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Otimizacao da Localizagao de Estacoes Radiobase
Baseada em Sistemas Imunologicos Artificiais

Djalma de Melo Carvalho Filho e Marcelo Sampaio de Alencar

Abstract— This article describes base station placement as a
multi-objective problem (MOP). Base station placement and con-
figuration envolves a large number of unknowns and constraints
and heuristic algorithms seem to be a suitable alternative to
solve MOPs. A new class of evolutionary algorithms, the so-
called multi-objective optimisation algorithms based on artificial
immune systems (MO-AIS) are the core of an innovative appro-
ach to base station placement, which is presented in this paper.
Preliminary results followed by a thorough analysis are provided.
Three network simulation environments are used in the tests.

Resumo— Este trabalho descreve a implantacao de estacoes ra-
diobase como um problema de otimizacdo multiobjetivo (MOP).
A determinacdo da localizacao e da configuracado de ERBs
envolve um nimero elevado de variaveis e restricdes de projeto
e os algoritmos heuristicos representam uma alternativa viavel
para a resolucio de MOPs. Uma nova classe de algoritmos
evolutivos, os algoritmos de otimizacao multiobjetivo baseados
em sistemas imunologicos artificiais (MO-AIS), constituem a base
de uma nova estratégia de otimizacdo da localizacdo de ERBs
apresentada. Resultados preliminares de analise dos algoritmos
sao apresentados. Trés diferentes ambientes de simulacido sao
utilizados.
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sistemas imunologicos artificiais.
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I. INTRODUCAO

O problema de localizacdo de estacOes radiobase é um
problema de otimiza¢do multiobjetivo (MOP). Deseja-se esco-
lher o melhor conjunto de locais ou sitios disponiveis para a
instalag@o e satisfazer vérias restrigdes: garantir o handoff en-
tre células e a0 mesmo tempo o nivel minimo de interferéncia,
produzir a melhor cobertura e suprir a demanda com custo
minimo de implantacdo e manutengdo, respeitar a legislacao
ambiental quanto ao nivel de poténcia dos sinais emitidos e
quanto aos locais em que a instalagdo de antenas € vetada e
cumprir as normas das agéncias reguladoras dos servicos de
comunicagdes. Além dos locais selecionados, deve-se ainda
determinar o nimero de antenas instaladas bem como suas
respectivas configuracdes (tipo de antena, azimute, inclinagéo,
ganho, poténcia emitida, efc.). Estimativas de trifego e es-
tudos do ambiente de propagacdo para uma dada regido sdo
utilizados.

Os modelos ja propostos na literatura procuram
contrabalancar tempo computacional e nivel de detalhamento
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do ambiente de simulagc@o. Quanto mais detalhado e realista
o modelo, maior o tempo de processamento até a obtencdo
de resultados satisfatérios. Além de diferencas em relacdo
ao nivel de detalhamento ou complexidade, os modelos ja
propostos apresentam diferencas em relagdo: ao espaco de
simulacdo, ao tipo de planejamento, ao nimero de objetivos e
a quais objetivos sdo considerados na otimizacao, aos modelos
de propagacao usados para o cdlculo de predi¢do de perda de
percurso e aos algoritmos de otimiza¢do empregados.

Virios algoritmos de otimizag@o ja foram propostos: simu-
lated annealing [1]; algoritmo de busca local [2]; algoritmo
evolutivo [3]; algoritmo genético [4], [5]; tabu search [6].

Os algoritmos de otimizacdo multiobjetivo baseados em
sistemas imunoldgicos artificiais (MO-AIS) constituem uma
nova classe de algoritmos evolutivos. Os algoritmos MO-AIS
utilizam como inspiracdo mecanismos presentes nos sistemas
imunolégicos humanos, tais como: a maturacdo da afinidade,
o reconhecimento de antigenos e a edi¢do de receptores por
meio de uma biblioteca DNA [7].

Virios algoritmos de otimizagdo multiobjetivo baseados
unicamente em sistemas imunoldgicos artificiais ja foram
propostos [8], [9]: Algoritmo imunolégico de otimizagcdo mul-
tiobjetivo com restri¢des (CMOIA); Algoritmo imunolégico de
otimiza¢do multiobjetivo (MISA) [10]; Sistema imunoldgico
vetorial (VIS) [11]; Algoritmo de selecdo clonal multiobjetivo
(MOCSA) [12]. A maior vantagem desses algoritmos em
relacdo a outras abordagens inteligentes é a possibilidade de
realizar buscas locais e buscas globais simultaneamente [13].

II. A OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

O problema de otimiza¢do multiobjetivo ou problema de
otimiza¢do de critérios multiplos é formalmente descrito a
seguir.

Deseja-se encontrar o vetor

X = [ml,xg,..,a:n]T,er, (D

que minimiza ou maximiza as componentes do vetor funcdes
objetivo

FOO)=[A),fa (), fie (3] @)
sujeito a
gi(x) <Oparai=1,...,m, 3)
e
hj(x)=0paraj=1,...,p, 4)

em que x é o vetor de varidveis de decisdo ou vetor de
solucdes, m € o nimero de restrigdes de desigualdade, p é
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o numero de restricdes de igualdade e 2 contém todos os
valores possiveis de x que avaliam f (x) (regido de decis@o).
As Equagdes (3) e (4) descrevem as dependéncias entre as
demais varidveis de decis@o e pardmetros que fazem parte do
problema.

No contexto de otimiza¢do multiobjetivo, o conceito de
otimo global € substituido por uma solu¢do de compromisso,
que procura balancear os demais objetivos e restri¢cdes
conflitantes. Essa solu¢do de compromisso ndo € udnica. O
conjunto de solucdes plausiveis (ou candidatas) é denominado
conjunto de 6timos de Pareto e compdem a frente de Pareto.
Com base em informagdes acerca da frente de Pareto, as
decisdes especificas para a resolugdo de um dado problema
podem ser tomadas com exatiddo. Os conceitos de 6timo de
Pareto e frente Pareto sdo apresentados a seguir.

Definicdo 1: (Dominancia Pareto) O vetor u =
[u1,uz,..,ux]” domina o vetor v = [’Ul,l}g,..,vk]T (u=xv)
se somente se u € parcialmente menor que Vv, ou seja,
Vied{l,....k},u; <v; AJie{l,....k}:u; <w;.

Defini¢do 2: (Pareto 6timo) O vetor x* € €2 € um Pareto
6timo se ndo existe um vetor X' € Q tal que v = f (x') =
[ (), fo (X),oos fo ()] domina u = f(x*) =
[f1 (x*), f2 (x*), ..., fr (x*)]". Uma solugdo ndo-dominada
¢ um Pareto 6timo.

Definigdo 3: (Conjunto de 6timos de Pareto) Seja um
problema de otimizagdo multiobjetivo dado por f(x) =
[f1 (%), f2(x), ..., fu x)]7, o conjunto de étimos de Pareto
P* ¢ definido por

Pr={xeQ|-3xeQ fX)=2f®}. O

Quando um vetor de solucdes x que representa um pareto
6timo é avaliado por meio das fungdes objetivo f(x), o
vetor u é obtido. As componentes do vetor u representam
os valores 6timos para cada um dos objetivos de otimizagao.
Esses valores nao podem ser melhorados isoladamente sem
que os demais objetivos de otimizacdo sejam afetados. O
conjunto de todos os vetores de solucdes que satisfazem as
condi¢des de optimalidade de Pareto formam o conjunto de
6timos de Pareto P*.

Definicdo 4: (Frente de Pareto) Seja um problema de
otimizagdo multiobjetivo (MOP) dado por f(x) =
[f1 (%), f2(x),..., fu x)]" e pelo conjunto de 6timos de
Pareto P*, a frente de Pareto PF*¢ definida por

PF*:={u=f(x)|xeP"}. (6)

A frente de Pareto PF* é composta por todos os vetores
obtidos ao se avaliar cada uma das solugdes presentes no
conjunto de 6timos de Pareto P*. Todos os vetores que
compdem a frente de Pareto sdo ndo-dominados. Como a
determinagdo da frente de Pareto analiticamente nem sempre é
possivel para problemas de engenharia reais, aproximagdes sao
adotadas. Faz-se necessario a distin¢do entre a frente de Pareto

real PF e a frente de Pareto aproximada PF, resultante do
procedimento de otimizagao.

A. Os algoritmos de otimizacdo multiobjetivo baseados em
sistemas imunologicos artificiais

A teoria de selecdo clonal ou teoria de expansdo clonal € o
conceito mais utilizado no desenvolvimento de algoritmos de
otimiza¢do multiobjetivo baseados em sistemas imunolégicos
artificiais (SIAs) [13], [10], [12]. O algoritmo de selecdo clonal
¢ inspirado no processo de expansdo clonal que ocorre com
as células B. No caso de células B, a expansao clonal envolve
adaptacdo por meio de mutacdo (hipermutagdo somdtica) e
inclui um mecanismo de selecdo. Este mecanismo de selecio
garante que apenas as células B capazes de gerar anticorpos
com maior afinidade sobrevivam e possam posteriormente
se transformar em células de memoria. Esse procedimento
conjunto de mutagdo e selecdo é denominado maturagdo da
afinidade da resposta imune.

Além da teoria de selecdo clonal, os sistemas imunolégicos
artificiais para resolucdo de problemas de otimizacdo multi-
objetivo ja propostos utilizam como inspiracdo outros meca-
nismos dos sistemas imunolédgicos, tais como [12]: a teoria
da rede imunoldgica; edicao de receptores por meio de uma
biblioteca de DNA; linfocinas ou mensagens quimicas.

Os algoritmos MO-AIS possuem em comum: a existéncia de
uma populacdo meméria ou populagdo offline, a avaliagdo das
fungdes objetivos por meio dos conceitos de avidade e afini-
dade, um mecanismo de selec@o para a clonagem das melhores
solugdes obtidas, uma etapa de proliferacdo e hipermutacdo
somdtica e uma etapa de diversificacdo. As varidveis de
decisdo tém representacdo bindria ou representagdo real.

A populagao offline também denominada populacdo arquivo
ou populacdo memoria armazena as melhores solugdes obtidas,
ou seja, a aproximagdo da frente de Pareto, considerando as
relagdes de domindncia entre os demais vetores resultantes do
processo iterativo.

Em otimizacio, a afinidade € obtida por meio da avaliacio
da funcéio objetivo que se deseja otimizar f (x) e as demais
restri¢cdes do problema (3) e (4). A avidade representa a inten-
sidade da ligacdo total entre um antigeno f (x) e um anticorpo
(vetor solucdo x), portanto, mede a qualidade da solucdo
candidata. Em MOCSA, as soluc¢des candidatas (anticorpos)
sdo classificadas em frentes ndo-dominadas sucessivas com
base nas relacdes de dominancia.

A selegdo para clonagem das melhores N, solugdes pode ser
realizada de maneira deterministica ou estocdstica. Para imple-
mentar o processo de selecdo proporcional a afinidade entre
anticorpos e antigenos ou selecdo de acordo com a avidade,
qualquer mecanismo de sele¢do comumente empregado em
algoritmos evolutivos pode ser escolhido, tais como: selecio
por roleta, selecdo elitista, selecdo por hierarquias, selecdo por
torneio e sele¢do bi-classista.

A taxa de mutacdo inversamente proporcional a afinidade
e o nimero de clones proporcional a afinidade quando com-
binados conferem ao algoritmo um balango entre mecanismo
de busca local e mecanismo de busca global. Uma vez de-
terminada a porcentagem de individuos selecionados para a
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clonagem, o nimero de clones gerados pode ser determinado
de vérias maneiras. O nimero de clones fixo e igual para cada
anticorpo selecionado € bastante utilizado [7]. Quanto maior
a quantidade de individuos proliferando, maior serd o tempo
de processamento. Em MOCSA, os anticorpos sdo clonados
de acordo com a frente de Pareto a qual pertencem [12].

A diversificagdo nos algoritmos MO-AIS estd relacionada
ao mecanismo de busca global. Nio estd presente em todos os
algoritmos. A diversidade € geralmente implementada ao se
adicionar novas solugdes aleatoriamente. Com base na teoria
da rede imunoldgica, o operador de supressio é freqiien-
temente usado [11]. Quando dois anticorpos estio muito
préximos, um deles pode reconhecer o outro e, por esta razao,
um deles deve ser eliminado. Quando a distancia euclidiana
entre os dois anticorpos no espaco dos objetivos € maior que
um valor referencial €;, o anticorpo com maior afinidade é
eliminado.

Em MOCSA, Campelo et al. aplicam a supressdo tanto no
espaco das varidveis de decisdo, como no espago dos objetivos
[9]. Em uma versdo mais recente de MOCSA, Campelo ef al.
aplicam a supressdo apenas no espaco de objetivos [12]. Os
vetores do espaco de objetivos sdo inicialmente normalizados
ao hipercubo unitdrio para eliminar diferencas relativas entre
os limites inferior e superior para cada objetivo. As distancias
entre os demais anticorpos /N da populagdo memoria sdo entdo
calculadas. As distancias entre cada individuo e os k vizinhos
mais préximos sdo obtidas, em que k é dado por

k = round (\/N) . @)

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

III. DESCRICAO DO MODELO

O modelo proposto usa pontos de teste discretos baseado
em [5]. Os modelos de pontos de teste discretos simplificam
a medicao dos objetivos de otimizacdo, permitem a liberdade
na distribuigdo de sitios candidatos e sdo facilmente adaptados
tanto ao planejamento inicial como a expansdo de redes. A
area de trabalho ou espaco de simulacio W é discretizada
em pontos de teste de coordenadas cartesianas (z,y, z) a uma
dada resolucdo. Os seguintes dados s@o definidos:

e Os pontos de teste de recepcdo RTP, nos quais a

qualidade de sinal de recepcdo é medida;

« Os pontos de teste de servico STP, nos quais o nivel de
sinal recebido deve estar acima do valor limite S,, que
assegura a qualidade do servico;

¢ Os pontos de teste de traifego TTP, que representam a
demanda de trdfego medido em erlang;

e Os sitios candidatos ERB, que podem conter até 3
antenas (1 antena omnidirecional ou até 3 antenas di-
recionais);

e A matriz de anglo de incidéncia ATM, que define os
angulos verticais de cada ERB a cada RTP;

o A matriz de perda de percurso PLIM, com informagdes
de perda de percurso entre cada ERB e os demais pontos
de teste de recepcio RTP.

No célculo de perdas de percurso € utilizada a férmula
empirica urbana padrdo de Hata. O modelo considera ainda as
perdas aleatérias de sombreamento como o modelo de Huang
et al [4]. Essas perdas incluem variagdes com o tempo e podem
tanto amplificar como atenuar o sinal de recep¢ao. Sdo obtidas
do préximo valor pseudo-aleatério gaussiano (p, o), em que
1 € o valor da perda de percurso e o € 4dB.

O modelo de alocag@o escolhido é de alocacdo pelo melhor
servidor em que cada STP ¢ servido pela ERB que emite o
sinal de maior intensidade. A célula corresponde ao conjunto
de STPs cobertos em que P, >-90dBm e dependendo do
nimero de antenas instaladas cada sitio pode conter até trés
células.

O conjunto ERB’ correponde ao conjunto de sitios ERB
com pelo menos uma antena ativa que satisfazem os seguintes
objetivos de otimizacao:

« Cobertura - E a soma de todos os STP; cobertos na

area de trabalho dividida pelo nimero total de STP em
porcentagem. Logo,

nsrp
> STP;
COVERgppp = ~————— x 100, ®)
nsTp
em que,
STP, — { 1, se STP; e/st'a coberto, )
0, caso contrario;

o Custo unitdrio - E o nimero de sitios com pelo menos
uma antena ativa. Logo,

ERB;€ERB’

CUSTOERB/ = ERB“ (10)

o Capacidade de trifego - E a soma do trifego atual na
rede dividido pela demanda de trafego total e expresso
em porcentagem. Logo,

NERB!
>, Terp;
i=1

nTTP
S TTP
=1

TRAFgrp = x 100. (11)

A estratégia de otimizacdo € dividida em trés etapas: pré-
processamento, inicializa¢do de sitios e processo iterativo. Na
etapa de pré-processamento, a configuracdo das antenas que
garante que o trafego maximo em cada célula ndo ultrapasse
5,4 erlang e o conjunto de STPs cobertos por cada sitio sdo
determinados. A idéia principal do procedimento € dimensi-
onar células uma tdnica vez e considerar os demais objetivos
no processo iterativo. Se todos os STPs estiverem cobertos, 0s
TTPs também estardo, visto que 7TP C STP C RTP.

A inicializa¢do de sitios com representacdo bindria tem o
objetivo de acelerar o processo iterativo e reduzir o esforco
computacional [5]. Cada individuo de uma populagdo é iden-
tificado por uma cadeia bindria de comprimento igual ao
numero de sitios candidatos ngrp. Sitios inativos e ativos
sdo identificados, respectivamente, por 0 e 1. A populacdo
inicial é gerada aleatoriamente e o nimero de sitios ativos é
escolhido segundo o seguinte critério: Para o primeiro terco da
populacdo, o nimero de sitios ativos € escolhido entre 1 e o
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minimo nimero de sitios capaz de satisfazer a demanda total
de trafego; Para o segundo ter¢o da populacdo, o nimero de

sitios ativos € escolhido entre este minimo nimero de sitios e 45X 10' ‘
duas vezes este valor.
O algoritmo utilizado no processo iterativo é baseado em ar SRLLLE
MOCSA, inicialmente proposto por Campelo et al. [12]. 35| )
MOCSA adota representacdo real de varidveis e se baseia
no principio de selecdo clonal e na teoria de rede imu- = i |
nolégica. MOCSA apresentou resultados satisfatérios em di- < 25f .
versas aplicagdes quando comparados a outros algoritmos g .l |
MO-AIS. O algoritmo multiobjetivo com representag@o bindria a
BRMOA adota a representacdo bindria para a representacdo de 15f 1
varidveis e a mutacdo gaussiana ou indutiva € substituida pela WL ]
mutacdo uniforme [7], com probabilidade
0.5 4
1
[ p— (12) . ‘ ‘ ‘ ‘
VNERB o 1 2 3 4 5

Distancia (km)

IV. ANALISE DE RESULTADOS
Fig. 2.  Ambiente de simulagio 2.

Trés diferentes ambientes de simulacdo foram utilizados
para a andlise e foram propostos em [5]. O ambiente de
simulacdo 1 reproduz uma grande metrépole com o trafego
distribuido em funcdo da distancia em relagdo ao centro.
Quanto mais préximo ao centro, o trifego é maior e, con- s
seqlientemente, ¢ maior a dificuldade em satisfazer essa 45
demanda. O ambiente de simulagdo 2 reproduz o trafego
distribuido ao longo de uma estrada hipotética em que cada
TTP tem o mesmo valor de trafego (0,75 erlang). O ambiente
de simulacdo 3 combina os ambientes anteriores com aproxi-
madamente metade do trafego proveniente de cada situacdo.
Além de combinar os dois modelos, 0 ambiente de simulacio
3 tem um acréscimo no trafego de aproximadamente 8%. As
Figuras 1, 2 e 3 mostram, respectivamente, o ambiente de
simulagdo 1, o ambiente de simulacdo 2 e o ambiente de
simulacdo 3. A Tabela I mostra os dados dos trés ambientes
de simulag@o.

Distancia (km)
= N w
ol N (4,1 w o e
T T T . T -

[N
T

o
2
T
.

o . . . .
x 10° 0 1 2 3 4 5

4.5 T Distancia (km) 4
- STPs x 10
ne - TTPs ||

Fig. 3. Ambiente de simulagdo 3.

351

g
= 2.5 N
<
2
g 2 1 TABELA 1
° sl | DADOS DO AMBIENTE DE SIMULAGAO.
1 g Dimensoes do terreno 2252,64m?2
Numero de RTPs 56792
05F B Numero de STPs 17393
Numero de sitios candidatos 568
00 i é é ‘jf 5 Numero de TTPs (ambiente 1) 8590
Distancia (km) < 10" Nimero de TTPs (arnb%ente 2) 3985
Nimero de TTPs (ambiente 3) 6602
Demanda de trafego total (ambiente 1)  2988,27 erlang
Fig. 1. Ambiente de simulacdo 1. Demanda de trafego total (ambiente 2)  2988,75 erlang

Demanda de trifego total (ambiente 3)  3221,84 erlang
Os parametros de entrada de BRMOA definidos pelo usudrio
sdo: o tamanho da populagdo inicial Py, o nimero de gera¢des
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Jmax, O Nimero maximo de avaliacdes da funcdo objetivo n.,
o tamanho da populagdo memdria P,, e a porcentagem de
individuos substituidos a cada geracdo d.

Em problemas de otimizacdo de larga escala como a
otimizag¢do da localizagdo de ERBs que envolve um nimero
elevado de varidveis, o tempo de processamento bem como a
qualidade das solugdes obtidas t€ém importancia fundamental.
Em BRMOA ¢ mantido um registro de todos os individuos ja
avaliados. Desta maneira, o nimero de avaliacdes da funcdo
objetivo durante o processo iterativo é reduzido. Para a andlise
das aproximacdes da frente de Pareto obtidas, varios indica-
dores de qualidade ja foram sugeridos [9].

As aproximacdes da frente de Pareto foram obtidas para
populagdes iniciais de 10, 15 e 30 individuos, quando sio
considerados: gmax = 10, n, = 12000, P, = 100 e d = 0, 25.
A andlise estatistica foi feita com base nos resultados obtidos
em cinco execucdes do programa, visto que o algoritmo
BRMOA ¢ um otimizador estocastico. A medida de dispersdo
de Schott foi escolhida como indicador de qualidade [9]. A
medida de dispersdo representa a varidncia da distancia de
cada elemento do conjunto de 6timos de Pareto obtidos em
relacdo ao seu vizinho mais préximo e é dada por

1 N 2
Sp = ﬁ ; (d - dz) ) (13)
d; = min|f{ (%) = # (@) +|#(F) - B()]. 14

em que:

N € o nimero de elementos que compdem a frente de Pareto
PF*,

d é o valor médio de todas as distincias d;;

fi (°Z") é cada uma das componentes da fungdo objetivo do
problema.

As Figuras 4, 5 e 6 mostram as melhores aproximacdes da
frente de Pareto segundo a medida de dispersdo de Schott
para cada um dos ambientes de simulacdo. A Tabela II
mostra a dispersdo entre os valores obtidos para o ambiente
de simulacdo 1. A Tabela III mostra a dispersdo entre os
valores obtidos para o ambiente de simulagdo 2. A Tabela IV
mostra a dispersdo entre os valores obtidos para o ambiente
de simulagdo 3.

TABELA 1I
DISPERSAO ENTRE OS VALORES OBTIDOS EM CINCO EXECUGOES PARA
CADA UMA DAS POPULAGOES INICIAIS PARA O AMBIENTE 1.

Dispersao 10 individuos 15 individuos 30 individuos
média 6,4214 2,6391 2,3773
minima 2,9328 1,6129 2,2339
maxima 8,213 3,6652 2,6387
desvio padrdo 2,1329 1,4512 0,1794

Com base nos resultados obtidos, é possivel afirmar que
uma aproximagdo razodvel da frente de Pareto segundo o
critério de dispersao de Schott pode ser obtida com uma
populacdo inicial de 15 individuos e apds 459 avaliacdes
do vetor funcdes objetivo para o ambiente de simulagdo 1,
469 avaliagdes para o ambiente 2 e 463 avaliacdes para o
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TABELA III
DISPERSAO ENTRE OS VALORES OBTIDOS EM CINCO EXECUCOES PARA
CADA UMA DAS POPULAGOES INICIAIS PARA O AMBIENTE 2.

Dispersao 10 individuos 15 individuos 30 individuos
média 4,1834 3,2324 3,2206
minima 3,7815 0,9539 2,5685
maxima 4,9320 4,5818 4,5745
desvio padrio 0,6489 1,9844 0,9360
TABELA 1V

DISPERSAO ENTRE OS VALORES OBTIDOS EM CINCO EXECUQOES PARA
CADA UMA DAS POPULA(;OES INICIAIS PARA O AMBIENTE 3.

Dispersao 10 individuos 15 individuos 30 individuos
média 2,7272 2,2032 2,1828
minima 2,2015 2,0349 1,7329
mdxima 3,2528 2,3067 2,8453

desvio padrio 0,7434 0,1470 0,1164

ambiente 3. Raisanen et al. obtiveram resultados semelhan-
tes por meio de um algoritmo genético ao considerar uma
populacido inicial de 800 individuos, ou seja, 800 avaliacdes
iniciais da fung@o objetivo [5]. As melhores aproximacdes
sdo obtidas quando uma populacdo inicial de 30 individuos é
considerada e ap6s 3000 avalia¢des do vetor funcdes objetivo.
Os resultados mostram ainda as solugdes bem distribuidas ao
longo da frente de Pareto, mesmo quando s@o consideradas
populacdes iniciais pequenas. Para o ambiente de simulagdo
3, uma populacdo inicial de apenas 10 individuos é capaz
de produzir resultados satisfatérios. Essa caracteristica dos
algoritmos MO-AIS viabiliza o seu uso como otimizadores
multiobjetivos.

Os custos de implantagdo de ERBs sdo bastante elevados
para garantir 100% de cobertura. O ambiente de simulacdo 2
apresenta 0 maior custo de implantagdo para cobertura total,
enquanto que o ambiente 3 tem o menor custo. Os custos sdo
razoaveis para cobertura de 90-97%. Para uma cobertura de
95%, o ambiente de simulagdo 3 apresenta maior custo de
implantacdo e, portanto, maior desafio na escolha da melhor
configuracdo para a rede. Por outro lado, o ambiente de
simula¢do 1 representa a melhor relagdo custo-beneficio. A
Figura 7 mostra as aproximacdes da frente de Pareto para
diferentes gera¢des com populagdo inicial de 30 individuos
para o ambiente de simulagdo 1. Quando uma populagdo ini-
cial de 30 individuos € considerada, as aproximacdes obtidas
nas primeiras geracoes produzem resultados satisfatérios. Uma
populacio inicial de 30 individuos é recomendéavel quando néo
héd preocupac@o com o tempo de processamento.

Os resultados obtidos sdo compativeis com os resultados
apresentados na literatura recente € mostram que o uso de
algoritmos MO-AIS para a otimizac¢do da localizacdo de ERBs
€ uma alternativa promissora. Novos experimentos estdo em
curso no sentido de garantir uma solu¢do de compromisso
entre precisio e esforco computacional.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta uma nova estratégia de otimizacao
da localizag@o de estacdes radiobase. Um algoritmo baseado
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Fig. 7. Aproximagdo de Pareto para diferentes geragdes com populagdo
inicial de 30 individuos para o ambiente de simulagdo 1.

em sistemas imunoldgicos artificiais € utilizado como otimiza-
dor multiobjetivo. Trés ambientes de simulacdo distintos sdo
usados para avaliar o algoritmo. Resultados preliminares da
andlise do algoritmo MO-AIS sdo apresentados.
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