejor adaptado. El histograma presentado en la grafica 4.1} muestra la
repetibilidad y reprodusibilidad en la convergencia del algoritmo durante la ejecucion de P1.

Histograma GA-Simple
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Figura 4.1: Diagrama de frecuencias y probabilidad acumulada del GA-Simple.

4.2 GA Complejo Paralelo

Los resultados obtenidos al implementar y evaluar la estrategia de optimizacién fundamentada en algoritmos
genéticos paralelos tipo “islas” para la resolucion de CAP en redes celulares, ofrecen una mejora en la pen-
diente de convergencia del algoritmo, con individuos mejores adaptados, que reflejan una 6ptima asignacién
de canales. En la tabla[4.2] se presenta una resumen comparativo detallado de los resultados de las diferentes
implementaciones y simulaciones del algoritmo. La eficiencia del algoritmo se midi6 teniendo en cuenta el
coste computacional reflejado en los tiempos de ejecucién. Los casos de P4 y P5 se caracterizaron por ser
escenarios con un gran coste computacional con tiempos de convergencia superiores a 24 horas con respecto
a lo registrado por los demds “Benchmarks”.

En general se destaca la eficiencia del algoritmo con topologia tipo estrella en el que encontré mas
numero de veces al individuo mejor adaptado con mejores valores de aptitud.

Para el caso de la topologia tipo malla, esta encuentra al individuo mejor adaptado en menor cantidad de
generaciones. Es decir, mejora la tasa de convergencia en relacion a las demads topologias.

La topologia tipo anillo demostré ser robusta debido a los valores reportados para el caso de P4, donde
el vector demanda y la matriz de compatibilidad requieren un gran costo computacional para encontrar
una solucién. Los histogramas presentados en las gréficas [4.2] - {.3] y [4.4] evidencian el desempefio de la
convergencia del algoritmo para optimizar la solucién del problema CAP. La probabilidad acumulada marca
una tendencia creciente. Los resultados de la topologia malla muestran la repetibilidad y reprodusibilidad en
el valor aptitud del individuo mejor adaptado.
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Histograma GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 4.2: Diagrama de frecuencias y probabilidad acumulada de GA-Complejo Paralelo Anillo

Histograma GA-Complejo Paraelo Estrella
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Figura 4.3: Diagrama de frecuencia y probabilidad acumulada de GA-Complejo Paralelo Estrella

Histograma GA-Complejo Paralelo Malla
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Figura 4.4: Diagrama de frecuencia y probabilidad acumulada de GA-Complejo Paralelo Malla

4.3 Resultados Comparativos

El modelado del “Benchmarck™ P1, arroj6 que las topologias anillo y malla encontraron en las generaciones
55 y 58 al individuo mejor adaptado, con igual valor de aptitud. En la figura.3] se hace una comparacion
de las curvas de convergencia de los algoritmos modelados. La topologia anillo muestra una mejor tasa
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de convergencia y bajo coste computacional, reflejados en un uso eficiente en la asignacién de canales en
redes celulares. Sin embargo, para el modelamiento del “Benchmarck™ P2 (figura [4.6) y P3 (figura [4.7),
la topologia tipo estrella obtuvo los mejores resultados en la asignacién de canales, con una 4gil tasa de
convergencia a bajo coste computacional.

Convergencia P1 - Algoritmo Genetico
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Figura 4.5: Analisis convergencia P1
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Figura 4.6: Andlisis convergencia P2
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Convergencia P3 - Algoritmo Genetico
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Figura 4.7: Andlisis convergencia P3

Debido a los requerimientos del vector demanda y matriz de compatibilidad los “Benchmark™ P4 y PS5,
se convierten en un modelameinto de alta exigencia computacional. La topologia anillo, ofrece una clara
convergencia y mejor valor aptitud del individuo mejor adaptado (figura [4.8) en P4. Esto se debe a que en
la topologia tipo anillo los individuos emigrantes migran cada 5 generaciones hacia una isla. Es decir, los
individuos emigrantes se convierten en una poblacién némada, que distribuyen sus genes con el paso por
las islas. Del mismo modo, para el caso de P5 (figura[4.9), la topologia tipo anillo dio como resultado una
pendiente con tendencia constante en la curva de convergencia de la poblacién y una mejora del valor aptitud
del individuo mejor adaptado de 9 canales.
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Figura 4.8: Andlisis convergencia P4
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Convergencia P5 - Algoritmo Genetico
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Figura 4.9: Andlisis convergencia P5

En el caso del “Benchamark™ P6, las topologias tipo malla, anillo y estrella tuvieron una convergencia
similar hasta la generacién 55, 59 y 63 puntos en los cuales recibieron un conjunto ordenado de individuos
inmigrantes mejores adaptados. A partir de la recepcién del mencionado conjunto las tres topologias encuen-
tran al individuo mejor adaptado (figura[#.10). El valor aptitud del individuo mejor adaptado encontrado por
las tres topologias es el mismo. Sin embargo su informacion genética es diferente. Para poder determinar cual
de los tres individuos es realmente el mejor adaptado es necesario contemplar nuevas variables al problema
de asignaci6n de canales planteado.
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Figura 4.10: Anélisis convergencia P6

Con la implementacién de la topologia tipo estrella en el “Benchmark™ P7, se obtuvo como resultado una
convergencia rapida y dindmica de la poblacién hasta encontrar al individuo mejor adaptado en la generacion
31. En cambio la topologia tipo malla, encontré al individuo mejor adaptado en la generacién 76 (figura[d.TT]).
Es decir, la topologia estrella resulté estar mejor preparada para enfrentar un problema de caracteristicas
iguales a P7, ofreciendo resultados satisfactorios con bajo coste computacional. A diferencia de los resultados
obtenidos en el modelamiento del “Bechmark™ P8, en donde la topologia tipo malla demostré una rapida
convergencia poblacional hasta encontrar al individuo mejor adaptado en la generacién 64 (figura[d.12)).
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Convergencia P7 - Algoritmo Genetico
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Figura 4.11: Andlisis convergencia P7
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Figura 4.12: Anélisis convergencia P8

Para los “Benchmark” P9 y P10 (figuras d.13f.14), la topologia de conexion tipo estrella presenté una
convergencia con pendiente constante hasta encontrar al individuo mejor adaptado. Ademds los valores de
aptitud del mejor individuo adaptado presentan una mejora de 3 canales en la asignacion de frecuencias en
redes celulares. Es decir, se estd maximizando la utilizacién del espectro. Por dltimo, esta la evaluacién del
“Benchmark” P11 (figura.13)), en donde la topologia tipo anillo encontré al individuo mejor adaptado en
la generacién 92 presentando una lenta convergencia poblacional. Sin embargo, en todas las simulaciones y
comparaciones realizadas entre el GA-Simple, F-DR y GA-Complejo paralelo los resultados de las topolo-
gias en paralelo siempre encontraron un individuo mejor adaptado que en los demads algoritmos genéticos
analizados.
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Figura 4.13: Andlisis convergencia P9
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Figura 4.14: Anélisis convergencia P10
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Conclusiones

Los resultados de esta investigacién muestran el cumplimiento del objetivo general inicialmente propuesto.
Se implement6 y evalud una estrategia de optimizacion fundamentada en algoritmos genéticos paralelos tipo
“islas” para la resolucién de CAP en redes celulares, utilizando un tipo de reproduccién asexual simulta-
nea con dos individuos. Este trabajo de investigacion se desarrollé con la utilizacién de la libreria GOAT
de Matlab por cuanto ofrece una amplia gama de opciones de configuracién y personalizacién de los com-
ponentes de un algoritmo genético. Prueba de ello es que permitié manipular su cédigo a tal punto que se
implement6 un operador de cruce bio-inspirado en la reproduccién asexual de las especies.

Los resultados obtenidos con la implementacién de GA-Simple, demostraron una variabilidad de in-
dividuos creados a partir de la permutacién en la poblacién en cada generacién ejecutada. EI GA-Simple
consigui6 individuos mejores adaptados hasta en 9 canales, en comparacion con los resultados obtenidos del
algoritmo F-DR.

Al implementar GA-Simple en los “Benchmark™ Philadelphia P12 hasta P19, dio como resultado una
convergencia del individuo mejor adaptado en la primera generacién. Dado que los resultados obtenidos no
son un aporte significativo a esta investigacion, se determind realizar la evaluaciéon desde P1 hasta P11.

Los “Benchmark” P4 y P5 de Philadelphia se caracterizaron por ser una configuracién con exigencias
computacionales en tiempo de convergencia. La evaluacién de P4 y P5 dio como resultado una convergencia
con pendiente constante y mejoras en el valor de aptitud de 5 y 10 canales respectivamente. El tiempo de
convergencia superd las 14 y 98 horas continuas de simulacién, durante este tiempo los equipos de computo
no presentaron fallas por falta de capacidad de procesamiento. Para el caso de la topologia tipo anillo, su
estructura ciclica le permiti6 establecer un esquema robusto de optimizacién basado en tiempos cortos de
convergencia. Esta topologia, obtuvo una pendiente suave y constante en el modelamiento de P4 y P5 hasta
obtener el mejor valor aptitud de las topologias implementadas.

Los GA-Complejos Paralelos dieron como resultado valores de aptitud de individuos mejores adaptados
con mejoras de hasta 10 canales de asignacién. Los resultados obtenidos por la topologia tipo estrella, eviden-
ciaron como la centralizacion de los mejores individuos permitié encontrar mejores soluciones al problema
de CAP.

En la configuracion de la topologia malla, los resultados de aptitud de los mejores individuos estuvieron
dentro de la media. Esto es debido a que un individuo mejor adaptado de la isla-1 no alcanzaria a migrar
hasta la isla-6. Este esquema de migracion modela las etapas a las que puede estar sometida las especies para
propiciar su evolucion.

Como trabajos a futuro se recomienda continuar con trabajos de investigacién en la evaluacién siste-
matica de los GA emulando procesos bioldgicos con un operador de migracion y genes dominantes. Este
operador hace que los GA tengan una mayor concordancia con la adaptacion a los cambios en la evolucién
de las especies.

Agradecimientos a la Pontificia Universidad Javeriana y al Departamento de Electrénica de dicha uni-
versidad, por facilitar los recursos necesarios de Software, bases de datos y personal para realizar a cabo
la presente investigacion. Este trabajo estd dedicado a mis padres, hermanos, mi compaiiera inseparable y a
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nuestro hermoso bebé. Espero poder retribuirles el apoyo, el carifio y la comprensién que me han brindado
durante todos estos afnos de grandes sacrificios.
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Capitulo 6

Anexos

6.1 Diagramas de bloques de los GA implementados

6.1.1 Diagrama de bloques GA-Simple
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Figura 6.1: Diagrama de Bloques GA-Simple
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6.1.2 Diagrama de bloques GA-Complejo tipo Paralelo
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Figura 6.2: Diagrama de Bloques GA-Complejo Paralelo
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6.1.3 Diagrama de bloques creacion de la Poblacion
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Figura 6.3: Diagrama Creacion de la Poblacién
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6.1.4 Diagrama de bloques Funcion Aptitud
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Figura 6.4: Diagrama Funcién Aptitud
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6.1.5 Diagrama de bloques Operador de Cruce
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Figura 6.5: Diagrama Operador Cruce
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6.1.6 Diagrama de bloques Operador de Mutacion
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Figura 6.6: Diagrama Operador Mutacion
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6.2 Representacion Grafica de la Solucion de CAP
6.2.1 Soluciéon Grafica para P1

Individuo mejor adaptado

el oTc vo cR ot
cRpolracERogot

Celdas

Canales
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Figura 6.8: Representacion Gréfica Solucién CAP para P1 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Individuo mejor adaptado
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Figura 6.9: Representacion Gréafica Solucion CAP para P1 GA-Complejo Paralelo Anillo
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6.2.2 Solucion Grafica para P2
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Figura 6.11: Representacion Gréafica Soluciéon CAP para P2 GA-Simple
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Figura 6.12: Representacién Grafica Solucién CAP para P2 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Individuo mejor adaptado
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Figura 6.13: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P2 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.14: Representacion Grafica Solucién CAP para P2 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.3 Solucion Grafica para P3
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Figura 6.15: Representacion Gréafica Soluciéon CAP para P3 GA-Simple
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Figura 6.16: Representacién Grafica Solucién CAP para P3 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Individuo mejor adaptado
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Figura 6.17: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P3 GA-Complejo Paralelo Anillo
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6.2.4 Solucion Grafica para P4
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Figura 6.19: Representacion Gréfica Solucién CAP para P4 GA-Simple
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Figura 6.20: Representacién Grafica Soluciéon CAP para P4 GA-Complejo Paralelo Estrella



CAPITULO 6. ANEXOS 56

Individuo mejor adaptado
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Figura 6.21: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P4 GA-Complejo Paralelo Anillo

Individuo mejor adaptado

28—

0 100 200 300 400 £00 GO0 700 @00 900
Canales

Figura 6.22: Representacion Grafica Solucién CAP para P4 GA-Complejo Paralelo Malla



CAPITULO 6. ANEXOS
6.2.5 Solucion Grafica para P5
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Figura 6.23: Representacion Gréafica Solucion CAP para P5 GA-Simple
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Individuo mejor adaptado
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Figura 6.25: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P5 GA-Complejo Paralelo Anillo
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6.2.6 Solucion Grafica para P6

Celdas

Figura 6.27: Representacion Gréafica Soluciéon CAP para P6 GA-Simple

Celdas

Figura 6.28: Representacién Grafica Solucién CAP para P6 GA-Complejo Paralelo Estrella

25

20

25

20

Individuo mejor adaptado

°’¢ sy

ooa-----{-c

oo o @-5-

Seslolorosts

O
QD@E}_QO

@@@@ .O

il

]

Canales

Individuo mejor adaptado

A0

3 OGOGGG----

-

e

00 - 300 O

O'EZ}--.‘O;O'DD-

R T &

@ faRFoRo.£10
GG’GC

0 D GO
Totota o e

IR Yot 3 8

c?:c» :

o@
G0 GO

CE0i O 00

C{}O oD

..:.;...3....'.@; m

E)

GE)

TeRoSE
g.;;:.

QO0E0DD! 0|+

W

- QEeg
{Z}

e

D@' GGOO-

Canales

2E0



CAPITULO 6. ANEXOS

Individuo mejor adaptado
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Figura 6.29: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P6 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.30: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P6 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.7 Solucion Grafica para P7
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Figura 6.31: Representacion Gréafica Soluciéon CAP para P7 GA-Simple
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Figura 6.32: Representacién Grafica Solucién CAP para P7 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Figura 6.33: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P7 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.34: Representacion Grafica Solucién CAP para P7 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.8 Solucion Grafica para P8
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Figura 6.35: Representacion Gréafica Solucion CAP para P§ GA-Simple
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Figura 6.36: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P8 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Figura 6.37: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P8 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.38: Representacion Grafica Solucién CAP para P8 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.9 Solucion Grafica para P9
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Figura 6.39: Representacion Gréfica Solucién CAP para P9 GA-Simple
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Figura 6.40: Representacién Grafica Solucién CAP para P9 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Figura 6.41: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P9 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.42: Representacion Grafica Solucién CAP para P9 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.10 Solucion Grafica para P10

Individuo mejor adaptado

oD
A Yol

Celdas

Canales

Figura 6.43: Representacion Gréfica Solucion CAP para P10 GA-Simple
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Figura 6.44: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P10 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Figura 6.45: Representacién Gréfica Solucién CAP para P10 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.46: Representacién Grafica Soluciéon CAP para P10 GA-Complejo Paralelo Malla
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6.2.11 Solucion Grafica para P11

Individuo mejor adaptado

A
D 0 -G
OO

150 200 250
Canales

Figura 6.47: Representacion Gréfica Solucion CAP para P11 GA-Simple
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Figura 6.48: Representacion Grafica Soluciéon CAP para P11 GA-Complejo Paralelo Estrella
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Figura 6.49: Representacién Gréfica Solucién CAP para P11 GA-Complejo Paralelo Anillo
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Figura 6.50: Representacién Grafica Soluciéon CAP para P11 GA-Complejo Paralelo Malla
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