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frecuencias en redes reales de telecomunicaciones

Resumen

El disefio de técnicas y algoritmos eficientes que resuelvan adecuadamente
problemas complejos de optimizacion es uno de los campos dentro de la
investigacidon en Informatica con mayor repercusiéon en la actualidad. De hecho,
debido a que la sociedad actual demanda continuamente mas y mayores retos
en el campo de la ingenieria, dar una solucidon adecuada y eficiente a este tipo
de problemas cobra cada vez mayor importancia tanto para la industria como
para la comunidad cientifica. Ademas, es bien sabido que tanto los requisitos
temporales como computacionales son un factor critico a tener en cuenta cuando
se trata de resolver problemas de grandes proporciones cuya solucion debe ser
aplicable en un supuesto real. En estos casos, el uso de heuristicas y
metaheuristicas en combinacion con estrategias paralelas se presenta como la
mejor alternativa de resolucién, ya que por una parte, las citadas estrategias no
exactas proporcionan una solucion de alta calidad en un tiempo razonable,
mientras que por otro, es bien sabido que tanto la eficiencia de dichos
algoritmos heuristicos como los resultados que éstos obtienen mejoran de
manera significativa cuando se aplican estrategias de paralelismo. Este es el

contexto global en el que se incardina esta tesis doctoral.

Por tanto, se han estudiado, disefiado y desarrollado un conjunto
heterogéneo de metaheuristicas para resolver un importante problema de
optimizacion dentro del dominio de las Telecomunicaciones. Sin embargo, el uso
de algoritmos metaheuristicos conlleva un alto coste computacional, ya que por
una parte, dichos métodos incluyen una gran cantidad de parametros que es
necesario ajustar mediante numerosos experimentos, mientras que por otra,
ciertas partes de dichos algoritmos requieren mucha capacidad de cémputo. Por
consiguiente, a la hora de abordar problemas reales de grandes dimensiones,
como es el caso del problema manejado en esta tesis, tanto los requisitos

técnicos como temporales requeridos por estas técnicas son muy exigentes. Asi
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pues, se hace imprescindible que el uso de las técnicas metaheuristicas esté
combinado con estrategias paralelas. De esta forma, se mejora tanto la
productividad como el rendimiento de las metaheuristicas, ya que de una parte
el paralelismo permite que el ajuste paramétrico de las metaheuristicas se
agilice considerablemente, haciendo que este proceso sea mas preciso y
exhaustivo, mientras que de otra se mejora notablemente la calidad de los
resultados en tiempos que serian mas elevados si los algoritmos se ejecutaran
de manera secuencial. Las estrategias paralelas para mejorar productividad y
rendimiento son diferentes, ya que en el primer caso se utilizan paradigmas
disefiados para aplicar computacién de alta productividad y en el otro se utilizan
modelos aplicados a computacidén de alto rendimiento. En esta tesis se han
utilizado ambos modelos, haciendo uso de estrategias paralelas disefiadas para

ser ejecutadas tanto en entornos cluster como en entornos grid.

En concreto, el problema de optimizacién con el que se ha trabajado en
esta tesis es el de la asignacién automatica de frecuencias (FAP, del inglés
Frequency Assigment Problem), y fue elegido, entre otras razones, tanto por su
complejidad (se trata de un problema NP-Completo) como por su relevancia para
la industria del sector, ya que es bien conocido que el mundo actual en que
vivimos esta dominado por las comunicaciones, lo cual provoca que los recursos
necesarios para llevar a cabo este proceso sean muy limitados. Este hecho hace
que las compaiias que ofrecen servicios moéviles deban gestionar los citados
recursos de manera eficiente para sacar el maximo rendimiento de ellos

manteniendo unos niveles altos en la calidad de los servicios que ofrecen.

El problema de optimizacién que surge con el FAP se debe al reducido
rango de frecuencias disponible para cada red de telefonia. Debido a este hecho,
no es posible asignar a cada comunicacidn que se establece en la red una
frecuencia Unica, sino que los operadores deben repetir las frecuencias de que
disponen multiples veces para cubrir todas las comunicaciones que se producen
entre los usuarios de la red. Sin embargo, este solapamiento de frecuencias
causa interferencias que dificultan, e incluso pueden llegar a anular, dichas
comunicaciones, por lo que se hace necesario realizar una planificacion de
frecuencias eficiente con la que se consiga maximizar el numero de
comunicaciones que se realizan en la red manteniendo a la vez unos minimos

aceptables en la calidad de los servicios ofrecidos.
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Tras hacer una amplia revision de los algoritmos heuristicos vy
metaheuristicos que parecian ajustarse mejor a los requisitos del problema
descrito anteriormente, se termind por desarrollar y ajustar un conjunto de siete
metaheuristicas con el que se traté de resolver el problema de la asignacién de
frecuencias desde varios enfoques. El primero que se implementé fue PBIL
(aprendizaje incremental basado en poblacion), el cual se aplicé primero a una
version benchmark del FAP (las instancias Philadelphia), para después ser
adaptado a la versién real del problema que ha centrado la investigacion del
autor de esta tesis. Después se implementd el algoritmo SS (busqueda
dispersa), que ha sido una de las aproximaciones que mejores resultados ha
obtenido en la resolucion del problema. No se quiso dejar fuera del estudio al
clasico algoritmo genético (GA), que tras un exhaustivo ajuste demostré
proporcionar planificaciones de frecuencia de muy alta calidad. Finalmente, se
incluyd un algoritmo basado en inteligencia colectiva, el ABC (algoritmo basado
en colonia de abejas, de reciente aparicion), que también ofrecid6 muy buenos
resultados. Todos los algoritmos mencionados anteriormente son
metaheuristicas basadas en poblacion, ya que utilizan una poblacion de
soluciones en su busqueda del 6ptimo global, pero no se quisieron dejar fuera
del estudio estrategias basadas en trayectoria, ya que presentan caracteristicas
que también resultan interesantes. Asi, se desarrollaron los algoritmos ILS
(busqueda local iterativa), VNS (busqueda de entorno variable) y GRASP
(procedimiento de busqueda adaptativa, avariciosa y aleatoria), con el que
ademas se desarrolld6 un modelo paralelo maestro-esclavo utilizando una

infraestructura grid real.

Por tanto, se realizaron multiples pruebas y experimentos con cada
metaheuristica, aplicando en algunos casos paradigmas basados en paralelismo.
Sin embargo, el estudio presentado en esta tesis concluyé con el diseno e
implementacién de una novedosa estrategia paralela que hacia uso de todas las
metaheuristicas desarrolladas. En concreto, se desarrolld6 una hiperheuristica
paralela basada en el heterogéneo conjunto de metaheuristicas que se habia
desarrollado, y que dio como resultados planificaciones de frecuencia de muy
alta calidad que solucionaban el problema de optimizacién abordado. De hecho,
entre las principales contribuciones aportadas por esta tesis se encuentran, por
un lado, el desarrollo y evaluacién de metaheuristicas que no habian sido

aplicadas antes en la resolucién del problema FAP, obteniéndose ademas
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resultados de muy buena calidad en todas ellas, y por otro, el disefio e
implementacién de una eficiente estrategia paralela (la hiperheuristica basada en
metaheuristicas) con la que se ha conseguido mejorar, hasta donde nosotros
conocemos, cualquier resultado (tanto en tiempo como en calidad) publicado
hasta la fecha en la resolucion del problema de la asignacion automatica de

frecuencia en redes reales de telecomunicaciones.
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Abstract

The design of efficient algorithms which can be applied to the resolution of
complex optimization problems is one of the main goals of the research in
Computer Science. Due to the new engineering challenges that our society
demands in our days, these problems are very relevant for both the industry and
the scientific community. Moreover, it is well known that time and computational
requirements are important parameters which must be specially considered in
case of realistic-sized complex optimization problems. In those real-world cases,
heuristic and metaheuristic methods along with parallel strategies are widely
accepted as one of the best resolution strategies, because on the one hand,
these techniques provide high quality solutions in a reasonable period of time,
and on the other hand, the results they can provide and their efficiency improve
significantly when they are combined along with parallel strategies. This is the

context for this thesis.

Therefore, we have studied, designed and developed a heterogeneous set
of metaheuristics to resolve an important optimization problem within the
Telecommunication domain. However, the use of metaheuristics involves a high
computation cost, because on the one hand these strategies require a large
number of experiments to adjust the diverse humber of parameters they include,
and on the other hand some significant parts of those algorithms require a high
computational power to be executed. Thus, it is mandatory that metaheuristics
are combined with parallel strategies when they tackle large real-world
optimization problems. Both, the throughput and the performance of
metaheuristics will be significantly improved using parallel computing because
the parametric adjustment of those techniques will be performed faster (in this
case we refer to high throughput computing -HTC), but once the algorithms are
adjusted, the results obtained will be also of more quality if they are

implemented using a parallel model (high performance computing —HTC). In this
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thesis both parallel approaches have been used using cluster and grid

environments.

Specifically, the problem addressed here is the Frequency Assignment
Problem (FAP), which is an important optimization problem taken from the
Telecommunication domain. This problem was chosen for a double reason: first,
it is a very complex problem (in fact, it is NP-hard) and second, it is very
relevant for the current industry, because it is well known that communications
are essential in the world in which we live today and the efficient management of
the limited available resources used in this process is absolutely mandatory for
mobile operators. Therefore, the optimization problem which arises from the FAP
is that due to the narrow spectrum of frequencies which are available for each
network, frequencies have to be repeated so that the operators can cover all
communications produced between any pair of cell phones subscribed to that
network. This frequency overlapping causes interferences which make difficult,
or even impossible, a communication of quality. Therefore, it is necessary that
each phone network has an efficient frequency plan which is able to obtain the
maximum coverage but keeping a minimum level of quality in the service

offered.

With the aim of achieving this goal, we studied a wide set of heuristic and
metaheuristic approaches which can be applied to the FAP. After this study, we
developed a set of seven metaheuristics with the support of parallel strategies.
First, we used PBIL (population based incremental learning) to resolve a FAP
benchmark (the Philadelphia instances), and after that we adjusted the
algorithm to the real-world version of the problem which has focused the
research of the author of this thesis. Second, we developed the SS (Scatter
Search) metaheuristic, which was one of the approaches which obtained better
results in the resolution of the problem. We did not want to remove from our
study the classical GA (genetic algorithm), which provided high quality frequency
plans after a thoroughly parameter adjustment. We also included a swarm
intelligence algorithm, the ABC (artificial bee colony algorithm, recently
appeared), which obtained as well very good results. All the metaheuristics
mentioned previously are population based algorithms, because they use a
population of solutions in the search of an optimal solution. But we also included

in our study trajectory based metaheuristics, because they present interesting
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features, such as a very fast evolution. Thus, we developed and fitted to
represent this kind of algorithms ILS (iterated local search), VNS (variable
neighbourhood search) and GRASP (greedy randomized adaptive search

procedure) metaheuristics.

We performed a large number of experiments with each metaheuristic,
applying parallel models in some cases, and after a complete study, we designed
a newly parallel strategy (a hyperheuristic based on metaheuristics) with the
heterogeneous set of metaheuristics mentioned previously. This approach
obtains high quality solutions for the optimization problem solved in our study.
In fact, among the main contributions of this thesis are the development and
evaluation of some metaheuristics which have not been applied before to the
resolution of the FAP, and the design and implementation of a novel parallel
strategy (a parallel hyper-heuristic) which, to our best knowledge, improves the
results (both in time and in quality) obtained by any other approach published so

far applied to the resolution of the optimization problem tackled in this thesis.
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Capitulo 1

Introduccion y motivacion

El disefio de técnicas y algoritmos eficientes que resuelvan adecuadamente
problemas complejos de optimizacion es uno de los campos dentro de la
investigacidon en Informatica con mayor repercusion en la actualidad. De hecho,
debido a que la sociedad actual demanda continuamente mas y mayores retos
en el campo de la ingenieria, dar una solucion adecuada y eficiente a este tipo
de problemas cobra cada vez mayor importancia tanto para la industria como
para la comunidad cientifica. Ademas, es bien sabido que tanto los requisitos
temporales como computacionales son un factor critico a tener en cuenta cuando
se trata de resolver problemas de grandes proporciones cuya solucion debe ser
aplicable en un supuesto real. En estos casos, el uso de heuristicas y
metaheuristicas en combinacion con estrategias paralelas se presenta como la
mejor alternativa de resolucién, ya que por una parte, las citadas estrategias no
exactas proporcionan una solucion de alta calidad en un tiempo razonable,
mientras que por otro, es bien sabido que tanto la eficiencia de dichos
algoritmos heuristicos como los resultados que éstos obtienen mejoran de
manera significativa cuando se aplican estrategias de paralelismo. En este punto
es importante distinguir entre lo que son estrategias heuristicas y técnicas
metaheuristicas. Las primeras son algoritmos muy rapidos que se ajustan de
manera fiel a un problema de optimizacidén concreto. Sin embargo, son dificiles
de definir para determinados problemas y las soluciones que proporcionan
pueden estar lejos del éptimo que se busca. Por otro lado, las metaheuristicas
son métodos genéricos cuyo esquema es facilmente ajustable a la mayoria de
problemas, y suelen ofrecer soluciones de alta calidad en tiempos que resultan
adecuados en la mayoria de los casos. Por tanto, las técnicas metaheuristicas

fueron los algoritmos no-exactos que se eligieron para trabajar en esta tesis.
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Sin embargo, otro factor a tener en cuenta es que este tipo de esquemas
suele tener un elevado coste computacional que es debido tanto al ajuste de los
numerosos parametros que presentan, como a la ejecucion de algunas partes de
codigo donde se hacen exhaustivas busquedas. Ademads, cuando se abordan
problemas de optimizacion reales, la complejidad y dimensiones de los mismos
hacen que la busqueda de soluciones éptimas sea una tarea especialmente
costosa, por lo que combinar el uso de metaheuristicas con técnicas de
paralelismo hace posible que tanto la eficiencia de dichos métodos como los

resultados que se obtienen mejoren de manera significativa.

Este es el contexto en el que se incardina esta tesis doctoral. En concreto,
se han estudiado, disefiado y desarrollado un conjunto heterogéneo de
metaheuristicas, de manera secuencial y aplicando técnicas de paralelismo, con
el fin de resolver un importante problema de optimizacion dentro del dominio de
las Telecomunicaciones. Este problema ha sido el de la asignacion automatica de
frecuencias (FAP, del inglés Frequency Assigment Problem), y fue elegido tanto
por su complejidad (se trata de un problema NP-Completo [1]) como por su
relevancia para la industria del sector, ya que el mundo actual en que vivimos
estd dominado por las comunicaciones, lo cual provoca que los recursos
necesarios para llevar a cabo este proceso sean muy limitados para las
empresas que se encargan de ofrecer estos servicios, por lo que se hace
necesario que éstas los gestionen de manera eficiente para que sea posible
sacar el maximo rendimiento de ellos manteniendo unos niveles altos en la
calidad de los servicios que se ofrecen a los usuarios. En este sentido, se
considera a la planificacién automatica de frecuencias como una tarea clave
tanto para los operadores GSM (Global System for Mobile [2]) actuales como
para los operadores futuros, ya que sélo con una planificacion de alta calidad
gue consiga obtener el maximo partido del reducido rango de frecuencias de que
disponen los operadores de telefonia actuales, es posible llevar a cabo una

comunicacion de calidad.

En este punto es importante indicar que la tecnologia GSM sigue siendo
hoy dia la tecnologia de comunicaciones moéviles mas difundida y utilizada. De
hecho, a mediados de 2009 los servicios GSM tenian alrededor de 3.5 billones de
abonados [3] a través de mas de 220 paises en el mundo. Estas cifras

representan aproximadamente el 80% del mercado mundial de telefonia modvil,
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por tanto se espera que GSM aun tenga un papel importante en el mundo de las
telecomunicaciones durante bastantes afos, ya que ademas del nimero de
usuarios que aun utiliza esta tecnologia, se considera un hecho ampliamente
aceptado que las nuevas generaciones de sistemas de comunicacion movil, las
tecnologias 3G (Universal Mobile Telecommunication System -UMTS [4]) y 4G
(IP mévil, WIMAX [5, 6]) coexistiran con las ultimas actualizaciones del estandar

GSM al menos a medio plazo.

En cualquier caso, debido a su relevancia, el problema de la planificacidon
de frecuencias ha sido muy estudiado en las ultimas décadas, por lo que hay
publicados numerosos trabajos donde se utilizan diferentes aproximaciones y
una gran variedad de modelos matematicos para su resolucién [7, 8, 9]. Sin
embargo, la mayoria de estas publicaciones resuelven problemas FAP de tipo
benchmark [8], los cuales tienen una complejidad menor que los problemas
basados en redes reales, donde se consideran requisitos y conceptos que son
inherentes a dichas redes [10], como son el elevado nimero de transmisores
que se utilizan como soporte de las comunicaciones o las restricciones en las que

se basan las interferencias producidas en la red.

El problema de optimizacion que surge con el FAP se explica porque las
redes de telefonia actuales disponen de un rango de frecuencias muy limitado
con el que deben dar servicio al cada vez mayor nimero de usuarios que utilizan
los servicios de dicha red. Este hecho causa que las frecuencias sean utilizadas
de manera simultanea en distintos puntos de la misma para que los operadores
puedan cubrir todas las comunicaciones que se producen. Sin embargo, este
solapamiento de frecuencias provoca interferencias que dificultan, e incluso
pueden llegar a anular, dichas comunicaciones. Por esta razon se hace necesario
realizar una planificacion de frecuencias dptima, con la que se consiga maximizar
la cobertura en toda la red manteniendo a la vez unos minimos aceptables en la
calidad de servicio que ésta ofrece. Esta tarea, como ya se ha puesto de
manifiesto anteriormente, acarrea una alta complejidad (el FAP es un problema
NP-completo), por lo que utilizar algoritmos exactos para resolver instancias
reales del problema no es factible. Por el contrario, abordar este tipo de
instancias con técnicas basadas en busquedas heuristicas y metaheuristicas es,
si no obligatorio, una de las mejores opciones para conseguir planificaciones de

frecuencia de alta calidad en tiempos razonables [11, 12, 13].
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Por tanto, la investigacion llevada a cabo para esta tesis consiste en
estudiar un diverso conjunto de metaheuristicas en combinacién con estrategias
basadas en paralelismo para su aplicacién a la resolucién de un problema FAP
real. En las siguientes secciones de este capitulo se detallan los objetivos
alcanzados y las fases de desarrollo de la presente tesis doctoral. Después se
enumeran las contribuciones aportadas por la misma, y finalmente se explica la

estructura que se ha seguido en el resto del documento.

1.1. Objetivos y fases

El objetivo principal de esta tesis doctoral es, por una parte, estudiar y
desarrollar técnicas metaheuristicas apoyadas en estrategias de paralelismo que
sean capaces de obtener soluciones de alta calidad para el problema de la
planificacion automatica de frecuencias aplicado a redes reales de
telecomunicaciones; mientras que por otra, analizar los resultados obtenidos con
dichas técnicas para diseflar e implementar un sistema de optimizaciéon que

resuelva dicho problema de manera eficiente y competitiva.

Podemos resumir las fases que se han seguido para la consecucion de

dicho objetivo en los siguientes puntos:

1. Estudio del problema de optimizacién con el que se ha trabajado, esto es,
el problema de la asignacién automatica de frecuencias (FAP). En esta
fase se realizd un completo estudio bibliografico con el objetivo de
entender adecuadamente los detalles del problema, sus distintas
variantes y las posibles técnicas que podian ser aplicadas en su

resolucion.

2. Modelado de un primer algoritmo heuristico que fuera capaz de abordar y
resolver instancias sencillas del problema, de tipo benchmark. Desarrollo
de una primera funcion de coste que determine la calidad de las

soluciones generadas con esta primera aproximacion.
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3. Modificacion del algoritmo anterior y de la funcién de coste asociada para

la aplicacién del método a instancias reales del problema.

4. Estudio bibliografico para determinar las estrategias mas utilizadas y que
aportaran mejores resultados en la resolucion de instancias reales del

problema FAP.

5. Anadlisis y seleccién de una primera metaheuristica que resuelva de forma
competitiva una instancia real del problema. La estrategia seleccionada
debia constituir una apuesta novedosa que a la vez ofreciera buenas
caracteristicas para aplicarse con éxito al problema planteado. Ademas,
tras el desarrollo de esta aproximacién se debia incluir un completo ajuste

paramétrico con el fin de obtener resultados de alta calidad.

6. Analisis de los resultados y comparacion objetiva de los mismos con los
obtenidos por otros autores utilizando otras estrategias. Obtencion de
conclusiones y depuracién de la metaheuristica desarrollada para

maximizar la calidad de los resultados conseguidos.

7. Estudio, seleccién, desarrollo, ajuste y optimizacion de un conjunto
heterogéneo de metaheuristicas que abordaran la resolucién del problema
FAP desde varios enfoques. El desarrollo de estos nuevos algoritmos debia
apoyarse en la experiencia obtenida durante las fases anteriores de la
investigacidn, por lo que para el disefio de las nuevas estrategias se
tuvieron en cuenta las ideas y detalles aprendidos con el desarrollo y

depuracién de la primera metaheuristica estudiada.

8. Analisis de los resultados obtenidos por cada una de las estrategias
desarrolladas, estudiando la calidad de las soluciones aportadas en
distintos periodos de tiempo y con distintas instancias reales del

problema. Comparaciéon de resultados y obtencién de conclusiones.

9. Estudio bibliografico de metaheuristicas paralelas, algoritmos paralelos
que trabajaran con metaheuristicas y estrategias paralelas utilizadas para

resolver problemas complejos de optimizacion.
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10.Disefo y construccion de un sistema paralelo que sacara partido a la
colaboracion de diversas metaheuristicas trabajando a la vez. El objetivo
de dicho sistema debia ser la mejora de los resultados obtenidos por
estas técnicas, tanto en eficiencia como en calidad de las soluciones

aportadas.

11.Evaluacién, estudio estadistico y comparacién con otros autores de los
resultados conseguidos por el sistema paralelo desarrollado. Depuracién y

mejora del mismo.

12.Analisis final de resultados y obtencién de conclusiones finales del trabajo

realizado. Redaccién del presente documento de tesis doctoral.

Como se puede observar, la dindmica basica que se ha aplicado durante las
etapas llevadas a cabo en esta tesis ha sido: estudio, desarrollo, analisis y
comparacion de resultados. De esta manera, cada nuevo paso que se ha dado
en la investigacion se ha apoyado en la experiencia recabada en las fases
anteriores y en un riguroso analisis de los resultados empiricos que se han ido
obteniendo en cada fase, validando ademas dichos resultados mediante analisis
estadistico y comparacion tanto con nuestros propios avances como con otros
trabajos publicados. Por tanto, las aportaciones y conclusiones de esta tesis

estan respaldadas por la utilizaciéon del método cientifico.

1.2. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis doctoral se pueden resumir mediante

los siguientes puntos:

e Modelado y ajuste de diversas técnicas metaheuristicas con el objetivo de
conseguir resultados de alta calidad en la resolucién de instancias reales

del problema de optimizacién abordado en esta tesis.



MENU SALIR

Metaheuristicas y computacion paralela para el problema de la planificacién de

frecuencias en redes reales de telecomunicaciones

e Algunas de las metaheuristicas con las que se ha trabajado no habian sido
utilizadas previamente en la resolucién del problema de la asignacion
automatica de frecuencias, y mas aun, en un caso real del problema, por
lo que la aplicacién de esos algoritmos en la resolucién de dicho problema

es una contribucion original de esta tesis doctoral.

e Disefio e implementacion de una novedosa estrategia paralela
(hiperheuristica paralela basada en metaheuristicas) que tampoco habia

sido utilizada antes para la resolucidon de un problema FAP real.

e Hasta donde sabemos, la hiperheuristica desarrollada en esta tesis mejora
los resultados obtenidos hasta la fecha (tanto en tiempo como en calidad)
por cualquier otra aproximacion que haya sido utilizada para resolver el

problema que ha sido objeto de estudio en esta investigacion.

e Tanto el modelo matematico utilizado, como las instancias del problema
con las que se han hecho todos los experimentos, han sido obtenidos de
la industria de las telecomunicaciones, a través del proyecto de
investigacion nacional coordinado OPLINK, y mas concretamente a través
del nodo de la Universidad de Malaga [14], por lo que se puede afirmar
que la investigacion realizada y las conclusiones alcanzadas en esta tesis

pueden ser aplicables a la industria del sector.

e Finalmente, se ha tratado que los resultados y conclusiones que se han
ido obteniendo durante el transcurso de esta investigacion se hayan ido
difundido adecuadamente a la comunidad cientifica, por lo que la
publicacion de dichos avances en foros cientificos de calidad puede
considerarse una contribucidn importante aportada por esta tesis
doctoral. A este respecto, en el Apéndice II de este documento se puede
encontrar una lista con las referencias de las publicaciones en las que se

sustenta la investigacion realizada en esta tesis.
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1.3. Estructura de la tesis

Esta tesis doctoral se ha estructurado en siete capitulos, mas uno de referencias
donde se registran los trabajos a los que se hace alusién en este documento, vy
dos apéndices donde se incluye, por una parte, un resumen del analisis
estadistico realizado a los datos, y por otra, las publicaciones en las que se

sustenta la investigacion realizada en estos afios.

El primero de los capitulos es el presente apartado introductorio, donde se
han introducido, por una parte, el problema de optimizacién con el que se ha
trabajado y las técnicas que se han utilizado para su resolucién, y por otra, las
motivaciones y los objetivos alcanzados en esta tesis. En cuanto al resto de los

capitulos del presente documento, su titulo y descripcion son los siguientes:

Capitulo 2. Antecedentes y trabajo relacionado

En esta seccidn se hace una revision de las publicaciones que estan relacionadas
con el trabajo realizado en esta tesis. Algunas de ellas sirvieron de punto de
partida para la investigacidon realizada, mientras que otras se han utilizado como
soporte o herramienta de comparacién en distintos puntos de la investigacion.
En cualquier caso, muchos de los trabajos consultados constituyen la base sobre
la que comenzd esta tesis. Para ser mas especificos, en este capitulo se revisan
los trabajos mas relevantes referidos al problema de la planificacion automatica
de frecuencias, especialmente los que lo abordan utilizando técnicas
metaheuristicas y estrategias basadas en paralelismo. Ademas, dado que en
esta tesis se ha utilizado una hiperheuristica paralela, también se ha incluido
aqui un estudio bibliografico acerca de esta técnica y su aplicacién en la

resolucidon de problemas de optimizacion.

Capitulo 3. Fundamentos del problema

En este apartado se explican los fundamentos tedricos del problema de la

asignacion automatica de frecuencias. Para ello, en primer lugar, se realiza una
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explicacién general del mismo, donde se describen sus caracteristicas vy
requisitos utilizando ejemplos sencillos basados en benchmarks, y a continuacion
se exponen los detalles, requisitos especificos y el modelo matematico del caso

real que se ha abordado en esta tesis.

Capitulo 4. Metodologias aplicadas en la resolucion del problema

Este capitulo describe de manera tedrica las estrategias de resolucion utilizadas
en esta tesis doctoral. Por tanto, en primer lugar se explica de manera
introductoria las aproximaciones algoritmicas que podrian aplicarse al problema
qgue se aborda en esta tesis. A continuacion se desarrollan los conceptos basicos
sobre metaheuristicas asi como los de cada una de las técnicas concretas
aplicadas en la resolucién del problema abordado. Después se introduce la forma
de evaluar los resultados obtenidos por las metaheuristicas y finalmente se
describen las principales estrategias de paralelismo que se han utilizado en

nuestra investigacién en combinacidén con las técnicas metaheuristicas.

Capitulo 5. Disefio y desarrollo de algoritmos

En este capitulo se explica en detalle cdmo se ha modelado y resuelto el
problema FAP haciendo uso de las técnicas explicadas en el capitulo anterior. Por
tanto, esta seccién incluye una descripcion detallada de la adaptacidon que se ha

llevado a cabo para cada una de las estrategias desarrolladas en esta tesis.

Capitulo 6. Analisis de resultados

En esta seccién se describen las condiciones en las que se han realizado las
pruebas y los experimentos llevados a cabo en nuestra investigacién. A
continuacién se exponen y analizan los resultados de los ajustes paramétricos y
diferentes configuraciones probadas para cada técnica. Por ultimo, se presentan
y comparan los datos finales arrojados por cada estrategia. A este respecto,
queremos indicar que se ha realizado un analisis comparativo utilizando tanto
datos propios, arrojados por los diferentes algoritmos desarrollados, como datos
obtenidos con otras técnicas desarrolladas por otros autores y publicadas en la

bibliografia.
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Capitulo 7. Conclusiones

Finalmente, en esta seccion se discuten las conclusiones alcanzadas tras la
investigacion desarrollada. De este modo, en este capitulo se expondran, por un
lado, las conclusiones alcanzadas tras el andlisis de los resultados, y por otro, las
principales aportaciones conseguidas con la realizacion de esta tesis doctoral.
Ademas, en este apartado se trazan posibles lineas de trabajo futuro que se
desprenden del trabajo presentado en este documento. Finalmente, se cierra con
las conclusiones personales del autor de esta tesis tras los afios de investigacion

realizados.
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Capitulo 2

Antecedentes vy trabajo
relacionado

En este capitulo se realiza un analisis bibliografico de los trabajos que tienen
relacién con la investigacién desarrollada en esta tesis. Debido al gran nimero
de publicaciones que se encuentran en la bibliografia sobre el problema FAP, en
este documento se ha limitado la discusién de las mismas a aquellas que utilizan
estrategias similares a las que se emplean en esta tesis, es decir, a los trabajos
que resuelven el problema de la asignacion automatica de frecuencias con
técnicas metaheuristicas y a los que utilizan para su resolucidon estrategias de
paralelismo. Ademas, dado que los mejores resultados de nuestra investigacion
se han obtenido con una hiperheuristica paralela, también se ha incluido aqui un
estudio bibliografico acerca de esta técnica y de su aplicacion en la resolucién de

problemas de optimizacion.

El FAP [8] es un problema de optimizacién muy conocido dentro del campo
de la Investigacion Operativa [7]. Fue introducido por B. H. Metzger a comienzos
de la década de los setenta [15], y desde entonces se ha publicado una enorme
cantidad de trabajos relacionados con él [16]. Ademas, es importante sefalar
gue no hay una unica version del problema, ya que dependiendo de los
requisitos y objetivos que se persigan en la red de comunicaciones con la que se
trabaje, se distinguen varios tipos. Por ejemplo, si se considera a las frecuencias
de manera discreta, como unidades, que es la forma en la que eran tratadas a
comienzos de la década de los setenta, el objetivo del problema de la asignacién
de frecuencias es el de minimizar el nimero de frecuencias que se utilizan en la
planificaciéon de una red de comunicaciones especifica. A esta variante del FAP se

la conoce como MO-FAP, del inglés Minimum Order Frequency Assignment
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Problem [7], y se considera como una generalizacién directa del problema de
coloracion de grafos [7, 8]. Unos anos después, a comienzos de los ochenta, el
modelo que representaba al FAP fue mejorado, incluyéndose por ejemplo las
interferencias que se generan entre frecuencias de canales adyacentes [1]. De
esta manera, las frecuencias comenzaron a ser gestionadas como bloques en
lugar de como unidades y todo ello condujo a la creacién de una nueva variante
del FAP a la que se llamé MS-FAP (Minimum Span Frequency Assignment
Problem) [7], donde el objetivo es minimizar la diferencia entre la frecuencia
mas baja y mas alta que se utiliza en la planificacion. Al igual que la version
anterior, se considera que ésta es una generalizacién del problema de coloreado
de grafos, por lo que ambas versiones del problema (la MO-FAP y la MI-FAP) han
sido ampliamente estudiadas desde su aparicidn, y es posible encontrar multitud
de trabajos en la bibliografia donde se utilizan diversas técnicas para su
resolucion. Sin embargo, la mayoria de estas técnicas son heuristicas que, o
bien provienen de algoritmos especialmente disefiados para el coloreado de
grafos [17-19], o bien se trata de otras estrategias mas avanzadas que se
utilizan de manera habitual para resolver problemas de optimizacién, como son

las busquedas tabu o los algoritmos genéticos [20, 21].

Sin embargo, es bien conocido que el trafico que se genera en las redes de
comunicaciones ha experimentado un enorme crecimiento en las ultimas dos
décadas, por lo que el problema de la planificacion de frecuencias ha ido también
evolucionando de acuerdo con las exigencias técnicas de los tiempos, y se ha
convertido en un problema mucho mas complejo del que fue en sus formas
primigenias. De esta forma, el objetivo del FAP ha pasado de ser el de minimizar
el numero de frecuencias que se usa en la planificacién de una red (MO-FAP y
MS-FAP), a ser el de minimizar las interferencias (MI-FAP -Minimum
Interference-FAP [7]) o incluso los bloqueos (MB-FAP -Minimum Blocking-FAP

[7]) que se producen en una red real de telecomunicaciones.

Aunque en los comienzos de la investigacion realizada para esta tesis se
hicieron pruebas con el conjunto de instancias Philadelphia [8], que trabajan con
la versién MS-FAP del problema, pronto nos centramos en la resolucion de la
variante MI-FAP, ya que es el tipo de problema que se maneja habitualmente
cuando se trabaja con instancias reales y actuales del mismo. No daremos mas

informacion en este capitulo acerca de la evolucién histérica del FAP y de sus
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distintas variantes. El lector interesado puede obtener mas informacién de este

tema en las referencias [7] y [8].

En cualquier caso, el problema que surge en las redes reales es que éstas
disponen de un numero muy limitado de frecuencias (normalmente no mas de
veinte) para soportar las miles de comunicaciones que se generan de manera
simultanea entre los abonados a dicha red. Por esta razén se hace necesario que
las frecuencias se utilicen multiples veces para dar cobertura a todas las
comunicaciones que se pueden producir. Sin embargo, el uso de la misma
frecuencia en distintos puntos de la red causa interferencias cuyo impacto ha de
ser minimizado para optimizar la calidad de las comunicaciones que se producen.
Este es el objetivo final de la variante MI-FAP, que por simplicidad en la
nomenclatura, es el problema al que se hace referencia en esta tesis cuando se
habla de manera general del problema de la planificacién automatica de

frecuencias (FAP).

Como se ha indicado anteriormente, el FAP es un problema bien conocido,
tanto por su antigiedad como por su importancia, por lo que se pueden
encontrar en la literatura trabajos y revisiones muy relevantes [7, 10, 17, 22-
25]. En dichos estudios se utilizan numerosas técnicas para la resolucién
eficiente del problema, si bien cabe destacar que los métodos heuristicos y
metaheuristicos son los mas comunes [7]. Por el contrario, el uso de algoritmos
exactos para su resolucién es casi inexistente [26, 27], ya que la aplicacién de
dichas técnicas es inviable cuando se trabaja con instancias de gran tamafo. La
razon es que el problema FAP es muy complejo, de hecho es NP-Completo, por
lo que el uso de técnicas no exactas es obligatorio cuando se manejan
problemas de tamafio real [7, 11, 12]. De hecho, si se examinan los trabajos
gue manejan problemas con caracteristicas similares al que se aborda en esta
tesis (instancias reales del problema MI-FAP), se observa que los mejores
resultados se obtienen utilizando metaheuristicas [11, 13] que normalmente se
combinan con alguna heuristica de busqueda local (algoritmo avaricioso) para

mejorar y completar el caracter estocastico de las metaheuristicas [28].

Debido a la enorme cantidad de trabajos que hay publicados donde se
aplican metaheuristicas a la resolucion del problema que se aborda en esta tesis,
nos vemos obligados en este capitulo a limitar el analisis bibliografico a aquellos

que estan relacionados directamente con las técnicas que se han utilizado en
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nuestra investigacion. A este respecto, queremos indicar que tras estudiar una
amplia variedad de aproximaciones, finalmente se optdé por desarrollar siete
metaheuristicas con las que se ha pretendido cubrir un amplio rango de este tipo
de estrategias. Como se explicard en el capitulo 4 de esta tesis, las

aproximaciones desarrolladas han sido:

- Algoritmo genético (GA -Genetic Algorithm) [29, 30]. A tenor de la
cantidad de trabajos publicados en la bibliografia, se puede considerar a
este clasico algoritmo como el mas conocido y utilizado de los algoritmos
evolutivos (EA -Evolutionary Algorithms) [31]. Su funcionamiento esta
inspirado en la teoria de la evolucidn natural, y muchas de las
metaheuristicas basadas en poblacidon que se han desarrollado después

estan basadas en él.

- Busqueda dispersa (SS -Scatter Search) [32-35]. Esta metaheuristica
basada en poblacion es una de las mas populares entre la comunidad
cientifica en la actualidad. Ademas, se ha demostrado como una de las
técnicas mas eficientes en la resolucion del problema FAP, como se

demostrara en el capitulo de analisis de resultados de esta tesis.

- Aprendizaje incremental basado en poblacion (PBIL -Population Based
Incremental Learning) [36, 37]. Esta metaheuristica combina estrategias
evolutivas con un modelo probabilistico basado en aprendizaje

competitivo para la resolucién de problemas de optimizacion.

- Busqueda de entorno variable (VNS -Variable Neighbourhood Search)
[38, 39]. Esta estrategia basada en trayectoria cambia de entorno (o de
vecindario) durante la busqueda del 6ptimo de forma que se reduzcan las

posibilidades de caer en minimos locales.

- Busqueda local iterativa (ILS -Iterated Local Search) [40, 41].
Metaheuristica muy simple que basa su funcionamiento en practicar en
cada iteracion una perturbacion y una operacidon de busqueda local sobre

la solucion del problema con la que se esta operando.

- Procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa (GRASP -

Greedy Randomize Adaptive Search Procedure) [42, 43]. Este método
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combina procedimientos constructivos, con los que se genera una
solucion factible para el problema, con una estrategia de busqueda local,

con el que se mejora la solucién generada en la etapa de construccion.

- Algoritmo basado en colonia de abejas (ABC -Artificial Bee Colony) [44-
46]. Metaheuristica que basa su funcionamiento en la inteligencia
colectiva, y mas concretamente, en la inteligencia de las abejas
recolectoras de miel. En el algoritmo ABC se distinguen varios tipos de
operaciones de busqueda de acuerdo con los comportamientos que tienen

los distintos tipos de abeja dentro de una colonia.

Por otra parte, en esta tesis se ha desarrollado una hiperheuristica paralela
como técnica de mejora para obtener soluciones de alta calidad que superen los
resultados obtenidos por las metaheuristicas cuando se manejan instancias de
gran tamano. Por tanto, este capitulo también incluye un estudio bibliografico de
los trabajos en los que esta técnica ha sido aplicada a la resolucion de problemas
reales de optimizacién. En este sentido, es cierto que el nimero de trabajos que
se pueden encontrar en la bibliografia acerca del uso de estrategias paralelas
con las que se mejora el rendimiento de metaheuristicas es enorme, tal y como
demuestran numerosos trabajos de referencia e importantes revisiones sobre la
tematica [47-54]. Ademds, muchos de estos trabajos revelan estrategias
paralelas que son combinadas con técnicas metaheuristicas para resolver el
problema de la planificacion automatica de frecuencias [7, 10, 25, 55-65]. Sin
embargo, una hiperheuristica basada en un conjunto heterogéneo de
metaheuristicas representa una aplicacién innovadora en la resolucion del FAP,
ya que hasta donde sabemos, no ha sido utilizada con anterioridad en la

resolucion del problema abordado en esta tesis.

En conclusidn, en las siguientes dos secciones se analizaran, por un lado,
los trabajos donde se utilizan técnicas hiperheuristicas para la resolucién de
problemas reales de optimizacion; y por otro, las publicaciones mas destacadas
donde se aplican las técnicas metaheuristicas que se han incluido en esta tesis

para resolver el problema de la planificacion automatica de frecuencias.
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2.1. Trabajos relacionados con hiperheuristicas

Antes de comenzar la revision de los trabajos que incluyen hiperheuristicas como
técnicas de resolucion de problemas, es importante sefalar que la propia idea de
hiperheuristica es bastante reciente. De hecho, fue propuesta a finales de los
afos noventa por Hart, Ross y Nelson [66]. Las hiperheuristicas se pueden
definir como “heuristicas para seleccionar heuristicas”, y basicamente se
diferencian de las metaheuristicas en el espacio de busqueda en el cual operan.
Asi, mientras que las metaheuristicas realizan la busqueda del éptimo entre las
soluciones que resuelven un determinado problema, las hiperheuristicas tienen
por espacio de busqueda un conjunto de heuristicas de entre las cuales se debe
elegir la mas apropiada en cada momento [67-70]. Por tanto, el trabajo de una
hiperheuristica consiste en encontrar la estrategia o configuracion mas adecuada
ante una situacion determinada, y no en resolver directamente el problema
(Figura 2.1). Esta idea ha sido ampliamente aplicada a la resolucién de una gran
variedad de problemas de optimizacion en diversos campos de investigacion,

principalmente en areas de planificacion y gestién de recursos.
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Figura 2.1. Espacios de busqueda donde trabajan las heuristicas y la hiperheuristica
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De esta forma, existe una gran variedad de problemas reales que son
resueltos utilizando hiperheuristicas. Por ejemplo, en la bibliografia destacan
trabajos recientes sobre: gestion de horarios docentes [71-80], empaquetado
[81-85], planificacidon de envios y gestion de produccion [86, 87], distribucion de
espacio e inventario [88-90], asignacion de horarios en hospitales [77, 91, 92],
planificacion de personal [93-95], encaminamiento en fibra Optica [96],
problemas industriales [97, 98], configuracion de protocolos de comunicaciones
[99], posicionamiento de antenas [100], o incluso configuracion dindmica de
estrategias evolutivas [101-103]. Ademas, se han encontrado dos trabajos en
los que se ha abordado el problema de la asignacion de frecuencias mediante
hiperheuristicas [62, 63], sin embargo, estos trabajos se diferencian totalmente
del realizado en esta tesis, ya que resuelven instancias de tipo benchmark de la
variante MS-FAP del problema, mientras que nuestra investigacién se ha
centrado en instancias reales de la variante MI-FAP, lo cual representa una tarea

mucho mas compleja.

Por otro lado, las hiperheuristicas son estrategias que pueden ser
desarrolladas utilizando una gran variedad de técnicas. En concreto, se han
publicado trabajos donde el disefio de la hiperheuristica estéda basado en:
razonamiento basado en casos de uso (CBR -Case Base Reasoning) [74, 78],
estrategias de busqueda local o busqueda tabu [77, 91, 101], aproximaciones
basadas en teoria de grafos [72, 73], algoritmos genéticos [82, 92, 94, 101],
busqueda dispersa [79], colonia de hormigas [81, 96], enfriamiento simulado
[89, 98], algoritmos meméticos [85], técnicas basadas en busquedas de entorno
variable [95], aproximaciones multi-objetivo [90] o estrategias probabilisticas

tipo Montecarlo [97].

En conclusién, una hiperheuristica es una aproximacidon heuristica que
puede ser desarrollada utilizando un amplio rango de técnicas y es aplicable a
multitud de problemas de optimizacién. Sin embargo, a pesar de la gran
cantidad de trabajos consultados, no se ha encontrado ninguna publicacion
donde esta estrategia haya sido utilizada para resolver el problema abordado en
esta tesis (MI-FAP), o donde el disefio de la hiperheuristica sea similar al
expuesto en esta tesis. En todos los estudios analizados las hiperheuristicas se
apoyan en busquedas heuristicas sencillas, o en distintas variaciones de una

Unica metaheuristica, mientras que la hiperheuristica desarrollada en esta tesis
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estd basada en siete metaheuristicas diferentes, por tanto, el trabajo
desarrollado en esta tesis representa una contribucion tanto en el dominio del

problema como en el de la solucién aplicada para su resolucion.

2.2. Metaheuristicas y el FAP

En esta seccién se analizan los trabajos relacionados con las metaheuristicas con
las que se ha trabajado en esta tesis (PBIL, SS, GA, VNS, ILS, GRASP y ABC).
Ademads, dado que todas ellas han sido utilizadas en un sistema paralelo con el
fin de mejorar las soluciones aportadas en la resolucién del problema FAP, en
esta seccidon también se ha incluido un estudio bibliografico de las estrategias
paralelas que han sido aplicadas en la resolucidon del problema de la asignacion

automatica de frecuencias.

El FAP y los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos [31] han sido ampliamente utilizados de manera
histérica en la resolucién del problema FAP. Prueba de este hecho es la enorme
cantidad de trabajos existentes en la bibliografia, algunos de de los cuales son
ya considerados como clasicos [59, 60, 105-108] mientras que otros son
bastante recientes [109-111]. Ademads, se pueden encontrar varios tipos y
adaptaciones de este tipo de algoritmos para la resolucién de varias versiones
del problema FAP, por lo que el niumero de trabajos en este campo es realmente
extenso. Por esta razén, en este apartado se reducird el analisis a aquellos
trabajos que tienen una relacién directa con la solucién aportada en esta tesis.
Se discutiran, por tanto, las publicaciones donde se aborda la resolucién de la
variante MI-FAP del problema utilizando una version hibrida del algoritmo
evolutivo. En nuestro caso, dicha versidon hibrida combina un algoritmo genético
con una heuristica de busqueda local con la que se mejora el comportamiento

estocastico de la metaheuristica. La Tabla 2.1 resume las principales
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caracteristicas de los trabajos mas relevantes que abordan el MI-FAP mediante
algoritmos evolutivos hibridos. Para cada contribucién de la tabla se especifica el
ano de la misma, la referencia bibliografica, el método con el que se combina el
EA, y las instancias utilizadas (incluyendo su tamafo) para realizar los

experimentos (cuando esta informacion venia reflejada en la publicacion).

Tabla 2.1. Algoritmos evolutivos hibridos utilizados para resolver el problema de la

asignacion automatica de frecuencias (version MI-FAP)

puﬁr;]igadc:?én Referencia Mﬁ:gfoﬁ_:e Instancia (tamano)

2001 [112, 113] Avaricioso, TS Propietaria (5700 TRXs)
2002 [64] TS Propietaria (639 TRXs)
2003 [114] Avaricioso Propietaria

2004 [110, 115] MDP Propietaria (5700 TRXs)
2005 [116] Red neuronal Philadelphia

2006 [117] Avaricioso Generada (1667 TRXs)
2007 [118, 119] Avaricioso Propietaria (2612 TRXs)
2008 [120] Avaricioso Propietaria (2612 TRXs)
2010 [121, 122] Avaricioso Propietaria (2612 TRXs)

A la vista del nimero de trabajos publicados en los ultimos diez afios, se
puede concluir que este tipo de estrategias son muy adecuadas para resolver el
problema que se aborda en esta tesis. Ademas, en la Tabla 2.1 se puede
observar que este flujo de publicaciones ha sido constante, por lo que como
primera conclusion se puede extraer el interés de los investigadores en esta
estrategia, gracias a lo cual los EAs hibridos han ido mejorando y creciendo afio
tras afio. Por otro lado, es también notorio que el uso de algoritmos avariciosos,
como las busquedas locales (LS -Local Search) son las estrategias que mas se
utilizan en combinacién con los algoritmos evolutivos, ya que complementan el
comportamiento aleatorio de éstos afadiendo informacion especifica del dominio
del problema. En este sentido, se puede afirmar que este tipo de técnicas, que
son denominadas, segun la gramatica de Talbi [28, 123], esquemas LTH (Low-
level Teamwork Hybrid), son especialmente efectivas para resolver el problema
FAP. Sin embargo, la estrategia de mas bajo nivel en esta combinacidon no es
siempre una busqueda local, (en este caso se denomina EA(LS)). Hay una gran

variedad de métodos de mejora que han sido utilizados para enriquecer el
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comportamiento de los algoritmos evolutivos, como son los procesos de decisién
de Markov (MDP -Markov Decision Processes) [110, 115], las busquedas tabu
(TS -Tabu Search) [64, 112], o las redes neuronales [116]. Respecto a las
instancias del problema utilizadas, las hay de dos categorias: la primera,
instancias tipo benchmark o deneradas automaticamente, como son las
instancias Philadelphia, CALMA o CELAR [8], y por otro, las instancias
propietarias donde los datos no son normalmente de dominio publico, lo cual

dificulta la tarea de comparacién entre diferentes autores.

El FAP y SS, PBIL y ABC

Comparado con los trabajos que se pueden encontrar en los que el FAP es
abordado mediante algoritmos evolutivos, el nUmero de publicaciones en los que
el problema es resuelto mediante otras metaheuristicas es bastante limitado. Si
comenzamos el analisis con la busqueda dispersa (SS) [32-35], debemos decir
que esta estrategia fue usada en primer lugar para resolver el problema de
coloreado de grafos [124], pero también ha sido aplicada al problema FAP en
[120, 125-127]. En todos esos trabajos ha colaborado el autor de esta tesis, por
lo que se maneja el problema y las instancias reales que se describiran en
proximos capitulos de este documento. Ademas, SS se encuentra en todos los
casos combinado con un método de busqueda local para mejorar los resultados,
que debemos decir que son de muy alta calidad, tal y como se discutird en los

sucesivos capitulos de esta tesis.

Con respecto a PBIL [36, 37], el uso de esta metaheuristica para resolver
el FAP aparece descrito en los trabajos [57, 58, 126, 128-131]. De éstos, sélo en
[129] se utiliza la metaheuristica para resolver una instancia tipo benchmark del
problema, la de Philadelphia. Este trabajo representa los inicios de nuestra
investigacidon, ya que en el resto de trabajos publicados se utiliza una version
real del problema. En concreto, las referencias [128, 131] explican los primeros
pasos en la investigacion con la instancia real, por lo que los resultados que se
obtienen son bastante pobres. En [130] se realiza un estudio de las diferentes

variantes de la metaheuristica, concluyéndose que una version hibrida de la
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version estdndar y un algoritmo de busqueda local era la mejor aproximacién
para resolver el problema (idea que luego se aplicé a otras metaheuristicas). El
trabajo realizado en [126] consistié en un estudio comparativo de los resultados
arrojados con PBIL y los primeros que se obtuvieron con SS, tras el cual se llegd
a la conclusién de que la busqueda dispersa se adaptaba mejor al FAP que PBIL.
Finalmente, en [57, 58] se explica una version paralela de PBIL utilizando

computacion clister para mejorar los resultados publicados en [128, 131].

En cuanto a la estrategia basada en colonias de abejas (ABC) [44, 46],
actualmente sélo se encuentra publicado el trabajo [121], donde se analiza el
comportamiento de esta técnica junto con la busqueda dispersa y un algoritmo
evolutivo. Sin embargo, existen otros trabajos donde el problema FAP ha sido
abordado utilizando otras metaheuristicas inspiradas en el comportamiento de
los insectos. En concreto, destacan los trabajos [119, 133], donde se aplica la
optimizacion basada en colonias de hormigas (ACO -Ant Colony Optimization

[132]) en la resolucidn del problema que se estudia en esta tesis.

El FAP y el GRASP, ILS y VNS

El uso de metaheuristicas basadas en trayectoria para la resolucion del problema
que se aborda en esta tesis es bastante anecdoético. El algoritmo GRASP [42, 43]
es el que presenta mayor numero de ocurrencias en la bibliografia. Destacan los
trabajos referenciados en [56, 134-136]. Todos ellos combinan la utilizaciéon de
la metaheuristica con otra heuristica de busqueda intensiva para mejorar los
resultados que se obtienen. En concreto, el trabajo publicado en [56] explica el
desarrollo del algoritmo utilizando una aproximacién maestro-esclavo basada en
computacion grid, cuyos resultados seran discutidos en el capitulo de analisis de
resultados de este documento. En cuanto a [134-136], presentan estudios con
instancias tipo benchmark, ya que en [134, 135] los datos de las instancias
estan automaticamente generados, mientras que el caso del trabajo [136] utiliza

las instancias Philadelphia [8] para realizar todos los experimentos.

Por otro lado, en referencia a los algoritmos derivados de heuristicas

basadas en busquedas locales, es importante sefialar que su uso en combinacion
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con otras metaheuristicas mas complejas es bastante comudn, ya que
complementa el comportamiento estocastico que éstas presentan y permite
realizar busquedas mas potentes. Ademas, existen trabajos en la bibliografia
donde se utiliza alguna variante de busqueda local para resolver el FAP, como es
la LSHR (Local Search with Heuristic Restart) [120, 122], sin embargo, no se
han encontrado apenas trabajos en los que se apliquen los algoritmos VNS [38,
39] e ILS [40, 41] en la resolucion del FAP. Hasta donde sabemos, sélo existe
algun trabajo con VNS, como el descrito en [137], donde se resuelve el FAP
aplicando versiones multi-objetivo del algoritmo. En cambio, si que se han
encontrado publicaciones donde se aplican las citadas metaheuristicas para
resolver el problema de coloreado del grafos [138, 139], lo cual aportdé un
motivo para que nos fijaramos en dichos algoritmos, ya que como se ha

mencionado anteriormente ambos problemas estan relacionados.

Estrategias de paralelismo utilizadas con el FAP

Para terminar el estudio de trabajos relacionados con la investigacién realizada
en esta tesis, se quiere incluir en esta seccidon una breve resefia de aquellos
estudios donde se han utilizado técnicas de paralelismo en combinacién con
otras estrategias para resolver el problema de la asignacion automatica de
frecuencias. El nUmero de contribuciones existentes a este respecto es bastante
elevado. De hecho, en la bibliografia se pueden encontrar trabajos muy
completos donde se explica con amplio detalle la aplicacion de varias
aproximaciones paralelas con el fin de mejorar las soluciones aportadas de
manera secuencial cuando se trabaja con el problema FAP [10, 55]. Por tanto,
esta seccion se ha limitado al analisis de aquellos trabajos que resuelven la
variante del FAP con la que se trabaja en esta tesis (MI-FAP). Es importante
sefalar en este punto que todos los trabajos encontrados combinan la aplicacidn
de una estrategia paralela con una o varias metaheuristicas. De esta manera, en
[57, 58] el problema FAP se resuelve mediante computacidn clister (con MPI -
Message Passing Interface [140]) y PBIL. En esos trabajos se aplicaron varias
técnicas paralelas, como son el modelo de islas, el paradigma maestro-esclavo o

el paralelismo de grano fino (paralelismo a nivel de poblacién) para mejorar los
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resultados obtenidos con la versidon secuencial del algoritmo. En cualquier caso,
el modelo paralelo que se propone en esta tesis, la hiperheuristica paralela,
mejora los resultados obtenidos en esos estudios, como se mostrard en el

correspondiente capitulo de analisis de resultados de esta tesis.

Por otro lado, la computacion grid también ha sido empleada para resolver
el problema FAP. Asi, en [56] se obtienen soluciones de alta calidad para el
problema utilizando una versién paralela de GRASP basada en un paradigma
maestro-esclavo sobre una grid, mientras que el trabajo expuesto en [141]
consigue excelentes resultados utilizando un algoritmo genético basado en grid.
Todos estos trabajos seran discutidos y comparados en la seccion de analisis de
resultados de esta documentacién. Finalmente, el trabajo expuesto en [142]
ilustra el uso de computacién grid, en combinacién con un algoritmo evolutivo,
para manejar instancias FAP de grandes dimensiones, aunque en este caso
concreto el estudio se centra mas en la aplicacion misma del paralelismo que en

la propia resolucion del problema.

2.3. Resumen

Después de realizar un completo estudio donde se han revisado los trabajos que
estan relacionados con las técnicas de optimizacién que se aplican en esta tesis
en la resolucion del problema FAP, podemos afirmar que, hasta donde sabemos,
la mayoria de ellas, salvo los EAs y SS, no habian sido aplicadas previamente
por otros autores al problema abordado en esta investigacién. De hecho, el autor
de esta tesis ha colaborado de manera activa en muchas de las contribuciones
que hay publicadas sobre este campo en la bibliografia, contribuyendo a la
difusién de la utilizacion de este tipo de estrategias para resolver el problema de

optimizacion propuesto en esta tesis.

Por otra parte, también se puede concluir que hasta donde conocemos, la
técnica paralela utilizada en la resolucion del problema proporciona, por un lado,
los mejores resultados publicados hasta la fecha en la resolucion del problema

que se maneja en esta tesis, y por otro, representa un trabajo innovador, ya que
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no se ha encontrado ningln trabajo donde se utilice esta técnica para la

resolucion del problema que se aborda en esta tesis.
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Capitulo 3

Fundamentos del problema

En esta seccidén se explican los fundamentos tedricos del problema abordado en
esta tesis. El capitulo comenzara con una explicacion genérica del problema,
definiendo las variantes mas importantes del mismo y diferenciando entre los
distintos tipos de instancias que se pueden utilizar para trabajar con él. A
continuacién se abordara de manera introductoria el problema de la planificacion
de frecuencias aplicado a redes GSM, que es el tipo de problema en el que se ha
centrado esta tesis. Finalmente se expondra la formulacion matematica que se

ha utilizado para modelar el problema real.

3.1. El problema de la asignacion de frecuencias.
Definicion, variantes y benchmarks

El problema de la asignacién automatica de frecuencias (FAP -Frequency
Assignment Problem), también conocido como planificacion automatica de
frecuencias (AFP -Automatic Frequency Planning) o problema de la asignacién
de canales (CAP -Channel Assignment Problem) es uno de los problemas de
optimizacion combinatoria mas importantes dentro del dominio de las
telecomunicaciones. Consiste en planificar las frecuencias disponibles en una red
de telefonia para ofrecer el maximo numero de comunicaciones entre los

usuarios de la red, a la vez que se minimizan las interferencias que se producen.

La planificacion de frecuencias es el ultimo paso en el disefio de una red

GSM. Antes de afrontar este problema, el disefiador de la red tiene que tratar
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con cuestiones previas, como la localizacién y configuracion de las antenas que
dardn cobertura a la red (a este problema se le denomina problema de la
planificacion de celdas -ACP, Automatic Cell Planning [143, 144]). También se
debe decidir el nUmero y orientacion de los sectores que tendra cada antena y la
distribucion de TRXs (transmisores-receptores) dentro de éstos [143], que son
los elementos encargados de realizar la comunicacion. El nUmero de TRXs que se
instalardn en cada sector dependerd de la demanda de trafico que éste deba
soportar. Tras estas operaciones se debe realizar una planificacién eficiente de
las frecuencias de que dispone la red. La planificacion de frecuencias consiste en
asignar un canal (o frecuencia) a cada TRX [10], aunque no se puede hablar de
gue exista un Unico problema de la asignacion de frecuencias. Dependiendo del
tipo y requerimientos de la red con la que se trabaje, el problema tendra una

definicidon y unos parametros distintos.

ZONA DE
INTERFERENCIAS
(areas Ay C)

Area de cobertura A

Antena A

Antena G

Antena B

Area de
ZOMNA DE INTERFERENCIAS cobertura G
a {areas B y C)

Area de cobertura B

Figura 3.1. Cobertura ofrecida por una red de tres antenas, donde se pueden

producir interferencias si las antenas Ay C o B y C utilizan frecuencias solapadas

En cualquier caso, el origen del FAP viene marcado por el enorme
desarrollo que han tenido los servicios inaldmbricos en las uUltimas décadas. Este
rapido desarrollo ha provocado que el espectro de frecuencias disponibles para
las operadoras de telefonia, que es muy limitado, sea claramente insuficiente
para cubrir toda la demanda necesaria. Por esta razéon se ha hecho
imprescindible la reutilizacion del espectro de frecuencias en una misma red de

comunicaciones. Sin embargo, esta reutilizacion de frecuencias conlleva
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importantes desventajas, como la pérdida de calidad en determinadas
comunicaciones debido a las interferencias producidas por el uso solapado del
mismo rango de frecuencias. La Figura 3.1 explica este fendbmeno de manera

grafica.

El objetivo de la planificacién de frecuencias es el de encontrar un equilibrio
entre el nUumero de frecuencias reutilizadas y la pérdida de calidad en la red, de
manera que se intenta maximizar las frecuencias que se utilizan varias veces en
las comunicaciones minimizando (o anulando si es posible) las interferencias que
se generan por esta reutilizacién. No existe una Unica version del problema de la
asignacion automatica de frecuencias. De hecho, tanto el modelo matematico
utilizado para representar el problema [7, 10] como la técnica de resolucion
aplicada para resolverlo variaran de forma significativa dependiendo del
escenario abordado y del objetivo concreto que se persiga. Algunos ejemplos de
aplicaciones basadas en comunicaciones inaldambricas donde se debe resolver el
problema FAP son: las comunicaciones de radio y televisidon, las redes de
telefonia movil, los sistemas de comunicaciones mdviles por satélite o algunos

sistemas de radio (mas informacion en [7, 8]).

Las aplicaciones anteriormente citadas tienen una caracteristica en comun:
a la hora de establecer una conexién inaldmbrica para realizar una
comunicacion, tanto el emisor como el receptor de la misma deben estar
configurados con la misma frecuencia. Si este hecho se generaliza para todas las
conexiones que se producen en una red compleja, el problema resultante es el

de la planificacion automatica de frecuencias.

La banda de frecuencias [fmin, fmax] de que dispone cualquier proveedor de
comunicaciones inaldmbricas es normalmente fragmentada en un conjunto de
canales todos con el mismo ancho de banda A. Por esta razén, los canales
disponibles son normalmente numerados de 1 a N, donde N = (fpax-fmin)/4, y el
rango de canales disponibles se dice que esta dentro del dominio D = {1..N}.
Asi, por cada canal del dominio, D, se puede comunicar informacién entre un
emisor y un receptor, por lo que se establece una relacién directa entre el

numero de canales de una red y el rango de frecuencias que se puede asignar.

En cuanto a las interferencias, éstas se definen mediante el ratio sefal-

interferencia (o relacidon sefal-ruido) que se recibe en el receptor de la



MENU SALIR

Capitulo 3. Fundamentos del problema

comunicacion (que debe poder reconocer la sefial que le llega). El ruido proviene
de otras sefiales transmitidas en una frecuencia cercana a la que difunde la
sefial, de manera que ambas frecuencias introducen ruido en la sefial de la otra.
Si se diera el caso de que dos sefiales distintas se transmitieran por la misma
frecuencia, éstas se solaparian y harian ambas sefiales irreconocibles. En caso
de utilizacidn de frecuencias cercanas, sélo se produciran interferencias (de
mayor o menor intensidad dependiendo de la cercania de las frecuencias y de la
configuracion y requerimientos de la red). Este concepto estad representado

graficamente en la Figura 3.2.

filtro sobre f,

fn-1 fn frne1 frecuencias

Zona de interferencias
por canal adyacente

Figura 3.2. Ejemplo de interferencias por canal adyacente

En resumen, el problema FAP (frequency assignment problem o problema
de asignacién de frecuencias) consiste en que dadas una serie de antenas de
comunicacion (las cuales poseen un rango de frecuencias disponibles en las que
transmitir), se desea transmitir por ellas un nimero concreto de comunicaciones
simultaneas sin que se produzcan conflictos entre ellas. Dichos conflictos pueden
surgir cuando en una antena se elijen las mismas frecuencias para dos
comunicaciones distintas (produce un solapamiento en las comunicaciones), o si
no se deja un minimo de distancia entre las frecuencias elegidas (produce
interferencias dentro de la misma antena), o incluso cuando antenas cercanas
usan frecuencias que interfieren unas con otras debido a caracteristicas
intrinsecas de la red de comunicaciones (produciéndose en este caso

interferencias entre antenas cercanas).
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Por tanto, podemos decir que, de manera general, el problema de

asignacion de frecuencias consiste en:

1. Asignarle a cada antena el nUmero de frecuencias necesario para que

pueda transmitir todas las comunicaciones que debe realizar.

2. Hacer que las frecuencias asignadas a cada antena no interfieran entre
si dentro de la misma antena, es decir, que no existan frecuencias
repetidas que causen solapamiento (esto es inaceptable en cualquier
planificacién), y que se asigne un rango de frecuencias que respete la
distancia entre las mismas para que no se produzcan interferencias

internas (o para minimizarlas si no es posible anularlas).

3. Hacer que las frecuencias elegidas para cada antena de la red no
interfieran (o interfieran lo minimo) con las elegidas para las antenas

vecinas (y asi evitar las interferencias entre distintas antenas de la red).

Ademas, tal y como se indicd en el capitulo de Antecedentes y trabajo
relacionado, existen varias versiones del FAP dependiendo del objetivo que se
persiga en el problema. Asi, dependiendo de las circunstancias y necesidades de
la red con la que se trabaje, el objetivo de la asignacion de frecuencias sera el
de aprovechar el rango de frecuencias lo mejor posible para salvaguardar el
maximo numero de ellas libres para futuras comunicaciones (MO-FAP y MS-FAP)
o bien el de realizar la planificacién lo mejor posible para minimizar las
interferencias (MI-FAP) o incluso los bloqueos (MB-FAP) que se producen en una
red con escasez de recursos, lo cual suele ser la situacidn habitual. El lector
puede encontrar mas informacion acerca de las variantes del problema FAP en el

capitulo 2 de esta documentacién y en la referencia [7].

Para concluir con la explicacidon tedrica del problema, veamos un sencillo
ejemplo ilustrativo de problema FAP de tipo MO, donde se busca utilizar un
numero de frecuencias minimo para dar soporte a una determinada red.
Supongamos que se dispone de 4 antenas. Cada antena dispone de 11 canales
de frecuencia disponibles para emitir y recibir informacion. Los requerimientos
del problema establecen que para las antenas 1, 2 y 3 se deberd transmitir
solamente una comunicacidén, mientras que para la antena 4 se desean
transmitir 3 comunicaciones. Es decir, las especificaciones del problema son las

siguientes:
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e NO© de antenas: 4
e Canales disponibles: 11 por antena: F ={1, 2, ... 11}
e Vector de requisitos: 1 comunicacion para las antenas 1,2y 3

3 comunicaciones para la antena 4.

Ademas, las restricciones de separacion entre canales vienen dadas por la
siguiente matriz de separacion de canales o matriz CSM (Channel Separation
Matrix):

CSM=

o o h~ WU
= O Ul b
N U1 O O
g N = O

Cada elemento CSM;; define las restricciones de separacion que deben tener
los canales de la antena i con los canales de la antena j si se quieren evitar las
interferencias. De esta manera, para que no se produzcan interferencias dentro
de la antena 1, se busca la primera fila y la primera columna de la matriz
(CSM;1) y se comprueba que en esa antena, la restriccion de separacion para
evitar interferencias es de 5, por lo que las frecuencias deben separarse 5
unidades entre si para evitar interferencias en la antena 1. Para comprobar las
restricciones de la antena 1 con la 2, se va a la celda CSM;, = 4, por lo que han

de distar 4 canales para evitar interferencias.

En base a todos los datos anteriores se puede ofrecer una solucién (que no

es Unica) al problema segun se puede observar en la Figura 3.3.

Antenas

|l L 5 R Y

1 2 3 4 53 6 7 8 9 1011

Frecuencias

Figura 3.3. Posible solucion para el problema descrito. Las celdas sombreadas
indican la asignacion de la frecuencia sefialada por la columna para la antena que se

especifica en la fila

Segun la Figura 3.3, a la antena numero 1 se le ha asignado la frecuencia

10, a la 2 la frecuencia 3, a la 3 la frecuencia 4 y a la antena 4 las frecuencias 1,
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6 y 11. Como se puede comprobar examinando los requerimientos del problema,
esta es una solucion valida (aunque no es la Unica), ya que se ha satisfecho el
vector de requisitos R = {1, 1, 1, 3}, y se han respetado todas las restricciones
indicadas en la matriz CSM. Sin embargo, en los problemas reales, el problema a
resolver es otro, ya que no hay suficientes frecuencias para cubrir todas las
comunicaciones sin provocar interferencias, por lo que el objetivo es minimizar
dichas interferencias (MI-FAP), en lugar de minimizar el niumero de frecuencias

que se utilizan.

Por otro lado, para estudiar el problema de la asignacion de frecuencias,
existen una serie de instancias donde se representan topologias de redes de
comunicaciones y las especificaciones necesarias para conocer las restricciones
gue se presentan en la red para realizar la planificacion de frecuencias.
Basicamente existen dos tipos de instancias. Por un lado estan las instancias que
se encuentran en la literatura como instancias de prueba o de tipo benchmark
[145], y por otro estan las instancias que representan problemas reales y que
son utilizadas por las empresas de telecomunicaciones para realizar la

planificacion de frecuencias real de una determinada zona.

En las primeras etapas de la investigacion se realizaron pruebas con
diversas instancias tipo benchmark, ya que éstas son facilmente accesibles vy
existen muchos trabajos publicados en las que éstas son utilizadas, sin embargo,
es bien sabido que tanto la complejidad como la repercusién y relevancia de las
instancias reales es mucho mayor, por lo que esta tesis se centrd finalmente en
la resolucion de instancias reales del problema. Entre las instancias benchmark
del FAP cabe destacar el conjunto de instancias Philadelphia, ya que con estas
instancias se consiguid la publicacion [129] en las primeras fases de nuestra
investigacidon, por lo que se ha considerado relevante introducirlas en este

capitulo de la tesis.

Por ultimo, sefialar que las soluciones que se pueden encontrar para los
problemas FAP no son Unicas, ya que se pueden conseguir varias soluciones
validas de alta calidad respetando las restricciones concretas de cada problema.
Asimismo, es importante apuntar que el FAP es un problema de gran
complejidad (es NP-Completo), y mas aun, si se trabaja con datos reales la
obtencion de soluciones dptimas supone una tarea de gran complejidad. Es por

esto que el uso de estrategias inexactas basadas en inteligencia artificial, como
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las metaheuristicas en las que se centra esta investigacion, constituyen la mejor
opcion de resolucion del problema, como se puso de manifiesto en el capitulo de

Antecedentes y trabajo relacionado de este documento (ver Capitulo 2).

El conjunto de instancias Philadelphia

El conjunto de instancias Philadelphia [145] es uno de los bancos de
prueba del problema FAP mas representativos de la literatura. Adopta el nombre
de Philadelphia porque se cred para resolver la planificacion de frecuencias de la
cuidad norteamericana que tiene el mismo nombre. El conjunto de problemas de
esta instancia son del tipo MS-FAP, que como ya se ha comentado, tratan de
minimizar el espacio de frecuencias usadas en la planificacién, a fin de dejar el
mayor rango posible de frecuencias disponibles para futuras asignaciones. Las
restricciones que debe cumplir el modelo que resuelva el problema son las

siguientes:

e Restricciones “co-antena” (co-site constraints): Las frecuencias

asignadas a la misma antena deben respetar una distancia minima.

e Restricciones “co-canal” (co-channel constraints): Frecuencias
iguales sdlo pueden ser asignadas a antenas diferentes que

respeten una minima distancia la una de la otra.

e Restricciones de “canal adyacente” (adyacent-channel constraints):
Frecuencias adyacentes no pueden ser asignadas a antenas
adyacentes de manera simultdnea. Es necesario que se respete
una distancia especificada entre las frecuencias que se asignan a

antenas adyacentes.

Si alguna de estas restricciones no se cumple, se produciran interferencias,
haciendo imposible la utilizacion de ciertas frecuencias. Las reglas de
compatibilidad electromagnética (EMC) para representar una red de n celdas son
descritas por una matriz simétrica de n filas y n columnas denominada matriz de
interferencias (C). Cada elemento no diagonal de la matriz Cj;eC representa la

distancia de separacién minima en el dominio de la frecuencia entre la frecuencia
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asignada a la celda i y la frecuencia asignada a la celda j. Cy=0 indica que las
celdas de la red i y j pueden utilizar la misma frecuencia. Las celdas C;
representan la separacion de distancia minima que deben tener dos frecuencias
asignados a la celda i. Esto representa la restriccion “co-antena” de la que se ha
hablado antes. Pero ademas, para resolver el problema FAP es necesario conocer
las demandas de cada antena. Esto se representa mediante un vector de n
posiciones que es llamado vector de requisitos (demand vector, D). Cada
elemento d;eD representa el niumero de frecuencias que deben ser asignadas a
la antena j. El problema FAP que se aborda en las instancias Philadelphia trata
de encontrar una asignacién de frecuencias oOptima libre de conflictos. Sin
embargo, es necesario otro parametro mas ademds de la matriz de
interferencias y el vector de requisitos para la variante MS-FAP con la que se
trabaja con este conjunto de instancias, y es el parametro denominado /ower
bound (Ib) [146] y representa el valor mas pequefio de la maxima frecuencia
para todo / y para todo k en fi para que no se genere ninguna interferencia. El
parametro /b indica que las frecuencias pueden tomar un valor entre 1 y /b sin
que por ello se incumpla ninguna restriccién. Por tanto, a partir del parametro /b
se puede calcular el minimo rango de frecuencias necesarias para resolver el

problema (también llamado span = Ib - 1).

Figura 3.4. (a) Ejemplo de topologia de antenas, (b) numero de frecuencias a
asignar a cada antena de la topologia y (c) minimas distancias de reutilizacion de

frecuencias para evitar las interferencias en la red
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Las instancias de Philadelphia se caracterizan por la topologia de la red
compuesta por 21 celdas hexagonales (Figura 3.4) que representan las celdas de
la red de telecomunicaciones modviles que tuvo en su dia la ciudad de
Philadelphia. Cada antena necesita un numero alto de frecuencias debido al
numero de comunicaciones que deben ser asignadas, pero como se ha explicado
anteriormente, hay algunas restricciones que deben ser satisfechas para evitar
insertar interferencias en la planificacion (por ejemplo, antenas adyacentes no
pueden tener asignadas las mismas frecuencias). Philadelphia representa un
problema de planificacién de frecuencias de tipo MS-FAP, por lo que el objetivo
sera obtener para cada instancia una solucion libre de interferencias que
minimice el rango de frecuencias utilizado (span) para dar cobertura a todas las

comunicaciones de la red representada en la Figura 3.4.

De esta manera, en la Figura 3.4.a se puede ver un ejemplo de distribucién
de antenas en una red de celdas hexagonales que representa una topologia de
red como puede ser la del problema Philadelphia. Cada hexagono (celda) de la
figura representa una antena que estda etiquetada secuencialmente desde 1
hasta 21. En la Figura 3.4.b se puede observar el nimero de frecuencias que
necesita cada antena para dar cobertura en su area (vector de requisitos). Este
numero no es constante, ya que cada celda necesita un numero concreto de
frecuencias para dar soporte a las comunicaciones que se producen en su zona.
Por ultimo, en la Figura 3.4.c hay un mapa de celdas donde el valor de cada una
indica la minima separacién de distancia, en términos de nimero de frecuencias,
en relaciéon a la celda central para evitar las interferencias entre las celda que
esta siendo estudiada y las celdas que la rodean. Por ejemplo, el valor en la
celda central de la Figura 3.4.c es 5, lo cual significa que en esa celda, la

separacion de las frecuencias que se asignen debe ser de 5 unidades.

El conjunto de problemas Philadelphia se resuelven en dos etapas. En
primer lugar, es necesario encontrar una solucién que no tenga interferencias en
ninguna antena de la red, y a continuacidon, se deben encontrar diferentes
soluciones que consigan que la distancia entre la frecuencia mas alta y la mas
baja utilizada en la planificacién sea minima (problema MS-FAP). Es en esta
segunda etapa donde entran en juego los algoritmos metaheuristicos, sin

embargo, la resolucién de problemas reales es mucho mas compleja e
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interesante que la resolucion de instancias de prueba, por lo que esta tesis se ha

centrado en este segundo tipo de enfoque.

3.2. La planificacidon de frecuencias en redes GSM

El problema de la asignacion automatica de frecuencias es una tarea muy
importante para los operadores GSM (Global System for Mobile communications)
actuales [2], ya que Unicamente con una planificacién 6ptima, que aproveche al
maximo los escasos recursos en términos de ancho de banda con los que
cuentan las operadoras actuales, es posible que se pueda mantener una
comunicacion de calidad entre los teléfonos moviles que utilizan una red GSM de

telefonia.

El sistema GSM es la tecnologia de mas éxito para transmitir tanto voz
como datos entre dispositivos mdviles. La Figura 3.5 representa el esquema de
la arquitectura que se utiliza en GSM. Como se puede observar, los dispositivos
moviles se conectan de manera inaldmbrica con las antenas de comunicacién o
BTS (Base Station). Cada antena, a su vez, estd conectada con una estacion
controladora o BSC (Base Station Controller), que esta unida de igual modo a un
centro de conmutacion de dispositivos mdviles o MSC (Mobile Switching Center).
Finalmente, estos centros estan conectados a la red telefénica conmutada (o
PTSN -Public Swiched Telephone Network). Por tanto, como estd representado
en la Figura 3.5, una red de comunicaciones estd cubierta por una serie de
antenas, o BTS, que se conectan a centros de control o BSC por areas y éstos a
su vez estan unidos a centros de conmutacién o MSC por donde se conectan a la

red telefénica general.

En referencia al problema que se maneja en esta tesis, los dos elementos
mas importantes de la arquitectura GSM son los BTS y los TRX (transmisores-
receptores), que se encuentran instalados en un nimero variable en cada BTS.
Los TRXs estan agrupados en sectores, existiendo normalmente de uno a tres
sectores en cada antena, y su principal funcion es proporcionar la conversion

entre el trafico de datos digital con el que trabaja la red y las comunicaciones de
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radio con las que se comunican el dispositivo moévil con la red GSM que le da

servicio.

Red telefénica.
conmutada
(PSTN) J

Figura 3.5. Esquema de la arquitectura GSM

Por tanto, un BTS es, en esencia, un conjunto de TRX (que esta
considerada la unidad de comunicacién). En GSM, se utiliza el modo TDMA (Time
Division Multiple Access) [147] mediante el cual un TRX puede ser compartido
por hasta ocho usuarios, por lo que cada BTS puede utilizar multiples frecuencias
para dar cobertura a los usuarios de un determinado area. Sin embargo, el
numero de usuarios que deben soportar las redes GSM es enorme, por lo que se
hace necesario replicar las frecuencias en diferentes TRX a fin de poder dar

servicio a todos los usuarios de la red [2].

La planificacion de frecuencias representa la ultima etapa en el disefio de
una red GSM. El FAP consiste en la asignacién de un canal, o una frecuencia, a
todos los TRXs de una red [10]. El problema de optimizacion surge porque el
numero de frecuencias disponibles es normalmente muy reducido y, en
consecuencia, las frecuencias deben ser reutilizadas por muchos TRXs. Sin

embargo, el uso repetido de la misma frecuencia acarrea interferencias que
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reducen la calidad de servicio (QoS —-Quality of Service) hasta niveles que no son
aceptables. De hecho, aunque la mayor fuente de interferencias se produce
cuando se producen transmisiones sobre la misma frecuencia (interferencia co-
canal), las transmisiones sobre frecuencias adyacentes también provocan
interferencias debido a un solapamiento parcial del espectro, y han de ser
tenidas en cuenta [24]. Este fendmeno aparece ilustrado en la Figura 3.2. El
problema es que computar este nivel de interferencias es una tarea muy
compleja que depende de varios factores, como son los canales disponibles, las
sefales de radio o las caracteristicas del terreno. Sin embargo, es notorio que
cuanto mas precisa sea la forma de medir las interferencias, mejores y de mayor
calidad podran ser las planificaciones de frecuencias que se puedan generar para
una determinada red. Existen una gran cantidad de métodos para cuantificar las
interferencias que se producen en una determinada red. Estos métodos van
desde aplicacion de modelos tedricos hasta la toma directa de medidas, sin
embargo, la forma mas extendida de cuantificar las interferencias que se
producen en una red GSM es utilizar la llamada matriz de interferencias [148].
Cada elemento de esta matriz es un par (i, j), que almacena los dos tipos de
interferencias fundamentales que se producen entre todo par de TRXs de la red.
De esta forma, el elemento primer elemento del par contiene la llamada
interferencia co-canal, que representa la degradacién de en la calidad de la red
si las celdas i y j operan utilizando la misma frecuencia, mientras que el segundo
elemento almacena la interferencia de canal adyacente (Figura 3.2) que se
origina cuando dos TRXs utilizan canales adyacentes (por ejemplo, uno opera

utilizando el canal fy el otro el canal f+1 o f-1).

En resumen, para realizar una planificaciéon de frecuencias 6ptima es
necesario disponer de una matriz de interferencias muy precisa y fidedigna, ya
que el objetivo de cualquier algoritmo disefiado para resolver el FAP sera
minimizar la suma de todas las interferencias que estan representadas en la
matriz de interferencias. Ademas, en situaciones reales es posible que se
produzcan otro tipo de complicaciones que hagan mas compleja la planificacion
automatica de frecuencias, como son el aumento del trafico en determinadas

areas o los requerimientos de separacion entre las distintas celdas [10].
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3.3. Formulacidon matematica de un caso real

Los experimentos en los que se ha basado la mayor parte de la investigacion
llevada a cabo en esta tesis se han realizado utilizando instancias reales del
problema FAP. Estas instancias han sido tomadas de la industria del sector, y
para resolverlas se ha utilizado una formulacion matematica que se ha adaptado
expresamente al caso real con el que se ha trabajado. En la literatura hay
multitud de aproximaciones matematicas que se utilizan para modelar el
problema de la planificacion de frecuencias [7], si bien es bastante poco
frecuente que estas aproximaciones se basen en informacion real. En cambio, el
modelo matematico que se utiliza en esta tesis [24, 119] utiliza informacién
procedente de la industria, y mas concretamente, la matriz de interferencias
objetivo, que no sdlo almacena informacion acerca de las interferencias que se
producen entre cada par de celdas de la red, sino también informacién de la
distribucidon de probabilidad del ratio sefal/ruido (C/1 -Carrier/Interference) que
se produce entre cada par de celdas de la red GSM con la que se trabaja.

En concreto, la formulacién matematica que se ha utilizado (y que fue
propuesta en [119]) es la siguiente: Sea T = {t;, t;,..., t,} un conjunto de n
trasmisores (TRX), y sea F; = {fyi, fi,..., fu} = N un conjunto de frecuencias
validas que pueden ser asignadas a los transmisores t; € T, i=1,..., n. Notese que
el cardinal kK de F; no es necesariamente el mismo para todos los transmisores.
Ademas se define S = {s;, S5.., Sps} como un conjunto de sectores con
cardinalidad m. Cada transmisor t;eT es instalado en exactamente uno de los m
sectores. De este punto en adelante se denotara al sector donde el trasmisor t;
sea instalado como s(t;)eS. Finalmente tendremos una matriz M = {(w;, o3) }mxm,
llamada matriz de interferencias. Los dos elementos u; y o de la entrada de la
matriz M(i,j) = (wj o) son valores numéricos mayores o iguales a 0. De hecho
wij representa la media y oy representa la desviacién estandar de una distribucién
de probabilidades Gausiana describiendo el ratio de interferencias cuando el
sector j y j operan en la misma frecuencia. Cuanto mas alta se la media, menor

sera la interferencia y mejor sera la calidad de comunicacion. Noétese ademas
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que la matriz de interferencias es definida a nivel de sector (celda), porque los

trasmisores instalados en cada sector sirven la misma area.

Una solucién valida para el problema se consigue mediante la asignacion de
cada transmisor de la red t; € T a una frecuencia de F;. A partir de ahora se
denominard solucién, o plan de frecuencias, como p € F;x F, X...x F,, donde
p(t;) € F; es la frecuencia asignada al transmisor t;. De esta forma, el objetivo es

encontrar una solucién p que minimice la siguiente funcién de coste:

Ap)=Y. D C.(ptuw (3.1)

tel uel u+t

Para definir la funcion Csg(p, t, u) se definen los sectores donde los
transmisores t y u estan instalados como s; y s,. De esta forma, s; = s(t) y s, =
s(u) respectivamente. Ademas tendemos que us:s, y os:s, son los dos elementos
correspondientes a la entrada M = (s, s,) de la matriz de interferencias con
respecto a los sectores s; y s,. Entonces Csig(p, t, u) es igual a la siguiente

expresion:

K KY) s, =5, p(t)—p(u)‘<2

Cco (ﬂ‘gtsu ? O-Stsu Si St # Su ’ ILlS,Su > 0’ p(t) - p(u)‘ = O

Co (0, ) sis, #s,u . >0, p()- p(u)‘ -1 (3.2)
0 en otro caso

La ecuacion 3.2 representa los tres tipos de coste asociados a las tres tipos
de interferencias que se pueden encontrar entre cada par de TRX dentro de una
planificacion de frecuencias. K >> 0 es una constante muy grande definida por
el disefiador de la red de manera que no se asignen las mismas o frecuencias
adyacentes a transmisores que sirven el mismo area (es decir, instalados en el
mismo sector). Ademas la funcidn C.(u o) representa el coste debido a las
interferencias co-canal (ecuacién 3.3), mientras que C,qi(1, o) es el coste en caso

de las interferencias de canal adyacente (ecuacién 3.6).
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C..(1,0) =100(1-0—Q(CS%‘_“)) (3.3)

Donde el término Q(z) es la integral de cola de una distribucién de
probabilidad Gausiana de media cero y varianza uno (ecuacién 3.4), mientras

que Csy representa el umbral minimo de calidad en la senal.

['e] 1 i
Q(Z):Iﬁe 2 dx (34)

La funcion Q se utiliza ampliamente en los sistemas de comunicacion
digitales porque caracteriza la probabilidad de error de las sefiales digitales
[149]. Esto significa que Q(Csy-u / o) es la probabilidad de que el ratio C/I
(carrier-to-interference, sefial/interferencia) [147] sea mayor que Csy (umbral
minimo de calidad de la sefial) y por consiguiente C(usiSy, os:s,) indica la
probabilidad de que el ratio C/I en el area del sector s; esté por debajo de la
calidad debido a interferencias provocadas por el sector s,. Es decir, si esta
probabilidad es baja, el valor de C/I en el sector s; no es probable que sea
degradado por interferencias producidas por el sector s, y su calidad de
comunicaciones tendra un rendimiento alto, y al contrario, una probabilidad alta
(y en consecuencia mayor coste) causara que el valor de C/I en dicho sector s;
sea degradado por interferencias producidas por el sector s, y las
comunicaciones perderan mucha calidad. Sin embargo, la funcion Q debe ser
obtenida numéricamente, ya que no hay método exacto para calcularla cuando
ésta tiene ningin método ni férmula para ser calculada directamente. Por tanto,

se utiliza la funcion de error complementario, E (ecuacién 3.5).

1 z
0(z) = EE (ﬁj (3.5)

El método utilizado para el célculo del valor del término E aparece descrito
en la referencia [150], donde aparece explicado un método numérico que
permite dicho calculo con un error menor que 1,2 * 10”. Andlogamente la

funcion Cagi(usSesu, os:Sy) se define como aparece expresado en la ecuacion 3.6.
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Cog(,0) = 10010 — o(Es = Cace = #,
i (3.6)

= 100(1.0—%E(CSH ~Cace =y

o2

La Unica diferencia entre las funciones C., (ecuacién 3.3) y C,q (ecuacion
3.6) es la inclusién de la constante cacr>0 (adjacent channel rejection) en la
definicién de la funcidon C,4. Esta constante de especificacion hardware indica la
capacidad de los receptores de recomponer sefales que llegan distorsionadas
por un canal adyacente. Notese que el efecto de la constante cacr es que Cagj(4,
o0) < Co(u, o). Esto tiene sentido ya que utilizar frecuencias adyacentes no

provoca interferencias tan fuertes como utilizar la misma frecuencia.

Finalmente, queremos remarcar que el modelo matematico que se ha
expuesto en este capitulo, y que originalmente fue propuesto por Luna et al. en
[119], incorpora la definicion de una matriz de interferencias muy precisa que ha
sido importada con datos reales tomados en la industria, y no automaticamente
generados por ordenador. Esta informacién permite generar planificaciones de
frecuencia de muy alta calidad, donde se tienen ademas en cuenta predicciones
acerca de la calidad de servicio que podra ofrecer la red, ya que tanto los datos
de origen utilizados como las operaciones llevadas a cabo sobre ellos estan
basados en informacion real del modo en que se opera en una red GSM para

realiza las planificaciones de frecuencias.

3.4. Resumen

En este capitulo se han explicado los fundamentos del problema que ha sido
abordado en esta tesis. Se ha comenzado con una explicacion genérica del
mismo, indicando las variantes y tipos de problemas existentes. Asimismo, se ha
hecho una mencién especial al conjunto de instancias Philadelphia, ya que éstas
representaron la primera aproximaciéon que se realizd al problema FAP. Sin

embargo, el resto del capitulo se ha centrado en la explicacion del problema de
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la asignacion automatica de frecuencias aplicado a redes de telecomunicaciones
reales, ya que éste ha sido el caso en el que se ha centrado esta tesis. A este
respecto, es importante subrayar que una red GSM da cobertura a sus usuarios
a través de una serie de antenas, o BTSs, que se encuentran distribuidas en el
area de terreno donde se quiere dar servicio. A su vez, en estas antenas se
encuentran instalados una serie de sectores, que alojan un cierto nimero de
TRXs, a los que se les debe asignar una frecuencia para hacer posible la
comunicacion entre la red y cualquier dispositivo mévil que la utilice. Por otra
parte existen un conjunto de frecuencias disponibles para realizar esta operacion
y una matriz de interferencias que indicard las interferencias que se producen

entre los distintos TRXs de la red.

Con todos los elementos mencionados, el problema de optimizacién surge
debido a que hay muy pocas frecuencias para dar servicio a los millares de TRXs
que conforman una red de telefonia real, por lo que es necesario que dichas
redes dispongan de una planificacion de frecuencias de calidad para aprovechar
eficientemente el escaso espectro de radio del que disponen. A este respecto, es
muy importante que la informaciéon a partir de la cual se generan dichas
planificaciones provenga de datos de la maxima precisién, y que el modelo
matematico utilizado se ajuste lo maximo posible a esos datos, ya que la calidad
de las soluciones aportadas dependera en gran medida de estos factores. En
este capitulo se explica también el modelo matematico utilizado para abordar el

caso real con el que se trabaja en esta tesis.
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Capitulo 4

Metodologias aplicadas en la
resolucion del problema

En este capitulo se explican las estrategias que se han utilizado en esta tesis
para dar solucién al problema de optimizacidon propuesto. El capitulo comienza
justificando la utilizacidon de estos métodos debido a la complejidad intrinseca del
problema abordado. A continuacidon, se introducen, enmarcan y describen las
estrategias metaheuristicas, haciendo hincapié en las que concretamente se han
desarrollado en esta tesis. Ademas, debido al caracter estocastico de estos
métodos, los resultados que se obtienen con su aplicacién deben ser validados
mediante andlisis estadistico, por lo que en este capitulo se explicara también la
forma en que se determina la calidad de los mismos. Finalmente, en esta tesis
se resuelve un problema real de ingenieria utilizando instancias reales, por lo
que en este capitulo se abordan diferentes esquemas paralelos que se han
utilizado tanto para mejorar los resultados de las estrategias utilizadas como

para reducir el tiempo de ejecucion de los distintos experimentos realizados.

4.1. Problemas de optimizacion, complejidad
computacional y estrategias de resolucion

El problema que se aborda en esta tesis estd incardinado dentro de lo que se
denomina problema de optimizacion combinatorio. Este tipo de problemas estan

orientados, como su propio nombre indica, a la busqueda de un valor éptimo,
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que puede ser un valor éptimo minimo (problema de minimizacion) o un valor
optimo maximo (problema de maximizacion). El caso concreto de la planificacidn
automatica de frecuencias es de busqueda de un valor éptimo minimo, ya que se
trata de encontrar una planificacién de frecuencias tal, que el coste asociado a
todas las interferencias que se producen en la red sea minimo. Un problema
combinatorio de optimizacién (de busqueda del valor minimo) se puede definir

de la siguiente manera [151, 152]:

Sea el par (S, f), donde S es un conjunto finito de soluciones candidatas y f
es una funcidn tal que f: S — R asigna a cada s € S un valor f(s). A f(s) también
se le denomina valor de la funcidon objetivo. El objetivo de un problema de
optimizacion combinatorio es encontrar una solucién s € S con un valor en su
funcion objetivo minimo, es decir, f(sopt) < f(s?) V s" € S. Finalmente, sqy: €s la
solucidn optima global de (S, f) y Sope €s el conjunto de todas las soluciones

optimas globales.

Lo habitual es que un problema de optimizacion combinatorio posea varios
parametros o variables que contengan valores indeterminados. Una instancia del
problema se refiere al problema con todos sus pardmetros o variables
determinados. A la funcidén objetivo se la denomina habitualmente funcién de
coste o funcion de fitness, y a los valores de estas funciones, coste o fitness.

Ademas, se asume que f(s) 2 0, Vs € S;.

Tedricamente, se puede abordar un problema de optimizacién combinatorio

utilizando tres métodos:

e Los basados en busquedas: Dada una instancia (S, f), se trata de encontrar

una solucion optima tal que Sopt € Sopt.

e Los basados en evaluaciones: Dada una instancia (S, f), se trata de

encontrar el valor 6ptimo para la funcidn objetivo, es decir: f(Sopt).

e Los basados en decisiones: Dada una instancia (S, f), y un valor de umbral
L, se trata de decidir si la solucion s es factible o no, es decir, encontrar una
s € Stal que f(s) < L.
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Los métodos mas utilizados son los basados en busquedas. Desde este
punto de vista, se denomina a S el espacio de busqueda de soluciones. Dado que
se considera que S es finito, se asume que una instancia (S, f) puede resolverse
enumerando el conjunto completo de soluciones y seleccionando entre éstas
aquella con el valor de coste minimo. Sin embargo, esta aproximacion no es
factible para muchos problemas debido a que el tamafio del espacio de
busqueda, denotado como |S|, crece de manera exponencial con el tamafio de

las instancias.

El objetivo de cualquier método de resoluciéon de problemas combinatorios
es dar soluciones de la mayor calidad posible de manera tan eficiente y rapida
como sean capaces. Un criterio extendido para clasificar este tipo de problemas
es el tiempo que tardan en encontrar una solucién valida algoritmos bien
conocidos en la literatura. Estos aspectos son tratados por la teoria de la
complejidad computacional, cuyo objetivo principal consiste en clasificar los
problemas de acuerdo con la dificultad que conlleva su resolucién. A este
respecto, se dice que la complejidad de un problema viene determinada por la
complejidad que conlleva resolver el peor escenario posible, o la instancia mas
dificil, de dicho problema. Los problemas NP-completos, o NP-duros, son los

problemas dentro de la clase de complejidad NP mas dificiles de resolver [123].

Existen dos clases de complejidad computacional. La clase de complejidad
P, que estd formada por los problemas que pueden ser resueltos en una
maquina determinista en tiempo polindmico, lo que intuitivamente se
corresponde con los problemas que se pueden resolver, aun en el peor de los
casos, con un algoritmo que al ejecutarse en un ordenador conlleve un coste
computacional polindmico. En otras palabras, la relacién entre el tamano del
problema y el tiempo de ejecucion que tarda el algoritmo en ejecutarse es
polindbmica. Por otro lado, estan el conjunto de problemas que pueden ser
resueltos por una maquina no determinista en tiempo polindmico. Este tipo de
problemas se dice que pertenecen a la clase NP, y sus costes computacionales
son factoriales o combinatorios. Por tanto, este tipo de problemas no pueden ser

resueltos por una maquina determinista en un tiempo razonable.

No se tratara en esta tesis la teoria de la complejidad computacional, sin
embargo, una conclusién que se extrae de manera casi directa de ella es que

muchos problemas de optimizacion combinatorios no pueden ser resueltos
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utilizando algoritmos exactos cuando se manejan instancias del problema de
cierto tamafio y complejidad. En estos casos normalmente es necesario relajar la
condicion de encontrar soluciones 6ptimas por tratar de encontrar buenas
soluciones en un tiempo que sea considerado razonable. Los algoritmos que se
utilizan para resolver problemas de optimizacion combinatoria y que tratan de
encontrar buenas soluciones en tiempos razonables se denominan algoritmos

no-exactos, aproximados o heuristicos [123, 151].

Una pregunta natural que surge acerca de los algoritmos aproximados es
como evaluar la calidad de las soluciones que se obtienen con éstos. En algunos
casos, en los que se conoce la solucion éptima del problema, basta con calcular
el valor del error relativo respecto de dicha solucion o6ptima, sin embargo,
muchas veces el valor de la solucién éptima no es conocido, como es el caso de
esta investigacion, por lo que hay que aplicar otros métodos de validacion
estadistica y realizar comparaciones empiricas con resultados ya conocidos para

determinar la calidad relativa de una nueva soluciéon generada.

Clasificacion de las técnicas de optimizacién

Las estrategias de resolucion de problemas de optimizacion se pueden clasificar
en dos categorias principales: estrategias exactas (o numerativas, exhaustivas,
etc.) y estrategias no exactas, aproximadas o heuristicas [123]. Las estrategias
o algoritmos exactos garantizan encontrar una solucion éptima para cualquier
instancia del problema en un tiempo que depende del tamafio de la instancia,
pero que en cualquier caso debe ser finito. Debido a la complejidad inherente en
muchos de los problemas de optimizacion combinatoria, que suele ser de tipo
NP-completos, el inconveniente de este tipo de técnicas es que el tiempo y/o
recursos computacionales que se necesitan para encontrar soluciones éptimas
crece de manera exponencial con el tamafio de las instancias con las que se
trabaja, por lo que el uso de estas técnicas puede ser inviable para problemas de
cierto tamafo. Por tanto, este tipo de problemas exige de manera practicamente
obligatoria las estrategias no-exactas o aproximadas. Estos métodos sacrifican la

garantia de encontrar una solucién éptima a cambio de encontrar una solucidn
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valida en un tiempo razonable. La solucién hallada serd habitualmente de alta
calidad, y se obtendrd mucho mas rapidamente que en el caso de los algoritmos
exactos. La Figura 4.1 muestra una taxonomia general de las técnicas de
resolucion que se pueden aplicar para resolver problemas de optimizacion. Como
puede observarse, existen también otros métodos de resolucién, como pueden
ser por ejemplo las redes neuronales o los algoritmos de razonamiento basados
en reglas. No obstante, esta tesis se centra en el uso de técnicas
metaheuristicas como estrategias de resolucién, por lo que este capitulo se
centrara en incardinar y describir las técnicas que se han empleado en nuestra
investigacion, mas que en explicar de manera extensiva la diversidad de
métodos que se pueden aplicar para la resolucion de problemas de optimizacion,

que sin duda son muchos.

[ Técnicas de optimizacion ]

.

/

[ Enumerativas ] [Basadas en célculn] [ Redes neuronales ] [ ]

* Programacian * Newton * Perceptrin

dindrica « Gradients » Back propagation

* Ramificacidn
v poda

» Backtracking
Aproximadas

[ Heuristicas ad hoc [ Metaheuristicas ]

* Heuristicos
constructivos

* Busqueda local

CUNS  +TS ‘EAs ' ACO
(IS +SA .55 'PSO
« GRASP *PBIL *DE

* ABC

Figura 4.1. Clasificacion de las estrategias de optimizacion

Dentro de los algoritmos aproximados destacan dos grandes categorias
[24, 123]: los algoritmos heuristicos ad hoc, o construidos de manera especifica

para un problema concreto, y las estrategias metaheuristicas. Existen otros
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métodos que se incluyen también dentro de conjunto de algoritmos
aproximados, como son aquellas estrategias para las que se establece un limite
inferior (en calidad, tiempo, etc.) para su terminacién, sin embargo estas
estrategias estan intimamente ligadas con el objetivo del problema con el que se
trabaje (son dependientes del problema), lo cual limita su aplicabilidad. En
cualquier caso, esta tesis se centrara en las estrategias metaheuristicas, ya que
son las técnicas en las que se basa la investigacién realizada. En cuanto a las
estrategias heuristicas ad hoc, éstas pueden dividirse a su vez en algoritmos
heuristicos constructivos y en estrategias de busqueda local. El término “ad hoc”
se refiere a que dichas heuristicas estan adaptadas al problema de optimizacién
al que son aplicadas, ya que tanto el éxito tanto de los algoritmos constructivos
como de las técnicas de busqueda local viene en gran parte determinado por el
conocimiento que se tenga de los detalles del problema, y de lo eficiente que sea
el disefio del algoritmo para el problema al que se aplican. Los algoritmos
constructivos generan una solucién desde cero mediante la incorporacion de
elementos hasta que la solucion queda construida completamente. Este tipo de
algoritmos aproximados son muy rapidos, aunque suelen devolver soluciones de
baja calidad, y su éxito depende en mucha mas medida que en las técnicas de
busqueda local del conocimiento que se tenga de los detalles problema. En
muchos casos la forma mas efectiva de obtener soluciones de alta calidad suelen
ser las técnicas de busqueda local o mejor aun, los algoritmos metaheuristicos.
En contraposiciéon con los algoritmos constructivos, las técnicas de busqueda
local parten de una solucién inicial valida previamente generada, y en cada
iteracién tratan de conseguir una solucion que mejore a la actual mediante la
busqueda de un 6ptimo local en el vecindario de dicha solucién. El vecindario de
una soluciodn, s, es el conjunto de soluciones que se pueden construir a partir de
variaciones de s aplicando un operador especifico de modificacion. Un éptimo
local es una solucion que mejore a cualquier otra de su vecindario. Por tanto, las
estrategias de busqueda local parten de una solucidén inicial (que muchas veces
se genera aplicando algun algoritmo constructivo), y examinan su vecindario
para quedarse con el mejor vecino. Este proceso se repite una serie de
iteraciones hasta que o bien se encuentra un dptimo local o bien se satisface una
condicidon de parada externa, ya que en muchos casos la exploracion completa
del vecindario es inabordable. Ademas, dependiendo del operador de
perturbacién que se utilice, la exploracidon del espacio de busqueda puede verse

alterada, simplificandose o complicandose.
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En cualquier caso, la busqueda local no es un método reciente para tratar
problemas de optimizacién NP-completos, ya que se han encontrado trabajos
publicados que datan de entre finales de los afios cincuenta y principios de los
sesenta [153, 154], donde este tipo de técnicas fueron aplicadas para resolver el
problema del viajante de comercio. Las técnicas de busqueda local han
demostrado ser muy utiles cuando se aplican a instancias grandes de problemas
de optimizacién, si bien los requerimientos tanto computacionales como
temporales pueden suponer un gran handicap en estos casos [155], ya que en
muchas ocasiones la exploracion del vecindario de soluciones para un

determinado problema supone una tarea de costes practicamente inabordables.

Sin embargo, en los anos setenta surgié un nuevo tipo de algoritmos
aproximados, cuya idea central era combinar diferentes métodos heuristicos a
un nivel mas alto de manera que se lograra una exploracién del espacio de
busqueda eficiente y efectiva. Estas técnicas se denominan metaheuristicas. El
término fue introducido por primera vez por Glover en la década de los ochenta
[156] (antes de la aceptacion del término, a estas técnicas se las denominaban
heuristicas modernas). Esta clase de algoritmos aglutina una gran variedad de
heuristicas, con diversas caracteristicas, e inspiradas en varios paradigmas,
como son los inspirados en la naturaleza, en la evolucion de las especies, en el
comportamiento de grupos de insectos, en la evolucion de una Unica solucidn, de
manera mas estocastica o mas avariciosa, etc. En la siguiente seccidon de este
capitulo se detallaran las propiedades mas importantes de este tipo de métodos,
asi como las caracteristicas mas destacadas de las técnicas metaheuristicas
desarrolladas en el contexto de esta tesis doctoral para resolver el problema de

la planificacion automatica de frecuencias.

4.2. Técnicas metaheuristicas

Una de las desventajas mas importantes de las técnicas de busqueda local es
que debido a que buscan mejorar la solucién con la que trabajan en un entorno
cercano a la misma, pueden estancarse en lo que se llama un minimo local. Una

posible solucién a esta circunstancia consiste en reiniciar la busqueda utilizando
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una nueva soluciéon generada de manera aleatoria, o avariciosa, hasta que una
condicion de parada establecida se cumpla. Sin embargo, aunque esta estrategia
puede conseguir buenos resultados para instancias pequefias, pierde efectividad
para problemas reales con instancias de grandes dimensiones, ya que el niumero
de minimos locales, o de maximos locales, crece de manera exponencial con el

tamano de las instancias del problema.

Desde finales de la década de los setenta han ido surgiendo una serie de
esquemas heuristicos de propdsito general con el objetivo de disefiar diferentes
métodos genéricos que pudieran ser aplicables a un amplio rango de problemas
de optimizacién combinatorio. A este conjunto de algoritmos se les denomind
metaheuristicas, e incluye técnicas tan variadas como los algoritmos evolutivos,
la busqueda tabu, la busqueda dispersa, la evolucion diferencial o la busqueda
local iterada [123]. A este respecto, existen numerosos trabajos de gran calado
sobre estas técnicas [11, 13, 123] que detallan las caracteristicas fundamentales

de estas estrategias, y que se pueden resumir en los siguientes cuatro puntos:

o Las metaheuristicas son algoritmos no exactos y por lo general no

deterministas.

o El objetivo de las estrategias metaheuristicas es encontrar soluciones de
alta calidad (éptimas o casi éptimas) mediante la exploracion eficiente del

espacio de busqueda de soluciones de un problema determinado.

e Todas las técnicas metaheuristicas poseen un esquema basico genérico
bien definido, si bien también pueden incluir heuristicas especificas, que
utilizando conocimiento del problema, pueden adaptarse a las necesidades

de éste para conseguir soluciones de mayor calidad.

o La diferencia entre las distintas estrategias metaheuristicas estriba en la

forma en la que realizan la exploracion del espacio de busqueda.

Resumiendo los puntos anteriores se puede concluir que una
metaheuristica es una estrategia de alto nivel que usa diferentes métodos para
explorar el espacio de busqueda de soluciones. Es una plantilla general que debe
ser completada con datos especificos del problema y que debe encontrar un
equilibrio entre la dispersion y la intensidad de la busqueda que realiza. De esta
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forma, debe evitar realizar blsquedas en zonas poco prometedoras del espacio
de busqueda, y también ser capaz de intensificar la busqueda cuando se
encuentren zonas que puedan conducir a la solucién 6ptima. Dependiendo de la
forma en que realicen la exploracién, existen diferentes clasificaciones para las
metaheuristicas [11, 123]. Una de las mas extendidas consiste en diferenciar las
estrategias que son una extension de los métodos de busqueda local (llamadas
metaheuristicas de una unica solucién o basadas en trayectoria) y las estrategias
que realizan un muestreo sesgado de dicho espacio de busqueda utilizando para
ello un conjunto de soluciones heterogéneas (metaheuristicas basadas en
poblacién). Las primeras realizan la busqueda utilizando un Unico de avance,
mientras que las basadas en poblacién se caracterizan por disponer de varios
puntos de avance para explorar el espacio de busqueda. Ejemplos de
metaheuristicas basadas en trayectoria son: la busqueda local iterada (ILS), la
busqueda con vecindario variable (VNS) o la estrategia de enfriamiento simulado
(SA). En cuanto a las metaheuristicas basadas en poblacién, algunos ejemplos
son: los algoritmos evolutivos (EAs), la busqueda dispersa (SS) o el algoritmo

basado en colonia de abejas (ABC).

Otras formas de clasificacién [123] se centran en si la busqueda se realiza
utilizando una Unica trayectoria (como en el enfriamiento simulado o la
busqueda tabu -TS) o bien realiza saltos en la exploracién del vecindario (como
en la busqueda de entorno variable -VNS o en los EAs); en si la metaheuristica
tiene memoria acerca de la busqueda que ya ha realizado (TS, EAs, ILS), o si no
tiene en cuenta la experiencia previa para decidir la direccién que tomara la
busqueda en el futuro (SA, o en el procedimiento de buUsqueda avariciosa,
aleatoria y adaptativa -GRASP); o en si el esquema general de la metaheuristica
es bio-inspirado (EAs, ABC, ACO, SA) o no (TS, ILS, GRASP). Sin embargo, la
forma mas extendida de clasificacion de las metaheuristicas es diferenciar las
que utilizan una unica solucion en la busqueda del 6ptimo de las que utilizan un
conjunto de soluciones, poblacion, y que por tanto tienen varios puntos de
busqueda. En las siguientes subsecciones se llevara a cabo una explicacion de
las metaheuristicas mas representativas atendiendo a este ultimo patrén de

clasificacion.
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Clasificacion de las metaheuristicas

Como se ha indicado anteriormente, existen varios parametros por los que se
pueden clasificar las técnicas metaheuristicas, sin embargo, uno de los mas
extendidos consiste en diferenciar aquellas técnicas que utilizan una Unica
solucion para explorar el espacio de busqueda (metaheuristicas basadas en
trayectoria), de aquellas estrategias que utilizan una poblacion entera de
soluciones que serviran para establecer diferentes puntos de busqueda y realizar
una exploraciéon mas dispersa (a éstas se las llama metaheuristicas basadas en
poblacién). En la Figura 4.2 aparecen reflejadas las técnicas desarrolladas en

esta tesis atendiendo a esta clasificacion.

o PBIL

@ 55

Basadas en poblacion o EAs

= ABC

Metaheuristicas

o VNS

o ILS

Basadas en trayectoria

o GRASP

Figura 4.2. Clasificacion de las técnicas metaheuristicas

Metaheuristicas basadas en trayectoria

Como ya se ha comentado, este tipo de estrategias tienen en comun que utilizan
una unica solucién en su exploraciéon del espacio de busqueda. Su forma de
trabajar consiste en realizar cambios en dicha solucién, de manera que se

mejore la calidad de la misma en cada iteracion mediante la exploracién
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sucesiva de su vecindario. Esta exploracién va conformando una trayectoria en
la busqueda de la solucion éptima, lo cual suele formar el nombre que las
designa. Las metaheuristicas basadas en trayectoria son consideradas por
muchos autores como extensiones de las estrategias de busqueda local, pero
con mecanismos especificos para afadir criterios de dispersion a tales
busquedas, de forma que se evite incurrir en minimos locales. En esta seccidon se
describen las metaheuristicas de este tipo mas relevantes, haciendo especial

hincapié en las que han sido desarrolladas para esta tesis.

Busqueda de entorno variable (VNS)

La busqueda de entorno variable o Variable Neighbourhood Search (VNS) [38,
39] fue propuesta por P. Hansen y N. Mladenovic a mediados de la década de los
noventa. El algoritmo tiene como base una busqueda local que cambia de
entorno, o de vecindario, para reducir las posibilidades de que la trayectoria de
evolucién seguida por la soluciéon sobre la que trabaja resulte en un minimo
local. El cambio de vecindario puede ser determinista, estocastico, o ambas
cosas a la vez. Existen varias versiones del algoritmo, que se corresponden con
diversas formas de realizar la busqueda y de cambiar el entorno. Destacan la
busqueda de entorno variable descendente, la reducida, la basica y la general.
Ademas, existen diferentes extensiones del algoritmo para dotarlo de algunas
caracteristicas adicionales, y hacer posible, por ejemplo, la resolucién con éxito
de problemas muy grandes. Destacan la busqueda de entorno variable con
descomposicion (VNDS), la busqueda de entorno variable sesgada (SVNS) vy la

busqueda de entorno variable paralela (PVNS) [38, 39].

En cualquier caso, el algoritmo siempre comienza con la definicién del
entorno y la generacion de una solucion inicial. A continuacion, cada iteracion del
algoritmo se divide en tres fases: primero, una fase de eleccién del vecino que
se va a explorar, después, una etapa de busqueda local con la que se trata de
mejorar la solucién y finalmente una etapa de actualizacion de la solucién y
cambio de entorno (o movimiento de vecindario). Este movimiento se puede
producir o no, dependiendo de si se mejora la soluciéon en la etapa de mejora.
De esta manera, si la nueva solucion es mejor que la actual, dicha nueva

solucion se convierte en la solucién actual y se inicializa el contador de
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vecindarios. En caso contrario, se repite el proceso pero utilizando el siguiente
vecindario. Como se puede ver, el algoritmo tiene una parte de busqueda
intensiva, que se corresponde con su etapa de mejora (busqueda local) y una

etapa de diversificacion, que se corresponde con su etapa de cambio de entorno.

Busqueda local iterada (ILS)

La busqueda local iterada o Iterated Local Search (ILS) [40, 41] basa su
funcionamiento en la aplicacidn reiterada de perturbaciones y busquedas locales
sobre una solucidon dada. Fue introducida a finales de los noventa en la tesis
doctoral de T. Stltzle [157]. La entrada de este sencillo y rapido algoritmo de
trayectoria es una solucién previamente generada, a partir de la cual el
algoritmo se divide en tres fases. En la primera, se realiza una perturbacién o
cambio en la solucién actual. Dicha perturbacidon no debe ser ni muy pequena,
en cuyo caso puede que el algoritmo incurra en minimos locales de los cuales no
sea capaz de escapar, ni muy grande, en cuyo caso el algoritmo no podra seguir
una trayectoria definida, y se comportara como un algoritmo de busqueda local
con reinicio aleatorio. En la segunda etapa el algoritmo aplicara una operacion
de busqueda local (LS -Local Search) sobre la solucién actual. Finalmente ha de
haber una operacién de actualizacion que en base a un criterio de aceptacion
determine si la nueva solucidon generada a partir de la operacién de LS sustituye
a la solucién previa. En muchos casos esta operacién Unicamente consiste en
comparar la calidad de ambas soluciones, conservando aquella que proporciona
una mejor solucion al problema, sin embargo, en otras el esquema basico del de
la metaheuristica se mejora anadiendo alguna caracteristica adicional, como
puede ser la utilizacién de un histérico que determine el reinicio del algoritmo si
tras un determinado numero de iteraciones no se consigue mejorar la solucion

actual.

En cualquier caso, la operacion de mas relevancia en el algoritmo ILS es la
busqueda local. Esta operacién debe ser tan efectiva y rapida como sea posible,
ya que es la que hace mejorar la solucién actual, y cuanto mas efectiva sea,
mejores seran los resultados que arroje el algoritmo ILS. En el caso mas
sencillo, este método de busqueda local serd una considerado una caja negra

que sera utilizada por el algoritmo en cada iteracion, si bien es posible optimizar
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la LS para realizar busquedas mas eficientes (por ejemplo, incluyendo pequenas
ejecuciones de otras heuristicas o incluso metaheuristicas -busquedas tabu,
enfriamiento simulado, etc.). El disefio de un buen algoritmo de busqueda local
que se adapte de la mejor forma posible al problema que se esta tratando es
muy importante, y muchas veces se trata de una operacién no trivial, donde
quizas haya que ponderar mas la rapidez del algoritmo que su eficiencia, ya que
sobretodo en problemas de grandes dimensiones, esta operacidon puede resultar
muy costosa. Por esta razén, la eleccion de un buen algoritmo de perturbacion
resulta critica para el buen funcionamiento del algoritmo, ya que debe ser una
operacion complementaria a la busqueda local. A este respecto, es muy
importante para la busqueda de soluciones 6ptimas un buen balance entre la
intensificacion (aportado por la LS) vy diversificacion (aportado por las
perturbaciones) que la metaheuristica es capaz de conseguir, ya que en este
equilibrio estard que el algoritmo no se estanque en minimos locales ni pierda

demasiado tiempo diversificando la busqueda en exceso.

Procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa (GRASP)

El procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa o Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [42, 43] fue introducido por
T.A. Feo y M.G.C. Resende en 1995 [42]. El esquema del GRASP estd dividido en
tres fases: una primera etapa de construccion, donde se aplica una heuristica
constructiva; una segunda fase de mejora, donde se aplica una heuristica de
busqueda local; y una fase de actualizacion. Por tanto GRASP se cataloga como
una metaheuristica constructiva (ademas de basada en trayectoria), ya que a
diferencia de las técnicas anteriores, no parte de una solucién ya generada, sino
que la va construyendo con cada iteracion del algoritmo. De acuerdo con el
propio nombre del algoritmo, el proceso constructivo tiene tres caracteristicas:
avaricioso, aleatorio y adaptativo. Es avaricioso porque, en cada paso, la
decisién de qué elemento incorporar a la solucidn se toma teniendo en cuenta
qué elemento proporcionara mayor calidad a la solucion en construccién
teniendo en cuenta la funcidon objetivo a optimizar. Para ello, en cada paso, se
construye una lista con los elementos susceptibles de ser incorporados a la

solucion que se estad construyendo. Esta lista se denomina lista de candidatos. A
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cada uno de los elementos de dicha lista se le asocia un valor de bondad que
determina lo adecuado que es ese elemento para ser anadido a la solucién en
construccion en ese momento determinado. Se dice que GRASP es adaptativo
porque dado un elemento candidato, el valor de su indice de bondad puede
cambiar de un paso a otro del algoritmo, es decir, que el interés que tiene ese
elemento para la construccién de la solucién puede variar en cada iteracién del
algoritmo dependiendo de las decisiones previamente tomadas. La tercera
caracteristica del proceso constructivo es la aleatoriedad, que se consigue
seleccionando de forma aleatoria uno de los candidatos de mejor indice. Para
esto es necesario conformar una lista de candidatos restringidos (RCL -
Restricted Candidate List), que contendra los elementos de la lista de candidatos
que difieran menos del valor del mejor elemento de dicha lista. De esta forma,
en cada iteracion se elige aleatoriamente, pero de un conjunto de elementos que

estan seleccionados de manera avariciosa.

Aunque existen diferentes versiones del algoritmo GRASP dependiendo del
método de construccién que se utilice, la metaheuristica suele disefiarse “ad
hoc” para cada problema, ya que dependera en gran medida de las restricciones
y caracteristicas de éste. Sin embargo, esta es la principal desventaja del
GRASP, ya que no todos los problemas permiten definir un indice que mida de
forma efectiva el impacto de las sucesivas decisiones en la calidad de la solucién

finalmente generada.

Otras metaheuristicas basadas en trayectoria

Ademas de las metaheuristicas explicadas en los apartados anteriores, que se
corresponden con las desarrolladas para abordar el problema de optimizacion
con el que se ha trabajado en esta tesis, se ha querido incluir una breve
descripcion de otras técnicas basadas en trayectoria que por su relevancia

merecen especial mencién.

Busqueda tabu (TS)

La busqueda tabu o Tabu Search (TS) [156, 158, 159] tiene sus origenes en F.

Glover a finales de los anos setenta [158], si bien el término no fue acufiado
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hasta 1986 [156]. Esta estrategia es pionera en utilizar una memoria histérica
para explotar las zonas mas prometedoras del espacio de busqueda, rechazando
aquellas zonas ya exploradas o las que son susceptibles de contener minimos
locales. Esta forma de actuar puede considerarse hasta cierto punto
determinista, de forma opuesta a otros algoritmos que confian casi
exclusivamente en la aleatoriedad. Existen diversas formas de implementar la
memoria histdrica que utiliza la metaheuristica, una de las cuales consiste en
mantener una lista tabu donde se almacenan las soluciones visitadas mas
recientemente, de forma que se excluyan de los préximos movimientos. Sin
embargo, esta forma resulta poco eficiente, ya que mantener una lista de
soluciones en el caso de trabajar con problemas reales suele ser poco practico.
Es por esto que para casos reales la forma de disefiar la memoria consiste en
almacenar los movimientos que llevaron a la metaheuristica a generar esa
solucion, o bien los componentes principales la definen. En cualquier caso, los
elementos contenidos en la lista tabu permiten filtrar el entorno de soluciones
que seran elegibles en una determinada iteracién del algoritmo. Para ampliar la
informacion acerca de esta técnica, consultese con la referencia [159], donde se
explican en detalle los principios fundamentales y las distintas implementaciones

que puede adoptar la TS.

Enfriamiento simulado (SA)

La técnica de enfriamiento simulado o Simulated Annealing (SA) es una de las
metaheuristicas mas clasicas, y posiblemente supone el primer algoritmo
disefiado explicitamente para escapar de los minimos locales. Su
fundamentacion se basa en el trabajo de Metrépolis et al. de 1953 [160] en el
campo de la termodinamica estadistica. De hecho, la idea del enfriamiento
simulado es justamente simular el proceso de enfriamiento del metal o del
cristal. A principio de la década de los ochenta, publicaciones independientes de
Kirkpatrick et al. [161], y Cerny [162] mostraron como este proceso podria ser
aplicado a problemas de optimizacion, asociando conceptos clave del proceso
original de simulacién con elementos de optimizacion combinatoria. Para evitar
quedar atrapado en un minimo local, esta metaheuristica permite elegir con
cierta probabilidad, T, una solucién cuyo valor de fitness sea peor que el de la
solucién actual. T es un parametro de control denominado generalmente

temperatura, siguiendo la analogia con el proceso de enfriamiento fisico. De esta
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manera, cualquier implementacion de busqueda local puede convertirse en un
proceso de SA al elegir elementos del entorno de manera aleatoria, aceptar
automaticamente todos los movimientos hacia una mejor solucién (es decir, el
valor de la funcién de fitness es menor, en caso de minimizacién), y sdlo aceptar
los movimientos hacia una peor solucion de acuerdo con una probabilidad que
depende del valor de T (parametro a configurar para cada problema) y de la
diferencia de calidad (el valor del fitness) entre ambas soluciones. Por tanto, una
solucion que suponga una diferencia de calidad t en la funcién de coste, se

aceptara con una probabilidad determinada por T.

Metaheuristicas basadas en poblacion

Las metaheuristicas basadas en poblacion se caracterizan porque en la
exploracion del espacio de busqueda que realizan en cada iteracidn utilizan un
conjunto de soluciones, una poblacién de individuos. Por tanto, se diferencian de
los métodos basados en trayectoria, que Unicamente manejan una solucion en
cada iteracion, en que la busqueda es mas dispersa y exhaustiva, lo cual reduce
la posibilidad de quedarse atascados en minimos locales e incrementa la
probabilidad de encontrar el dptimo global. La contrapartida es que su evolucion
suele ser mucho mas lenta, al tener que realizar muchas mas operaciones por
iteracién, si bien son estrategias facilmente paralelizables. A continuacién se
describen las metaheuristicas de este tipo que han sido desarrolladas para

resolver el problema abordado en esta tesis.

Aprendizaje incremental basado en poblacién (PBIL)

El aprendizaje incremental basado en poblacién o Population Based Incremental
Learning (PBIL) [36, 37] fue propuesto por S. Baluja a mediados de la década de
los noventa [37]. PBIL combina estrategias evolutivas con un modelo
probabilistico, por lo que se le considera en la bibliografia como un algoritmo de
estimacion de distribucion [163]. Ese modelo probabilistico se basa en el
aprendizaje competitivo, el cual estd especialmente adaptado para la resolucion

de problemas de optimizacion. PBIL genera y mantiene un vector de
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probabilidad que representa la tendencia de las mejores soluciones dentro del
espacio de busqueda que estd siendo explorado. De esta manera, el vector de
probabilidad representa la poblacién que maneja el algoritmo, y sera éste el que
evolucione mediante operaciones de actualizacion utilizando la informacion
genética del mejor individuo de la poblacién ademas de diferentes parametros
probabilisticos. De esta forma, PBIL combina caracteristicas de los algoritmos
evolutivos, como son los conceptos de poblacién, mutacién, elitismo o evolucién;
con particularidades propias del aprendizaje competitivo, que es propio de las
redes neuronales artificiales, y que hace que mediante el uso de reglas
especificas (y parametros como la tasa de aprendizaje o la probabilidad de
mutacién), dicho vector de probabilidad evolucione en cada iteracién y genere

soluciones cada vez de mayor calidad.

Ademas, dependiendo de la forma en que se haga evolucionar al vector de
probabilidad, existiran diversas variantes del algoritmo. Asi, por ejemplo, si no
sOlo se favorece que el vector de probabilidad evolucione hacia las mejores
soluciones del espacio de busqueda, sino que también se favorece que se aleje
de las peores (mediante una tasa de aprendizaje negativo), la versién del
algoritmo que se tendra sera la PBIL-LR-Negativa; si el vector de probabilidad se
mueve por igual en base a las M mejores soluciones de la poblacién, se estara
hablando de la variante PBIL-M-Equitativa; mientras que si s6lo cambian las
zonas del vector de probabilidad donde las M mejores soluciones coincidan,
estaremos enfrentandonos a la variante PBIL-M-Consenso. Para obtener mas
informacion sobre este algoritmo y sus diferentes variantes consultense las

referencias [36, 37].

Busqueda dispersa (SS)

La busqueda dispersa o Scatter Search (SS) [32-35] es una metaheuristica que
ha sido aplicada con éxito en un gran numero de problemas de optimizacion. La
primera descripcién del método fue propuesta por F. Glover en 1977 [158]. El
algoritmo se basa en mantener un conjunto de soluciones y realizar
combinaciones con éstas, pero a diferencia del comportamiento habitual que
define a la mayoria de las técnicas basadas en poblacién, que trabajan en base a

procesos estocasticos realizados sobre un conjunto de individuos relativamente
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grande, SS funciona aplicando cambios estratégicos sobre un conjunto de
soluciones que puede ser considerado bastante pequefio. A este conjunto de
soluciones representativas de la poblacién se le denomina conjunto de referencia
(RefSet) y se caracteriza por contener dos tipos de soluciones. Por un lado
aquellas que tienen mayor calidad y por otro aquellas que presentan mayor

diversidad (las mas distantes en el espacio de busqueda).

La busqueda dispersa consta de los siguientes cinco elementos principales:
un generador de soluciones diversas, con el que se crearan un conjunto, P,
bastante grande y heterogéneo de soluciones diversas del cual se extraeran los
individuos para generar el RefSet; un conjunto de referencia, que se extraera de
forma equilibrada de P para aportar soluciones de calidad y soluciones diversas
al conjunto, y que se ird actualizando y mejorando con las iteraciones del
algoritmo; un generador de subconjuntos de soluciones, que se encargara de
generar subconjuntos de dos o mas individuos del RefSet; un método de
combinacién, con el que se mezclard el material genético de los individuos
contenidos en los subconjuntos previamente generados y se actualizara el
RefSet, bien dindamicamente (actualizando el conjunto de referencia cada vez
que se genera una solucidon nueva) o bien estaticamente (manteniendo una lista
con todas las soluciones generadas en una iteracidon y actualizando el RefSet
cuando todas han sido generadas y evaluadas); y un método de mejora, que
tipicamente es un método de busqueda local para mejorar las soluciones, tanto
cuando son introducidas en el RefSet al comienzo del proceso, como las que se

van generando fruto de la combinacién de individuos.

Ademas, es frecuente que esta técnica se complemente con diversas
mejoras de disefio que pueden aumentar la calidad de las soluciones que se
obtienen. De esta forma, por ejemplo, se puede dotar a la busqueda dispersa de
un proceso de reinicio, de manera que se cree un nuevo conjunto de referencia
que contenta por un lado las mejores soluciones que se encuentren en el RefSet
actual, mientras que los restantes individuos sean generados mediante el
método de generacion de soluciones diversas. Para mas informacién sobre las
mejoras que pueden aplicarse a esta metaheuristica, consultense las referencias
[32-35].



MENU SALIR

Metaheuristicas y computacion paralela para el problema de la planificacién de

frecuencias en redes reales de telecomunicaciones

Algoritmos evolutivos (EAs)

Los algoritmos evolutivos o Evolutionary Algorithms (EAs) [31] son un conjunto
de técnicas estocasticas que basan su comportamiento en ciertos procesos de la
teoria de la evolucion darwiniana. Todos ellos siguen un proceso iterativo
durante una serie de lo que se denominan generaciones en este entorno, y
operan sobre una poblacién de soluciones, llamadas individuos en el contexto en
el que se encuadran esta familia de algoritmos. La poblacién inicial de individuos
suele ser generada de manera aleatoria cuando comienza el proceso, si bien es
posible utilizar algun tipo de heuristica constructiva para conseguir individuos de

mayor calidad de partida.

El esquema basico de los EAs esta dividido en tres fases: seleccion de los
mejores individuos, reproduccion de éstos para producir la nueva generacion de
soluciones y reemplazo de la poblacion actual, o de parte de ella, con la nueva
generacion de individuos. Este proceso es repetido hasta que se cumpla un
cierto criterio de terminacion, que suele ser un niumero de iteraciones o bien una
condicion temporal. Por tanto, los EAs tienen en comun las siguientes
caracteristicas: En primer lugar, utilizan un método de seleccién sesgado en
base a la calidad del individuo candidato. De esta manera, cuanto mejor es el
valor de la funcion que evalla la calidad del individuo, es mas probable que éste
sea seleccionado en el proceso evolutivo, y por lo tanto serd mas probable que
su material genético pase a las siguientes generaciones de individuos. En
segundo lugar, generan nuevos individuos a través de mecanismos de herencia
de los individuos existentes en la poblacién actual. Los descendientes son
generados utilizando dos operadores estocdasticos sobre la poblacién actual de
individuos, que en la mayoria de los casos son el cruce (o combinacién) de
individuos y la mutacion. El cruce intercambia el material genético de
generalmente dos individuos, mientras que la mutacion cambia de manera
normalmente aleatoria una pequefia parte del material genético de un individuo.
Finalmente, la nueva poblacién de soluciones sustituird a la anterior,
permitiendo, si se configura para el algoritmo una evolucién que incluya elitismo,

que los mejores individuos de la poblaciéon anterior se mantengan en la nueva.
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Los EAs tienen un origen disperso que se puede datar a finales de los
afios cincuenta [164-166]. Dichas estrategias han ido evolucionando y han dado
lugar a diferentes técnicas evolutivas que hoy dia son ampliamente utilizadas en
la resolucion de problemas de optimizacién. Entre estas técnicas destacan: la
programacion evolutiva (Evolutionary Algorithm, EA) [167], las estrategias de
evolucidén (Evolutionary Strategies, ES) [168], los algoritmos genéticos (Genetic
Algorithm, GA) [29] y la programacién genética (Genetic Programming, GP)
[169]. Aunque todas ellas tienen un esquema de alto nivel comun, y elementos
en los que coinciden, cada una incorpora sus detalles de disefio e
implementacion de las distintas operaciones. En esta tesis se ha desarrollado un

algoritmo genético, que es el tipo de EA mas comunmente utilizado.

Algoritmo basado en colonia de abejas (ABC)

El algoritmo basado en colonia de abejas o Artificial Bee Colony (ABC) [44-46]
basa su funcionamiento en la inteligencia de las abejas recolectoras de miel. Fue
introducido por D. Karaboga en el aifio 2005 [46] y esta especialmente disefiado
para resolver problemas de optimizacion. La metaheuristica incluye varios tipos
de operaciones de busqueda de acuerdo con los comportamientos que tienen los
distintos tipos de abeja dentro de una colonia. En concreto, se distinguen tres
clases de abejas: las observadoras (onlooker bees), las obreras (employed bees)
y las exploradoras (scout bees). Todas ellas buscan fuentes de alimento (que
siguiendo la metafora utilizada son las soluciones al problema abordado) que
sean de la mejor calidad posible, por lo que las fuentes deben ser evaluadas de
acuerdo con su calidad. Por tanto, es necesario que el algoritmo defina una
funcion de fitness que establezca un valor de calidad para cada solucién que se
examina. Las abejas observadoras realizan una busqueda de fuentes de calidad
dentro del espacio de soluciones en el que trabajan las abejas obreras, fijandose
en la danza que realizan este tipo de abejas para ellas, o en otras palabras,
examinando la calidad de las soluciones disponibles. Siguiendo el simil, las
fuentes de calidad representan buenas soluciones para el problema de
optimizacion que se maneja, por lo que el algoritmo realiza la busqueda
intensiva en las mejores zonas del espacio mediante las abejas obreras y las

abejas observadoras. Ademas, para realizar una busqueda lo mas amplia
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posible, el tercer tipo de abejas, las exploradoras, se envian cada cierto nimero
de iteraciones para dotar de diversidad al proceso de busqueda llevado a cabo

por los otros dos tipos de abeja.

Por tanto, se puede decir que el algoritmo ABC va desplazando la poblacion
de abejas hacia las mejores soluciones del problema. Este proceso se realiza
mediante mecanismos de busqueda de entorno sobre las areas del espacio de
busqueda que son mas prometedoras, mientras que se tratan de evitar zonas
donde se encuentran soluciones de peor calidad. El proceso comienza con una
generacion aleatoria de la poblacién a la que seguiran tres etapas que se repiten
en un bucle hasta que se cumpla la condicidon de terminacion del algoritmo. La
primera etapa consiste en la busqueda en el vecindario de las soluciones
almacenadas en la poblacién actual llevada a cabo por las abejas obreras. A
continuacién las abejas observadoras generaran nuevas soluciones a partir de
las mejores candidatas en las que trabajan las abejas obreras. Finalmente, las
abejas exploradoras generaran nuevas soluciones, de manera aleatoria, las

cuales reemplazaran a las peores candidatas de la poblacién.

Otras metaheuristicas basadas en poblacion

Las metaheuristicas descritas en los apartados anteriores se corresponden con
las técnicas basadas en poblacion desarrolladas para resolver el problema de
optimizacion abordado en esta tesis. Sin embargo, se ha considerado relevante
introducir una breve descripcién de otras técnicas basadas en poblacidon que por

su relevancia bibliografica merecen especial atencién.

Algoritmo basado en colonia de hormigas (ACO)

El algoritmo basado en colonia de hormigas o Ant Colony Optimization (ACO)
[170, 171] fue introducido por M. Dorigo en 1992 [170]. Es un método
probabilistico pensado para resolver problemas combinatorios que esta inspirado
en el comportamiento que presentan las hormigas para encontrar las
trayectorias desde la colonia hasta el alimento. Una vez encontrada una fuente
de alimento, las hormigas depositan una hormona llamada feromona a lo largo

de su camino de regreso a la colonia. Si otras hormigas encuentran este rastro,
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lo mas probable es que sigan el camino marcado para depositar el alimento en la
colonia. Con el paso del tiempo el rastro de la feromona comienza a evaporarse
y se reduce su fuerza atractiva. Las hormigas que siguen el rastro aumentan la
cantidad de la feromona, con lo que el rastro es mas fuerte y persistente en el
tiempo. Por tanto, cuantas mas hormigas recorran ese camino, mas intenso sera
el olor de la feromona, lo que estimula a mas hormigas a seguir esa trayectoria.
La comunicacién indirecta entre hormigas por medio de feromonas permite que
éstas encuentren el camino mas corto entre la colonia y la fuente de alimento. El
algoritmo ACO intenta simular este comportamiento para resolver problemas de
optimizacion. La técnica se basa en dos pasos principales: construccién de una
solucion basada en el comportamiento de una hormiga y actualizacién de los
rastros de feromona artificiales. Para obtener mas informacidon sobre esta

metaheuristica, consultense las referencias [170, 171].

Algoritmos basados en cumulos de particulas (PSO)

Los algoritmos basados en cumulos de particulas o Particle Swarm Optimization
(PSO) [172, 173] son un conjunto de metaheuristica inspirada en el
comportamiento social de ciertos seres vivos que interactian en grandes grupos,
como son las bandadas de aves o los bancos de peces. La idea para su creacion
fue propuesta por J. Kennedy y R. Eberhart a mediados de los noventa [172].
Estas técnicas comparten muchas ideas extraidas de los algoritmos evolutivos,
como por ejemplo, la inicializaciéon aleatoria de la poblacién al comienzo del
proceso o la busqueda de soluciones éptimas a través de la mejora generacional
de la poblacién. No obstante, los PSO no tienen operadores evolutivos como
pueden ser el cruce o la mutacién. Un algoritmo PSO consiste en un proceso
iterativo y estocastico que opera sobre un cumulo de particulas. La posicién de
cada particula representa una solucién potencial, y éstas se van moviendo por el
espacio de busqueda tratando de encontrar soluciones éptimas para el problema
que se estd resolviendo. Cada particula guarda las coordenadas de su
localizacion en el espacio de busqueda, asi como las de la mejor solucidn
encontrada hasta la fecha, tanto de manera global, como en su entorno, de
acuerdo con un valor de fitness. Si suponemos el caso concreto de una bandada
de aves que buscan una fuente de alimento, cada solucién (particula) es un ave
en el espacio de busqueda que estd en continuo movimiento. El cumulo de

particulas (swarm) es un sistema multiagente, es decir, las particulas son
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agentes simples que se mueven por el espacio de busqueda y que guardan a la
vez que comunican la mejor solucién que han encontrado. El movimiento de las
particulas esta guiado por las particulas de mayor calidad en el momento actual.
De esta manera, en cada iteraciéon se modifica de manera aleatoria la velocidad
(o aceleracién) con la que cada particula se dirige hacia las mejores soluciones
encontradas hasta ese momento. Una vez realizado el movimiento de las
particulas, se recalcula el valor de fitness y se actualizan los valores de las
mejores posiciones encontradas hasta entonces. El vector velocidad de cada
particula se actualiza en cada iteracién utilizando la velocidad anterior, un
componente cognitivo y un componente social. Dependiendo de los diversos
valores que puedan adoptar estos parametros se hablard de un tipo u otro de
algoritmo basado en cumulo de particulas. Para obtener mas informacion acerca

de los detalles y variantes de los PSO, consultense las referencias [172, 173].

Evolucion diferencial (DE)

La evolucién diferencial o Differential Evolution (DE) [174, 175] es una
metaheuristica evolutiva propuesta por K. Price y R. Storn a mediados de los
anos noventa [174] disefiada para resolver problemas de optimizacion. El
algoritmo comienza con la inicializacién aleatoria de una poblacién de soluciones,
las cuales suponen el comienzo de la busqueda. A continuacidn el algoritmo se
divide en tres etapas que seran repetidas una serie de iteraciones hasta que la
condicidon de terminacidon se cumpla. La primera fase consiste en una mutacion
con la que se modifican las soluciones de la poblacidon actual a partir de ciertos
individuos elegidos al azar y de una cierta probabilidad de mutacién. La siguiente
es una recombinacién donde se mezcla de manera aleatoria el material genético
de las soluciones originales con el material genético de los individuos que fueron
mutados en la fase anterior. Finalmente hay una etapa de seleccidon donde se
realiza una comparacion por calidad entre el individuo original y el nuevo
individuo mutado y recombinado. Aquel que sea mejor sera el candidato para
formar la poblacion de la siguiente generacidon. Para mas informacion sobre esta

técnica, consultense las referencias [174, 175].
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4.3. Evaluacion estadistica de las metaheuristicas

Como se ha expuesto en las secciones anteriores de esta tesis, las
metaheuristicas son estrategias aproximadas no deterministas, por lo que
ejecutar diferentes veces la misma estrategia sobre un mismo problema no
garantiza encontrar la misma solucion. Dado un problema de optimizacion
combinatoria, el objetivo de toda metaheuristica consiste en encontrar
soluciones de alta calidad para ese problema en un tiempo razonable. Los
parametros “soluciones de alta calidad” y “tiempo razonable” resultan a veces
dificiles de establecer, ya que en muchas ocasiones no se conoce cual es la
solucion optima del problema, y dependiendo de los requerimientos de éste, el

tiempo serad un parametro mas o menos critico.

De cualquier forma, el tiempo que se permitird a una metaheuristica estar
buscando una solucién éptima de un problema concreto debera estar acotado, e
incluso puede ser el parametro que fuerce la terminacién de la ejecucién del
algoritmo, sobre todo cuando estas estrategias se aplican a problemas de

grandes dimensiones, como es el caso de la presente tesis.

Por otro lado, derivado del hecho de trabajar con metaheuristicas y de no
conocer en muchas ocasiones cudl sera la solucidn déptima para el problema
concreto con el que se trabaja, se hace necesario realizar comparaciones
empiricas con las que se permite evaluar la calidad de las soluciones aportadas
por estas técnicas. En este sentido, los resultados deben ser validados con un
numero minimo de ejecuciones independientes, las cuales, ademas, deben ser
analizadas estadisticamente. Asi pues, se recomienda realizar, al menos, 30
ejecuciones independientes con cada algoritmo metaheuristico que se esté
evaluando, tras lo cual debe realizarse un analisis estadistico global para poder
afirmar que los datos obtenidos son estadisticamente significativos y no fruto de
variaciones aleatorias [176-178]. Tras esta valoracién, los resultados deben ser
comparados empiricamente con otros datos obtenidos mediante otras técnicas, o
por otros autores, de manera que su calidad pueda ser contrastada mediante

examen comparativo.
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Desde el punto de vista estadistico, los resultados que se obtienen con las
ejecuciones independientes que se hacen con cada estrategia pueden ser
consideradas como muestras de una distribucidon de probabilidad. Para dotar de
validez cientifica a dichos datos, se puede realizar el analisis que se describe en
la Figura 4.3.

Resultados
experimentales

Validez mediante

Numero minimo de Analisi tadisti Comparacion con
ejecuciones independientes IS EarERE g otros resultados
Estudio estadistico inicial Estudio de la normalidad Estudio de la
- analisis de las distribuciones de los residuos

homocedasticidad

- analisis descriptivo de los {Test de Kolmogorov-Smirnov) (Test de Levene)

datos (medias, desv. tipicas...) (Test de Shapiro-wilk)

[ Se cumple la normalidad de los residuos Y la homogeneidad de las varianzas ]

NO si

‘ Test de Kruskal-Wallis ‘ ‘ Test de ANOVA, ‘

Figura 4.3. Resumen grafico del analisis estadistico aplicado a los datos

Sin embargo, antes de utilizar cualquier técnica estadistica, deben tenerse
en cuenta las condiciones de aplicacion de la misma, ya que antes de utilizar un
método determinado hay que comprobar que se cumplan los requisitos de ese
método, debiendo aplicar un andlisis alternativo en caso de no cumplirse. En
este trabajo se ha estudiado, en primer lugar, la distribucion de los datos
mediante un diagrama de dispersion. De esta forma se comprueba que los datos

provenientes de los distintos experimentos presentan una relativamente baja
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dispersidon. A continuacion se ha realizado un estudio descriptivo de los datos
examinando las medias y desviaciones tipicas, poniendo especial atencién en los
resultados atipicos obtenidos. Finalmente se ha realizado un analisis global de
los datos, bien mediante un analisis de la varianza (test de ANOVA), o caso de
no poder aplicarse ANOVA (Figura 4.3), mediante un estudio no paramétrico
(test de Kruskal-Wallis). Logicamente el andlisis descrito en este capitulo no es
unico, pudiéndose aplicar muchos otros métodos [176-178], pero el que aqui se
propone resulta adecuado tanto por la naturaleza de los datos como por el
objetivo que se persigue con dicho analisis, que no es otro que el de verificar

que los datos son relevantes estadisticamente y no fruto de la casualidad.

Para poder aplicar el test de ANOVA de una via se deben cumplir los

siguientes 4 puntos:

1. La variable dependiente debe medirse al menos a nivel de intervalo, lo
cual significa que debe ser continua, y en el caso de todos nuestros
experimentos es satisface esta condicién, ya que nuestros resultados
estan dados en funcién del coste asociado a las soluciones que generan
cada una de las estrategias que aplicamos, el cual se mide de manera

continua.

2. Las observaciones a las que se somete este estudio deben ser
independientes. Esta condicion también se cumple, ya que todos
nuestros experimentos son fruto de, al menos, 30 ejecuciones

independientes.

3. Las varianzas de las distintas subpoblaciones deben ser constantes. A
esta propiedad se le llama homocedasticidad (u homogeneidad de las

varianzas), y se puede investigar mediante el test de Levene.

4. Los datos en cada muestra deben proceder de una subpoblaciéon normal.
Esta suposicion se investiga en base a los residuos, que son las
diferencias entre las observaciones en una muestra y la media de tal
muestra. El estudio de la normalidad puede llevarse a cabo mediante
varias técnicas, como la observacién de histogramas que pueden
generarse con los residuos, o la generacion de graficos Q-Q normales de

residuos para los valores de coste, si bien en este trabajo se han llevado
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a cabo mediante las pruebas de Kolmogorov-Smirnov (limite inferior
para el grado de significacién) y Shapiro-Wilk (valor mas exacto del

grado de significacion).

Por tanto, una vez verificados los puntos anteriormente descritos, se puede
realizar el test de ANOVA para investigar si los costes promedios asociados con
los distintos algoritmos metaheuristicos son significativamente diferentes o no.
En caso de no poder aplicar ANOVA, bien porque la distribucion de los residuos
no sea normal o bien porque las varianzas no sean constantes, se puede aplicar
el test de Kruskal-Wallis para estudiar la igualdad de las medianas (de las
subpoblaciones). También seria posible realizar otros test no paramétricos, como
el de Wilcoxon o el de Wetch [177]. El test de Kruskal-Wallis es un contraste no
paramétrico, y por tanto menos restrictivo que la de ANOVA. Al tratarse de un
método estandar, el anadlisis de la varianza (ANOVA) es una prueba mas potente
gue cualquier método no paramétrico, si bien este tipo de pruebas, y en
concreto la de Kruskal-Wallis, se utilizan cuando no se cumplen las condiciones
anteriormente mencionadas para aplicar la prueba estandar, ya que sus

requisitos de aplicacién son menores.

Ademas, es posible investigar aspectos adicionales de los datos. Por
ejemplo, en general resulta interesante estudiar los valores atipicos, mediante
por ejemplo, diagrama de cajas de los residuos. De esta manera, se identifican
los valores extremos de cada experimento. Con esta informacién, se podrian
eliminar dichos casos extremos del estudio, y repetir el analisis estadistico
anteriormente mencionado, ya que dichos valores atipicos pueden no ser

representativos respecto al conjunto de muestras que se estan estudiando.

Finalmente, queremos indicar que el hecho de que los datos no superaran
pruebas de diferenciacidn significativa de la media o de la mediana no eliminaria
toda relevancia estadistica de los resultados obtenidos de manera empirica. No
satisfacer estas propiedades, pese a que son importantes, no elimina todo su
valor, ya que los datos obtenidos pueden ser relevantes debido a que sigan
distribuciones distintas, o porque cubran otros rasgos particulares que los hagan
interesantes. Por tanto, ya sea por la significacién de los valores medios, por la
baja dispersidon que presenten, o por su singularidad, todos los resultados

presentados en esta tesis son relevantes estadisticamente (ver Apéndice I).
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4.4. Estrategias paralelas

La computacion paralela tiene por objetivo la ejecucién eficiente de aplicaciones
intensivas bien en datos o en cdlculos. Este hecho se ajusta perfectamente al
problema que se plantea en esta tesis, el problema de la asignacidon de
frecuencias (FAP), y a las técnicas de resolucibn que se utilizan
(metaheuristicas), ya que el problema FAP tiene unas necesidades
computacionales altas (es un problema NP-Completo del que se han utilizado
ademas instancias reales de gran tamano) y las busquedas heuristicas y
metaheuristicas conllevan habitualmente una enorme carga computacional tanto
en los datos que se deben almacenar como en sus calculos (la evaluacion de la
funcidon de fitness suele ser costosa para problemas de grandes dimensiones,
manejan una poblacién de individuos durante un elevado numero de
generaciones, etc.). Por tanto, el uso de técnicas de computacion paralela ayuda
a mejorar tanto los resultados que se consiguen con estas estrategias como el

tiempo en el que estas técnicas arrojan soluciones de calidad.

Existen una gran cantidad de trabajos publicados donde se explican los
fundamentos de las metaheuristicas paralelas y de las estrategias de paralelismo
que se pueden aplicar a estas técnicas [47-55]. En cualquier caso, de manera
general, las técnicas de paralelismo se pueden clasificar en dos categorias. Por
un lado, las estrategias que utilizan paralelismo de grano fino, donde se modifica
el propio algoritmo para que se ejecute de manera paralela. Las metaheuristicas
se adaptan perfectamente a este paradigma, ya que en el caso de las
metaheuristicas basadas en poblacidn se podria aplicar, por ejemplo, un modelo
de islas donde se ejecutaran de manera paralela distintas porciones de la
poblacién. En cuanto a las metaheuristicas basadas en trayectoria, se podria
aplicar, por ejemplo, un modelo de ejecuciones multiples con el que se consigue
que varias instancias del algoritmo se ejecuten de manera paralela

coordindndose cada cierto tiempo.

El paralelismo de grano fino es el que da origen a la mayoria de las

metaheuristicas paralelas, cuyo objetivo suele ser el de mejorar los resultados
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(en calidad, tiempo o en ambos parametros) que se consiguen con las versiones
secuenciales. En contraposicion y complementacion con esta forma de realizar
paralelismo se encuentra el llamado paralelismo de grano grueso, o paralelismo
externo, que consiste en realizar de manera paralela multiples ejecuciones del
algoritmo secuencial, de forma que se consiguen mas resultados en menos
tiempo. Este tipo de paralelismo es propio de los sistemas de alta productividad,
como los sistemas grid. La Figura 4.4 ilustra los dos tipos de entornos paralelos

que se pueden encontrar.

ralizados/Acoplados >

SMP (Symmetric MPP (Massive Arquitecturas | Sistemas en Red | Infraestructuras
Multi-processors) | Parallel Processors) en Cluster Intranet/internet Grid

High Performance Computing

High Throughput Computing

Figura 4.4. Entornos de computacion paralela

La aplicacion de los diferentes paradigmas de paralelismo sobre las
metaheuristicas da lugar a lo que se llama modelos para el disefio de
metaheuristicas paralelas. A este respecto, se han propuesto una gran cantidad
de modelos paralelos tanto para las metaheuristicas basadas en trayectoria
como para las basadas en poblacion, de acuerdo con sus caracteristicas
intrinsecas [47-55]. Se puede distinguir entre tres niveles [123]: disefio de
metaheuristicas paralelas a nivel de algoritmo, donde las metaheuristicas son
gestionadas de manera independiente y cooperativa, de forma que con el disefo
paralelo se busca aumentar la efectividad de las técnicas; a nivel de iteracion,
donde se busca acelerar la ejecucion del algoritmo pero sin alterar su
comportamiento; y a nivel de solucién, donde se busca acelerar la parte mas
costosa del algoritmo, que normalmente tiene que ver con la evaluacién de la

calidad de una solucién. La Tabla 4.1 resume esta clasificacion.

Tabla 4.1. Clasificacion de modelos paralelos para el disefio de metaheuristicas

Dependencia del

Modelo paralelo problema Comportamiento Granularidad Objetivo
Nivel de algoritmo Independiente Se modifica Metaheuristica Efectividad
Nivel de iteracién Independiente Sin cambios Iteracion Eficiencia

Nivel de solucion Dependiente Sin cambios Solucién Eficiencia
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La citada taxonomia es complementaria a la de las estrategias paralelas,
pero desde el punto de vista de las metaheuristicas en lugar de desde el punto
de vista de las estrategias paralelas. Volviendo a éstas, la ejecucion de
algoritmos paralelos se puede enmarcar en dos grandes categorias. Por un lado
estd lo que se denomina computacion de alto rendimiento, o HPC (High
Performance Computing), cuyo objetivo es reducir el tiempo de ejecucién de un
unico sistema paralelo. Existen varios modelos con los que desarrollar este tipo
de aplicaciones (Figura 4.4), que van desde la memoria compartida (que utilizan
por ejemplo sistemas SMP -Symmetric Multi-Processing) a la memoria
distribuida (propia de las plataformas de computacion distribuidas, como las
infraestructuras grid), tanto en alternativas centralizadas (clusters con nodos
maestro-esclavos) como descentralizadas (clusters independientes), si bien se
puede decir que de entre todas las plataformas de computacion paralela para

ejecutar programas HPC destaca la computacion cluster.

El otro gran paradigma de computacion paralela lo forman las aplicaciones
de alta productividad, o HTC (High Throughput Computing), cuyo objetivo es
conseguir un alto numero de ejecuciones independientes por unidad de tiempo.
En este caso, el paradigma mas representativo es la computacion grid. La Figura
4.4 muestra los entornos de computacion paralela para las aplicaciones HPC vy
HTC. Como se puede observar, la computacién de alta productividad puede ser
aplicada en todos los entornos, si bien tiene mas sentido en los sistemas
acoplados (distribuidos), ya que el paradigma esta disefado para aprovechar un
gran numero de recursos, y éstos suelen ser a priori mucho mayores en los

sistemas acoplados que en los centralizados.

Sin embargo, un paso previo a la seleccidon y disefio de la aplicacion
paralela que se implementard estd el de hacer un estudio con el que se
compruebe cuanto se ganara con la paralelizacion. Para esto hay que realizar un
analisis previo donde se examine la complejidad numérica del cédigo que se
quiere paralelizar para determinar su escalabilidad, asi como determinar el grado
de paralelismo con el que se averiguara el nUmero de procesos paralelos en los
que se puede dividir el cédigo y calcular la ganancia que se obtiene mediante la
ley de Amdahl [179]. También se debe comprobar la granularidad de la
implementacidn paralela para determinar el grado de acoplamiento requerido en

la arquitectura subyacente, asi como un analisis general del cédigo que nos
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permita determinar cémo, dénde y por qué paralelizar. Para mas informacion
sobre las medidas de rendimiento y anadlisis en computacion paralela,

consultense las referencias [179, 180].

A continuacién se expondran brevemente los principios tedricos en los que
se sustentan los dos modelos de paralelismo empleados en esta tesis, esto es,
se introduciran los conceptos fundamentales sobre computacién en clister (HPC)
utilizando MPI (Message Passing Interface [140]), y se explicard brevemente

como se utiliza una grid real para computacion HTC.

Computacion en cluster con MPI

Un cluster es un conjunto de ordenadores homogéneos unidos con una red de
alta velocidad para formar un sistema de computacién de alto rendimiento (al
trabajar todos los ordenadores en paralelo). Es un sistema seguro y fiable, ya
gue la red de alta velocidad estd dedicada y controlada, las maquinas son
totalmente homogéneas vy, al tratarse de un sistema centralizado (hablamos por
tanto de clusters dedicados), su administracién es relativamente sencilla. Sin
embargo, al ser una plataforma basada en memoria distribuida, a la hora de
construir aplicaciones HPC, requiere modelos de programacion de memoria
distribuida, como son las técnicas de paso de mensajes entre las maquinas, y

mas concretamente MPI (Message Passing Interface).

MPI puede ser considerada hoy dia la biblioteca estdndar para la
computacion paralela basada en paso de mensajes. Es una biblioteca de libre
distribucion basada en un estandar de interfaces de programacion de
aplicaciones. Dicha biblioteca estd formada por un amplio conjunto de primitivas
que permiten el paso de mensajes para soportar de manera eficiente el
procesamiento paralelo en un elevado numero de procesadores conectados en
una misma red de comunicaciones. Puede encontrarse amplia documentacion
sobre MPI en la web MPI-Forum [140]. De manera resumida, se puede decir que
el estdndar MPI incluye: comunicaciones punto a punto entre dos equipos,
operaciones colectivas entre varios equipos, agrupamiento de procesos,

topologias de comunicacion y soporte para lenguajes de programacion como C y
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Fortran. Por el contrario, no incluye: soporte para el control de tareas, soporte
para hilos, ejecucidon remota de procesos, soporte de sistemas operativos para la
recepcion de interrupciones y comunicaciones de memoria compartida en un
mismo equipo. Por tanto MPI es un estandar ampliamente difundido que incluye
un alto niumero de funciones probadas exhaustivamente y que dispone de un

gran numero de implementaciones.

En el modelo de programaciéon MPI, un cémputo o tarea estd formado por
uno o mas procesos, comunicados a través de llamadas a rutinas de librerias
para mandar (send) o recibir (recv) mensajes de otros procesos. Por las propias
caracteristicas de MPI, uno de los modelos mas habituales es el modelo Maestro-
Esclavo, siendo el proceso maestro, que normalmente tiene identificador 0, el
que se encarga de realizar la organizacion del trabajo o la recopilacion de los
datos que el resto de procesos (procesos esclavos) deben llevar a cabo. En una
aplicacién sencilla, el proceso maestro procederia a enviarle los datos a los
procesos esclavos, éstos operarian con ellos y después le enviarian de nuevo los
resultados al proceso maestro, que interpretara los datos de manera adecuada.
La Figura 4.5 muestra el esquema basico de ejecucién que se ha descrito con un

ejemplo de 4 procesadores.

Distribucion Recoleccion de
del problema Trabajo resultados

Procesador 0
(Maestro)

Procesador 1
Procesador 2

Procesador 3
tiempo
Figura 4.5. Esquema basico de distribucion de tareas en un modelo maestro-esclavo

con cuatro procesadores

Todo programa escrito con esta libreria tiene un esqueleto similar, aunque
la estructura varia dependiendo del lenguaje de programacion base que se utilice
(en el caso que se describe en esta tesis, C). Tal y como se puede ver en el

esquema de la Figura 4.6, hay 4 fases bien diferenciadas: Fase 1: Incluir la



MENU SALIR

Metaheuristicas y computacion paralela para el problema de la planificacién de

frecuencias en redes reales de telecomunicaciones

libreria de funciones que contiene la biblioteca de MPI (con unas 115 funciones).
Fase 2: Inicializar MPI. Antes de poder usar cualquier comando de MPI se debe
haber realizado la inicializacién correspondiente usando el comando MPI_Init.
Fase 3: Esta fase se corresponde con el cuerpo del programa, donde se
desarrolla la implementacién del mismo de modo similar a cualquier programa C,
pudiendo hacer uso de los comandos especificos de MPI. Las funciones
MPI_Comm_size (indica el nUmero de procesos disponibles para la ejecucién del
programa) y MPI_Comm_rank (indica el identificador del proceso con el que se
trabaja) forman parte del cuerpo, pero su uso es obligatorio, por lo que las
hemos incluido en el esquema para resaltarlas. Por altimo, fase 4: Finalizacion
de MPI. Una vez que se ha implementado el programa y ya no se usan mas los

comandos MPI, se debe invocar MPI_Finalice.

# include <mpi.h= / FASE 1
main (int argc. char “"argv) {

int nproc, /" Ndmero de piocesos "/
int mi_dir; /" Midireccion: 0<=mi_dir<=(nproc-1) */

MPI_Init (&argc, &argv); / FASE 2
// FASE 3:

MP[_Comm_size (MPI_COMM _WORLD, &nproc);
MP!_Comm_rank(MP!_COMM_WORLD, &mi_dir);
/" CUERPO DEL PROGRAMA */

MPI_Finalize(), K/ FASE 4

Figura 4.6. Estructura basica de un programa con MPI

Todos los flujos creados con MPI se ejecutan de forma independiente en los
procesadores a los que son enviados. Queda como labor del programador el
dividir de forma adecuada los segmentos de cdédigo que se quieren paralelizar
para que se ejecuten de manera simultdanea en los distintos procesadores del
cluster. Una buena idea de optimizacién de rendimiento es la de combinar MPI
con openMP [181], que es una libreria de programacién paralela para memoria
compartida que permite paralelizar el cddigo de un programa entre los distintos
cores de un nodo del cliuster, de forma que podria utilizarse MPI para enviar

distintos mensajes a los diferentes nodos de un clister y dentro de cada nodo
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utilizar openMP para realizar un paralelismo aun mas fino que utilizara de la

forma altamente eficiente cada uno de los cores de ese nodo.

Las dos instrucciones mas representativas de comunicacién en MPI son:
MPI_Send (para enviar datos) y MPI_Recv (para recibirlos). Junto a las cuatro
instrucciones que aparecen en la Figura 4.6, éstas pueden considerarse las
instrucciones mas relevantes de la libreria. Ademas, es importante remarcar que
las instrucciones de MPI (y en general de cualquier técnica de paso de mensajes)

se pueden dividir en aquellas que provocan dos tipos de comunicaciones:

e Comunicaciones bloqueantes: Son comunicaciones donde el
proceso que realiza el envio, o que espera algin mensaje,

permanece bloqueado hasta que la comunicacion ha finalizado.

e Comunicaciones no bloqueantes: Son comunicaciones donde el
proceso que realiza el envio o que espera algln mensaje continla
sin esperar a que la comunicacion haya finalizado, de manera que

éste no se bloquee.

Esta clasificacion es independiente de otras clasificaciones, como por
ejemplo la que divide las comunicaciones entre las que son punto a punto y las
gue son colectivas. En cualquier caso, existe documentacién muy extensa de las
diferentes funciones y detalles que forman parte de MPI (especificacion del
mensaje, formatos de las funciones, parametros, excepciones...). Para obtener
mas informacion, consultese la referencia [140], donde se encontrara

informacion detallada sobre todos los aspectos de la biblioteca.

Computacion HTC utilizando grid

La grid es un servicio para compartir potencia de calculo y capacidad de
almacenamiento a través de la red. El punto clave es la abstraccién y la
virtualizacién de los recursos que componen la infraestructura. De este modo,
para el usuario es como interactuar con un Unico y potente ordenador. La Grid
toma el nombre de su analogia con la red eléctrica (en inglés power grid) donde

los conceptos de transparencia para el usuario, infraestructura global y utilidad
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son claves. El origen de los sistemas grid se puede establecer a principios de los
afios 90, originalmente como un proyecto para conectar grandes
supercomputadores geograficamente distribuidos en EE.UU. Sin embargo, el
concepto “grid” aun no existia y se utilizaban entonces términos como
“metasistema” (metasystem) o “metacomputador” (metacomputing) para
referirse a los recursos computacionales disponibles de forma transparente al

usuario mediante redes” [182].

Institucion 2

Institucion 1

Institucion 3

Figura 4.7. Esquema de una posible grid formada por 3 instituciones

Aunque aun en la actualidad no existe una definicién firme y formal de lo
que es la grid, si que hay una lista de caracteristicas comunes que esta
ampliamente aceptada por la comunidad cientifica. De acuerdo con Ian Foster,
que puede ser considerado el padre de la grid, esta tecnologia es un sistema que
[183]:

(1) Coordina recursos que no estan sujetos a un control centralizado.
(2) Utiliza protocolos e interfaces estandar, abiertos y de propdsito general.

(3) Proporciona diferentes calidades de servicio no triviales.

Asi pues, la tecnologia grid interconecta recursos en diferentes dominios de
administracién respetando sus politicas internas de seguridad y su software de
gestion de recursos en la intranet (ver Figura 4.7). Es una tecnologia dentro del
area global de computacién de altas prestaciones que satisface las demandas de
aplicaciones que requieren alta productividad (HTC) y que tienen enormes

necesidades de cémputo y/o almacenamiento.
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Otra definicion mas estructurada expuesta por los precursores de la
computacion grid en [184], plantea la existencia de organizaciones virtuales
(virtual organizations -VO) como puntos de partida de este enfoque. Una VO es
“un conjunto de individuos y/o instituciones definida por reglas que controlan el
modo en que comparten sus recursos”. Basicamente, son organizaciones unidas
para lograr objetivos comunes. Ejemplos de VOs podrian ser proveedores de
servicios de aplicaciones o almacenamiento, equipos de trabajo empresarial
realizando analisis estadistico de datos y planeamiento estratégico o

universidades involucradas en un proyecto de investigacion conjunto.

Sin embargo, por ser un sistema de computo distribuido y heterogéneo, la
computacion grid presenta problemas que son tipicos de éstos. Por ejemplo, al
tratarse de un sistema dindmico, los recursos cambian, y por lo tanto se deben
utilizar sistemas que se encarguen de buscar recursos disponibles (meta-
planificadores), ya que de la misma forma que se pueden agregar nodos que
aporten recursos, mas tarde pueden desaparecer, haciendo que se reduzcan los
reduciéndose los recursos que aportaban y el software que pudieran tener.
Existen varios entornos de acceso a la grid, si bien la tecnologia mas utilizada es
Globus [185], que incluye el meta-planificador GridWay [186], si bien hay otras
opciones, como gLite [187] (que incluye el meta-planificador WMS [188]),
Condor [189] o Proactive [190].

A continuacién hablaremos de manera muy resumida sobre el modelo de
programacion que se sigue en computacion Grid, es decir, hablaremos acerca de
como son las aplicaciones que se ejecutan en este tipo de infraestructuras.
Como se ha dicho al principio del capitulo, la computaciéon grid estd pensada
especialmente para aplicaciones de alta productividad (HTC). De acuerdo con el
tipo de ejecucidon que siguen los trabajos que se ejecutan en la grid, se pueden

distinguir tres modelos de aplicaciones:

o El modelo HTC sincrono, donde todos los trabajos (denominados jobs en el
ambito de la computacion grid) se envian de forma simultdnea a la grid,

recibiendo el resultado de cada cuando terminan.

o El modelo maestro esclavo (master-slave), donde hay un trabajo maestro
que pre procesa los resultados de los demas trabajos (esclavos) antes de

obtenerse el resultado final.
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o Los flujos de trabajo, donde las entradas y las salidas de los trabajos
forman un flujo de ejecucidon, de manera que para que comience un trabajo

deben haber finalizado otros (esto a veces genera esperas).

Una ilustracién de estos tres modelos puede observarse en la Figura 4.8.
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Preprocessing Job e
Preprocessing Job -

Postprocessing Job — v
1 Job 8
HTC Posiprocessing Job "
Sincrono Postprocessing Job

Maestro-esclavo Flujos de trabajo

Figura 4.8. Modelos de ejecucion de trabajos en los sistemas HTC

En conclusién, la tecnologia grid estd especializada en la ejecucién
eficiente de aplicaciones que requieren un alto nivel de productividad. A estas
aplicaciones se las denomina aplicaciones grid, y para aprovechar las
caracteristicas de la grid, deben requerir mucha capacidad de computo o/y de
almacenamiento. Sin embargo, los recursos de la grid son heterogéneos y
pueden desaparecer o incorporarse al sistema sin previo aviso, por lo que se
hace necesario un software que controle la infraestructura (middlewares y
planificadores) y la implementaciéon de modelos y topologias de paralelismo
complejos, donde el paso de mensajes es muy frecuente no resulta eficiente. Los
modelos mas apropiados para paralelizar las aplicaciones son los pensados para
aplicaciones de alta productividad (Figura 4.8). En concreto, en esta tesis se ha
utilizado un modelo maestro-esclavo para ejecutar varias instancias de las
metaheuristicas disefiadas a la vez. Este modelo paralelo ofrece varias ventajas,
ya que se trata de un modelo conceptualmente simple que minimiza el nimero
de comunicaciones y garantiza el control de las ejecuciones que se lanzan en
paralelo: el maestro envia las tareas a los esclavos, que ejecutan las distintas
metaheuristicas y devuelven el resultado al maestro cuando acaban, el cual las

examina y las procesa adecuadamente.
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4.5. Resumen

En este capitulo de la tesis se han descrito de manera general las metodologias
gue se han aplicado para abordar el problema de optimizacion seleccionado. Se
ha comenzado enmarcando las estrategias de optimizacién utilizadas, las
metaheuristicas, y justificando su utilizacién debido a la complejidad del
problema abordado. A continuacién se han definido de manera general dichas
técnicas y se ha realizado una clasificacién de las mismas atendiendo a la forma
gue tienen de explorar el espacio de busqueda. Después se han descrito sus
principales caracteristicas, haciendo especial hincapié en las metaheuristicas
desarrolladas para esta tesis. Por otra parte, debido al caracter estocastico de
dichos métodos, se ha hecho necesario realizar un completo analisis estadistico
para proporcionar validez cientifica a los datos obtenidos a partir de las citadas
metaheuristicas. La metodologia utilizada en dicho andlisis también se ha

explicado en este capitulo.

Ademas, como se explicé en el capitulo 3 de este documento, se ha
abordado un problema real de ingenieria utilizando instancias de grandes
dimensiones, por lo que resulta muy conveniente hacer uso de técnicas de
paralelismo con las que mejorar el rendimiento de las metaheuristicas (a varios
niveles). Por tanto, en este capitulo también se han dado explicaciones acerca
de estrategias de paralelismo aplicadas a las metaheuristicas, tanto disefiadas

para aumentar su rendimiento (MPI) como para mejorar la productividad (grid).

Tras la explicacién de los fundamentos tedricos de las técnicas que se han
utilizado para resolver el problema de optimizacidon abordado en esta tesis, en el
siguiente capitulo se explicardn de manera concreta los detalles y el disefio
especifico final que se implementd para que los algoritmos desarrollados
consiguieran soluciones de alta calidad en la resolucidn del problema real que se

ha abordado en nuestra investigacion.
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Capitulo 5

Diseno y desarrollo de algoritmos

En este capitulo se explica el disefio detallado y los ajustes realizados a cada uno
de los algoritmos desarrollados para adaptar sus modelos genéricos
(introducidos en el capitulo anterior) al problema de optimizacién abordado en
esta tesis. A este respecto, se ha de indicar que los primeros pasos de la
investigacion se dieron utilizando instancias de prueba del problema FAP, lo cual
condujo a que las primeras versiones de los algoritmos, tanto en sus versiones
secuenciales como paralelas, tuvieran un esquema mas sencillo que los que
finalmente se presentan en este capitulo, sin embargo, se ha considerado que
dichos disefios intermedios no presentan tanta relevancia como las versiones
finales de los mismos. Por tanto, los esquemas de los algoritmos que se
describirdn a continuacidn se corresponden con las ultimas actualizaciones de los
mismos. Dichos disefios han hecho posible la obtencion de resultados de muy
alta calidad en la resolucion de instancias reales del problema que se describid
en el capitulo 3 de esta tesis. Ademas, para mejorar el rendimiento de las
metaheuristicas desarrolladas, todas ellas han sido combinadas con un eficiente
método de busqueda local. Este método comenzé también siendo un sencillo
algoritmo de mejora de las soluciones, y pasd por una serie de mejoras hasta
que finalmente se adoptd un eficiente método de busqueda intensiva que se

ajusta de manera altamente eficiente al problema que se aborda en esta tesis.

El presente capitulo ha sido dividido en tres grandes partes. En la primera
se describiran un conjunto de generalidades que han sido aplicadas a todos los
algoritmos, como son la descripcién del individuo utilizado, la explicacion de la
busqueda local con la que se combinan todas las metaheuristicas o los

operadores genéticos (cruce y mutacién) que son utilizados por aquellos
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métodos que los incluyen. Tras las generalidades, se describirdan las
metaheuristicas que finalmente han sido incluidas en nuestro estudio. A este
respecto, se ha tratado de seleccionar un conjunto heterogéneo de
metaheuristicas que abordaran la resolucion del problema propuesto en esta
tesis desde varios enfoques, de manera que la exploracién del espacio de
blusqueda fuera lo mas diversa y exhaustiva posible. Se han desarrollado
técnicas clasicas, pero también novedosas, técnicas basadas en trayectoria y
también en poblacidon, asi como técnicas basadas en diferentes modelos
(probabilistico, colonias de insectos, evolutivo...). Sin embargo, en este capitulo
no se explicard el esquema general de cada estrategia, ya que éstos se
encuentran ampliamente detallados en la bibliografia. Lo que se describird en las
siguientes secciones seran las caracteristicas especificas y los detalles de las
versiones ajustadas al problema real que se resuelve en esta tesis. Finalmente,
el capitulo concluird con la explicacion de un eficiente modelo paralelo que se
disefid y desarrollé para mejorar los resultados obtenidos por las versiones
secuenciales de los algoritmos. A este respecto, también hay que afadir que el
sistema paralelo propuesto en este capitulo ha sido fruto de una larga evolucién
gue nos llevd a hacer pruebas con diversos modelos paralelos que fueron
aplicaron a distintas metaheuristicas desarrolladas. Al igual que en el caso de las
metaheuristicas, la hiperheuristica que se explica en este capitulo representa la
conclusién de un extenso trabajo realizado con diversas técnicas paralelas

aplicadas al dominio de las técnicas metaheuristicas.

5.1. Consideraciones comunes

En este apartado se explicaran las consideraciones que son comunes a todos los
algoritmos desarrollados con el fin de no repetirlos en cada seccion del capitulo.
Como se ha indicado anteriormente, todas las metaheuristicas utilizan la misma
codificacidon para las soluciones (todos los individuos de todos los algoritmos
tienen la misma representacion). Por otro lado, el algoritmo de busqueda local
con el que se combinan todas las metaheuristicas para mejorar las soluciones en

cada iteracion del algoritmo también es una parte comun que se explicara en
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esta seccién. Finalmente, hay ciertos operadores genéticos que se repiten en

varias metaheuristicas y que por tanto se explican Unicamente en esta seccion.

Codificacion de las soluciones

Segun la formulacién matematica del problema explicada en la seccién 3.3, una
solucion al problema real FAP que se maneja en esta tesis se obtiene asignando
a cada uno de los TRX de la red, t; € T una frecuencia valida de F; (ver capitulo
3.3 de esta tesis: Formulacion matematica de un caso real). Por tanto, los
individuos de todos los algoritmos desarrollados se codificaran con un array de
enteros, p, donde p(t;) € F es la frecuencia que se asigna al TRX t; de la red. Por
tanto, la solucién al problema sera la planificacion completa para cada uno de los
TRX de la red, especificando qué frecuencia debe utilizar cada uno para
minimizar las interferencias que se producen. La Figura 5.1 muestra

graficamente el individuo que usaran todos los algoritmos.

Solucion = Planificacion de frecuencias paralared —= p

D [ftl fo, | fr, s ftm]

ty t, ts Biri-r b

Conjunto de TRXs —2= T,= {t;, to,...,; {1}
ks

Conjunto de frecuencias —= F; = {ftl . ft2 feees ftITI

Figura 5.1. Codificacién del individuo para todos los algoritmos

A lo largo de la investigacion realizada, el individuo se ha ido mejorando,
de forma que se ha ido adaptando para que sea lo mas estandar posible, y
pueda ser utilizado de manera sencilla por un gran conjunto de algoritmos. Otras
representaciones validas que se han utilizado en nuestra investigacién consistia
en representar a las soluciones como matrices de booleanos, en lugar de como
vectores de enteros, de forma que la fila tuviera la misma funcién que los indices

del vector y la columna representara las frecuencias que podian ser



MENU SALIR

Capitulo 5. Diseno y desarrollo de algoritmos

seleccionadas. Sin embargo, esta solucidn se descarté porque para problemas

reales, es menos eficiente que la adoptada mediante un vector de enteros.

Busqueda local

Los métodos de busqueda local (Local Search -LS, [28, 41]) son estrategias
heuristicas que realizan una busqueda mas o menos intensiva en el vecindario
de una solucion con el objetivo de mejorar la calidad de ésta en un periodo
relativamente corto de tiempo. Estas técnicas suelen estar hibridizadas con otras
heuristicas mas complejas actuando como métodos de mejora complementarios
a los operadores propios de las estrategias con las que se combinan. Ademas,
debido al caracter estocastico de las metaheuristicas, las estrategias de LS son
un elemento practicamente obligatorio cuando se manejan problemas de ciertas
dimensiones y quieren obtenerse soluciones competitivas. El método de
biusqueda local que se explica en esta seccion (Algoritmo 5.1) ha sido
especialmente disefiada para ser aplicada al problema FAP que se maneja en
esta tesis [120] y es un elemento comun para todos los algoritmos que se
describen en este capitulo. En este punto, debemos sefialar que en el marco de
la investigacion realizada se disefaron otros procedimientos de busqueda local
que funcionaban peor que el que se incluye en este capitulo, y que por tanto no
han sido incluidos en este documento. La busqueda local que aqui se describe
fue fruto de la colaboracién mantenida dentro del proyecto OPLINK con otros
investigadores del consorcio, y mas concretamente con el nodo de la Universidad
de La Laguna [191].

El funcionamiento de la LS descrita en el Algoritmo 5.1 se basa en la
optimizacion en la asignacion de frecuencias de un sector concreto sin cambiar
las asignaciones en el resto de la red. Existen otros disefios de busqueda local
mas sencillos donde Unicamente se intercambia la asignacién en uno de los TRXs
de la planificacion, pero el disefio utilizado en esta tesis resulta mas exhaustivo y
las mejoras que se producen son mas significativas. En la solucion codificada, los
vecinos de una solucién candidata se obtienen cambiando las frecuencias de los

TRXs que se encuentran en un sector siguiendo el siguiente método (Algoritmo
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5.1): en primer lugar, se ordenan las frecuencias disponibles para el sector que
se estd manejando de acuerdo con su coste asociado. En el siguiente paso se
considera tanto la asignacidn de una frecuencia permitida que genera un menor
coste para un TRX dentro del sector con el que se trabaja, como las asignaciones
de las frecuencias adyacentes a ésta (siempre que se permita tal asignacion
segun los requisitos del problema). Este proceso se repite para todos los TRXs
del sector que se esta explorando. Dentro de todas las soluciones generadas,
aquella que presenta un coste global menor, es considerada como una nueva
solucion vecina a la actual, mientras que el resto de soluciones generadas en
este proceso se descartan. Ademas, no es necesario volver a calcular el fitness
de la solucion completa, ya que éste se puede hallar teniendo en cuenta los
cambios realizados en el sector manipulado, con el consiguiente ahorro de
tiempo.

Algoritmo 5.1 - Pseudocddigo de la busqueda local

1: Entrada: Una solucién, p

2: sigSectores < {1, ..., numSectores}

3: mientras (sigSectores != @) hacer

4 actualSectores — sigSectores

5: sigSectores « @

6 mientras (actualSectores != @) hacer

7 sector «— seleccionar_sector_aleatorio (actualSectores)
8 vecino « reasignar_frecuencias_de_p (sector)

9 si (vecino es_mejor_que p) entonces

10: p < vecino

11: sigSectores += afiadir_sectores_interferidos_por (sector)
12: sigSectores += afiadir_sectores_que_interfieren_a (sector)
13: fin si

14 fin mientras

15: fin mientras
16: devolver p
17: Salida: Una solucién p mejorada

Los vecinos de la solucién que se estd manejando son determinados
aleatoriamente (linea 7), sin embargo, se trata de evitar cualquier vecino que no
mejore a la solucién actual (lineas 9 y 10). Cuando el algoritmo comienza, se
consideran todos los sectores de la solucion procesada (lineas 2 y 4),

seleccionandose de manera aleatoria en cada iteracién del algoritmo un nuevo
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sector cuyas frecuencias seran reasignadas (lineas 7 y 8). En cada movimiento,
si se obtiene un vecino mejor que la solucion actual, p, ésta es sustituida por ese
vecino (linea 10), afiadiendo a la lista de sectores que deben ser examinados los
que interfieren o son interferidos por el sector que causé la mejora (lineas 11 vy
12). Cuando los sectores que se estan analizando acaban (linea 6), los sectores
gue se han afadido fruto de la mejora de soluciones pasan a ser analizados
(linea 4) y se vacia el conjunto de sectores a analizar en la siguiente iteracidn
(linea 5). El método de LS terminara cuando ninguno de los vecinos mejore a la
solucién actual (linea 3). Al final del proceso, el método de busqueda local
devolverd una solucién, p, mejorada respecto a la solucion que tuvo como

entrada (linea 16).

Operadores genéticos comunes

En esta seccion se explican los operadores genéticos que se utilizan de manera
comun en las metaheuristicas que requieren su uso. Asi, todos los algoritmos
realizan una inicializacién aleatoria de sus soluciones (ya sea de una poblacion
entera o de un unico individuo), por lo que para realizar esta operacion se
realizard un recorrido por todos los TRX del individuo (Figura 5.1) asignando a

cada uno de ellos una frecuencia valida que sera obtenida de manera aleatoria.

Algoritmo 5.2 - Pseudocddigo de la mutacién aleatoria

1: Entrada: Una solucién, p y una probabilidad de mutacion Prob,,;
2: para (t € p) hacer
3 alea — rand [0, 1]
4 si (alea < Prob,,,:) entonces
5: f—rand (F)
6 p(t;) < f
7 fin si
8: fin para

Otra de las operaciones comunes a la mayoria de los algoritmos

desarrollados es la mutacién, ya que ésta es una operacion fundamental para las
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metaheuristicas basadas en trayectoria, y su uso controlado mejora
habitualmente las soluciones que se obtienen en las metaheuristicas basadas en
poblacién. Se han hecho pruebas con multiples algoritmos de mutacién,
cambiando el criterio de alteracién de las soluciones en mayor o menor medida,
sin embargo, la experiencia ha demostrado que el método de mutacion que
mejores resultados obtiene es la mutacién aleatoria, por tanto éste ha sido el
método de mutacion utilizado por las metaheuristicas que lo han requerido. El
unico parametro para esta funcion es una probabilidad de mutacion (Probmut,
Algoritmo 5.2), que debe ser superada para que se realice la operacion. También
se ha demostrado de forma empirica que el nivel al cual funciona mejor esta
operacion es a nivel de TRX (mas que a nivel de sector o aplicando este
operador a otros fragmentos mayores), por lo que se ha aplicado en todos los
casos una mutacion aleatoria sin modificaciones, tal y como se describe en el
pseudocddigo del Algoritmo 5.2.

Por otro lado, tanto el algoritmo genético como la busqueda dispersa
utilizan un método de combinacidn de soluciones, un cruce de individuos, que en
ambos casos es el cruce uniforme (uniform crossover, UX) a nivel de TRX, tal y

como se describe en el Algoritmo 5.3.

Algoritmo 5.3 - Pseudocddigo del cruce uniforme

Entrada: Dos soluciones padre, p1 y p2
para (t; € d) hacer
alea — rand [0, 1]
si (alea < 0,5) entonces
d(t;) < p1(t;)
sino
d(t) « p2(t;)
fin si
fin para
: Salida: Una solucién hijo, d

CRONDID AN
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Por ultimo, la actualizacion de soluciones llevada a cabo por todos los
algoritmos (en caso de los de trayectoria sélo se actualiza una Unica solucién)
siempre se realiza aplicando una técnica elitista, donde las mejores soluciones

siempre pasan a la siguiente generacion, reemplazandose los individuos de peor
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calidad (los que tienen un coste mas alto) en cada iteracion del algoritmo. En
caso de las metaheuristicas basadas en trayectoria se reemplaza la solucidn

actual sélo si la nueva tiene mejor calidad que la actual (un coste menor).

5.2. Metaheuristicas desarrolladas

En esta seccion se explican los detalles de disefio de cada una de las técnicas
metaheuristicas que se incluyen en esta tesis. Cada metaheuristica ha sido
cuidadosamente ajustada para obtener resultados de calidad para el problema
FAP descrito en el capitulo 3 de Fundamentos del problema, por lo que en los
siguientes apartados no se explicaran los esquemas genéricos de los algoritmos
(que se pueden encontrar en la bibliografia), sino las versiones adaptadas que
fueron finalmente desarrolladas para resolver el problema abordado en nuestra
investigacion. Como ya se ha mencionado en capitulos anteriores, se han
desarrollado cuatro metaheuristicas basadas en poblacién (PBIL, SS, GA, y ABC)
y otras tres basadas en trayectoria (ILS, VNS y GRASP). Todas ellas hacen uso
tanto del mismo individuo como de las estrategias comunes (iniciacion de

individuos, busqueda local, mutacion, etc.) explicadas en la seccion anterior.

Aprendizaje incremental basado en poblacion

El aprendizaje incremental basado en poblacion (PBIL -Population Based
Incremental Learning) [36, 37] es una metaheuristica que combina estrategias
evolutivas con un modelo probabilistico basado en aprendizaje competitivo para
la resolucion de problemas de optimizacién. De esta manera, el funcionamiento
del algoritmo se basa en la evolucion de una distribucidén de probabilidad, P, que
es representada por un vector de probabilidad con tantas posiciones como TRX
tengan las planificaciones de frecuencias de las soluciones (codificadas como se
explica en la Figura 5.1). En cada posicion de P se almacenan las probabilidades

que tiene cada frecuencia valida de ser asignada al TRX que es identificado por
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esa posicidn del vector (por tanto, el vector P se ha codificado realmente como

una matriz). El Algoritmo 5.4 resume el funcionamiento del algoritmo.

Algoritmo 5.4 - Pseudocddigo de PBIL

P < inicializar_vectorProb
poblacién < generar_poblacién (P)
mientras (! limite_tiempo) hacer
poblacion — busqueda_local (poblacién)
mejorIndiv < seleccionar_mejor_individuo (poblacion)
P < actualizar_vectorProb (P, mejorIndiv)
P «— mutar_vectorProb (P)
poblacidon « regenerar_poblacion (P, poblacién)
: fin mientras
10: devolver seleccionar_mejor_individuo (poblacion)

O O NIV, WNH

A diferencia del resto de metaheuristicas, PBIL genera la poblacién a partir
de su vector de probabilidad, P, que debe ser inicializado al comienzo del
proceso (linea 1) con la misma probabilidad para todas las frecuencias, ya que
éstas deben tener al principio las mismas oportunidades de ser seleccionadas a
la hora de crear las primeras soluciones. Tras este proceso de inicializacion, la
primera poblacién es generada (linea 2) haciendo uso del vector P. A
continuacién, se aplica el método de busqueda local explicado en Algoritmo 5.1 a
cada planificacion de frecuencias de la poblacion (linea 4, Algoritmo 5.4). El
siguiente paso consiste en seleccionar al mejor individuo de la poblacién (linea
5) para actualizar con él el vector de probabilidad (linea 6), para hacer que éste
evolucione con la influencia de la solucién de mayor calidad (con un coste mas
bajo) generada hasta la fecha. Esta actualizacion se lleva a cabo siguiendo la
siguiente expresion: P; < P; x (1,0 - LR) + mejorIndiv; x LR. Como se puede ver,
P modifica su valor de forma que la probabilidad de seleccionar la frecuencia que
coincide con la del mejor individuo sube, dependiendo del valor del parametro LR
(learning rate), que es el factor de aprendizaje del algoritmo, mientras que el
resto de frecuencias disminuyen su probabilidad equitativamente. Después, para
alterar la evolucién del vector de probabilidad, se realiza una mutacion del
mismo (linea 7). Esta operacién dependera de los pardmetros MutP (mutation

probability —probabilidad de mutacién) y MutA (mutation amount —cantidad de
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mutacién), y se realizard atendiendo al pseudocddigo descrito en el Algoritmo
5.5.

Algoritmo 5.5 - Pseudocddigo de la mutacion del vector de probabilidad

1: Entrada: El vector de probabilidad, P, y los pardmetros MutA y MutP

2: para (las probabilidades de las frecuencias de cada TRX: P; € P) hacer
3 alea — rand [0, 1]

4 si (alea < MutP) entonces

5: P;_previo « P;

6 P« P;x (1,0 - MutA) + rand [0, 1] x MutA

7 para (las probabilidades del resto de frecuencias de P;) hacer
8 Restar equitativamente la probabilidad ganada por P;

9

: fin para
10: fin si
11: fin para

Finalmente, con los nuevos valores del vector de probabilidad se generara
una nueva poblacién (linea 8, Algoritmo 5.4), teniendo en cuenta que la mejor
solucion de la poblacién actual se conservara en la nueva poblacidon generada (se
ha aplicado elitismo en la regeneracidon de la poblacién). Al final del proceso,
cuando el limite temporal del algoritmo llega a su fin (linea 3, Algoritmo 5.4), la
metaheuristica devuelve la mejor solucién de la poblacién como solucién final
(linea 10, Algoritmo 5.4).

Busqueda dispersa

La busqueda dispersa (SS -Scatter Search) [32-35] es una metaheuristica
basada en poblacién que se ha demostrado como una de las técnicas mas
eficientes en la resoluciéon del problema FAP. El algoritmo trabaja con un
conjunto reducido y representativo de soluciones tomadas de la poblacién, que
es llamado conjunto de referencia (refSet -reference set). Las soluciones se
codifican tal y como se ha explicado anteriormente (Figura 5.1), como arrays de

enteros que representan una planificacion de frecuencias para el problema
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descrito. En el Algoritmo 5.6 se describe el funcionamiento general de la

metaheuristica.

Algoritmo 5.6 - Pseudocddigo de la busqueda dispersa

poblacién « inicializar_poblacion_aleatoria

poblacién « busqueda_local (poblacién)

refSet «— generar_conjunto (poblacion)

mientras (! limite_tiempo) hacer
subCjto < generar_subCjtos (refSet)
descendencia « combinar_subCjtos (subCjto)
descendencia « busqueda_local (descendencia)
refSet «— actualizar_refSet (descendencia, poblacion)

: fin mientras

10: devolver mejor_individuo (refSet)
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El refSet contiene por un lado las mejores soluciones de la poblacion (las
planificaciones de frecuencia con un coste mas bajo) y por otro las soluciones
mas diversas (las planificaciones de frecuencia que se distinguen mas con las
mejores). El algoritmo comienza con la generacién aleatoria de la poblacién,
asignandole a cada TRX de la solucién una frecuencia valida (linea 1). A
continuacién, se aplica el método de busqueda local explicado en el Algoritmo
5.1 a cada uno de los individuos de la poblacién (linea 2, Algoritmo 5.6). En el
siguiente paso se genera el refSet (linea 3) seleccionando de una parte las
mejores soluciones de la poblacion y de otra las mas diversas. Para calcular el
grado de diversidad de dos soluciones respecto de una tercera, se calcula la
distancia TRX a TRX de ambas soluciones respecto a esta tercera solucién. La
distancia se medird contando dentro de cada sector de las dos soluciones que se
comparan el nimero de TRX que difieren. Tras la generacion del refSet, el
siguiente paso consistird en generar subconjuntos a partir de todos los
elementos alojados en este conjunto (linea 5). Los subconjuntos se forman
eligiendo todas las posibles parejas de soluciones del conjunto de referencia. A
continuacién se genera la descendencia a partir de todos los subconjuntos
creados. La forma de crear nuevos individuos es combinar mediante cruce
uniforme (Algoritmo 5.3) a los integrantes de cada subconjunto (linea 6,
Algoritmo 5.6). Finalmente, se vuelve a aplicar la busqueda local (Algoritmo 5.1)

a todos los descendientes (linea 7, Algoritmo 5.6). El refSet es entonces
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actualizado con las nuevas soluciones de manera que las mejores planificaciones
de frecuencias permanezcan en él (linea 8). Tras realizar los experimentos de
ajuste del algoritmo, se demostré que la mejor configuracién consistia en
almacenar Unicamente la mejor planificacion de frecuencias en el refSet, dejando
que el resto de elementos del conjunto lo conformaran soluciones diversas. De
esta manera, se mantenia la calidad en el conjunto de referencia, maximizando
el espacio de busqueda explorado. Por tanto, cuando en cada iteracion del
algoritmo se actualiza el conjunto de referencia, Unicamente la mejor solucién
generada hasta ese momento se guarda en el nuevo refSet. El resto de
soluciones del conjunto seran las |refSet|-1 planificaciones de frecuencia de la
poblacién que mas difieran con la mejor (linea 8). El algoritmo repetirad este
proceso hasta que el limite temporal del mismo sea alcanzado (linea 4),
momento en el que se devolverd la mejor planificacion de frecuencias

encontrada como solucién final (linea 10).

Algoritmo genético

A tenor de la cantidad de trabajos publicados en la bibliografia, se puede
considerar a esta clasica metaheuristica como el mas conocido y utilizado de los

algoritmos evolutivos (EA —-Evolutionary algorithms [31]).

Algoritmo 5.7 - Pseudocddigo del algoritmo genético

poblacion « inicializar_poblacién_aleatoria

poblacion < busqueda_local (poblacién)

mientras (! limite_tiempo) hacer
padres « torneo_binario (poblacién)
descendencia « cruce_uniforme (padres)
descendencia «— mutacion_aleatoria (descendencia)
descendencia « busqueda_local (descendencia)
poblacion « actualizar_poblacién (descendencia)

: fin mientras

10: devolver mejor_individuo (poblacidn)

O oOoONOOTU P~ WNH
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El funcionamiento del algoritmo genético (GA -Genetic Algorithm) [29, 30]
esta inspirado en la teoria de la evolucion natural. Las soluciones manejadas por
el GA son planificaciones de frecuencias que dan solucion al problema abordado,
tal y como se ha descrito anteriormente (Figura 5.1), estan codificadas como
arrays de numeros enteros. En el Algoritmo 5.7 se describe resumidamente el
funcionamiento del mismo. Como se puede observar, el algoritmo comienza con
una generacion aleatoria de la poblacion, de manera que se le asigna una
frecuencia valida elegida aleatoriamente a cada uno de los TRXs de cada
individuo de la poblacién (linea 1). Tras este proceso, la busqueda local descrita
en el Algoritmo 5.1 se aplica a cada uno de los individuos aleatoriamente
generados, de manera que todos sufren una mejora en su calidad, eliminando

las interferencias con mayor coste (linea 2, Algoritmo 5.7).

Como se relatara en el siguiente capitulo, se han realizado numerosos
experimentos para ajustar el algoritmo, entre los que se encuentran los que se
hicieron para determinar el mejor método de seleccidon de padres para generar la
descendencia en cada generaciéon. Se ha demostrado empiricamente que el
mejor método de seleccion es el torneo binario, donde para cada padre se
seleccionan de manera aleatoria dos candidatos de la poblacién de los cuales se
elije el mejor, es decir, el que tiene un coste mas bajo en su planificaciéon de
frecuencias (linea 4). Tras este proceso, se obtendrd una descendencia de
individuos que seran utilizados en la siguiente generacién del algoritmo siempre
y cuando mejoren a las peores soluciones de la poblacién actual. El algoritmo
utiliza el cruce uniforme descrito en Algoritmo 5.3 con cada par de padres
seleccionados para generar cada hijo (linea 5, Algoritmo 5.7). Ademas, para
introducir perturbaciones en las soluciones que ayuden a ampliar el espacio de
busqueda, se realiza en cada iteracion una mutacion aleatoria (descrita en
Algoritmo 5.2) a cada individuo nuevamente creado (linea 6, Algoritmo 5.7). A
continuacién, se aplica la misma de busqueda local (Algoritmo 5.1) que la
aplicada al comienzo del algoritmo para mejorar el fitness de la descendencia
creada en la generacién actual (linea 7, Algoritmo 5.7). Por ultimo, se actualiza
la poblacion con la nueva generacion de individuos (linea 8) siempre que éstos
tengan un coste mejor que los peores individuos de la poblacién actual. Esta
evolucién serad repetida generacidn tras generacidén hasta que la condicién de
parada del algoritmo sea alcanzada (linea 3), que en nuestro caso es una

limitacion temporal, como se describird en el siguiente capitulo. Cuando esto
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ocurre, la metaheuristica devuelve como solucién final el mejor individuo alojado

en la poblacion (linea 10).

Algoritmo basado en colonia de abejas

El algoritmo basado en colonia de abejas (ABC -Artificial Bee Colony) [44-46] es
una metaheuristica basada en poblacién cuyo funcionamiento se inspira en la
inteligencia de las abejas recolectoras de miel. Se distinguen tres tipos de abejas
en la colonia, que se corresponden con tres tipos de operaciones de busqueda de
acuerdo con sus comportamientos: abejas obreras, observadoras vy
exploradoras. La posicion de una fuente de alimento representa una solucién
factible para el problema de optimizacién que se maneja, en nuestro caso, una
planificacion de frecuencias valida, y la cantidad de néctar de la fuente de
alimento se corresponde con la calidad (el fitness) de Ila solucién
correspondiente. La solucion se codifica como en el resto de casos, de acuerdo
con lo explicado anteriormente (Figura 5.1). El esquema general del algoritmo
adaptado a la resolucién del problema que se maneja en esta tesis se muestra
en Algoritmo 5.8.

Algoritmo 5.8 - Pseudocddigo del algoritmo ABC

poblacidn « inicializar_poblacién_aleatoria
poblacion « busqueda_local (poblacién)
mientras (! limite_tiempo) hacer
poblacidon «— mutar_soluciones (abejas_obreras, poblacion)
vectorProb < generar_probabilidad_soluciones (poblacion)
poblacidn < generar_soluciones (abejas_observ, vectorProb, poblacién)
poblacidon < reemplazar_peores_soluciones (abejas_explor, poblacion)
fin mientras
devolver mejor_solucién (poblacién)

O O NOOUL A WNH

El algoritmo comienza con la generacién aleatoria de la poblacién (linea 1)
y la mejora de las soluciones (o planificaciones de frecuencia) que estan

contenidas en dicha poblaciéon (linea 2). El método de mejora utilizado es la
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busqueda local descrita en el Algoritmo 5.1. El tamafo de la poblacion
representa en este caso el tamano de la colonia. Cada generacién del algoritmo
esta dividida en cuatro etapas. En la primera trabajan las abejas obreras, que
suelen representar hasta la mitad del nimero de abejas de la colonia completa,
y cuyo trabajo consiste en mutar las soluciones que les corresponde de la
colonia utilizando el método de mutacién aleatorio descrito en el Algoritmo 5.2
(linea 4, Algoritmo 5.8). Esta operacidén esta controlada por un parametro que
indica la probabilidad de mutacién. Tras esta operacion, las soluciones
resultantes son mejoradas utilizando la busqueda local descrita en Algoritmo 5.1
(linea 4, Algoritmo 5.8). En la segunda etapa se genera un vector de
probabilidad, vectorProb, que asigna una probabilidad para cada solucion
dependiendo de la calidad de ésta (linea 5), de tal forma que a mejor fitness
(coste mas bajo), mayor probabilidad (la probabilidad mas alta esta asignada
para la mejor solucion de la poblacién). Este vector representa la probabilidad
que tiene cada solucion de ser explorada por las abejas observadoras. Si las
soluciones tienen un fitness similar, éstas tienen aproximadamente las mismas
opciones de ser exploradas, mientras que las mas pobres tienen menos opciones
(aunque no ninguna) y las mejores las probabilidades mas altas (aunque no la
certeza absoluta de ser exploradas). Después de esto, las abejas observadoras
generan nuevos individuos a partir de las soluciones de la poblacion y del vector
de probabilidad previamente generado (linea 6). En esta ocasién, se aplica un
método de mutacién muy similar al aplicado anteriormente, en la linea 4, pero
en este caso las soluciones no son elegidas al azar, sino seleccionadas de
acuerdo con el vector de probabilidad generado en la linea 5. Finalmente, las
abejas exploradoras reemplazan las peores soluciones de la poblacion (linea 7)
por otras generadas aleatoriamente (y mejoradas mediante el método de
busqueda local explicado en el Algoritmo 5.1). Esta operacion permite expandir
el espacio de busqueda del algoritmo, evitando que la metaheuristica se
estanque en un oOptimo local. Al final del proceso, cuando el limite temporal
detiene la evolucion del algoritmo (linea 3, Algoritmo 5.8), el mejor individuo de

la poblacion es devuelto como solucidn final (linea 9).
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Busqueda local iterativa

La busqueda local iterativa (ILS -Iterated Local Search) [40, 41] es una
metaheuristica basada en trayectoria con un esquema muy sencillo que basa su
funcionamiento en practicar en cada iteracién dos operaciones sobre la solucién
del problema con la que esta operando: primero, una operacidon de perturbacién
y a continuaciéon, una operacién de busqueda local (de ahi el nombre del
algoritmo, que trata de hacer evolucionar una solucion mediante la aplicacion
reiterada de estas dos operaciones). La solucién con la que trabaja el algoritmo
ILS es una planificacion de frecuencias que da solucidon al problema que se
maneja en esta tesis, y que esta codificada como en el resto de casos, de
acuerdo con la explicacion dada anteriormente (Figura 5.1). El Algoritmo 5.9

resume el funcionamiento del citado algoritmo.

Algoritmo 5.9 - Pseudocddigo de la busqueda local iterativa

solucion « generar_solucion_inicial

solucion « busqueda_local (solucién)

mientras (! limite_tiempo) hacer
nueva_solucion < mutacién_aleatoria (solucién)
nueva_solucion « busqueda_local (nueva_solucion)
solucién « actualizar_solucién (solucién, nueva_solucion)

fin mientras

devolver solucién

RN RN RE

Como se puede observar, la heuristica estd basada en la evolucién de una
Unica solucidén que es generada de manera aleatoria al principio del algoritmo
(linea 1). A continuacion se aplica el método de busqueda local explicado en
Algoritmo 5.1 (linea 2, Algoritmo 5.9). Después, la solucién es perturbada de
acuerdo con el Algoritmo 5.2 para evitar que la evolucién de ésta se estanque en
un minimo local (linea 4, Algoritmo 5.9). Este proceso esta controlado por una
probabilidad de mutacion, que es el Unico parametro a configurar del algoritmo.
Tras el citado proceso la solucion es mejorada mediante el mismo método de
busqueda local aplicado anteriormente (linea 5). Finalmente, la nueva solucion

generada es comparada con la que ya se tenia (linea 6), quedandose el
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algoritmo con aquella de mejor calidad, es decir, con aquella planificacién de
frecuencias con un coste menor. La peor solucidn es descartada y el algoritmo
continuara su evolucion con la planificacion de frecuencias actualizada. Esta
solucion sera devuelta al final del algoritmo (linea 8), cuando éste satisfaga la

condicién de parada (linea 3).

Busqueda de entorno variable

La busqueda de entorno variable (VNS -Variable Neighbourhood Search) [38,
39] es una estrategia basada en trayectoria que cambia de entorno (o de
vecindario) durante la busqueda de la solucién éptima. Esta caracteristica hace
que el algoritmo reduzca las posibilidades de que la evolucién de la solucién se
estanque en un minimo local. La solucién con la que trabaja el algoritmo
representa una planificacion de frecuencias valida, y estd codificada con un
vector de enteros, como se ha explicado anteriormente (Figura 5.1). Existen
varias versiones del algoritmo VNS, y entre todas ellas, finalmente se incluyd en
nuestro estudio la variante sVNS (busqueda de entorno variable sesgada -
skewed variable neighborhood search), ya que tras realizar un amplio nimero de
experimentos, era la que mejor resultados obtenia. Su esquema adaptado al

problema que se maneja en esta tesis es expuesto en el Algoritmo 5.10.

Algoritmo 5.10 - Pseudocddigo del algoritmo sVNS

1: solucion < generar_solucion_inicial

2: solucién < busqueda_local (solucion)

3: mientras (! limite_tiempo) hacer

4 k —1

5: mientras (k <= k,,.x) hacer

6: nueva_solucién < mutacién_aleatoria (solucién, k)
7 nueva_solucién < busqueda_local (nueva_solucion)
8 solucion < actualizar_solucion (solucion, nueva_solucion)
9: k < actualizar_sesgo (solucidn, nueva_solucion)
10: fin mientras

11: fin mientras

12: devolver solucién
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Como metaheuristica basada en trayectoria que es, el sVNS trabaja con
una unica solucién, y trata de evitar los minimos locales en su evolucidn
realizando busquedas lejos de la solucidon con la que esta trabajando en ese
momento. El algoritmo comienza igual que el algoritmo ILS: con la generacion
aleatoria de una planificacidon de frecuencias (linea 1) a la que se le aplicara un
método de mejora (linea 2) mediante el algoritmo de busqueda local descrito en
Algoritmo 5.1. Sin embargo, cada iteracién del sVNS depende de un parametro,
k, que se utiliza en la perturbacidon de la solucién para controlar la probabilidad
de la mutacién. De esta forma, el parametro kK comienza valiendo 1 (probabilidad
de mutacién minima) al principio del proceso (linea 4), e ird cambiando hasta el
valor establecido por knax, que en el caso de nuestro estudio sera 9, por lo que
la probabilidad de mutacién variaréd desde 0.1 hasta 0.9. El operador de
perturbacién es la mutacién aleatoria (linea 6) descrita en el Algoritmo 5.2, pero
en este caso, el parametro k sera el que determine si el TRX debe mutar o no.
Tras este proceso, se aplica la busqueda local utilizada anteriormente (linea 7) y
se escoge para la préoxima generacidon el individuo con mejor fitness (aquella
planificaciéon de frecuencias con coste menor -linea 8). Finalmente, el parametro
k es actualizado (linea 9) teniendo en cuenta la distancia entre la solucién nueva
y la solucion actual y el valor de un nuevo parametro a que debe ser configurado
(linea 9). La distancia entre soluciones es medida contando el nimero de
frecuencias que difieren dentro del mismo sector de ambos individuos, al igual
que se hacia en el algoritmo SS. El nuevo valor del parametro k indica si la
busqueda se realizard cerca o lejos de la solucion actual en la préoxima iteracion
del algoritmo. Al final del proceso, cuando la evolucion de la solucién se detiene
debido a que se satisface la condicion de parada (linea 3), el algoritmo devuelve

la mejor planificacion de frecuencias que ha sido capaz de calcular (linea 12).

Procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa

El procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa (GRASP -
Greedy Randomize Adaptive Search Procedure) [42, 43] es una metaheuristica
basada en trayectoria que combina procedimientos constructivos, con los que se

genera una solucién al problema, y una estrategia de busqueda local, con la que
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se mejora la solucion creada en la etapa de construccion. Este proceso se repite
durante sucesivas iteraciones para hacer que la solucidn evolucione. El esquema

de funcionamiento del GRASP puede observarse en el Algoritmo 5.11.

Las soluciones avariciosas y aleatorias son generadas afadiendo
elementos, en nuestro caso frecuencias, a un conjunto ordenado donde sus
elementos son clasificados de acuerdo a una funcion avariciosa que indica la
calidad de las soluciones que se obtendrian utilizando cada elemento del
conjunto. Para conseguir variabilidad en la lista de elementos avariciosos, los
elementos candidatos clasificados por su calidad son almacenados en una lista
restringida de candidatos (RCL -restricted candidate list) y de ahi seran

seleccionados aleatoriamente en el proceso de construccion de la solucidn.

Algoritmo 5.11 - Pseudocddigo del algoritmo GRASP

solucion <« generar_solucion_inicial

solucién « busqueda_local (solucién)

mientras (! limite_tiempo) hacer
nueva_solucién « generar_solucién_GR (tipo, k, sesgo)
nueva_solucién « busqueda_local (nueva_solucion)
solucion < actualizar_solucion (solucion, nueva_solucion)

fin mientras

devolver solucién

o NOOUL A~ WNH

Como en el caso de las metaheuristicas basadas en trayectoria descritas
anteriormente, el GRASP comienza con la generacion aleatoria de una
planificacion de frecuencia (linea 1) seguida por la mejora de esta primera
solucion a través del método de busqueda local descrito en el Algoritmo 5.1
(linea 2, Algoritmo 5.11). Tras este proceso inicial, comienza la parte principal
del algoritmo con la generacion de una solucién avariciosa y aleatoria (linea 4),
tras lo que se aplicara a la nueva solucién generada el método de busqueda local
que fue utilizado anteriormente (linea 5), y se finalizara la iteracion con la
actualizacion de la solucion que utilizara el algoritmo en la siguiente iteracidn
(linea 6). Para realizar esta actualizacion se comparan los costes de la mejor
solucion almacenada hasta entonces y de la nueva solucidon generada en la

iteracién actual. La solucion con menor coste, que serd la planificacion de
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frecuencias de mayor calidad, sera la que permanezca, descartando la de peor

calidad.

El algoritmo GRASP posee varios constructores para la generacion de la
solucion avariciosa y aleatoria. El parametro tipo en el pseudocddigo del
algoritmo (linea 4) indica el constructor que se aplica en cada caso. De acuerdo
con los experimentos realizados, el constructor que proporciona mejores
soluciones para el problema abordado en esta tesis es aquel que da nombre a la
variante RG del GRASP. RG significa primero aleatorio (Random) y luego
avaricioso (Greedy), y como es la version que finalmente se empled, es la que
se describird brevemente en este apartado. El lector que lo desee puede ampliar

la informacion sobre otros constructores del GRASP en las referencias [42, 43].

La primera operacion que se realiza cuando se construye una nueva
solucion consiste en evaluar el coste que supondra incorporar cada frecuencia
que se afiade a la solucién que se estd construyendo. La evaluacion de cada
elemento que se incorpora llevara a la construccion de una lista de candidatos
restringida (RCL), que normalmente se crea con los mejores elementos. En
nuestro caso, los mejores elementos son aquellos cuya incorporacién a la
solucién parcial que se estd construyendo resulta en un incremento minimo en el
coste de dicha solucion. Este es el aspecto avaricioso del constructor. Sin
embargo, la variante RG modifica esta forma de conformar la RCL en los
siguientes términos: en primer lugar, la RCL se rellena con k frecuencias
elegidas aleatoriamente, pero el resto de elementos hasta completar la lista se
rellena con frecuencias elegidas de manera avariciosa, seleccionando aquellas
gue anaden menos coste a la solucién en construccién. Después de esto, la
frecuencia que finalmente se incorporara a la solucién parcial se selecciona de
manera aleatoria de la RCL (considerando ademas el parametro sesgo del
algoritmo -linea 4, Algoritmo 5.11). Una vez que se incorpora la frecuencia
seleccionada a la planificacion en construccion, se actualiza la lista de candidatos
y se recalculan los costes incrementales de las frecuencias. Esto es lo que le da a
la metaheuristica su caracter adaptativo. Este proceso se repite hasta que todos

los TRX de la solucidn tienen asignada una frecuencia.

Aunque las soluciones que se obtienen utilizando el constructor del GRASP
son de bastante calidad, siempre son mejoradas aplicando el método de

busqueda local descrito en el Algoritmo 5.1. El proceso de construccion (linea 4,
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Algoritmo 5.11), mejora (linea 5) y actualizacién (linea 6) se realizara hasta que
la condicidn de parada del algoritmo sea satisfecha (linea 3), en cuyo instante se

devolvera la mejor solucién encontrada hasta la fecha por el algoritmo (linea 8).

5.3. Hiperheuristica paralela

Entre los trabajos realizados en esta tesis, se incluye el disefio y desarrollo de
una nueva aproximacién paralela basada en busquedas heuristicas para resolver
de manera eficiente el problema de la asignacién automatica de frecuencias.
Como se ha descrito en capitulos anteriores, debido a la naturaleza de las
metaheuristicas, éstas se adaptan de manera casi directa a multiples modelos de
paralelismo (capitulo 4.4), y son muchos los trabajos publicados donde se
utilizan estas técnicas para mejorar el rendimiento de las técnicas
metaheuristicas [47-57]. Tras estudiar y realizar pruebas con multiples opciones,
se concluyd que la técnica que se describe en este apartado obtenia unos
resultados de mucha calidad aprovechando de la mejor forma posible los medios
de los que se disponia para realizar los experimentos. De esta manera, la técnica
desarrollada fue una hiperheuristica paralela (PHH -parallel hyper-heuristic)
donde se tratdé de sacar el maximo partido de las metaheuristicas que se habian
desarrollado previamente. En concreto, se desarrollo un equipo paralelo
heterogéneo donde se incluyeron las técnicas descritas en la seccién anterior de
este capitulo (GRASP, ILS, VNS, GA, SS, PBIL y ABC).

Como se explico en el capitulo introductorio de esta tesis, una
hiperheuristica puede ser definida como una heuristica para seleccionar otras
heuristicas [67-70]. En la Figura 2.1 se representd el funcionamiento de estas
técnicas. El espacio de busqueda con el que trabajan es el de las heuristicas (en
lugar del de las soluciones). De hecho, las hiperheuristicas se diferencian de las
metaheuristicas en que éstas tienen por espacio de busqueda las soluciones de
un problema, mientras que las hiperheuristicas siempre buscan qué heuristica
sera mas apropiada en un caso determinado. Por tanto, cuando se utilizan hiper-
heuristicas se intenta encontrar el método mas apropiado para una situacion

determinada, mas que intentar resolver propiamente el problema, que sera
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tarea de la metaheuristica seleccionada por la hiperheuristica. En la Figura 5.2

aparece el diagrama que muestra el funcionamiento de la PHH propuesta.

‘ HIPER - HEURISTICA ‘—P‘ Solucion 6ptima

T 1 T 00 0 M eepertoegomes

(o) (o) (08) () s ) (e

O (| A (O et g

[ Funcion de evaluacion J

Flujos de datos dependientes
del dominio del problema

[ Instancias del problema } [ Especificaciones del problema }

Figura 5.2. Diagrama de funcionamiento de la hiperheuristica paralela

Como se puede observar en dicha figura, las encargadas de cargar y
gestionar tanto las instancias como las especificaciones del problema son las
metaheuristicas, que hacen uso de una funcidon de evaluacién especialmente
ajustada al problema para evaluar la calidad de las soluciones obtenidas. De
hecho, como ya se ha comentado, el problema en si es resuelto por estas
metaheuristicas. La tarea llevada a cabo por el sistema paralelo consiste en
controlar la informacion ofrecida por las metaheuristicas y distribuir la carga de
trabajo que cada una realiza teniendo en cuenta la calidad de los resultados que
cada una aporta al sistema. La comunicacidon entre la hiperheuristica y las
metaheuristicas, que son consideradas las heuristicas de “bajo nivel” del
sistema, no depende de las especificaciones del problema, ya que la
hiperheuristica recibe en cada sincronizacion del sistema Unicamente la siguiente

informacion:

e La mejor solucion conseguida por la metaheuristica hasta el momento de
la sincronizacion (que como se explicd en la Figura 5.1 esta codificada

con un array de enteros).

e El coste de la solucion aportada (que es un dato numérico).
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e El identificador de la metaheuristica que proporciona dicha solucién (que

también se codifica por un dato numérico).

Ademas, la hiperheuristica consigue un alto rendimiento en la busqueda de
soluciones Optimas, ya que hace que cada una de las metaheuristicas que
integran el sistema realice su busqueda en paralelo, ampliando en gran medida
el espacio de busqueda de manera altamente eficiente. El sistema desarrollado
no selecciona Unicamente qué metaheuristica se adapta mejor a una situacion
determinada, sino que determina adecuadamente el niumero de cores que
ejecutaran cada una de las metaheuristicas dependiendo de los resultados que

éstas arrojen en cada sincronizacion del sistema.

Algoritmo 5.12 - Pseudocddigo para el proceso maestro

1: vectorProbHH « inicializar_vectorProbHH

2: vectorCores « asignar_metaheuristica_a_cada_core (vectorProbHH)

3: lanzar_ejecuciones_esclavos (vectorCores)

4: mientras (! condicion_de_parada) hacer

5: /* El proceso maestro espera a que cada core ejecute su algoritmo */
6 /* Cada sincronizacion = los cores envian la mejor solucion al maestro */
7 para (j = 0) hasta (j = numero_de_cores_configurados) hacer

8 vectorSoluciones « recibir_soluciones_cores (j)

9: fin para

10: vectorSoluciones < ordenar_soluciones_fitness (vectorSoluciones)

11: vectorProbHH « actualizar_vectorProbHH (vectorSoluciones)

12: vectorCores «+ actualizar_vectorCores (vectorProbHH)

13: mejorSolucion « seleccionar_mejor_solucion (vectorSoluciones)

14: relanzar_ejecuciones_esclavos (vectorCores, mejorSolucion)

15: fin mientras

16: devolver seleccionar_mejor_solucion_recibida (vectorSoluciones)

El sistema paralelo disefiado intenta hacer el mejor uso posible tanto de las
metaheuristicas incluidas en él como de los recursos hardware en los que se
apoya. Uno de los cores del sistema ejecutara el proceso maestro de la hiper-
heuristica paralela, mientras que el resto de cores seran utilizados por las
metaheuristicas para resolver el problema propuesto. En el Algoritmo 5.12 se
puede ver el pseudocddigo del proceso maestro del sistema desarrollado. La
hiperheuristica paralela se ha disefiado como un sistema sincrono que controla y

sincroniza las metaheuristicas que han sido especialmente disefiadas y ajustadas
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para resolver el problema que se aborda en esta tesis. Las siete metaheuristicas
que integran el sistema se distribuyen entre los cores disponibles, replicandose
tantas veces como sea necesario para que todos los cores queden ocupados
(linea 2, Algoritmo 5.12). La asignacién de metaheuristicas a los cores es
controlada por el vector de probabilidad que maneja el sistema (vectorProbHH,
Algoritmo 5.12). Este vector es inicializado al principio del proceso tal y como se
indica en la Figura 5.3 antes de comenzar con la distribucidn de las

metaheuristicas entre los cores que integran el sistema.

Por tanto, se espera que las metaheuristicas queden distribuidas de
manera homogénea al principio de la ejecucion del algoritmo. Ademas, para que
el sistema no pierda diversidad en su busqueda, se establece una representacion
minima de cada metaheuristica en el mismo, de manera que ninguna pueda
desaparecer a lo largo de la ejecucion del algoritmo. Esta representacién variara

dependiendo del nimero de cores sobre los que se ejecute la PHH.

GA SS ABC PBIL ILS VNS GRASP

P=1/7 P=1/7 P=1/7 P=1/7 P=1/7 P=1/7 P=1/7

i 14.286% 28,571% 42 857% 57.143% 71.429% 85.715% 100%

Figura 5.3. Vector de probabilidad inicial de la hiperheuristica paralela

Una vez que todos los cores del sistema han sido ocupados por una
metaheuristica, éstas comenzaran su ejecucién tal y como se describe en el
Algoritmo 5.13 hasta que se satisfaga el limite temporal que indica que debe
realizarse una sincronizacion con el proceso maestro. Todos los procesos esclavo
tienen un esqueleto comun (Algoritmo 5.13), que queda establecido por las
comunicaciones e inicializaciones necesarias, pero cada metaheuristica tiene su
esquema de funcionamiento propio, tal y como se describid en los apartados

anteriores de esta tesis.

Cuando termina la ejecucién de cada metaheuristica, éstas enviaran la
mejor soluciéon encontrada hasta ese momento al proceso maestro (linea 8 del
Algoritmo 5.13 y linea 6 del Algoritmo 5.12). El proceso maestro del sistema
debe esperar hasta que las soluciones que son enviadas por cada metaheuristica

comienzan a llegarle. Cuando esto sucede, el proceso maestro recibe todas las
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soluciones (lineas 7 y 8, Algoritmo 5.12) y después las ordena de acuerdo con su
calidad (linea 10, Algoritmo 5.12).

Algoritmo 5.13 - Pseudocddigo general para los procesos esclavos

Inicializar MPI —» MPI_Init

Obtener_comunicador_proc_maestro —» MPI_Comm_get_parent
Establecer_tiempo_sincronizacion (TIEMPO_SINC)
Cargar_datos_metaheuristica

Recibir_info_maestro (metaheur_ejecutar, mejor_solucion) - MPI_Recv

/* Cada metaheuristica = inicializa el numero de soluciones que necesite */
/* Ejecucion de la metaheuristica hasta que TIEMPO_SINC se cumpla*/

Enviar_mejor_solucion_maestro (mejor_sol, coste, id_metah) - MPI_Send
Finalizar MPI — MPI_Finalize

CONODU N WN R

Después del proceso de recepcién, se actualiza el vector de probabilidad del
sistema con las mejores soluciones recibidas, siguiendo un método de presién
selectiva (linea 11, Algoritmo 5.12). De esta forma, si dentro de la lista de las
mejores soluciones se encuentran las cincuenta mejores planificaciones de
frecuencias generadas por el sistema, el vector de probabilidad incrementara en
0.02 unidades la probabilidad de la metaheuristica correspondiente cada vez que
se encuentre una solucion generada por ésta dentro de la lista de las mejores
candidatas. Asi, si por ejemplo en una sincronizacion la distribucion de las
cincuenta mejores soluciones es la siguiente: 17 conseguidas por SS, 9 por el
GA, 7 por el ABC, 6 por el VNS, 5 por PBIL, 4 por ILS y 2 por GRASP, el vector

de probabilidad del sistema actualizado queda como se muestra en la Figura 5.4.

SS GA ABC VNS PBIL ILS |cRAsP
P=0.34 P=0.18 P=014 |P=0.12|P=0.1P=008p=004
s 34% 5204 66% 78% 8% DG, 100%

Figura 5.4. Ejemplo de vector de probabilidad actualizado después de una

sincronizacion

Después de la actualizacidn del vector de probabilidad, la hiperheuristica
utiliza las nuevas probabilidades de este vector para reasignar a cada nucleo de
procesamiento del sistema una metaheuristica (linea 12, Algoritmo 5.12).

Ademas, la hiperheuristica emplea técnicas elitistas a la hora de relanzar las
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distintas metaheuristicas, ya que a todas las estrategias se les envia la mejor
solucion conseguida hasta ese momento antes de relanzar sus ejecuciones. De
esta manera, las técnicas basadas en trayectoria (ILS, VNS y GRASP)
continuaran la evolucion a partir de la solucidon que se les envia, mientras que
las técnicas basadas en poblacion (GA, SS, ABC y PBIL) incluirdn en su poblacion
inicial la mejor solucién conseguida por el sistema hasta entonces. Con esto se
conseguira que la evolucién conseguida hasta ese momento por el sistema no
sea desechada, continuando cada algoritmo con la blsqueda independiente del
optimo, pero beneficidandose a la vez de los avances conseguidos por todo el

sistema paralelo.

El proceso de recepcidn, actualizacidon y reenvio que se produce en cada
sincronizacién se repetird hasta que la condicién de parada del proceso maestro
sea satisfecha (linea 4, Algoritmo 5.12), momento en el cudl la hiperheuristica
devolvera la mejor solucién que se haya conseguido obtener hasta ese momento
(linea 16, Algoritmo 5.12), que en el caso del problema que se maneja en esta
tesis, sera una planificacién de frecuencias de muy alta calidad para el problema
FAP abordado.

5.4. Resumen

En este capitulo se ha explicado el disefio detallado de las principales técnicas
desarrolladas para dar solucion eficiente al problema de optimizacién que se
aborda en esta tesis. Las estrategias que finalmente se desarrollaron fueron
fruto de un estudio intensivo dentro del dominio del problema y del campo de los
métodos heuristicos. Este capitulo se ha dividido en tres grandes partes. En la
primera se ha descrito un conjunto de generalidades que fueron aplicadas a
todos los algoritmos, como la descripcidn del individuo utilizado o el algoritmo de
busqueda local que se utilizd en combinacién con el resto de metaheuristicas. En
la siguiente seccion se ha explicado el disefio y ajustes del conjunto de
metaheuristicas desarrolladas. En este sentido, se selecciond un conjunto
heterogéneo de técnicas que abordaran la resolucién del problema propuesto en

esta tesis desde varios enfoques, de manera que la exploracion del espacio de
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busqueda fuera lo mas diversa y exhaustiva posible. Se han descrito cuatro
metaheuristicas basadas en poblacidn: PBIL, SS, GA y ABC; y otras tres basadas
en trayectoria: ILS, VNS y GRASP, de forma que se ha tratado de cubrir un
amplio rango de estas técnicas (poblacion, trayectoria, probabilisticas, colonias
de insectos, evolutivos,...). Por ultimo, se ha puesto fin al capitulo con la
explicacion de un eficiente modelo paralelo que se disend y desarrollé con el
objetivo de obtener resultados de maxima calidad minimizando el tiempo
empleado para ello. Dicho modelo surgié del estudio previo realizado con otras
aproximaciones, y fue un equipo heterogéneo de metaheuristicas controlado por
una hiperheuristica que ejercia de proceso maestro del sistema. Antes de llegar
al disefio final de dicho modelo se disefaron versiones previas del mismo, como
el descrito en la publicacién [56], y que utilizaba diferentes versiones del
algoritmo GRASP sobre un entorno distribuido. Sin embargo se concluyé que
utilizar diferentes metaheuristicas sobre un entorno de alto rendimiento producia
planificaciones de frecuencia de mayor calidad, por lo que el resultado final fue
una técnica a la que llamamos hiperheuristica paralela, la cual haciendo uso de
las siete metaheuristicas anteriormente mencionadas consiguid resultados muy

satisfactorios para el problema abordado en esta tesis.
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Capitulo 6

Analisis de resultados

En este capitulo se explican y discuten tanto los principales experimentos
realizados con las técnicas descritas en el capitulo anterior, como los resultados
obtenidos con éstas. Esta dividido en cinco secciones. En la primera se describen
las especificaciones tanto hardware como software de los sistemas utilizados
para realizar los experimentos. En la segunda se detallan las instancias reales
del problema FAP que han sido utilizadas en esta tesis. A continuacidon se
exponen y discuten los experimentos principales llevados a cabo con cada
metaheuristica, indicando la configuracion paramétrica 6ptima y discutiendo los
resultados obtenidos con cada aproximacién. En la siguiente seccién, se
presentan y discuten los resultados obtenidos con la hiperheuristica paralela
descrita en el capitulo anterior. Finalmente, se presenta un andlisis comparativo
de todos los resultados obtenidos en nuestro estudio, tanto entre las técnicas
desarrolladas en esta tesis como comparando los resultados obtenidos en

nuestra investigacidén con otros publicados en la bibliografia.

6.1. Especificaciones HW y SW de los experimentos

La mayor parte de los experimentos que se han realizado para esta tesis han
sido ejecutados en un clister con 16 nodos idénticos cuyo montaje y
configuracion se llevaron a cabo en el afio 2009. Las caracteristicas de cada

nodo son las siguientes:

- SuperMicro® modelo Superserver 6015B-3/T®
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- 2 procesadores Intel® Quad Xeon® CPU E5410 @2,33Ghz, caché L2
6MB

- 8 GB de RAM DDR2

- HD 160Gb

Lo que hace que se disponga de un total de 128 procesadores (16 nodos x
2 procesadores por nodo x 4 nucleos por procesador) y de 128 GB de RAM
(distribuida en mdodulos de 8 GB por nodo). Ademas, todos los nodos del clister
se encuentran debidamente instalados en un armario rack 19” GESAB® Modelo
EGLON Solution V2-Telco, e interconectados mediante un switch de alta
velocidad TrendNet® Modelo TEG-240WS 24-Port 10/100/1000Mbps.

Termastato
Regulador de Velocidad

Switch

NODO 1

NODD 2

NODO 2

NODO &4

NODO 5

NODO &

NODO 7

NODO 8

NODO 3

NODO 10

NODO 11

NODO 12

NODO 13

NODO 14

NODO 15

NCODO 16

REGLETA 1

REGLETA 2

REGLETA 3

(a) (b)

Figura 6.1. Disefio de distribucion y montaje de los nodos y los distintos elementos
del cluster en su armario rack. (a) Distribucion de elementos en el armario. (b)

Diagrama de montaje de los nodos mediante sistema de railes

La Figura 6.1 muestra la distribucion de los nodos y de los distintos
elementos que se disefid para el montaje del clister en el armario rack. El

resultado final del montaje puede observarse en la Figura 6.2.
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Figura 6.2. Fotografia frontal (a) y trasera (b) del montaje final del cluster

En cuanto a la configuracion software del cluster, se llevd a cabo una
instalacion completa de los programas necesarios en uno de los nodos,
realizando una clonacién de éste en los restantes nodos. El software instalado y

configurado en todos ellos fue el siguiente:

- Sistema Operativo Scientific Linux 5.3 (64 bits) [192]

- Libreria MPI (Message Passing Interface) [140]: MPICH2 1.0.8p
[193]

- Compilador de C++: GCC 4.1.2 [194]

Otro entorno de trabajo que también fue utilizado para ajustar algunos de
los parametros de los primeros algoritmos desarrollados fue la infraestructura
grid. En concreto, se realizaron experimentos utilizando la infraestructura
ofrecida por el Ceta-Ciemat [195], y mas concretamente, se utilizaron los
recursos del proyecto EELA [196], para lo cual se disefid un sistema maestro-
esclavo asincrono (como el mostrado en la Figura 4.8) por medio de scripts con
el que preparar los trabajos de computacién (jobs) y enviarlos a la grid, ejecutar

los correspondientes algoritmos, que se ejecutan en los correspondientes
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elementos de computacién de la grid en forma de jobs, y recibir los resultados

de las ejecuciones independientes de los experimentos.

6.2. Instancias del problema FAP abordadas

Aunque en los primeros pasos que se dieron con el problema de la asignacién
automatica de frecuencias se utilizaron instancias de prueba (mas
concretamente las instancias de Philadelphia [145]), los resultados mas
interesantes de nuestra investigacion se obtuvieron utilizando instancias reales
del problema. Por tanto, esta tesis se ha centrado en los experimentos mas
importantes llevados a cabo sobre dos instancias reales del problema FAP. En
concreto, se han proporcionado planificaciones de frecuencias de calidad para
dos redes GSM reales que se corresponden con dos ciudades bastante grandes
de EE.UU. Las instancias se denominan Seattle y Denver en honor a las ciudades
a las que dan servicio, teniendo ambas urbes una poblacién de mas de medio
millén de habitantes. La Figura 6.3 muestra la topologia de ambas instancias,
que fueron proporcionadas por investigadores de la Universidad de Malaga
gracias a la colaboracion dentro del proyecto OPLINK [14]. Cada uno de los
triangulos de la figura representa una antena donde que esta formada por varios
sectores, dos o tres normalmente, donde a su vez hay instalados una serie de
TRXs, entre dos y seis, que operan para dar servicio a las comunicaciones
producidas en una cierta drea de la red. El nUmero y orientacidn de sectores
dentro de la antena dependeran de las zonas de terreno a las que haya que dar
cobertura, mientras que el nimero de TRX dentro de cada sector variara
dependiendo de la demanda de trafico y de los requerimientos especificos que
haya en cada zona de la ciudad, si bien el caso mas habitual para ambas

instancias, Seattle y Denver, son tres o cuatro TRX instalados en cada sector.

Como se ha explicado en los primeros capitulos de esta tesis, la
planificacion de frecuencias es una tarea compleja muy importante para los
operadores GSM actuales que dan cobertura en todos los paises del mundo, ya
que en todos los casos reales, el rango de frecuencias que estan disponibles para

dar servicio a cada red de telecomunicaciones es muy reducido.
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En el caso de las instancias GSM abordadas en esta tesis, Denver (Figura
6.3) incluye 2612 TRXs (transmisores-receptores) distribuidos en 334 BTSs
(antenas) y Unicamente tiene disponibles 18 frecuencias para asignar a todos y
cada uno de los TRX de la red. Por otro lado, Seattle (Figura 6.3) incluye 970
TRXs instalados en 503 antenas y Unicamente 15 frecuencias diferentes para
realizar la planificacidon de frecuencias en toda la red. Por tanto, a la vista de las
cifras que se manejan en ambas instancias, queda claro que conseguir
planificaciones de frecuencias de alta calidad es una tarea tan importante como

compleja.

Instancia Seattle
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Instancia Denver

Figura 6.3. Topologia de las instancias GSM abordadas

La formulacién matematica que se aplica a las instancias anteriormente
descritas se explicé en el capitulo 3 de esta tesis, donde se definieron algunas
constantes dependientes de las redes con las que se trabajara. Esta informacién

se corresponde con las ecuaciones 3.2, 3.3 y 3.6, y los valores de las constantes
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mencionadas son las siguientes: K = 100000, Csy = 6 dB y Cacr = 18 dB, tanto

para la instancia Seattle como para la Denver.

Finalmente, se quiere destacar que los datos a partir de los cuales se ha
construido la matriz de interferencias que se utilizan todos los algoritmos para
extraer la informacion relativa a las interferencias que se producen entre todo
par de TRX de la red (ver Capitulo 3) estd basada en una distribucion de
probabilidad del ratio C/I que estd basada en miles de informes de medidas de
moviles, llamados MMR (Mobile Measurement Report) [148]. Esta informacién
extraida de la industria de la telefonia moévil es mucho mas precisa que, por
ejemplo, los modelos de prediccién de propagacién, ya que los MMR capturan los
patrones de las localizaciones de llamada en la red, y no dependen de las
predicciones. Estas propiedades hacen que el problema abordado en esta tesis
sea mas realista que los basados en benchmark que estan disponibles en la
bibliografia [145], como son el conjunto de instancias de Philadelphia, con el que
se realizaron los primeros experimentos de nuestra investigacién, o las
instancias CELAR, CALMA, GRAPH o COST 259 [145].

6.3. Experimentos y analisis de resultados
obtenidos con las metaheuristicas

Debido a la naturaleza estocastica de las metaheuristicas, todos Ilos
experimentos realizados en el estudio presentado en esta tesis han sido
repetidos de manera independiente 30 veces, con el fin de validar
estadisticamente los resultados obtenidos de manera empirica. Ademas, como se
explicé en el capitulo 4.3 de Evaluacidn estadistica de las metaheuristicas, se ha
realizado un riguroso analisis estadistico de los datos obtenidos con los ajustes
de los distintos algoritmos, y como se puede comprobar en el Apéndice I de esta
tesis, se demuestra que los resultados obtenidos son estadisticamente
relevantes. Por otro lado, para detectar diferencias en la ejecucién de los
algoritmos en diferentes periodos de tiempo, se han considerado varios limites
temporales: 120, 600, 1800 y en ocasiones hasta 3600 segundos. En este

sentido, no se han tenido en cuenta tiempos inferiores a dos minutos porque,
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debido a la complejidad del problema, en dichos casos las metaheuristicas
tendrian demasiado poco tiempo para hacer evolucionar las soluciones, por lo
que los resultados no serian significativos. Por otro lado, tampoco se han
considerado tiempos que en la mayoria de los casos superaran los treinta
minutos (de manera excepcional una hora), ya que éstos serian excesivos para
un problema real de ingenieria, que requiere soluciones de la maxima calidad
posible en tiempos razonables. A esta razén hay que sumarle que en la
bibliografia hay publicados importantes trabajos con otras técnicas diferentes a
las presentadas en esta tesis que emplean los mismos limites temporales, por lo
que también se consideraron para facilitar la ejecucién de estudios comparativos

con dichos estudios.

Hemos de decir que se han realizado cientos de experimentos con cada
algoritmo para ajustar sus diferentes parametros de manera que se obtuvieran
los mejores resultados posibles para el problema descrito en esta tesis. En esta
seccion se resumen y analizan los resultados obtenidos por las propuestas
algoritmicas descritas en el capitulo anterior. Sin embargo, antes de analizar
dichos resultados, conviene explicar su representacion. Como se describid en la
Seccidn 5.1, la forma de codificar las soluciones es mediante arrays de nimeros
enteros, p, donde p(t) € F es la frecuencia que se asigna al TRX t; de la red
(Figura 5.1). Una planificacidon de frecuencias completa esta formada por dicha
asignacion para cada uno de los transmisores de la red que se esté abordando
(Seccion 6.2). Cada una de estas planificaciones tiene un coste asociado que
determina su calidad. Este coste es un numero decimal que representa las
unidades de coste asociadas a las interferencias que se generan en la red para la

planificacion evaluada.

Tabla 6.1. Costes medios (x) y desviaciones estandar (o) de las interferencias
producidas en 30 planificaciones de frecuencias generadas aleatoriamente para las

instancias Seattle y Denver

Planificaciones de frecuencia aleatorias
Xto
Seattle 55204,11 £ 1815.99
Denver 115577436,48 + 3902668.53




MENU SALIR

116

Capitulo 6. Analisis de resultados

Como ya se ha mencionado, la version del problema FAP en la que se
integran las instancias GSM reales que se abordan en esta tesis es la MI-FAP
(Minimum Interference FAP), que consiste en minimizar las interferencias que se
producen en la red generando una planificacion de frecuencias de la maxima
calidad que sea posible. Por tanto, el objetivo a minimizar es el coste de las
planificaciones que se obtienen con cualquiera de los algoritmos utilizados. Una
solucion con un coste minimo sera una solucion de maxima calidad, que es el
objetivo del problema abordado en esta tesis. En la Tabla 6.1 se muestra la
media (x) y la desviacion estandar (o) del coste asociado a 30 planificaciones de

frecuencia generadas de manera aleatoria.

Como se puede observar, el coste asociado a planificaciones de frecuencia
generadas aleatoriamente es de miles de unidades de coste en caso de la
instancia Seattle y de millones en caso de la instancia Denver. En las siguientes
secciones se expondran los resultados conseguidos por los algoritmos
desarrollados para esta tesis. La primera conclusién que se puede extraer es que
las técnicas propuestas reducen varios 6rdenes de magnitud los costes de las
soluciones generadas aleatoriamente. Esta reduccién es muy significativa e
importante, ya que ninguna comunicacion sera posible en una red que tuviera

las interferencias con los costes que se muestran en la Tabla 6.1.

Experimentos y resultados con la blusqueda dispersa

La busqueda dispersa (SS) fue uno de los primeros algoritmos con los que se
planted la resolucion del problema FAP abordado en esta tesis. También ha sido
el algoritmo con el que mas se ha trabajado y mas experimentos se han
realizado ya que fue utilizado en la realizacién de trabajos conjuntos con otros
investigadores [120, 122]. De hecho, el resto de metaheuristicas se disefaron
teniendo en cuenta consideraciones que se descubrieron o establecieron para la
busqueda dispersa, por lo que el numero de experimentos de los sucesivos

algoritmos fue bastante menor.
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SS fue desarrollado en varias etapas, incluyendo una gran variedad de
modificaciones, aunque siempre se ha seguido el esquema descrito en el
Algoritmo 5.6. De esta forma, se realizaron pruebas con el algoritmo estandar
para ajustar los parametros basicos (poblacidn, RefSet, métodos de combinacion
de soluciones, etc.), pero luego se realizaron diferentes mejoras que resultaron
significativas y se volvieron a realizar experimentos para ajustar los parametros
basicos. Por ejemplo, el disefio de busqueda local para mejorar las soluciones
generadas por la metaheuristica fue mejorando paulatinamente, si bien,
finalmente se fijo la LS descrita en el Algoritmo 5.1 como definitiva, ya que era
la que mejores resultados ofrecia. También se hicieron experimentos con
diferentes métodos de combinacion de soluciones (Algoritmo 5.6), diferentes
distancias para la generacién del conjunto diverso, diferentes tamafios de
poblacién, diferentes tamafos del conjunto de referencia (RefSet), diferentes
proporciones de calidad y diversidad en el RefSet, etc. En definitiva, se han
realizado cientos de experimentos para establecer la mejor configuracién posible
del algoritmo a la hora de resolver el problema FAP en el que se ha aplicado. La
Figura 6.4 muestra un resumen de las evoluciones mas importantes en los
resultados obtenidos por el algoritmo desde uno de los primeros trabajos
publicados con él en la resolucion del FAP abordado en esta tesis [120] hasta la

version final actual que se presenta en este documento.

En la versidn que catalogaremos como inicial, el resultado medio tras 30
ejecuciones independientes transcurridos 30 minutos era de 93820.4 unidades
de coste, con una poblacidn inicial de 40 individuos, un tamano del RefSet igual
a 10 (mitad calidad y mitad diversidad) y con cruce uniforme a nivel de sector
como método de combinacién de padres. Este resultado de por si es bastante
bueno, ya que como se puede observar en la Tabla 6.1 (fila Denver), rebaja en
varios érdenes de magnitud el resultado obtenido de manera aleatoria para la
instancia Denver del problema. Sin embargo, el objetivo de esta tesis ha sido
desarrollar un conjunto de algoritmos que obtuviera resultados de la mayor
calidad posible en la resolucion del problema abordado, por lo que las
planificaciones de frecuencia generadas en ese punto se tomaron como
resultados de referencia para realizar versiones mejoradas del algoritmo. En la
grafica de la Figura 6.4 se ha representado con 5 lineas las 5 mejoras mas

significativas del algoritmo en su proceso de optimizacion.
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Figura 6.4. Resultados medios de la primera version publicada y las sucesivas

mejoras aplicadas al algoritmo SS en la resolucién de la instancia Denver

La primera mejora significativa que se realizd, la cual se corresponde con la
linea de cuadros etiquetada como “12@ mejora” en el grafico de la Figura 6.4, fue
producida en gran medida gracias al estudio que se llevd a cabo acerca del cruce
de las soluciones. En la version original del algoritmo (representada por la linea
de rombos etiquetada como “Versién inicial” en la Figura 6.4), SS estaba
codificado con un cruce uniforme a nivel de sectores (cada 20-40 sectores), y
tras la realizacién del estudio se pudo concluir que realizar el cruce a nivel de
TRX (tal y como se explica en el Algoritmo 5.3) resultaba mucho mejor, ya que
los resultados mejoraban significativamente. Ademds, se realizaron
experimentos para determinar la frecuencia en la que la operacién de cruce
debia ser realizada en la creacién de una nueva solucién. La conclusion final de
este estudio fue que el cruce uniforme (mejor que cualquier otra variante de
cruce aleatorio) a nivel de TRX era el que mejores resultados ofrecia. De hecho,
tal y como se aprecia en la Figura 6.4, la mejora proporcionada es bastante
significativa. Este hecho puede explicarse debido a que esta configuracién para
el cruce genera soluciones de muy diversa indole dependiendo de los padres, lo
cual es muy significativo, ya que amplia el espacio de busqueda abarcado por el
algoritmo, lo que se traduce en que las planificaciones de frecuencia que se

generan sean de mayor calidad. Asi, el coste medio (tras 30 ejecuciones
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independientes) de las soluciones generadas tras 1800 segundos de ejecucién se

redujo de 93820 a 91186, lo cual representa una mejora bastante significativa.

Como se ha comentado, el resultado que tomaremos como base en esta
seccién se corresponde con la linea “Versién inicial” de la Figura 6.4. Dicho
resultado fue el publicado en [120], y aparece expresado en la fila "SS v. 1.0” de
la Tabla 6.2.

Tabla 6.2. Resultados empiricos en unidades de coste para tres limites temporales

de la version inicial y final del algoritmo SS en la resolucién de la instancia Denver

120 segundos 600 segundos 1800 segundos
Mejor X+o Mejor X+o Mejor X£o
SSv. 1.0 [120] 91216.7 94199.6+1172.3 91069.8 93953.9+1178.6 91069.8 93820.4+1192.3
SS v. final [125] 86169.4 88692.7+1124.9 84570.6 86843.8+950.5 84234.5 85767.6+686.3

La siguiente mejora realizada al algoritmo, representada en el grafico de la
Figura 6.4 por la linea de triangulos etiquetada como “22 mejora”, fue fruto del
estudio llevado a cabo en el método de generaciéon de conjuntos para crear el
RefSet al comienzo del algoritmo (ver Algoritmo 5.6). Este método es muy
importante, ya que a partir de él se genera el conjunto de individuos con el que
SS trabajara y, como regla general, se puede afirmar que cuanto mayor sea la
calidad de las soluciones con las que trabaje el algoritmo desde el principio,
mejores seran los resultados que se obtengan al final de la ejecucion del mismo.
De hecho, tal y como se ve en el grafico de la Figura 6.4, la diferencia entre la
version de la 12 mejora y de la 22 mejora de SS esta justo en los primeros
segundos de ejecucién del mismo. Al final, esta mejora redunda en bajar el
coste medio de las planificaciones de frecuencia de 91186 a 90032 unidades de

coste.

La siguiente mejora en el coste de las soluciones proporcionadas con SS
(linea de aspas etiquetada como “32 mejora” en el grafico de la Figura 6.4) se
produjo gracias al estudio llevado a cabo con las proporciones del RefSet. El
conjunto de referencia incluye soluciones tanto de calidad como relevantes por
su diversidad. Segun la bibliografia, lo normal es que este conjunto se encuentre
equilibrado, encontrandose en él un nimero similar de soluciones de calidad y

diversas. Este era el caso en las primeras versiones desarrolladas del algoritmo,
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de forma que si el RefSet contiene 10 soluciones, 5 eran planificaciones de
frecuencia de alta calidad y otras 5 constituian soluciones diversas. Sin embargo,
tras realizar un estudio donde se experimenté con diversas configuraciones en la
distribucidon de las 10 soluciones que se hallaban dentro del RefSet ([1, 9], [2,
81, [3, 71,..., [8, 21, [9, 1]), se concluyé que con una Unica solucion que
preservara la planificacion de frecuencias de mas alta calidad en el RefSet era
suficiente, y que cuanto mas soluciones diversas hubiera, mejores resultados
obtenia el algoritmo. Asi, la proporcion del conjunto de referencia quedd
establecida en 1 solucidn de alta calidad y 9 soluciones diversas (RefSet = 10,
[1, 9]). La mejora que se produjo con esta modificacion fue significativa, ya que
en 30 minutos se pasd de 90032 unidades de coste a 88330 (como media de 30
ejecuciones independientes). La conclusion que se puede sacar de estos
experimentos es que cuanta mayor diversidad haya en las soluciones con las que
se trabaja, mayor es el espacio de busqueda que se explora, y por tanto,
mejores resultados se obtiene. Para mantener la calidad de las soluciones que se
generan en siguientes generaciones, es suficiente con mantener el mejor

resultado conseguido hasta ese momento.

La cuarta evolucién, que se representa por la linea de circulos etiquetada
como “438 mejora” en el grafico de la Figura 6.4, fue una de las mas
significativas, ya que mejora la evolucién del algoritmo en todas las rodajas de
tiempo del mismo, desde el primer minuto de ejecucién hasta la finalizacion de
la ejecucién del mismo. De hecho, se consigue reducir el coste medio de las
planificaciones de frecuencia generadas tras 30 ejecuciones independientes
hasta 86263 unidades de coste. Esta evolucidn se consiguié gracias a una
mejora en el método de actualizacion del RefSet al final de cada iteracion del
algoritmo (ver Algoritmo 5.6). Segun el esquema genérico del algoritmo, el
RefSet debe ser actualizado en cada iteracién a partir de la poblacién que se
genera al principio de la ejecucidon del mismo. Tras realizar un amplio conjunto
de experimentos, se llegd a la conclusién de que lo mejor era que el subconjunto
diverso dentro del RefSet no se actualizase de la poblacién inicial, sino que en
cada iteracion del algoritmo se regenerase el conjunto diverso de manera
aleatoria (tras lo cual se aplicaria el método de busqueda local explicado en
Algoritmo 5.1). Esto produce un gran avance en el algoritmo que se traduce en
mejores planificaciones de frecuencia generadas en cualquier instante de

ejecuciéon del mismo.
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Finalmente, la evolucién de la ultima etapa en el estudio con la busqueda
dispersa estd representada en la Figura 6.4 con la linea de rombos etiquetada
como “52 mejora”. La ultima version del algoritmo consigue una buena evolucion
en los resultados tanto al principio de la ejecucién del mismo como al final. La
mejora producida en esta etapa fue producida al estudiar de nuevo, tras
implantar todas las mejoras descritas anteriormente, el tamafio del conjunto de
referencia del algoritmo (el cual resulta una pieza clave en su funcionamiento).
Se hicieron de nuevo experimentos variando el tamafio de este conjunto desde 3
soluciones hasta 15, manteniendo las proporciones de una Unica solucién en el
subconjunto de calidad dentro de calidad y el resto hasta copar el tamafio del
RefSet con soluciones de alta diversidad. El resultado final de este estudio
establecié que el RefSet debia tener un tamafio de 9 soluciones, con las
proporciones [1, 8]. Este cambio reducia un 10% el trabajo que el algoritmo
debe hacer en cada iteracién, haciendo posible que se ejecuten mas iteraciones
sin reducir significativamente el potencial de la busqueda que se realiza, con lo
que los resultados se mejoraron. El resultado final que se obtuvo tras la
incorporacion de esta mejora fue publicado en [125], y aparece expresado tanto
en la fila “SS v. final” de la Tabla 6.2, asi como en las Tablas 6.4 y 6.5 de la
seccion de resumen de los resultados. De igual forma, el algoritmo ajustado fue
también utilizado para resolver la instancia Seattle, arrojando los resultados que

se pueden ver en las Tablas 6.6 y 6.7 de la misma seccion.

En conclusién, como resumen de los experimentos realizados para las
instancias abordadas (Seccidén 6.2) y tras realizar el pertinente analisis de los
resultados obtenidos, se ha determinado que la mejor configuracién paramétrica
de la busqueda dispersa para resolver el problema de la asignacidon automatica
de frecuencias abordado en esta tesis es la siguiente:

e Tamafo de la poblaciéon = 40 individuos

e Tamano del conjunto de referencia = 9 soluciones

e Proporcién en el conjunto de referencia = [1, 8]. 1 solucidn de calidad

(la mejor) y 8 destinadas a almacenar soluciones diversas
e Método de combinacién de soluciones = cruce uniforme a nivel de TRX
e Método de generacion de subconjuntos = seleccion de pares

e Politica de reemplazo = sustitucién de los peores individuos



MENU SALIR

122

Capitulo 6. Analisis de resultados

Experimentos y resultados con el aprendizaje incremental basado en
poblacién

El algoritmo PBIL fue la primera metaheuristica abordada en nuestra
investigacion. De hecho, los primeros experimentos se llevaron a cabo con
instancias tipo benchmark, y mas concretamente con el conjunto de instancias
Philadelphia [145]. Fruto de dicho estudio se obtuvieron algunas publicaciones
[129, 197], si bien en una etapa posterior se estudié y analizé el uso de PBIL
aplicado al problema FAP en el que se centra la investigacion de esta tesis (FAP

con instancias reales).

De acuerdo con el esquema del algoritmo, descrito en Algoritmo 5.4, PBIL
presenta 4 parametros principales, que son el tamafo de la poblacién, la
probabilidad y la cantidad de mutacidn y la tasa de aprendizaje. Pero ademas, se
hicieron experimentos con distintas versiones de PBIL (ver descripcion del
algoritmo en el capitulo 4.2) y con varias configuraciones que afiadian

estrategias de elitismo al algoritmo.

La configuracién inicial de la que se partidé vino establecida por los valores
de la configuracion estandar del algoritmo segun su creador [37], que son los
siguientes: tamafio de la poblacién = 100 individuos, tasa de aprendizaje = 0.1,
probabilidad de mutacion = 0.02 y cantidad de mutacion = 0.05. El primer
parametro con el que se experimentd, dejando el resto con su valor estandar,
fue el tamafio de la poblacidon. Seguln nuestra experiencia previa, tamafos de
poblaciones muy grandes no funcionan demasiado bien con instancias grandes
de problemas de optimizacién, por lo que se hicieron experimentos considerando
hasta 100 individuos en la poblacidn, y se ajustd el paradmetro en dos tandas. En
la primera se tomaron valores desde 20 hasta 100, y en el segundo se acoté el
tamafio de la poblacion de manera mas fina de acuerdo al mejor valor
conseguido en la primera tanda de experimentos. Los resultados medios de las
pruebas llevadas a cabo con la poblacién de PBIL pueden observarse en la Figura
6.5, donde se puede comprobar que el valor 6ptimo para la poblacién es de 20
individuos, ya que para valores mayores se obtienen peores resultados de media
en cualquier franja de tiempo (Figura 6.5.a y Figura 6.5.b). Para valores

menores que 20 (Figura 6.5.c¢), las planificaciones de frecuencia que se obtienen
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en los primeros minutos de ejecucidon son de mayor calidad cuanto mas pequefia
es la poblacién, ya que el algoritmo es capaz de evolucionar de manera mas
rapida, pero a partir de 20 minutos de ejecucién, los mejores resultados se
obtienen con una configuracién de 20 individuos en la poblacién, que es

finalmente el valor que se establecid para este parametro.
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Figura 6.5. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con el tamahno de

la poblacién de PBIL para la instancia Denver

Una vez establecido el tamafio de la poblacion, el siguiente parametro a
estudiar fue la tasa de aprendizaje (LR), ya que éste es una parametro muy
importante, pues determina cuanto aprendera el algoritmo en cada generacion
de la mejor solucién de la poblacién (mas concretamente cuanto influird el mejor
individuo en la modificacion del vector de probabilidad que representa la
poblacién de individuos, como se explica en el Algoritmo 5.4). Se realizaron
experimentos con tasas de aprendizaje desde 0.1 hasta 0.9, siendo los

resultados los que aparecen en la Figura 6.6.
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la mejor configuracién para

la tasa de

aprendizaje es 0.1. Tanto valores mayores (Figura 6.6.a) como valores menores

(Figura 6.6.b) hacen que el algoritmo funcione peor, ya que en el primer caso se

toma demasiada informacion del mejor individuo de la poblacién, reduciéndose

en mucho el espacio de busqueda, y en el segundo, se tiene en cuenta

demasiada poca informacién, haciendo que la evolucion del algoritmo sea mucho

mas lenta.
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Figura 6.6. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con la tasa de

aprendizaje (LR) del algoritmo PBIL para la instancia Denver
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probabilidad de mutacion (ProbMut) del algoritmo PBIL para la instancia Denver
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Con los valores establecidos del tamafio de la poblacion y la tasa de
aprendizaje, el siguiente parametro que se ajustd fue la probabilidad de
mutacion (Figura 6.7). En este caso, el valor considerado estdndar para este
parametro (ProbMut = 0.02) es el que mejores resultados ofrece, ya que tanto
para valores inferiores como superiores, los resultados medios que se obtienen
son peores, si bien no se presentan diferencias demasiado significativas. En
cualquier caso, queda claro que el algoritmo funciona mejor con pocas
posibilidades de que el vector de probabilidad que representa la tendencia de la
mejor solucidn de la poblacion cambie. Finalmente, el ultimo parametro del
algoritmo estandar que se sometié a experimentaciéon fue la cantidad de
mutacion (MutA), que indica el grado de alteracion que sufre el vector de
probabilidad en caso de que la operacion de mutacién se lleve a cabo. El valor
estandar para este parametro es de 0.1, y se realizaron pruebas desde 0.05,
que representa una muy ligera alteracién, hasta 0.75, que representa una
modificacién del vector de probabilidad muy notoria. El resumen de los

resultados que se obtuvieron pueden observarse en la Figura 6.8.
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Figura 6.8. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con la cantidad

de mutacion (MutA) del algoritmo PBIL para la instancia Denver

Como puede comprobarse, no se observan cambios muy notorios en los
resultados para distintos valores de este pardmetro. Este hecho se debe a que el
resto de pardmetros se encuentran debidamente ajustados y que ademas la
probabilidad de mutaciéon es muy baja, con un valor de 0.02, por lo que la
cantidad de mutacién no resulta un factor critico. Sin embargo, se observa que

las mejores planificaciones de frecuencias se obtienen con una cantidad de
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mutacién igual a 0.1, hecho que resulta mas relevante a partir de los 15 minutos
de ejecuciéon, por lo que éste fue el valor que finalmente se adoptd para este

parametro.

Por ultimo, se hicieron experimentos con diversas variantes del algoritmo,
como son las versiones de PBIL con aprendizaje negativo, equitativo, consenso o
PBIL complemento [36, 37]. Sin embargo, los resultados que se obtuvieron
probaron que todas las variantes ofrecian resultados mas pobres que la version
estandar del algoritmo [128], por lo que ésta fue la version que finalmente se

adoptd en la resolucion del problema abordado en esta tesis.

Una vez ajustado el algoritmo con la instancia Denver, se aplicé el mismo,
con la misma configuracion, a la instancia Seattle, obteniéndose los resultados
que se resumen en las Tablas 6.4 y 6.5 para la instancia Denver, y las Tablas

6.6 y 6.7 para la instancia Seattle.

En conclusion, tras la realizacion de los experimentos para las instancias
abordadas (Seccién 6.2) y después de realizar el pertinente analisis de los
mismos, se ha determinado que la mejor configuracién paramétrica del
aprendizaje incremental basado en poblacién para resolver el problema de la

asignacion automatica de frecuencias abordado en esta tesis es la siguiente:
e Tamafo de la poblacion = 20 individuos
e Tasa de aprendizaje (LR) = 0.1
e Probabilidad de mutacion = 0.02

¢ Cantidad de mutacién = 0.1

e Versidon de PBIL = Estandar

Experimentos y resultados con el algoritmo genético

Este clasico algoritmo evolutivo es una de las metaheuristicas mas utilizadas en
la resolucién de problemas de optimizacion, y la razén se ve confirmada en el

estudio llevado a cabo en esta tesis, ya que junto con la busqueda dispersa, es
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la técnica que mejores resultados ofrece en la resolucion del problema abordado
en esta tesis. De hecho, como se puede ver en las Tablas 6.4 y 6.5 para la
instancia Denver y 6.6 y 6.7 para la instancia Seattle, el GA obtiene los
segundos resultados mas competitivos en la resolucion de la instancia Denver y
los mejores resultados en la resolucion de la instancia Seattle. Una de las
razones para su éxito en la resolucion del FAP fue el preciso ajuste paramétrico
al que fue sometido. Como se puede comprobar en la seccién 5.2 (Algoritmo
5.7), el GA presenta bastantes parametros, que deben ser configurados
adecuadamente para que el algoritmo ofrezca su mejor rendimiento. Ademas,
este algoritmo se desarrolld tras PBIL y SS, por lo que muchos detalles de
disefio y desarrollo se habian estudiado previamente en los citados algoritmos, y
se volcaron en el desarrollo del GA, redundando en un mejor funcionamiento de
éste. Asi, el tipo de cruce o el operador de mutacion utilizado fueron importados
de la busqueda dispersa, ya que los experimentos realizados con ese algoritmo
demostraron que tanto el cruce uniforme a nivel de TRX (Algoritmo 5.3), como
la mutacion aleatoria (Algoritmo 5.2) y también la sustitucién de las peores
soluciones de la poblacién como politica de reemplazo, eran las estrategias mas
adecuadas para esos operadores genéticos en la resolucidn del problema

abordado en esta tesis.

Por tanto, los experimentos que se realizaron con el GA fueron relativos al
tamano de la poblacién, a la politica de seleccion de padres, al nUmero de cruces
(y por tanto de descendientes) que se realizan en cada generacion del algoritmo
y a la probabilidad de mutacién del algoritmo. De acuerdo con nuestra
experiencia previa, los valores iniciales que se adoptaron para dichos parametros
fueron: 10 para el tamafio de la poblacion, seleccion aleatoria de padres, un
unico cruce por generacion (luego un solo descendiente en cada generacién, que
sustituye a la solucién de peor calidad en la poblacién), y 0.2 para la

probabilidad de mutacién.

El primer parametro que se configurd fue el método de seleccion de padres.
Se hicieron pruebas seleccionando un par de padres de manera aleatoria, un
padre de manera aleatoria y otro de manera avariciosa, los dos padres de
manera avariciosa y por ultimo un torneo binario para seleccionar los padres. La

Figura 6.9 resume los resultados obtenidos en los experimentos realizados.
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Figura 6.9. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con distintos

métodos de seleccion de padres para resolver con el GA la instancia Denver

Como se puede ver, la técnica mas avariciosa, que consiste en seleccionar
los dos mejores padres de la poblacion para cruzarlos, obtiene resultados
notablemente peores que el resto de técnicas. Para ejecuciones cortas, los
métodos que mejor funcionan son el torneo binario y la seleccién de un padre
aleatoriamente y el otro de manera avariciosa, sin embargo, para ejecuciones
mas largas el torneo binario se diferencié como el mejor método de seleccion de
padres, por lo que es el que se adopté de manera definitiva, ofreciendo muy

buenos resultados para ambas instancias (Tablas 6.4 y 6.6).
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Figura 6.10. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con el tamafio
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A continuacion se experimentd con el tamafio de la poblacién que debia
manejar el algoritmo. Dada la experiencia previa, se hicieron pruebas con
tamanos de poblacion desde 10 hasta 50 individuos, resultando una poblacion de
30 soluciones como la mas adecuada para resolver el problema FAP, como se
puede observar en la Figura 6.10. Valores mayores de poblacién ofrecen peores
resultados en cualquier franja de tiempo, mientras que valores mas pequefos a
30, aunque ofrecen mejores resultados en los primeros minutos de ejecucién del
algoritmo, debido a que éste evoluciona mas deprisa al manejar menos
individuos, genera peores planificaciones de frecuencia para ejecuciones mas

largas, luego el tamafio de la poblacién quedd establecido en 30 soluciones.

El siguiente parametro que se estudid fue el nimero de cruces, y por tanto
el nUmero de descendientes, y a la postre el niumero de padres que tendria el
algoritmo en cada una de sus generaciones para generar descendencia (para
cada descendiente el GA selecciona un par de padres distintos). Dado que el
tamafio de la poblacion se estableci6 a 30 individuos, el numero de
descendientes quedd limitado como maximo a 15 individuos, sin embargo, tras
los experimentos realizados se demostré que aunque este parametro no resulta
crucial en la resolucién del problema FAP abordado (no hay grandes mejoras en
los resultados con las distintas configuraciones probadas), 6 es el niumero de

descendientes mas adecuado, tal y como se ve en la Figura 6.11.
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Figura 6.11. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con diferentes

numeros de cruce por generacion del GA para la instancia Denver
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Menos cruces implican que el algoritmo evoluciona mas rapido en los
primeros minutos de ejecucidn, sin embargo también implican una exploracién
menos exhaustiva, por lo que a la larga se obtienen peores resultados. Por otro
lado, afiadir mas cruces por generacidon no causa un incremento significativo en
la calidad de los resultados, por lo que el valor para este parametro se establecié
en 6. Ademas, el algoritmo genético incluye de manera implicita una estrategia
elitista, ya que se sustituyen las 6 peores soluciones de la poblacién (esta es la
mejor estrategia de reemplazo), por lo que los 24 mejores pasan a la siguiente

generacion.
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Figura 6.12. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con diferentes

probabilidades de mutacion del GA para la instancia Denver

Por ultimo, se realizd el estudio paramétrico con la probabilidad de
mutacién que debia establecerse para el algoritmo. Se hicieron dos tandas de
pruebas. La primera con valores que oscilaron desde no incluir ninguna mutacién
hasta alterar por completo el individuo (Figura 6.12.a). Como se puede
observar, la calidad de las planificaciones de frecuencia obtenidas se
incrementaba segun se reduce la probabilidad de mutacién del GA. Por tanto,
una primera conclusién que se podia obtener es que aplicar mutacién no resulta
conveniente para resolver el problema que se aborda, sin embargo, es sabido
que la mutacién aplicada en momentos clave puede hacer salir del
estancamiento la evolucidon de una metaheuristica que se encuentra atrapada en

un minimo local, por lo que se realizd una segunda tanda, con valores mas



MENU SALIR

Metaheuristicas y computacién paralela para el problema de la planificaciéon de 131
frecuencias en redes reales de telecomunicaciones

reducidos de la mutacién, para determinar el valor que debia tener este
parametro. El resultados de este experimento, que aparece reflejado en la
grafica de la Figura 6.12.b, muestra que una ligera mutacién, con una
probabilidad Unicamente de 0.02, es el valor mas adecuado de configuracién

para este parametro para resolver el problema abordado.

En conclusion, tras la realizacién de los experimentos anteriormente
descritos y realizar el pertinente analisis de los mismos, se determiné que la
mejor configuracién paramétrica del algoritmo genético para resolver el
problema de la asignacion automatica de frecuencias es la siguiente:

e Tamafo de la poblacion = 30 individuos

e Método de seleccidon de padres = torneo binario

e Numero de descendientes por generacion = 6 soluciones

e Tipo de cruce = cruce uniforme a nivel de TRX

e Operador de mutacién = mutacién aleatoria, con una probabilidad de

mutacion de 0.02

e Politica de reemplazo = sustitucién de los peores individuos

Experimentos y resultados con el algoritmo basado en colonia de
abejas

El algoritmo basado en colonia de abejas fue la Ultima de las metaheuristicas
basadas en poblaciéon que se desarrollé. Por tanto, los resultados iniciales que se
obtuvieron fueron de mayor calidad que en el resto de metaheuristicas de este
tipo, ya que para su desarrollo y ajuste preliminar se tuvo en cuenta la
experiencia previa obtenida con el desarrollo de otras técnicas. La
metaheuristica, como se describid en Algoritmo 5.8, basa su funcionamiento en
la exploracion de soluciones, fuentes de alimento en este paradigma, que llevan
a cabo tres tipos de agentes, abejas, en el espacio de busqueda del problema. Si
una abeja observadora encuentra una solucion de calidad, se llama a mas

abejas, las trabajadoras, para realizar una exploracion mas exhaustiva en el
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entorno de dicha solucién, mientras que si es de baja calidad se abandona dicha
busqueda. Ademds, cada cierto tiempo, las abejas exploradoras buscan
aleatoriamente en el espacio de busqueda para encontrar nuevas fuentes de
alimento. Los parametros de este algoritmo son: el tamafio de la colonia, que se
establecid inicialmente a 30 individuos, la proporcion de abejas que debia tener
la colonia, que de manera estandar se configura aproximadamente con la mitad
de la colonia para abejas exploradoras, la otra mitad para trabajadoras y una
Unica abeja exploradora, la frecuencia con la que la abeja exploradora realiza las
busquedas aleatorias, que se configurd inicialmente que debia realizarse en cada
iteracidon del algoritmo, y la probabilidad de mutacién, que es el parametro que
utilizan las abejas para realizar la exploracion a través de modificaciones en las

soluciones (Algoritmo 5.8), y que se configuré de manera inicial a 0.05.

Dado que la mutacion es una operacion clave en esta metaheuristica, lo
primero que se hizo fue intentar mejorar la mutacidon que se venia utilizando
hasta ahora. En lugar de utilizar una mutacién a nivel de TRX se disefié una
nueva mutacién, a nivel sectorial, donde se consideraban un cierto nimero de
TRX dentro del sector a mutar y ademas se consideraban los sectores que
interferian y eran interferidos por la modificacion del sector objeto de la
operacion de mutacién. El nuevo disefo, que se pensd en un principio que seria
muy prometedor, no mejord los resultados obtenidos por el operador de
mutacién utilizado hasta ahora, descrito en el Algoritmo 5.2, por lo que fue éste

el que finalmente se utilizé para la colonia de abejas.

A continuacion, se estudié el tamafo de la colonia de abejas. Se hicieron
experimentos con tamafios entre 10 y 60 soluciones. Segun la experiencia
adquirida con el analisis de otras metaheuristicas basadas en poblacién, tamafios
mas pequenos provocan que la metaheuristica no realice una exploracion
adecuada del espacio de busqueda, mientras que tamanos mayores no permiten
que las soluciones evolucionen adecuadamente en un tiempo razonable. La
Figura 6.13 muestra un resumen de los resultados obtenidos con Ilos
experimentos llevados a cabo para realizar el ajuste del tamafio de la colonia.
Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen con 30 abejas en la
colonia, lo cual es similar al tamafio de la poblacién establecido en los demas
algoritmos basados en poblacién (incluso coincide con el valor éptimo que se

establecié para el algoritmo genético).
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Figura 6.13. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con diferentes

tamafos de la colonia para el ABC cuando se aplica a la instancia Denver
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Figura 6.14. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con diferentes

proporciones entre abejas exploradoras y trabajadoras

El siguiente parametro a configurar fue la proporcion entre abejas
exploradoras y trabajadoras en la colonia. Inicialmente se establecid una
proporcién del 50% para cada tipo de abejas, y se hicieron pruebas variando ese
porcentaje inicialmente un 10% para cada tipo de abejas (Figura 6.14.a), y a
continuacién realizando un ajuste mas fino con el que acotar la proporcion

optima (Figura 6.14.b). Como puede observarse en la Figura 6.14, una poblacion
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de observadoras grande, que realice una exploracidon lo mas exhaustiva posible
del espacio de busqueda, es la configuracidn que obtiene soluciones de mayor
calidad. Con 6 trabajadoras (del total de 30 que conforman la colonia) que
realicen una explotacion intensiva en una solucion de calidad encontrada por
alguna abeja observadora es suficiente, mientras que mantener un nimero alto
de abejas observadoras (24 de un total de 30) garantiza que se realizard una
busqueda mas extensiva, y por tanto hay mayores probabilidades de encontrar

una soluciéon éptima, por lo que se obtienen mejores resultados.
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Figura 6.15. Resumen de los resultados medios obtenidos con algunos de los

experimentos llevados a cabo con la configuracién de las abejas exploradoras

A continuacion se hicieron pruebas con el nimero de abejas exploradoras y
la frecuencia con la que estas abejas debian realizar su exploracion (generacidn
aleatoria de una nueva solucidon para la colonia). Segun la bibliografia, este
numero de abejas debe ser bajo, por lo que la primera tanda de experimentos se
realizd variando este pardmetro de 1 a 5 abejas exploradoras (Figura 6.15.a). A
continuacién se probaron diferentes frecuencias de aparicion con diferentes
numeros de exploradoras, ya que estas abejas no tienen por qué actuar en todas
las iteraciones del algoritmo. La Figura 6.15.b muestra un resumen de los
resultados que se obtuvieron con varias de las configuraciones comprobadas. No
se han incluido todas las pruebas porque resultaron ser bastante irrelevantes, ya
gue ninguna mejord los resultados obtenidos con una Unica abeja exploradora
actuando en cada iteracion del algoritmo. Esta operacién tiene por objetivo hacer

que el algoritmo escape de un posible minimo local, pero su actuaciéon no afecta
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a la evolucion general del algoritmo, por lo que la configuracion que mejores
resultado arrojé tiene sentido, ya que la representacion de esta abeja debe ser

minima, si bien puede ser necesaria.

Finalmente, se estudid la probabilidad de mutacién que debia establecerse
en el algoritmo para maximizar la calidad de los resultados. La Figura 6.16
muestra un resumen de los experimentos que se llevaron a cabo con un amplio

rango de probabilidades de mutacién.
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Figura 6.16. Resumen de los resultados medios de los experimentos llevados a cabo

con la probabilidad de mutacién del ABC en la resolucion de la instancia Denver

Como puede observarse, los mejores resultados se obtienen con una
probabilidad de mutacion de 0.2. Valores mayores de este parametro empeoran
los resultados, al igual que ocurria en el resto de los algoritmos desarrollados, ya
que se altera demasiado la solucién explorada. Por otro lado, si se produce una
alteracién demasiado pequefa, no se explora convenientemente el espacio de
busqueda, por lo que los resultados empeoran significativamente. Este
parametro cobra bastante relevancia en el algoritmo ABC, ya que es el operador
genético que utiliza la metaheuristica para generar nuevas soluciones, por lo que
su valor no es tan pequefio como en otras metaheuristicas, como el algoritmo
genético, que cuentan con otros operadores genéticos para generar soluciones.
Los resultados finales que obtiene el algoritmo basado en la colonia de abejas se
muestran en la seccién de Resumen de los resultados, en las Tablas 6.4 y 6.5

para la instancia Denver y las Tablas 6.6 y 6.7 para la instancia Seattle.
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En conclusion, tras la realizacion de los experimentos anteriormente
descritos y realizar el pertinente analisis de los mismos, se determiné que la
mejor configuracion paramétrica del algoritmo basado en colonia de abejas para
resolver el problema de la asignacién automatica de frecuencias es la siguiente:

e Tamafo de la colonia = 30 soluciones

e Numero de abejas trabajadoras = 6 individuos

e Numero de abejas observadoras = 24 individuos

e Numero de abejas exploradoras = 1 individuo, que reemplaza a la peor

solucién de la colonia en cada iteracién del algoritmo

e Probabilidad de mutacion = 0.2

Experimentos y resultados con la busqueda local iterativa

Debido a su simplicidad y eficiencia (ILS es muy rapido y Unicamente posee un
parametro que ajustar), este algoritmo fue la primera de las metaheuristicas
basadas en trayectoria que se desarroll6. Como se aprecia en el Algoritmo 5.9,
su esquema de funcionamiento es sencillo, ya que Unicamente consta de las
operaciones de alteracién, busqueda local y actualizacién durante el tiempo que
dure su ejecucidn. Las operaciones de busqueda local y actualizacion carecen de
parametros, mientras que la alteracién se lleva a cabo mediante una operacion
genética de mutacion, que como se demostrd con los experimentos realizados
con las metaheuristicas desarrolladas previamente, debe realizarse a nivel de
TRX (Algoritmo 5.2) para que los resultados que se obtienen en el problema que
se aborda en esta tesis sean de la mayor calidad posible. La Figura 6.17 muestra

un resumen de los experimentos llevados a cabo con la blsqueda local iterativa.

Como se puede observar, se han realizado experimentos con Ila
probabilidad de mutacion en un amplio rango, cubriendo valores desde 0.1 hasta
0.9, si bien como en el caso de los algoritmos desarrollados con anterioridad, los
mejores resultados se obtienen con valores bajos de este parametro, ya que la
operacion de mutacién disefiada (Algoritmo 5.2) resulta exhaustiva por si misma

al realizarse a nivel de TRX de la solucién. A la vista de los resultados, el mejor
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valor medio tras 30 ejecuciones se obtiene con una probabilidad de mutacién de
0.2 (al igual que ocurria con el algoritmo basado en colonia de abejas), siendo el
siguiente mejor valor 0.1 y reduciéndose desde ese punto la calidad de las
planificaciones de frecuencia obtenidas segln se incrementa el valor de la

probabilidad de mutacién (Figura 6.17).
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Figura 6.17. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con la busqueda

local iterativa en la resolucion de la instancia Denver

Debido a que el algoritmo ILS maneja una Unica solucién que va
evolucionando a lo largo de las iteraciones del mismo, se pensdé también en que
podia ser beneficioso que la solucidon inicial con la que comenzara a trabajar el
algoritmo, en lugar de generarse de manera aleatoria, tal y como se describe en
el Algoritmo 5.9 que explica el funcionamiento del mismo en la resolucién del
problema abordado, se generara de manera eficiente, evitando soluciones que
presentaran desde el inicio interferencias con un coste elevado. Por tanto, se
desarrollo esta modificacién al algoritmo, y tal y como puede observarse en la
Figura 6.17, se mejoraron sensiblemente los resultados que se conseguian con la
generacion aleatoria de la solucidn inicial, sobre todo en los primeros instantes
de ejecucion del algoritmo. Sin embargo, esta mejora se ve diluida conforme
aumenta el tiempo de ejecucién del ILS, resultando la mejora proporcionada

muy leve para ejecuciones mas largas del algoritmo.
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En conclusién, tras realizar los experimentos y analizar los resultados
obtenidos con la busqueda local iterativa, se determind que la mejor
configuracion paramétrica para resolver el problema de la asignacion automatica

de frecuencias abordado en esta tesis es la siguiente:
e Probabilidad de mutacién = 0.2

Los resultados numéricos exactos conseguidos con esta configuracion
pueden encontrarse en las Tablas 6.4 y 6.5 para la instancia Denver, y 6.6 y 6.7

para la instancia Seattle.

Experimentos y resultados con la busqueda de entorno variable

La busqueda de entorno variable es la metaheuristica basada en trayectoria que
mejores resultados ha ofrecido en la resolucién del problema de optimizacion
abordado en esta tesis. Sin embargo, los resultados que se obtuvieron con la
version estandar del algoritmo no fueron demasiado buenos, siendo superados
ampliamente por los del algoritmo ILS. En cambio, la extensién del algoritmo
basico llamada SVNS o busqueda de entorno variable sesgada si que ofrecié muy
buenos resultados para el problema FAP. Por esta razén, esta variante de la
metaheuristica sVNS decidié incluirse en esta tesis, y tal y como se describe en
la seccion 5.2 (Algoritmo 5.10) consta de dos parametros: kmax Y o, que
controlan la alteracidn que se realiza en cada iteracidn a la solucién que esta
siendo explorada. El primero de los parametros a configurar fue kpmax, que si
observamos el Algoritmo 5.10, controla la profundidad con la que se realiza la
busqueda en el entorno de la solucidon con la que se estd trabajando. El valor
inicial para a quedd establecido en 0.8. La Figura 6.18 muestra un resumen de

los resultados obtenidos con los experimentos realizados a este parametro.

Como se puede observar, el parametro kn.x consigue los mejores
resultados para la instancia Denver cuando estd configurado a su valor maximo,
9, ya que de esta manera se maximiza la busqueda que se realiza en el entorno
de la solucion que se estd explorando. Un intento de hacer mejorar el algoritmo

VNS estandar consistio en repetir cada valor del pardmetro k un ndmero
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constante de veces, de tal manera que se produjera una busqueda mas
exhaustiva en el entorno de cada valor de k (durante varias iteraciones), sin
embargo, esta modificacion no mejord significativamente los resultados, por lo
que no se incluyd en el algoritmo sVNS, que ya posee mecanismos de mejora

propios para realizar busquedas en el entorno de manera mas eficiente.
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Figura 6.18. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con el

parametro kmax del algoritmo sVNS en la resolucién de la instancia Denver
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Figura 6.19. Resultados medios de los experimentos llevados a cabo con el

parametro o del algoritmo sVNS en la resolucion de la instancia Denver

El otro parametro a configurar del algoritmo sVNS es el coeficiente o, que
modifica la manera de actualizar k y por tanto configura la intensidad con la que

se explora el entorno de la solucién. La Figura 6.19 resume los experimentos
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llevados a cabo con este coeficiente, que toma valores de 0 a 1. Como se puede
observar, los valores mas bajos para este pardametro (0 y 0.2) producen los
peores resultados, siendo poco relevante el valor que se tome para valores
superiores a 0.4. No obstante, éste es el valor que ofrece los mejores resultados
para o en la resolucion de la instancia Denver (y ain mas en la Seattle) tanto en
tiempos de ejecucién cortos como en tiempos de ejecucidon mas largos, por lo

que es el que finalmente se adoptd.

En conclusién, después de la realizacién de los experimentos para las
instancias abordadas (Seccién 6.2) y tras realizar el pertinente andlisis de los
resultados obtenidos, se determind que la mejor configuracion paramétrica de la
busqueda de entorno variable sesgada para resolver el problema de la

asignacion automatica de frecuencias es la siguiente:

e Valor del parametro kpax = 9

e Valor del parametro o = 0.4

Experimentos y resultados con el procedimiento de busqueda
avariciosa, aleatoria y adaptativa

El algoritmo GRASP fue desarrollado porque representa una alternativa diferente
al resto de metaheuristicas basadas en trayectoria. Pertenece al grupo de
algoritmos metaheuristicos que podemos clasificar como métodos constructivos,
y su esquema, como puede observarse en Algoritmo 5.11, consta de tres etapas
fundamentales: construccién de la soluciéon, mejora de la misma y actualizacion.
La forma de configurar el algoritmo consiste en seleccionar y ajustar el método
empleado para construir la soluciéon en cada iteracion. Este método puede tener
en mayor o menor medida una componente mas aleatoria o mas avariciosa,
dependiendo del tipo de constructor y de los valores de los parametros
configurados, los cuales determinaran la forma de seleccionar las frecuencias
que formaran parte de la solucién bajo construccidn. Ademas, la probabilidad
con la que se puedan seleccionar las frecuencias podra ser modificada con el

sesgo con el que esté configurado el algoritmo. En resumen, los parametros a
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configurar de la metaheuristica seran: la versién del GRASP utilizada (tipo 1:
construccion basada en cardinalidad, tipo 2: basada en valor, 3: construccion RG
y 4: construccidon PG) [42, 43], los valores que tendran los parametros k y «
(que indican los elementos que se incluiran en la lista de candidatos a partir de
la cual se seleccionan las frecuencias para construir la solucién), y la funcién de
sesgo con la que trabaje el algoritmo (se han considerado sesgos aleatorios,

lineales y exponenciales).

Los experimentos de ajuste de este algoritmo tienen la particularidad de
que fueron realizados en un sistema distribuido grid, mediante scripts que se
disenaron para formar un sistema maestro-esclavo (Figura 4.8) con el que
preparar, enviar y recibir los trabajos a la grid. Ademas, tras dicho ajuste se
amplié el modelo maestro-esclavo desarrollado para realizar un pequefio equipo
de evolutivos con las distintas versiones del algoritmo ajustadas. Ese disefio no
consiguié resultados tan satisfactorios como la hiperheuristica paralela descrita
en la seccion siguiente, pero sirvid para experimentar con un equipo paralelo
utilizando computacion grid (y también mejord los resultados de varias de las
metaheuristicas incluidas en nuestro estudio, tal y como se discutird en la

seccidon 6.5 de Andlisis comparativo de resultados).

Para ajustar el GRASP se llevaron a cabo cuatro bloques de experimentos,
que se corresponden con las cuatro versiones del algoritmo utilizadas (tipos 1, 2,
3y 4), cada uno de los cuales incluyeron las siguientes pruebas: Para la variante
basada en cardinalidad (GRASP tipo 1), se realizaron experimentos para ajustar
el parametro k, con valores desde 1 hasta 10, y tres posibles sesgos (aleatorio,
lineal y exponencial). Para la variante basada en valor (GRASP tipo 2) se
realizaron experimentos con valores de o desde 0.01 hasta 0.5 y los tres valores
de sesgo. Con la variante RG (GRASP tipo 3) se realizaron experimentos con
valores de k de 1 a 4 y los tres sesgos. Finalmente, con la variante PG (GRASP
tipo 4) el sesgo debe ser aleatorio [43], por lo que Unicamente se realizaron
pruebas con valores del pardmetro kK de 1 a 4. La Figura 6.20 muestra un
resumen de los resultados obtenidos con las mejores configuraciones obtenidas

por cada variante del algoritmo.

Como se puede observar, la versién del GRASP que proporciona mejores
planificaciones de frecuencia es la variante RG, donde los elementos de la lista

de candidatos (Algoritmo 5.11) se seleccionan primero aleatoriamente
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(Random), y luego de forma avariciosa (Greedy), con los valores paramétricos
de k igual a 1 y el sesgo exponencial. Sin embargo, podemos decir que todas
ellas realizan una evolucion satisfactoria, donde se reducen significativamente
los costes causados por las interferencias de las planificaciones de frecuencia
generadas por cada variante. En todo caso, todas las variantes tienen un valor
paramétrico para k (y a) bajos, lo que significa que los mejores resultados se
consiguen cuando el algoritmo no presenta un comportamiento demasiado
aleatorio (o en el caso de la variante tipo 4 del GRASP, cuando no hay mucha

perturbacién en las soluciones).
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Figura 6.20. Resumen de los resultados obtenidos por las mejores configuraciones

de cada tipo de variante del GRASP en la resolucidn de la instancia Denver

Ademas, a la vista de los resultados también se pone de manifiesto que el
uso de una funcidn de sesgo proporciona una mejora significativa en el
comportamiento de cualquiera de las versiones estudiadas. Esto tiene sentido
porgue con una funcion de sesgo que no sea aleatoria, las mejores frecuencias
tienen mayor probabilidad de ser seleccionadas a la hora de generar una nueva
solucion. De hecho, las mejores soluciones para los tipos 1, 2 y 3 (el 4 no utiliza
sesgo) se obtienen con el sesgo exponencial (Figura 6.20). Por lo tanto,
podemos concluir que estrategias no demasiado aleatorias, y bastante
avariciosas, son las que obtienen los mejores resultados en la resolucién del

problema abordado en esta tesis. Finalmente, se pude observar que la variacion
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tipo 2 del GRASP (Figura 6.20) consigue los resultados mas pobres, aun cuando

éstos siguen siendo razonablemente buenos.

En conclusidn, tras la realizacion de los experimentos para cuatro variantes
del algoritmo GRASP y después de realizar el pertinente analisis de los
resultados obtenidos, se determind que la mejor configuraciéon paramétrica del
procedimiento de blUsqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa para resolver el

problema de la asignacion automatica de frecuencias es la siguiente:

e Tipo de variante = RG
e Valor del parametro k = 1

e Sesgo = exponencial

Ademas, como se ha comentado anteriormente, una vez realizado el ajuste
de todas las versiones del GRASP, se procedié al desarrollo de un equipo
paralelo utilizando una infraestructura grid real [196] a través de un disefo
maestro-esclavo distribuido (Figura 4.8). Asi, se disefid un sistema donde se
incluyd un representante de cada variante del GRASP con la mejor configuracién
establecida (los que se incluyen en la Figura 6.20) mas una variante extra muy
interesante (tipo 1, kK = 2 y sesgo aleatorio) que se selecciond porque sus
resultados eran notablemente buenos utilizando un sesgo aleatorio (lo cual se
demostré que no es muy comun para el problema abordado). Por tanto,
afiadimos una quinta variante del GRASP al equipo disefiado con el fin de incluir

mas diversidad en el sistema paralelo.

El estudio se llevé a cabo haciendo experimentos con diferentes nimeros
de nodos en el sistema maestro-esclavo. Se trabajo con 5 (es el minimo numero
de nodos porque se incluyeron 5 variantes en el sistema paralelo), 10, 15y 20
jobs. No se pudieron hacer experimentos con un nimero mayor de jobs porque
la grid que se utilizé no ofrecia mas de 20-25 nodos de trabajo libres como
media, lo cual impedia la ejecucién de procesos paralelos dependientes del

tiempo con un nimero mayor de requerimientos computacionales.

Es importante explicar también que el sistema paralelo incluia redundancia,
ya que cuando se ejecutaban 10, 15 y 20 trabajos, se lanzaron versiones

replicadas de los algoritmos en la grid (cada variante del GRASP estaba replicada
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las mismas veces que las demas). Esta caracteristica es muy adecuada para los
sistemas grid, ya que ademas de conseguir mas resultados en el mismo tiempo,
el nodo maestro no tuvo que esperar siempre hasta que todos los trabajos

acabaran para evaluar la mejor solucidon proporcionada por los esclavos.
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Figura 6.21. Evolucién de los resultados obtenidos con diferentes configuraciones del

equipo paralelo y la mejor version secuencial del GRASP

Para el sistema que finalmente se implementd, se configurd que si el 40%
de los trabajos acababan, se considera que la iteracion habia sido realizada con
éxito, matando el proceso maestro a los trabajos esclavo que no habian
terminado en ese momento (lo cual se debia probablemente a que estaban
esperando para ser ejecutados debido a falta de recursos disponibles en la grid o
a algun fallo en la infraestructura de la misma). Sin embargo, este hecho casi
nunca se produjo, ya que aproximadamente el 90% de los trabajos lanzados
terminaban correctamente sus ejecuciones, devolviendo a tiempo los resultados
correspondientes. La Figura 6.21 muestra un resumen de los resultados
obtenidos con diferentes configuraciones del sistema paralelo desarrollado
cuando se abordd la resolucién de la instancia Denver del problema (Seccidon
6.2).
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Como se puede observar, todas las versiones paralelas mejoran a la mejor
variante secuencial del algoritmo, obteniéndose mejores resultados cuanto mas
nodos participan en la ejecucion del algoritmo. Ademads, se aprecia una gran
mejora a los 16 minutos de ejecucion. Este hecho se explica porque el sistema
es sincronizado cada 16 minutos (se sincroniza 3 veces en una hora de
ejecucién), y en el minuto 16 se produce la primera de estas sincronizaciones,
donde cada uno de los esclavos envia al nodo maestro la mejor solucién
encontrada hasta ese momento, y éste reenvia dicha soluciéon a cada nodo para
que continlen con esta solucion su ejecucion. Por tanto, la primera
sincronizacién produce que todas las versiones mejoren sustancialmente los
resultados en este punto. El resto de sincronizaciones no representan saltos tan
marcados en la grafica de la Figura 6.21 porque las mejoras son mas suaves.
Para ampliar el andlisis de los resultados conseguidos con esta version paralela
del GRASP conslltese la referencia [56], donde se encuentra la publicacién que

se consiguid con el trabajo llevado a cabo con este sistema.

Tabla 6.3. Resultados para tres limites temporales conseguidos por las mejores

versiones secuencial y paralela del GRASP en la resolucién de la instancia Denver

120 segundos 600 segundos 1800 segundos
Mejor X+to Mejor X+to Mejor X+to
GRASP secuencial 88334.0 90328.3+1121.7 86837.5 89073.5+992.5 86216.7 88599.3+776.8
GridGRASP 85313.0 87256.9+2309.2 85313.0 86772.1+1701.0 85259.4 85855.3+686.9

La Tabla 6.3 muestra los resultados finales obtenidos tanto por la version
secuencial como por la versiéon paralela del GRASP. La version paralela del
GRASP mejora claramente los resultados obtenidos por la versidn secuencial, si
bien no representa una mejora significativa para los resultados obtenidos con
otras metaheuristicas estudiadas en esta tesis, como son la busqueda dispersa o
el algoritmo genético. Sin embargo, muchas de las ideas aplicadas en el
desarrollo de la version paralela del GRASP utilizando grid fueron aplicadas a la
hiperheuristica paralela que se desarrolld6 con posterioridad (ver capitulo 5.3),

cuyos resultados se discutiran en la seccién 6.4.



MENU SALIR

146

Capitulo 6. Analisis de resultados

Resumen de los resultados obtenidos por las metaheuristicas

Como se ha explicado en las secciones anteriores, todas las metaheuristicas
incluidas en nuestro estudio han sido ajustadas cuidadosamente para que
obtuvieran resultados de la maxima calidad posible a la hora de resolver el
problema abordado en esta tesis. Las Tablas 6.4 y 6.5 muestran un resumen de
los resultados obtenidos en cuatro limites temporales para la instancia Denver.
De esta forma, se muestran los resultados medios junto con las desviaciones
estandar (Tabla 6.4), asi como los mejores costes conseguidos (Tabla 6.5) en la
resolucion de dicha instancia. Por otro lado, las Tablas 6.6 y 6.7 muestran los

mismos resultados pero para la instancia Seattle.

Tabla 6.4. Resumen de los resultados medios obtenidos en 30 ejecuciones
independientes y 4 limites temporales para las metaheuristicas desarrolladas en esta

tesis cuando se aplican a la resolucion de la instancia Denver

o 120 segundos 600 segundos 1800 segundos 3600 segundos
e X+o X+o X+o X+o
SS 88692.7+1124.9 86843.84950.5 85767.6+686.3 85455.9+432.2
GA 90586.8+1083.2 86680.1+£974.3 85994.9+680.5 85674.7+654.4
ABC 92383.84+1005.3 88428.7+815.3 87432.5+789.3 87098.6+544.1
PBIL 98659.0+1215.2 90435.8+1007.2 88931.6+968.5 88688.6+742.0
ILS 89993.8+1319.4 88592.4+1169.3 88167.8+995.2 87891.14844.7
VNS 91380.0+£1034.4 88896.2+821.8 87665.0+£728.9 86957.3+£502.1
GRASP 90328.3+1296.7 89073.5+£1002.5 88599.3£976.8 88354.74£807.8

Tabla 6.5. Resumen de los mejores resultados obtenidos en 30 ejecuciones
independientes y 4 limites temporales para las metaheuristicas desarrolladas en esta

tesis cuando se aplican a la resolucion de la instancia Denver

Denver 120 segundos 600 segundos 1800 segundos 3600 segundos

N 86597.3 85800.9 84942.5 84205.4
GA 88529.7 85253.6 84994.9 84543.7
ABC 90361.0 86463.5 86045.8 85697.7
PBIL 97038.8 88734.2 87366.0 87212.1
ILS 87589.4 86642.2 86167.2 86167.2
VNS 89038.3 87305.5 86643.8 85755.0

GRASP 88334.0 86837.5 86216.7 86216.7
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Como se puede observar a la vista de las cuatro tablas, todas las
metaheuristicas consiguen planificaciones de frecuencia de muy alta calidad, con
desviaciones estandar que ademas no son demasiado altas, lo cual demuestra
que los resultados conseguidos son bastante fiables, como ademas se

corroborara en el Apéndice I de Andlisis estadistico de los resultados.

Tabla 6.6. Resumen de los resultados medios obtenidos en 30 ejecuciones
independientes y 4 limites temporales para las metaheuristicas desarrolladas en esta

tesis cuando se aplican a la resolucion de la instancia Seattle

Seatil 120 segundos 600 segundos 1800 segundos 3600 segundos
cattle Xto Xto Xto Xto
SS 1891.0+194.9 1508.1£160.5 1282.4+146.3 1154.0+140.2
GA 1276.3+177.5 826.3+119.2 765.2+87.9 745.5+72.1
ABC 1889.5+143.1 1491.24+109.8 1319.4+98.5 1236.7+85.3
PBIL 2420.0+188.3 1698.7+143.5 1572.6+137.3 1521.0+130.4
ILS 1703.6+174.3 1439.8+133.0 1319.8+125.4 1251.5+118.3
VNS 1568.7+229.3 1123.1£179.3 939.2+143.0 825.1+£122.6
GRASP 2108.1£172.1 1928.6+165.7 1857.2+134.2 1799.2+110.7

Tabla 6.7. Resumen de los mejores resultados obtenidos en 30 ejecuciones
independientes y 4 limites temporales para las metaheuristicas desarrolladas en esta

tesis cuando se aplican a la resolucion de la instancia Seattle

Seattle 120 segundos 600 segundos 1800 segundos 3600 segundos
SS 1543.2 1245.6 1051.8 913.1
GA 950.9 656.8 613.7 609.6
ABC 1611.3 1277.5 1128.5 1084.5
PBIL 2139.1 1401.5 1342.0 1222.2
ILS 1406.6 1215.4 1023.7 908.8
VNS 1075.5 755.9 666.6 630.9
GRASP 1815.3 1754.9 1595.8 1595.8

En caso de la instancia Denver, los mejores resultados son conseguidos por
las metaheuristicas basadas en poblacion SS y GA, y por la basada en
trayectoria VNS, mientras que para la instancia Seattle, las planificaciones de
frecuencia de mayor calidad son conseguidas por el GA y el algoritmo VNS. Por
otro lado, los resultados de menor calidad para ambas instancias son obtenidos

por los algoritmos PBIL y GRASP, que son metaheuristicas particularmente
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diferentes al resto, ya que la primera esta basada en un modelo probabilistico
que utiliza aprendizaje competitivo para hacer evolucionar a un vector de
probabilidad que representa la tendencia global de la poblacién, mientras que el
GRASP es un método constructivo que hace evolucionar una solucién que se
construye en cada iteracién mediante un método en parte avaricioso y en parte
aleatorio. El resto de metaheuristicas hacen evolucionar tanto a su poblacion
(caso de trabajar con un conjunto de soluciones), como a la Unica solucién con la
que trabajan (caso de las metaheuristicas basadas en trayectoria), mediante
operaciones genéticas tradicionales, como son el cruce uniforme, explicado en el

Algoritmo 5.3, y la mutacién aleatoria, explicada en el algoritmo 5.2.

Ademas, todos los algoritmos presentan patrones de configuracion
comunes para varios de sus parametros. Por ejemplo, las metaheuristicas
basadas en poblacidon funcionan mejor con poblaciones no demasiado grandes,
de entre 10 y 30 individuos aproximadamente, ya que SS trabaja con un
conjunto de referencia de 9 soluciones, 30 son los individuos configurados para
el GA y el algoritmo ABC, mientras que PBIL tiene una poblacién de 20
individuos. Por otro lado, la operacién de cruce uniforme a nivel de TRX
(Algoritmo 5.3) proporciona muy buenos resultados, ya que las aproximaciones
que lo incluyen, que son SS y GA proporcionan practicamente los resultados de
mayor calidad de nuestro estudio. También se ha demostrado que la mutacion
es un parametro que debe utilizarse con bastante prudencia, ya que cuando la
evolucién de las soluciones dependen de algun otro operador genético, este
parametro debe tener un valor muy bajo, como son los casos de PBIL o GA,
donde la probabilidad de mutacién tiene un valor de 0.02, o incluso en SS,
donde la mutacién llega a desaparecer. Por otro lado, cuando la evolucion de las
soluciones se debe Unicamente a alteraciones debidas a operadores de
mutacién, este valor tiene que ser mayor, como se demuestra para el caso del

algoritmo ABC o de ILS, que presentan probabilidades de mutacién de 0.2.

Por otro lado, todos los algoritmos presentan otras caracteristicas comunes
que proporcionan un mejor funcionamiento de todos ellos, como son la
aplicacién de estrategias elitistas en todas las metaheuristicas. De esta forma,
siempre se preservan las mejores soluciones conseguidas en cada iteracion,
siendo la politica de reemplazo de todas las aproximaciones la sustitucion de las

soluciones de peor calidad. Ademas, en todos los algoritmos predomina su
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componente avariciosa sobre su componente aleatoria, ya que todos comparten
una busqueda local muy eficiente adaptada al problema que se aborda
(Algoritmo 5.1), todos presentan una probabilidad de mutacion bastante baja, y

todos evolucionan utilizando operadores configurados de manera avariciosa.

6.4. Experimentos y resultados con la hiper-
heuristica paralela

En esta seccién se describen los experimentos y se analizan los resultados
obtenido con la hiperheuristica paralela desarrollada. El objetivo de las distintas
pruebas fue el de configurar el sistema paralelo para que éste fuera capaz de
obtener resultados de la mas alta calidad en la resolucién del problema FAP
planteado en esta tesis. Como se mostrard en esta seccion, las planificaciones de
frecuencia conseguidas por la hiperheuristica disefnada en esta tesis representan,
hasta donde nosotros sabemos, los mejores resultados que se han publicado
hasta la fecha en la resolucion de las instancias reales del FAP con las que se

trabaja en esta tesis.

Como se explicd en el capitulo anterior, la hiperheuristica paralela (PHH -
parallel hyper-heuristic) estd basada en un modelo maestro-esclavo donde el
proceso maestro del sistema distribuye instancias de las metaheuristicas que se
han descrito en las secciones previas (PBIL, SS, GA, ABC, ILS, VNS y GRASP)
entre los procesadores disponibles del sistema (Figura 5.2). Cada cierto periodo
de tiempo, el cual es un parametro a configurar del sistema, el proceso maestro
(Algoritmo 5.12) recupera la mejor soluciéon encontrada por cada metaheuristica.
El sistema utilizara esta informacion en las sincronizaciones que se llevan a cabo
entre el maestro y los procesos esclavos, tal y como se describié en la Seccién
5.3. El proceso de sincronizacidon es muy importante, ya que por un lado, se
retroalimenta a cada metaheuristica con la mejor soluciéon encontrada hasta ese
momento por el sistema global, para que cada algoritmo continlie su ejecucidn
desde ese punto con dicha solucion, mientras que por otro lado, también se
determina cudntos nucleos de procesamiento del sistema ejecutaran cada

metaheuristica desde una sincronizacion a la siguiente. Por tanto, la frecuencia
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con la que la PHH realice las sincronizaciones es un parametro importante en el
sistema que redundara en la calidad de las soluciones que se obtengan. En este
sentido, si el numero de sincronizaciones es demasiado alto, el sistema gastara
demasiado tiempo en esta tarea, dejando a las metaheuristicas sin tiempo
suficiente para hacer evolucionar las soluciones. Por el contrario, si se realizan
menos sincronizaciones de las debidas, las metaheuristicas trabajaran
demasiado tiempo de manera aislada, como islas independientes, por lo que los
resultados tampoco seran de tanta calidad como deberian. Por tanto, para llevar
a cabo el ajuste de las sincronizaciones, se ha llevado a cabo una serie de
experimentos utilizando las instancias descritas en la Seccién 6.2 con el objetivo
de determinar la frecuencia éptima de sincronizaciones que debe realizar la PHH
para obtener planificaciones de frecuencia de la mayor calidad posible para las
redes de telefonia abordadas. Las Figuras 6.22 y 6.23 resumen los resultados
obtenidos con dichos experimentos. Se han realizado pruebas sincronizando el
sistema cada minuto, cada 2 minutos, cada 5, 10 y 15 minutos. Teniendo en
cuenta que la duracion total del experimento es de 30 minutos (Seccién 6.3)
significa que se han hecho pruebas realizando 29, 14, 5, 2 y 1 sincronizaciones

respectivamente.
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Figura 6.22. Evolucién en los resultados obtenidos para la instancia Seattle utilizando

diferentes sincronizaciones
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Como se puede observar tanto en la Figura 6.22 como en la 6.23, los
mejores resultados se obtienen cuando la PHH sincroniza las metaheuristicas
cada 5 minutos. Este hecho se observa claramente en el caso de la instancia
Seattle (Figura 6.22), ya que los resultados conseguidos con esta configuracion
tienen un coste menor que los resultados sincronizando cada 2 y cada 10
minutos. Sincronizar cada 10 minutos nunca es mas provechoso que cada 5,
mientras que un periodo de sincronizacién de 2 minutos sélo es ligeramente
mejor durante los 8 primeros minutos de ejecucion (donde el sistema sélo se ha
sincronizado una vez con la configuracidon de realizar sincronizaciones cada 5

minutos).
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Figura 6.23. Evolucién en los resultados obtenidos para la instancia Denver

utilizando diferentes sincronizaciones

En la Tabla 6.8, la fila correspondiente a la instancia Seattle muestra el
mejor caso, la media y la desviacién estandar de 30 ejecuciones independientes
con la mejor configuracion encontrada para tres limites temporales (2, 10 y 30

minutos). Si se configura al sistema con un nimero mayor de sincronizaciones
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los resultados son también muy buenos en los primeros minutos de ejecucion del
algoritmo (Figura 6.22), sin embargo, empeoran mucho tras estos primeros
instantes, ya que se invierte demasiado tiempo en la operacion de
sincronizacién, por lo que las metaheuristicas no tienen tiempo suficiente para
hacer que las soluciones evolucionen adecuadamente. Por tanto, queda claro que
sincronizar cada 5 minutos es la mejor opcién para obtener las planificaciones de

frecuencia de la mayor calidad a la hora de resolver la instancia Seattle.

Por otro lado, si se analizan los datos para la instancia Denver (Figura
6.23), se puede observar que los mejores resultados a corto plazo son
alcanzados por configuraciones que realizan sincronizaciones cada muy poco
tiempo (1 o 2 minutos), sin embargo, a partir de los 10 minutos, las mejores
planificaciones son obtenidas si el sistema se sincroniza cada 5, 10 o incluso 15
minutos. De hecho, si se considera la mejor configuracion de Denver para los 30
minutos completos de ejecucidén, que es sincronizar cada 10 minutos, se obtiene
un resultado medio de 84484.53 unidades de coste. No obstante, si se establece
sincronizar cada 5 minutos, el sistema consigue mejores resultados medios en
muchos mas periodos de tiempo, tal y como se puede observar en la Figura
6.23, donde la linea de los 5 minutos representa la mejor configuracidn
considerando de manera global los 30 minutos de ejecucion. El resultado
alcanzado con esta configuracién puede observarse en la fila correspondiente a

la instancia Denver de la Tabla 6.8.

Tabla 6.8. Resultados empiricos de la hiperheuristica paralela desarrollada realizando
sincronizaciones cada 5 minutos. Se indican tres limites temporales diferentes para
las dos instancias abordadas, Seattle y Denver. Se muestra la mejor solucién, la

media (x) y las desviaciones estandar (o) de 30 ejecuciones independientes

120 segundos 600 segundos 1800 segundos
Mejor X+o Mejor X+o Mejor X+o
Seattle 925.44 1075.01+£59.86 546.76 635.61+£43.01 456.64 550.07+46.50

Denver 86340.26 87100.20+381.16 84246.64 85167.94+382.86 83815.78 84527.43+404.72

Tras el andlisis anteriormente expuesto se puede concluir que, para las dos
instancias abordadas, las mejores planificaciones de frecuencia se obtienen

cuando la hiperheuristica paralela sincroniza las metaheuristicas en las que se
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apoya cada 5 minutos. Un numero mayor de sincronizaciones hace que se
dedique demasiado tiempo a esta tarea, no dejando tiempo suficiente a las
metaheuristicas para hacer evolucionar las soluciones, y por tanto obteniendo
resultados pobres en ejecuciones superiores a 10 minutos. Por el contrario, con
menos sincronizaciones, las metaheuristicas trabajan como islas independientes
demasiado tiempo, consiguiendo peores planificaciones de frecuencia debido a la
falta de control ejercida por la hiperheuristica. Los resultados finales para ambas

instancias pueden observarse en la Tabla 6.8.

(a) Instancia Denver (b) Instancia Seattle

Figura 6.24. Aportaciones de las distintas metaheuristicas al sistema paralelo para

las instancias Denver (a) y Seattle (b)

Ademas, se ha analizado la contribucién que cada metaheuristica realiza a
la evolucién global del sistema. Sélo se mostraran los resultados de la mejor
configuracion de sincronizaciones (sincronizaciones cada 5 minutos). La primera
conclusién que se puede extraer de este andlisis es que todas las
metaheuristicas colaboran en la evolucion global del sistema, ya que todas ellas
aportan soluciones de calidad que hacen a su vez evolucionar las soluciones de
todos los algoritmos. Sin embargo, como se observa en la Figura 6.24, las
mejores planificaciones de frecuencia son aportadas con una proporciéon bastante
grande por las metaheuristicas basadas en poblacion. Este hecho se comprueba
analizando las contribuciones para ambas instancias abordadas. En caso de la
instancia Denver, el algoritmo ABC es el método que realiza las mejores
contribuciones al sistema, y la suma de las contribuciones del ABC, SS y GA
suman aproximadamente el 60% de los mejores individuos generados por el

sistema. Este hecho se explica debido a que las metaheuristicas basadas en
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poblacién son las mas estocasticas, y realizar sincronizaciones frecuentemente,
lo cual les proporciona a intervalos constantes contribuciones de calidad, hace
que se aporte un componente avaricioso que hace que mejoren en gran medida
los resultados que ofrecen. Por otro lado, las metaheuristicas basadas en
trayectoria son avariciosas per se por lo que las sincronizaciones tienen menos

impacto en su funcionamiento.

La instancia Seattle presenta un comportamiento similar, pero en este caso
es el algoritmo genético (GA) el que proporciona mas del 40% de las mejores
soluciones en las sincronizaciones del sistema, mientras que el resto de
metaheuristicas comparten las contribuciones que realizan al sistema. Destaca
en este caso las buenas contribuciones aportadas por PBIL y VNS, que ponen de
manifiesto que incluso las metaheuristicas basadas en trayectoria, que han
obtenido resultados mas pobres en este estudio, contribuyen en algin momento
en la evolucién efectiva del sistema global. De hecho, estos algoritmos funcionan
mejor que los basados en poblacion durante los primeros minutos de ejecucién,
ya que evolucionan mas rapidamente, por lo que su contribucion es relevante a
la hora de obtener planificaciones de frecuencia de alta calidad al final del

proceso.

6.5. Analisis comparativo de resultados

En esta seccion se analizan y comparan los resultados obtenidos por los
algoritmos desarrollados en esta tesis. En primer lugar, se cotejaran los
resultados de las distintas técnicas desarrolladas en esta tesis, examinando el
funcionamiento y evolucion de todas ellas, y poniendo de manifiesto la mejora
que se ha alcanzado con la combinacidon de todas las metaheuristicas en la
hiperheuristica paralela desarrollada. A continuacidn se compararan los
resultados obtenidos en nuestra investigacion con otros resultados relevantes
publicados en la bibliografia, lo cual pondra de manifiesto la calidad de éstos y la

validez de las propuestas realizadas en esta tesis.
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En la Figura 6.25 se muestra una grafica comparativa que expresa los
resultados obtenidos por cada una de las metaheuristicas desarrolladas y de la

hiperheuristica paralela final para la instancia del problema Seattle.
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Figura 6.25. Comparativa de resultados de cada una de las estrategias desarrolladas

en esta tesis para la instancia de Seattle

Como se puede observar, todos los algoritmos presentan una evolucién
satisfactoria, destacando la mejora aportada por el sistema paralelo desarrollado
en cualquier periodo de tiempo (desde los 2 hasta los 30 minutos), con una
mejora constante en los valores de fitness de las soluciones generadas. Ademas,
también se observa cédmo la metaheuristica que contribuye mas en el sistema
paralelo (GA, Figura 6.24.b) es también el algoritmo que mejores resultados
genera de manera individual (Figura 6.25), si bien esto no puede aplicarse como
normal general. Prueba de ello es, por ejemplo, el algoritmo PBIL, que obtiene
resultados individuales bastante pobres (Figura 6.25), pero que en el sistema
paralelo es el tercer algoritmo que mejores soluciones aporta (Figura 6.24.b).
Por tanto, todos los algoritmos contribuyen activamente en algin momento de la
evolucién del sistema paralelo, aunque algunos presentan resultados individuales

de mayor calidad que otros.
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Figura 6.26. Comparativa de resultados de cada una de las estrategias desarrolladas

en esta tesis para la instancia de Denver

Por otra parte, la Figura 6.26 muestra los resultados medios de las técnicas
desarrolladas aplicadas a la instancia de Denver (Secciéon 6.2). La mejora
ofrecida en este caso por la hiperheuristica paralela respecto a las
metaheuristicas secuenciales es aun mayor que en el caso de la instancia
Seattle. Ademas, los resultados medios obtenidos por las metaheuristicas son
bastante similares. Destacan los algoritmos SS y GA, que mejoran claramente
los resultados del resto (Figura 6.26). Sin embargo, este hecho se contrapone
con el estudio de las aportaciones a la hiperheuristica (Figura 6.24.b), ya que el
algoritmo que mas soluciones de alta calidad aporta en las sincronizaciones del
sistema paralelo para la instancia Denver es el algoritmo ABC (Figura 6.24.b),
que genera soluciones de peor calidad media que los algoritmos SS y GA de

manera individual (Figura 6.26).

Sin embargo, no es justo en términos computacionales realizar una
comparacion de la hiperheuristica paralela con las metaheuristicas secuenciales,
por lo que se realizaron también pruebas con un sistema paralelo en el que en

lugar de tener siete metaheuristicas que son gestionadas por una
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hiperheuristica, se tiene un equipo homogéneo con tantas instancias de la
misma metaheuristica como instancias heterogéneas poseia la hiperheuristica.
De esta forma, se comparé un equipo heterogéneo de metaheuristicas
(hiperheuristica paralela) con un equipo homogéneo que poseia la misma
capacidad de computo (mismo numero de cores y de metaheuristicas trabajando
a la vez). La Figura 6.27 muestra el resultado de este estudio comparativo para
la instancia Seattle, y como se puede observar, la PHH mejora significativamente
los resultados de cualquier equipo homogéneo para cualquier rodaja de tiempo

estudiada (entre los 2 y los 30 minutos).
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Figura 6.27. Comparativa de resultados entre la hiperheuristica paralela (PHH,
equipo heterogéneo) y siete equipos homogéneos formados por la misma

metaheuristica en la resolucion de la instancia Seattle

Por otro lado, la Figura 6.28 resume el estudio comparativo entre la
hiperheuristica paralela y siete equipos homogéneos construidos con la misma

metaheuristica cuando son aplicados a la resolucion de la instancia Denver.
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Como se puede observar, en este caso también se produce una mejora bastante
significativa en cualquier periodo de tiempo. Ademas, en ambos casos se puede
apreciar que las metaheuristicas que obtenian mejores resultados para ambas
instancias también son los equipos homogéneos que consiguen planificaciones
de frecuencia de mejor calidad (GA y VNS para el caso de Seattle, y SS y GA

para el caso de Denver).
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Figura 6.28. Comparativa de resultados entre la hiperheuristica paralela (PHH,
equipo heterogéneo) y siete equipos homogéneos formados por la misma

metaheuristica en la resolucion de la instancia Denver

Por tanto, la hiperheuristica paralela consigue unos resultados de muy alta
calidad aprovechando las caracteristicas de un conjunto heterogéneo de
metaheuristicas que por separado obtienen resultados mas pobres. La razdn
fundamental es que los algoritmos se complementan entre si, por lo que en las
situaciones en las que ciertas metaheuristicas se muestran mas débiles, otras se

muestran fuertes (y al contrario). Asi, algunas metaheuristicas funcionan muy
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bien para la instancia mas grande (SS, GA y ABC, Figura 6.28), mientras que
otras consiguen resultados mejores para la instancia mas pequefia (PBIL, VNS,
GA, Figura 6.27). Algunas son muy rapidas en su evolucién (VNS, ILS y GRASP)
mientras que otras consiguen resultados de muy alta calidad en ejecuciones mas
largas (GA y SS). Por tanto, se ha tratado de disefhar un equipo bien balanceado
en el que la hiperheuristica tuviera un amplio abanico de métodos entre los que

elegir.

Pero ademas existen otros datos que justifican la eleccion de las
metaheuristicas incluidas en el sistema paralelo, ya que por ejemplo PBIL es el
algoritmo que peores resultados ofrece para la instancia Denver (Figura 6.26), y
sin embargo el mismo algoritmo con la misma configuracién ha sido muy
relevante en la obtencién de soluciones de alta calidad como parte de la PHH en
el caso de la instancia Seattle (Figura 6.24.b). Es por esto que tras el analisis de
los resultados se puede inferir que todas las metaheuristicas realizan alguna
aportacion importante en algin momento de la ejecucién del sistema paralelo
para alguna de las instancias abordadas. En resumen, se puede concluir que
todas las metaheuristicas obtienen planificaciones de frecuencia de alta calidad
para las dos instancias abordadas (Figuras 6.25 y 6.26), y que la hiper-
heuristica ha sido disefiada con un conjunto bien balanceado de metaheuristicas,
ya que todas ellas contribuyen (Figura 6.24) en la obtencion de soluciones de

muy alta calidad del problema FAP.

Comparacién con otros autores

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos en esta tesis con otros que
han sido publicados en la bibliografia por otros autores. En algunos de los
trabajos colabord el autor de esta tesis, desarrollando alguno de los algoritmos
incluidos en nuestra investigacion. Los trabajos con los que se compara en este
capitulo estan sujetos a los mismos requerimientos y consideraciones que los
presentados en esta tesis, por lo que sus resultados representan una fuente de
comparacion excepcional. La Tabla 6.9 presenta diferentes resultados obtenidos

con diversas técnicas aplicadas a la resolucion de la instancia Denver. Los
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resultados finales conseguidos por la hiperheuristica paralela (PHH) desarrollada
en esta tesis se presentan en la primera fila de la tabla. Las siguientes filas
contienen los datos arrojados por otros estudios relevantes (se incluye su

referencia correspondiente).

Tabla 6.9. Comparacidon entre los resultados empiricos obtenidos por la PHH y los
resultados obtenidos por otros estudios relevantes publicados en la bibliografia.
Todos los trabajos resuelven la instancia Denver teniendo en cuenta las mismas

consideraciones y restricciones explicadas en esta tesis. Cada aproximacion incluye

el mejor, la media y la desviacion estandar de 30 ejecuciones independientes

120 segundos 600 segundos 1800 segundos
Mejor Xto Mejor Xto Mejor Xto

PHH 86640.3 87100.2+381.2 84246.6 85167.9+382.9 83815.8 84527.4+404.7
ACO [119] 91140.0 93978.2+1165.9 89703.4 91726.4+1002.9 88345.9 90382.5+935.3
EA[119] 1042477 108071.9£1723.4  100701.2  103535.9+1939.7 96490.5 99862.3+1553.1
GRASP [56] 88857.4 91225.7+1197.2 87368.4 89369.6+1185.1 86908.4 88850.6+1075.2
GridGRASP [56] 85313.0 87256.9+2309.2 85313.0 86772.1+£1701.0 85259.4 85855.3+686.9
ACO [120] 90736.3 93439.5+1318.9 89946.3 92325.4+1092.8 89305.9 90649.9+727.5
ssGA [120] 87477.3 89540.4+991.1 86755.7 87850.8+573.6 85720.3 86908.9+379.8
SS [120] 91216.7 94199.6+1172.3 91069.8 93953.9+1178.6 91069.8 93820.4+1192.3
(1+2)EA [120] 87763.9 92294.0+1407.6 86064.8 89669.8+1164.8 85607.3 88574.3+1100.3
LSHR [120] 88543.0 92061.7+585.3 88031.0 89430.9+704.2 87743.0 88550.3+497.0
SS [127, 125] 86169.4 88692.7+1124.9 84570.6 86843.8+950.5 84234.5 85767.6+686.3
DE [127] 92145.8 95414.2+1080.4 89386.4 90587.2+682.3 87845.9 89116.8+563.8

Grid EA [141] Resultados obtenidos en 1,5 horas: Mejor = 83991.3, X+o = 84936.3+375.8

Para cada estudio referenciado en la Tabla 6.9 se incluye el mejor y el
resultado medio (junto con la desviacion estandar) de 30 ejecuciones
independientes en tres limites temporales distintos (120, 600 y 1800 segundos).
Unicamente el trabajo que aparece en la Ultima fila de la tabla (GridEA [141])
utiliza un limite temporal diferente al del resto de estudios, ya que el algoritmo
desarrollado en ese estudio fue limitado por iteraciones en lugar de por un limite
temporal. Sin embargo, el estudio se ha incluido en la tabla comparativa porque,
hasta donde nosotros sabemos, representaba el mejor resultado publicado en la
bibliografia en la resolucion de la instancia Denver hasta que fue superado por
los resultados obtenidos con la hiperheuristica paralela explicada en esta tesis.
Como se puede observar en la Tabla 6.9 incluso esos resultados (GridEA [141]),
que fueron obtenidos después de 1,5 horas de ejecucién, han sido superados por

los resultados conseguidos por la PHH desarrollada en esta tesis, pero en un
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tercio del tiempo invertido por el sistema grid (30 minutos), y utilizando menos
recursos computacionales. El resto de estudios de la Tabla 6.9 utilizan los
mismos limites temporales y condiciones experimentales que los utilizados en

esta tesis.

Como se puede observar, el problema FAP ha sido abordado por diferentes
técnicas metaheuristicas y aproximaciones paralelas en los ultimos afios (ver
Capitulo 2: Antecedentes y trabajo relacionado). En esta tesis se han incluido
algunas de estas técnicas metaheuristicas [56, 125] y se compara con los
trabajos paralelos que utilizan las mismas instancias que las abordadas en
nuestra investigaciéon [56, 141]. La PHH explicada en esta tesis supera los
resultados obtenidos por cualquier aproximacion en cualquier limite temporal.
Unicamente la aproximaciéon basada en grid con la metaheuristica GRASP
(GridGRASP [56]), que también fue desarrollada como parte de nuestra
investigacidn, consigue un mejor resultado para el caso Mejor en 120 segundos
(ver Tabla 6.9), sin embargo el resultado medio de las 30 ejecuciones es peor
que el conseguido por la PHH, y la desviacidén estandar es bastante alta, por lo

que se puede considerar a ese resultado como un valor de pico del algoritmo.

6.6. Resumen

En este capitulo se muestran y discuten los resultados obtenidos con los
experimentos mas importantes que se han llevado a cabo con las técnicas
abordadas en esta tesis. Todas las pruebas han sido realizadas utilizando los

mismos recursos y sobre las mismas instancias del problema FAP.

En la primera parte del capitulo se han discutido los experimentos llevados
a cabo con cada metaheuristica, para después explicar las pruebas mas
importantes realizadas con la hiperheuristica paralela disenada a partir de éstas.
Como conclusién, se puede destacar que las metaheuristicas que mejores
resultados medios obtienen en la resolucién del problema FAP son los algoritmos
GA, SS, vy VNS, si bien todas las técnicas ofrecen resultados de alta calidad, vy

realizan una aportacidon positiva al sistema paralelo disefiado con posterioridad.
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De hecho, el coste que se desprende de las planificaciones de frecuencia

generadas con todas las técnicas desarrolladas es bastante satisfactorio.

En la ultima parte del capitulo se ha realizado una comparativa con otros
autores que también han trabajado con el mismo problema que se aborda en
esta tesis. De esta comparativa se puede obtener una doble conclusion. Por un
lado, tanto las metaheuristicas secuenciales desarrolladas como la aproximacién
paralela disefiada mejoran los resultados obtenidos en la mayoria de los trabajos
publicados en la bibliografia, mientras que por otro lado se puede concluir que la
hiperheuristica paralela obtiene mejores resultados que cualquiera de los

trabajos publicados de los cuales se tiene conocimiento.
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Capitulo 7

Conclusiones

En esta tesis se han utilizado técnicas metaheuristicas y estrategias basadas en
paralelismo para resolver un complejo problema de optimizacion dentro del
ambito de las telecomunicaciones. Se ha utilizado informacidén procedente de la
industria para el modelado del problema e instancias reales para realizar los
experimentos. Con estos requisitos, la tarea de obtener soluciones éptimas para
el problema supone una gran complejidad que conlleva enormes cantidades de
computo. Las técnicas metaheuristicas en combinacién con estrategias de
paralelismo son los paradigmas que mejor se adaptan al problema abordado y
los requisitos que deben ser satisfechos, ya que garantizan conseguir soluciones
de muy alta calidad en tiempos razonables, lo cual es de gran importancia
cuando se trabaja con problemas reales cuyos resultados deben ser aplicados a

la industria.

El problema abordado en esta tesis es la planificacion automatica de
frecuencias, que consiste en asignar el limitado espectro de frecuencias de que
disponen las redes de comunicaciones al elevado conjunto de transmisores-
receptores que se encargan de dar cobertura a toda la red, de manera que se
establezca el servicio con la mayor calidad posible, es decir, reduciendo las
interferencias que se producen en las comunicaciones a su minima expresion.
Para llevar a cabo esta tarea se ha utilizado un preciso modelo matematico que
representa los requisitos del problema de manera fidedigna. A continuacion se
ha analizado, desarrollado y optimizado un conjunto diverso de metaheuristicas
para dar solucién eficiente y de calidad al problema anteriormente mencionando.
Algunas de las técnicas utilizadas no habian sido nunca empleadas en la

resolucion de este problema, y otras, que si lo habian sido, han sido mejoradas
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de manera visible obteniéndose resultados de alta calidad para las instancias
reales abordadas. Ademas, se han estudiado diversos modelos paralelos,
algunos de los cuales han sido utilizados para agilizar el ajuste de los algoritmos
desarrollados, mientras que otros han sido disefiados para mejorar los
resultados de las aproximaciones secuenciales. En este sentido, se ha construido
una hiper-heuristica paralela que, haciendo uso de siete metaheuristicas,
consigue aprovechar al maximo los recursos computacionales y algoritmicos de
que hace uso, y obtiene planificaciones de frecuencia de muy alta calidad. Por
tanto, los resultados expuestos en esta tesis revelan que los algoritmos y
técnicas seleccionadas y desarrolladas para resolver el problema de la asignacién
de frecuencias son muy adecuados, ya que a parte de su tedrica adecuacidon
para resolver este tipo de problemas, con ellos se obtienen resultados de calidad

que representan soluciones satisfactorias en entornos industriales.

En las siguientes secciones de este capitulo se exponen, en primer lugar,
las principales aportaciones de esta tesis, a continuacién el estado del trabajo
actual y la investigacion futura que se puede realizar como continuacion de los
resultados presentados en este documento, y finalmente, las conclusiones

personales del autor de esta tesis.

7.1. Principales aportaciones

En esta tesis se ha realizado el estudio, modelado y ajuste de diversas técnicas
metaheuristicas para conseguir resultados de alta calidad en la resolucion del
problema de la asignacion automatica de frecuencias en redes reales de
comunicaciones. Los esquemas basicos de dichos algoritmos han sido
modificados mediante la hibridaciéon de dichas técnicas con otras heuristicas mas
sencillas para mejorar los resultados conseguidos por cada una de ellas en la
resoluciéon de instancias reales del problema FAP. Ademas, como ya se ha
sefialado anteriormente, algunas de las metaheuristicas con las que se ha
trabajado en esta tesis no habian sido utilizadas antes en la resolucion del

problema abordado, y mas aun, en un caso real del mismo, por lo que la
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aplicacién de esos algoritmos en la resolucion de dicho problema es una

contribucién original de esta tesis doctoral.

Por otro lado, se ha disefiado e implementado una bastante novedosa
estrategia paralela (hiperheuristica paralela basada en metaheuristicas, PHH)
que no habia sido utilizada con anterioridad en la resoluciéon del problema de la
asignacion automatica de frecuencias en redes reales de telecomunicaciones.
Hasta donde sabemos, la PHH desarrollada mejora los resultados (tanto en
tiempo como en calidad) obtenidos hasta la fecha por cualquier otra
aproximacién disefiada para resolver el mismo problema que el que se aborda

en esta tesis.

Asimismo, tanto el modelo matematico utilizado, como las instancias del
problema con las que se han hecho todos los experimentos, estan basados en
datos reales provenientes de la industria de las telecomunicaciones (a través de
la colaboracion con otros investigadores dentro del proyecto OPLINK [14]), por
lo que podemos decir que la investigacion realizada y las conclusiones

alcanzadas en esta tesis son aplicables a la industria del sector.

Finalmente, se ha procurado que los resultados y conclusiones que se han
ido obteniendo durante el transcurso de esta investigacion hayan ido siendo
difundidos adecuadamente a la comunidad cientifica, por lo que la publicacién de
dichos avances en foros cientificos de calidad puede considerarse una
contribucién importante aportada por esta tesis doctoral. A este respecto, el
Apéndice II de esta tesis contiene la lista con las referencias de las publicaciones

en las que se sustenta la investigacion realizada.

7.2. Trabajo actual y futuro

En esta tesis se ha resuelto un problema complejo de optimizacion combinatoria
utilizando técnicas metaheuristicas y estrategias basadas en paralelismo. El
trabajo desarrollado en la misma ha servido para formar al doctorando tanto en
el estudio y analisis de este tipo de problemas como en el disefio y desarrollo de

técnicas apropiadas para su resolucién. Se han estudiado y desarrollado diversas
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metaheuristicas, tanto basadas en trayectoria como en poblaciéon, y se han
aplicado a un problema de optimizacion real dentro del campo de las
telecomunicaciones. Asimismo, se han empleado diversas técnicas de
paralelismo para agilizar los experimentos necesarios para ajustar las técnicas
metaheuristicas anteriormente mencionadas y para mejorar los resultados
obtenidos por éstas. Ademas, los resultados obtenidos se han difundido a través
de diversos foros cientificos de prestigio, lo cual proporciona validez al trabajo
realizado. Sin embargo, el trabajo desarrollado en esta tesis es soélo el principio
de la formacion investigadora del autor de la misma. Hay numerosas lineas de
trabajo futuro que surgen a partir de lo expuesto en este documento, algunas de
las cuales supondran los siguientes pasos que se realizaran y otras se dejaran
como ideas que se desprenden del trabajo realizado y presentado en este
documento. En el campo de la resolucion del problema, por ejemplo, seria muy
interesante realizar pruebas con mas instancias del problema. Con respecto a las
técnicas desarrolladas, aunque se ha hecho un estudio extenso de las mismas,
éste podria ser ampliado con la utilizacién, por ejemplo, de metaheuristicas de
reciente creacion, como son los algoritmos Firefly [198], basado en el
comportamiento de las luciérnagas, o GSA (Gravitational Search Algorithm
[199]), basado en las leyes de la gravedad y de la interaccidon entre masas. En
cuanto a las estrategias paralelas, se podria hacer un estudio mayor que el
realizado en esta tesis, donde se aplicaran mas técnicas de paralelismo, como
por ejemplo un modelo de programacién hibrida entre MPI [140] y openMP
[181].

Otra linea de trabajo futuro que es de gran interés puede ser la aplicacién
de los algoritmos desarrollados a otros problemas de optimizacion, bien del
mismo dominio o de otras disciplinas de la ingenieria. Esta sera una de las lineas
gue se sigan en los proximos meses, ya que resulta de gran interés la aplicacion
y ampliacién de las técnicas aprendidas en estos afios a otros problemas

complejos de optimizacion.
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7.3. Conclusiones personales

El camino que ha supuesto la realizacion de esta tesis ha sido muy valioso en
cuanto a experiencias y enriguecimiento personal. Este enriquecimiento va mas
alld de los estudios realizados y de las técnicas aprendidas. Durante los afos de
estudio de doctorado, el autor de esta tesis ha trabajado en diversas disciplinas,
que van desde el desarrollo de simuladores con fines docentes o el estudio y
desarrollo de sistemas de reconocimiento facial aplicando técnicas de
tratamiento de imagenes, hasta el trabajo expuesto en esta tesis de resolucidn
de un problema complejo de optimizacion dentro de ambito de las
telecomunicaciones haciendo uso de estrategias metaheuristicas y técnicas de
paralelismo. Sin embargo, las disciplinas en las que se ha trabajado son sélo las
ramas del arbol. El tronco lo conforman las vivencias y el desarrollo de la
actividad cientifica, donde se ha aprendido, entre otras cosas, a buscar y
analizar bibliografia especifica, a estudiar y obtener informacion util de articulos
cientificos y a verificar y cotejar datos procedentes de experimentos que pueden
ser interesantes. También se ha tomado conciencia de que un trabajo cientifico,
si bien puede ofrecer resultados de mucho interés, no puede ser considerado
relevante hasta que los datos obtenidos no han sido cotejados y validados

mediante una publicacion cientifica de calidad que certifique su valia.

Por tanto, el enriquecimiento producido por la labor investigadora y todo lo
aprendido durante estos afos lleva mucho mas alld del trabajo relatado en este
documento. De esta forma, por ejemplo, la ardua tarea que supone la
publicacion de articulos, la asistencia a congresos, la participacién en proyectos
de investigacion, el formar parte de un comité local de un congreso, o el proceso
de revisién de articulos a otros compaferos, son tareas que han resultado
tremendamente enriquecedoras personalmente, y como he indicado, van mucho
mas allad del desarrollo y andlisis de técnicas metaheuristicas para resolver un

problema de telecomunicaciones.
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Apéndice I

Analisis estadistico de los
resultados obtenidos en la tesis

En este apéndice se incluye un resumen del analisis estadistico realizado con los
resultados obtenidos en esta tesis. En la primera parte del analisis se
compararan los resultados obtenidos con las diferentes aproximaciones
desarrolladas y estudiadas en esta tesis. El objetivo de dicho analisis es probar
que las diferencias que presentan los resultados aportados por los distintos
algoritmos son estadisticamente relevantes. Por otro lado, en la segunda parte
se mostrara un resumen del analisis realizado de manera individual con los datos
obtenidos en el ajuste de la configuracion de las diferentes estrategias
desarrolladas, de forma que se pruebe de manera formal que los experimentos

gue se han realizado son relevantes cientificamente.

Desde el punto de vista estadistico, los resultados que se obtienen con las
ejecuciones independientes que se realizan con cada estrategia pueden ser
consideradas como muestras de una distribucién de probabilidad. Todas las
pruebas estadisticas han sido realizadas utilizando la herramienta IBM SPSS
Statistics 19 [200], siguiendo la explicacién presentada en la seccion 4.3 de esta

tesis (Evaluacion estadistica de las metaheuristicas).
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Analisis comparativo entre las distintas técnicas
desarrolladas

En este apartado se investigan las diferencias entre los costes promedios
asociados con las distintas aproximaciones desarrolladas para esta tesis. Se
comparan, por tanto, los resultados de las 30 ejecuciones obtenidas por la
hiperheuristica paralela y por cada una de las metaheuristicas incluidas en
nuestro estudio. El estudio se ha realizado utilizando de los datos obtenidos tras
30 minutos de ejecuciéon independiente de cada uno de las aproximaciones. Los
resultados medios pueden consultarse en la columna correspondiente a 1800
segundos de la Tabla 6.4 para la instancia Denver, asi como de la misma
columna de la Tabla 6.6 para la instancia Seattle. De igual forma, los mejores
resultados de las 30 ejecuciones independientes realizadas pueden observarse
en las mismas columnas de la Tabla 6.5 para Denver y 6.7 para Seattle. A

continuaciéon se muestra el estudio de los datos para la instancia Denver.
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Estrategia

Figura AL. 1. Diagrama de cajas para los resultados obtenidos para la instancia

Denver tras 30 minutos con las distintas estrategias desarrolladas en la tesis
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El primer resumen del andlisis realizado consistié en un diagrama de cajas
(Figura AIL.1) con el que estudiar, para cada estrategia sometida a comparacién,
la distribucién de los datos y la identificacidn de los casos atipicos. Como puede
observarse, existen dos casos atipicos para PBIL y otras dos para el GA.
Decidimos eliminar estos casos del estudio estadistico, considerandolos no
representativos. Ademas, una observacion muy importante es que la estrategia
PHH ofrece los mejores resultados del diagrama: su coste mediana es el mas
bajo y es la mas precisa (porque su dispersion es la mas pequefia). En cualquier
caso, una vez identificadas y eliminadas dichas muestras, estudiamos la
dispersion del resto de datos, la cual se puede observar en la Figura AI.2, donde
las estrategias aparecen ordenadas segun su disefio (primero la estrategia
paralela -PHH, luego las técnicas basadas en poblaciéon -SS, GA, PBIL y ABC, y
finalmente las basadas en trayectoria -ILS, VNS y GRASP).

O
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8
a o
8 E Estrategia
Q
g D ABC
58000,00000 Oca
g 3 GRASP
] Ous
& 8 _PBL
o o 8 OPHH
(&] o 8 s5
g &8 ’ VNS
: o
B6000,00000 é o
E =
£4000,00000
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Estrategia

Figura AL 2. Diagrama de dispersion para los resultados obtenidos (sin los casos
atipicos) en la resolucion de la instancia Denver tras 30 minutos con las distintas

estrategias desarrolladas

Como se puede observar, ninguna estrategia presenta una dispersion de

muestras demasiado elevada, ya que los datos se desvian de la media un
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maximo de 900 unidades de coste, lo cual no representa demasiada dispersion si
se tiene en cuenta el valor de las medias del coste para cada estrategia. Una
conclusién significativa es que el algoritmo PHH y el algoritmo GA son las
estrategias que presentan menor dispersion. Por otro lado, el algoritmo GRASP y
el ILS son los que generan unos datos con mayor dispersion, si bien ninguna
aproximacién presenta una dispersién muy elevada, por lo que se puede decir
que los algoritmos proporcionan resultados bastante fiables de acuerdo con este

parametro.

El siguiente paso consiste en estudiar la normalidad de los residuos,
mediante los test de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk (Tabla AI.1). La
normalidad es uno de los requisitos basicos para poder aplicar el test de ANOVA.
Como se puede observar, los resultados de las dos pruebas indican valores de
significacion superiores a 0,1 (columnas Sig. de la Tabla AI.1) para todas las
estrategias desarrolladas, por lo que no se puede rechazar la hipdtesis de
normalidad en ningln caso. Luego a la vista de ambos test, es razonable
suponer que los residuos asociados con las distintas estrategias desarrolladas

forman muestras de distribuciones normales.

Tabla Al 1. Resultados de las pruebas de normalidad para la instancia Denver

Pruehas de normalidad

kKaolmogarov-Smirnoy? Shapiro-yilk
Estrategia | Estadistico ol Sig. Estadistico ol Sin.
Residuo para Coste ABC 142 30 123 Relate] a0 2848
£ o8 28 200 466 28 ATE
GRASP 081 30 200 487 30 968
ILS 096 30 200 883 30 889
FEIL 100 28 200 481 28 878
FHH 128 3a 200" 974 30 664
5% 132 a0 185 860 a0 307
WS 136 3a 165 932 30 054

a. Carreccidn de |a significacidn de Lilliefars
* Este es un limite inferiar de la significacion verdadera.

El otro requisito que debe cumplirse para poder aplicarse el test de ANOVA
es la homogeneidad de las varianzas. Esta caracteristica se comprueba mediante
el test de Levene (Tabla AI.2). Rechazamos la hipdtesis de que las varianzas de
los costes asociados con las distintas estrategias desarrolladas sean iguales, ya

que el p-value (Sig.) del test de Levene es 0.000 (que es menor a 0.1). Esto
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quiere decir que no es posible aplicar ANOVA, ya que no se cumple uno de los
requisitos. En su lugar, se aplicara la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis
(véase Figura 4.3), que investiga las diferencias entre las medianas, en lugar de

las medias, como ANOVA. La Tabla AL.3 muestra el resultado de este test.

Tabla AL 2. Resultados del test de Levene para la instancia Denver

Prueba de homogeneidad de varianzas

Coste

Estadistico de
Levene ol ol Sig.

E,486 ¥ 227 ,aoa

Como se puede observar, tanto las medianas como las distribuciones que
sigue el coste para las distintas estrategias desarrolladas son significativamente
distintas (con un nivel de significaciéon de 0.000), luego el analisis estadistico
demuestra que la comparacion entre los resultados aportados por las distintas
estrategias en la resolucion de la instancia Denver resulta relevante

estadisticamente.

Tabla AL 3. Resultados del test de Kruskal-Wallis para los datos obtenidos en la

resolucion de la instancia Denver

Resumen de prueba de hipétesis

Hipotesis nula Test Sig. Decision
Las medianas de Coste son las Enrgdeigiadsede Rechazar la
1 mismas entre las categorias de muestras 000 hipdtesis
Estrategia. independientes nula.
La distribucidn de Coste es la Prusba Kruskak Rechazar la
: . " Wallis de iy
2 misma entre las categorias de mMUEstras 000 | hipdtesis
Estrategia. independientes nula.

Se muestran las significancias asintdticas. El nivel de significancia es .05

A continuacién se realiza el mismo estudio para los datos obtenidos en la
resolucion de la instancia Seattle. La Figura AI.3 muestra el diagrama de cajas
con la distribucién de los datos conseguidos por cada estrategia desarrollada. Al
igual que con la instancia Denver, el primer paso consistido en identificar los
casos atipicos de las distintas estrategias y eliminarlos. En este caso, se hallaron

dos casos atipicos para el algoritmo VNS, con lo que el nimero de casos que se
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han considerado para realizar el analisis de este algoritmo han sido finalmente
28. El algoritmo ILS presenta también dos casos atipicos que fueron detectadas
y eliminadas, al igual que el GRASP. Finalmente, se detectd y elimind un caso
atipico para el algoritmo ABC. La dispersion de los datos resultantes, tras este
estudio preliminar, puede observarse en la Figura Al.4. En este caso, también la

PHH, junto con los algoritmos SS y GA son los que presentan menor dispersion.
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Figura AlL. 3. Diagrama de cajas para los resultados obtenidos para la instancia

Seattle tras 30 minutos con las distintas estrategias desarrolladas en la tesis

Por tanto, la Figura AI.4 muestra un diagrama de dispersion de los
resultados obtenidos por cada estrategia una vez eliminadas las muestras
atipicas. Como se puede observar, en este caso la dispersidén en las muestras de
las 30 ejecuciones tampoco es demasiado grande (menor a 140 unidades de
coste en el peor de los casos), siendo otra vez el algoritmo PHH el que presenta

menor dispersién, luego datos mas fiables atendiendo a esta observacion.

Por otro lado, la Tabla AI.4 muestra el resultado del estudio de la
normalidad de los residuos (pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk).
Como se puede observar en dicha tabla, los residuos de todas las estrategias
desarrolladas superan el test de normalidad de Shapiro-Wilk (columna Sig. de
dicho test). En cuanto al de Kolmogorov-Smimov, Unicamente el algoritmo ABC
presenta un valor de significacion inferior a 0,1 (Sig. = 0,066), pero este valor

es superior a 0,05, lo cual indica cierto nivel de incertidumbre a la hora de poder
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rechazar la hipodtesis nula de la prueba (que es la distribucién normal de los
residuos), por lo que este hecho sumado al resultado del test de Shapiro-Wilk

hace que podamos interpretar que los residuos son normales.
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Figura Al.4. Diagrama de dispersion para los resultados obtenidos (sin los casos
atipicos) en la resolucion de la instancia Seattle tras 30 minutos con las distintas

estrategias desarrolladas

Tabla AL 4. Resultados de las pruebas de normalidad para la instancia Seattle

Pruebas de normalidad

kalmagarav-Smirnond Shapiro-Wilk
Estrategia | Estadistico ol Sig. Estadistico ol Sin.
Residuo para Coste ABC a7 29 66 H&2 29 211
GA ,aan an 200 977 an 743
GRASP g2 28 200 62 24 ,384
ILS 16 28 200 72 28 B30
FEIL 13 an 200 44 an 1148
PHH ,099 30 200 986 29 862
55 094 30 200 982 30 386
YMNE 121 28 200 974 28 694

a. Carreccidn de la significacidn de Lilliefors
* Este es un limite inferior de la significaciaon verdadera.
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Por otro lado, la Tabla AL.5 muestra el resultado del test de Levene que

comprueba la homogeneidad de las varianzas.

Tabla AL 5. Resultados del test de Levene para la instancia Seattle

Prueba de homogeneidad de varianzas

Coste
Estadistico de
Levene ol ol Sig.
5,504 7 224 onan

Como se puede observar, en el caso de los resultados producidos por la
instancia Seattle, también rechazamos la hipdtesis de que las varianzas de los
costes asociados con las distintas estrategias desarrolladas sean iguales, ya que
el p-value (Sig.) del test de Levene es 0,000. Esto quiere decir que para estos
datos tampoco es posible realizar el estudio de las medias a través de ANOVA.
En su lugar, se aplica la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (véase Figura
4.3), que investiga las diferencias entre las medianas en lugar de las medias. La

Tabla AI.6 muestra el resultado de este test.

Tabla AL 6. Resultados del test de Kruskal-Wallis para los datos obtenidos en la

resolucion de la instancia Seattle

Resumen de prueba de hipoétesis

Hipotesis nula Test Sig. Decision
Las medianas de Coste son las Enrgjigaadsede Rechazar la
1 mismas entre las categorias de muesiras 000 ' hipotesis
Estrategia. independientes nula.
La distribucion de Coste es la Frusba Kruskal- Rechazar la
: . " Wallis de e
2 misma entre |as categorias de muestras 000 ' hipotesis
Estrategia. independientes nula.

Se muestran las significancias asintéticas. El nivel de significancia es .05,

Como se puede observar, en este caso las medianas y las distribuciones del
coste para las distintas estrategias desarrolladas son también significativamente
distintas (con un nivel de significacion de 0,000), luego el analisis estadistico
demuestra que la comparacion entre los resultados aportados por las distintas
estrategias en la resoluciéon de la instancia Seattle también resulta relevante

estadisticamente.
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Analisis estadistico de cada estrategia desarrollada

En esta seccion se incluye un resumen del analisis estadistico llevado a cabo con
los datos obtenidos durante el ajuste de cada uno de los algoritmos que ha sido
desarrollado en esta tesis. En la secciédn anterior se comprobd que la
comparacion entre las estrategias desarrolladas es relevante, ya que tanto las
medianas como las distribuciones que siguen los costes obtenidos por cada
algoritmo son estadisticamente significativas. La rodaja de tiempo que se ha
elegido para realizar el anadlisis es 30 minutos, ya que este limite temporal ha
sido el elegido tanto para realizar las comparaciones entre las distintas
aproximaciones desarrolladas en esta investigacion, como el utilizado en otros
estudios relevantes publicados. Otras rodajas de tiempo inferiores, como 10 o 2
minutos presentan mayores diferencias entre las medias de los datos, y por
tanto mayor diferenciaciéon y relevancia estadistica, pero los resultados
obtenidos tras 30 minutos de ejecucion son de mayor calidad, por lo que su
validez y relevancia estadistica representa mayor valor cientifico. El nUmero de
experimentos realizados con cada algoritmo, sobre todo con aquellos que se
desarrollaron en las primeras etapas de nuestra investigacion, ha sido muy
elevado, por lo que en esta seccion se incluye Unicamente el andlisis de los

experimentos mas relevantes realizados.

Analisis de los resultados obtenidos con la hiperheuristica paralela

Los dos parametros de configuracién fundamentales de la hiperheuristica
paralela son el nimero de sincronizaciones que se realizan entre el proceso
maestro y los esclavos, y el nimero de cores que se utilizan para la ejecucion de
las distintas metaheuristicas. En esta seccién se incluye el analisis estadistico del
ajuste de ambos parametros para la instancia Denver y para la Seattle. En
primer lugar se realizaron los experimentos para determinar el numero de

sincronizaciones 6ptimo para el sistema. El diagrama de cajas con el que se
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analizé la dispersién de los datos respecto a la mediana para detectar y eliminar
muestras atipicas del estudio puede observarse en la Figura AIL.5. Como se
puede observar Unicamente se elimind un dato correspondiente a la

sincronizacién en todos los minutos de la ejecucion del algoritmo.
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Figura AL 5. Diagrama de cajas para los resultados obtenidos tras 30 minutos con

diferentes periodos de sincronizacion de la PHH para la instancia Denver
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Figura AL 6. Diagrama de dispersion para los resultados obtenidos por la PHH en la

resolucion de la instancia Denver
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Tras la eliminacién de la muestra atipica (Figura AL.5), se realizd un estudio
de la dispersion de las muestras para cada experimento mediante el
correspondiente diagrama de dispersion (Figura AI.6). Como se puede observar,
los datos presentan menor dispersidon cuanto mayor es el periodo de
sincronizacién, lo cual es normal ya que cuantas menos sincronizaciones estén
configuradas entre el proceso maestro y los esclavos del sistema, menos
aportaciones fuera de la evolucion global se contemplaran. En cualquier caso, la
dispersidon general de los datos no es muy elevada en ningun experimento, por
lo que los resultados pueden ser considerados fiables atendiendo a este
parametro. Las Tablas AI.7 y AI.8 muestran los resultados de las pruebas de
normalidad de los residuos (Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk) y de
homogeneidad de las varianzas (Levene), respectivamente, que como se ha
explicado anteriormente, son dos condiciones necesarias para poder realizar el
test de ANOVA (Figura 4.3).

Tabla AL 7. Resultados de las pruebas de normalidad para la instancia Denver

Pruebas de normalidad

kKalmogorow-Srmirnayd Shapiro-Wilk
Periodo_sincr | Estadistico ol Sig. Estadistico ol Sig.
Fesiduo 1 37 29 191 871 29 594
2 103 30 200" 872 30 595
5 124 a0 200" a74 a0 647
10 135 a0 473 40 a0 0@z
15 07 a0 200 a77 a0 754

a. Correccian de |a significacion de Lilliefars
* Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Tabla AL 8. Resultados del test de Levene para la instancia Denver

Prueha de homogeneidad de varianzas

Coste
Estadistico de
Leverne gl ol? Sin.
4,233 4 143 an3

Como se puede observar, el test de Kolmogorov-Smirnov (K-S) indica que
para todos los experimentos, los residuos siguen una distribucién normal (al ser
su nivel de significacién superior a 0.1 -columna Sig.). En cuanto al test de
Levene, da un resultado negativo, ya que su nivel de significacién es inferior a

0,1, por tanto, no se puede aplicar el test de ANOVA.
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Por tanto, se aplicara la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (K-W,
Figura 4.3), que hace un estudio en base a las medianas, en lugar de en base a
la media, como ANOVA. La Tabla AL.9 muestra el resultado de este test. Como
se puede observar, tanto las medianas como las distribuciones que sigue el
coste para los distintos experimentos realizados con las sincronizaciones de la
PHH son significativamente distintas (con un nivel de significacién de 0.05),
luego el analisis estadistico demuestra que los resultados obtenidos en los
experimentos realizados con la instancia Denver resulta relevante

estadisticamente.

Tabla AL 9. Resultados del test de Kruskal-Wallis para los datos obtenidos en la

resolucion de la instancia Denver

Resumen de prueba de hipotesis

Hipdtesis nula Test Sig. Decision
Las medianas de Coste son las rpnr;;igiadsede Rechazar la
1 mismas entre las categorias de muestras 001 " hipdtesis
Periodo_sincr. independientes nula.
La distribucién de Coste es |a Pruzba Kruskal- Rechazar la
. . " Wallis de i
2 misma entre las categorias de muestras 000 | hipdtesis
Periodo_sincr. independientes nula.

Se muestran las significancias asintdticas. El nivel de significancia es .05,

A continuacion se realiza el mismo estudio para los datos obtenidos en la
resolucion de la instancia Seattle. Se comienza mostrando el diagrama de cajas
de los datos generados respecto a la mediana de los mismos (Figura AlL.7).
Como se puede observar, Unicamente se detecta una muestra resulta atipica
para el experimento de sincronizar cada 10 minutos. Tras su eliminacion, el
diagrama de dispersion de los distintos experimentos con la instancia Seattle es
el mostrado en la Figura AI.8. A la vista de la dispersién de las muestras, se
puede afirmar que en el caso de la instancia Seattle, los datos también
presentan menor dispersién cuanto mayor es el periodo de sincronizacion, lo
cual ya se comentd que se consideraba un comportamiento normal, ya que
cuantas menos sincronizaciones estén configuradas, menos aportaciones atipicas
habra en la evolucién global del sistema. De cualquier modo, en ningun caso la
dispersion general de los datos es muy elevada, por lo que los resultados pueden

ser considerados fiables atendiendo a este parametro (Figuras AL.7 y AL.8).
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Figura AL 7. Diagrama de cajas para los resultados obtenidos tras 30 minutos con

diferentes periodos de sincronizacién de la PHH para la instancia Seattle
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Figura AL.8. Diagrama de dispersion para los resultados obtenidos por la PHH en la

resolucion de la instancia Seattle
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Las Tablas AIL.10 y AIL.11 muestran los resultados de las pruebas de
normalidad de los residuos (Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk) y de
homogeneidad de las varianzas (Levene), respectivamente, que como se ha
explicado anteriormente, son dos condiciones necesarias para poder realizar el
test de ANOVA (Figura 4.3).

Tabla AL 10. Resultados de las pruebas de normalidad para la instancia Seattle

Pruebas de normalidad

Kolmogoroy-Smirnoy? Shapiro-wilk
Perindo_sincr | Estadistico ol Sig. Estadistico gl Sig.
Residun para Coste 1 o073 an 200 a8z an 8a3
2 1486 an JE2 JHES an A22
] 104 30 200 984 30 428
10 a7 24 2007 JAT72 24 624
15 105 an 2007 68 an ATE

a. Carreccidn de la significacian de Lilliefars
* Este es un limite inferior de la significacion verdadera,

Como se puede observar, el test de Shapiro-Wilk indica que para todos los
experimentos, los residuos siguen una distribucion normal (al ser su nivel de
significacion superior a 0.1 -columna Sig.). En cuanto al test de Levene, da un
resultado negativo, ya que su nivel de significacion es inferior a 0,1, por tanto,

no se puede aplicar el test de ANOVA.

Tabla AL 11. Resultados del test de Levene para la instancia Seattle

Prueba de homogeneidad de varianzas

Coste
Estadistico de
Levene gl ol Sin.
5,504 T 224 0oo

A la vista de los resultados de las pruebas, en este caso también se
aplicara la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (Figura 4.3). La Tabla AIl.12
muestra el resultado de este test. Como se puede observar, tanto las medianas
como las distribuciones que sigue el coste para los distintos experimentos
realizados con las sincronizaciones de la PHH son significativamente distintas
(con un nivel de significacion de 0.000), luego el analisis estadistico demuestra
que los resultados obtenidos en los experimentos realizados con la instancia

Seattle también resultan relevantes estadisticamente.
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Tabla AL 12. Resultados del test de Kruskal-Wallis para los datos obtenidos en la

resolucion de la instancia Seattle

Resumen de prueba de hipétesis

Hipdtesis nula Test Sig. Decisidn
Las medianas de Coste son las Enr;;gi:;de Rechazar la
1 mismas entre las categorias de muestras 000 hipdtesis
Periodo_siner. independientes nula.
La distribucidn de Coste es la m:ﬁibsadtgruskal- Rechazar la
2 misma entre las categorias de muestras 000 © hipdtesis
Periodo_sincr. independientes nula.

Se muestran las significancias asintdticas. El nivel de significancia es .05.

Analisis de los resultados obtenidos con las metaheuristicas

En esta seccién se incluyen las conclusiones del andlisis estadistico llevado a
cabo con cada una de las metaheuristicas desarrolladas en esta tesis. No se ha
incluido un analisis tan exhaustivo como el expuesto en los apartados anteriores,
ya que el ajuste de estos algoritmos requiri6 de un nimero muy elevado de
experimentos en muchos casos. Por esta razén se incluyen las conclusiones de
las pruebas mas importantes, las cuales sirven para probar estadisticamente la

validez de los resultados obtenidos.

Andlisis de los resultados del algoritmo ILS

El diagrama de dispersion para los resultados obtenidos tras 30 minutos en los
diferentes experimentos que se hicieron para ajustar el parametro probabilidad
de mutacién puede observarse en la Figura AI.9. Como se puede observar, los
datos no presentan una dispersién muy elevada, por lo que puede considerarse

qgue son fiables atendiendo a este parametro.

El siguiente paso consiste en estudiar la normalidad de los residuos,

mediante los test de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk (Tabla AI.13). La
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normalidad es uno de los requisitos basicos para poder aplicar el test de ANOVA.
Como se puede observar, no todos los experimentos presentan una distribucion
residual normal. En concreto, los datos para las probabilidades de mutacion igual
a 0,4y a0,8, presentan una distribucion que no es normal, ya que el nivel de
significacion de las muestras es menor a 0,1 para los dos test aplicados (véanse
columnas Sig. de la Tabla AI.13). Por esta razon, no es posible aplicar el test de
ANOVA con los datos correspondientes a los experimentos realizados con el
algoritmo ILS. En su lugar, se utilizard la prueba no paramétrica de Kruskal-

Wallis, cuyo resultado puede apreciarse en la Tabla AL.14.
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Figura AL 9. Dispersion de los datos obtenidos en los experimentos para ajustar la

probabilidad de mutacion en el algoritmo ILS
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Tabla AL.13. Pruebas de normalidad para los experimentos realizados con el objetivo

de ajustar la probabilidad de mutacién en el algoritmo ILS

Pruehas de normalidad

Kalmogorow-Smirnawd Shapiro-Wilk
Prob_mutacion | Estadistico al Sig. Estadistico ol Sig.
Residuo para Coste 1 086 a0 2007 457 30 2T5
2 A2 30 200" 837 30 a7s
3 146 30 103 98B0 30 308
4 183 30 008 904 30 011
5 135 30 AT 955 30 227
Iz 147 30 085 963 30 37T
7 110 30 200" 959 30 301
a 212 30 001 504 30 011
| 105 an Relilig 475 an G672

a. Correccidn de la significacidn de Lilliefors
* Este ez un limite inferior de la significacion verdadera.

Tabla AL 14. Resultado del test de K-W para los experimentos realizado con la

probabilidad de mutacion del algoritmo ILS en la resolucion de la instancia Denver

Resumen de prueba de hipétesis

Hipotesis nula Test Sig. Decision
Las medianas de Coste son las fnr;:igiadsede Rechazar la
1 mismas entre las categorias de musstras 000  hipatesis
Prob_Mutacion. independientes nula.
La distribucion de Coste es |a m:ﬁibsadﬁruskal- Rechazar la
2 misma entre las categorias de musstras 000 | hipatesis
Prob_Mutacion. independientes nula.

Se muestran las significancias asintoticas. El nivel de significancia es .05,

Como se puede observar, tanto las medianas como las distribuciones que
sigue el coste para los distintos experimentos realizados son significativamente
distintas (con un nivel de significacion de 0.000, como se aprecia en la Tabla
AlL.14), por lo que los experimentos llevados a cabo para ajustar la probabilidad

de mutacidn del algoritmo ILS pueden considerarse estadisticamente relevantes.

Andlisis de los resultados del algoritmo VNS

Los experimentos principales que se realizaron con el algoritmo VNS fueron los

relativos para ajustar los parametros kn.x Y a. Las dispersiones de las muestras
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para los resultados obtenidos de los experimentos que se realizaron para ajustar
ambos parametros no fueron demasiado altas. Por otro lado, en este caso si que
fue posible utilizar el test de ANOVA, ya que los datos cumplen tanto la
normalidad de los residuos como la homocedasticidad de las varianzas. En las
Tablas AI.15 y AL.16 se muestra el resultado de las pruebas de normalidad de
los residuos para ambos parametros, mientras que en la Tabla AI.17 se puede

ver el resultado de las pruebas de homogeneidad de las varianzas.

Tabla AL.15. Pruebas de normalidad para los experimentos realizados con el objetivo

de ajustar el parametro kn.x en el algoritmo VNS

Pruebas de normalidad

kKolmogorow-Smirnoyd Shapiro-willk
krmax | Estadistico ol Sig. Estadistico ol Sig.
Residun para Coste 1 NIkl an ,zlju“ A1 an 28
2 A7 30 025 843 30 13
3 0BG 30 200 978 30 782
4 103 30 2007 649 30 A13
5 135 30 74 963 30 360
] 01 ki 200 63 3n 360
T 37 30 160 823 30 03z
8 085 30 2007 JAES 30 FALS
g Qi) 30 200 a7 30 478

a. Correccidn de la significacidn de Lilliefors
* Este ez un limite inferior de la significacion verdadera.

Tabla AI.16. Pruebas de normalidad para los experimentos realizados con el objetivo

de ajustar el parametro « en el algoritmo VNS

Pruebas de normalidad

Kalmogorov-Smirnoy? Shapiro-yilk

alfa Estadistico ol Sin. Estadistico ol Sin.
Residuo para Coste 0 14 30 200 855 30 236

2 103 an 200 964 30 ,399

4 114 30 200 955 30 244

G 091 30 200 974 30 770

8 118 30 200 922 30 069

1,0 A4 an 200 936 30 0732

a. Correccion de la significacion de Lilliefors
* Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

A la vista de ambos test, es razonable suponer que los residuos asociados
con los distintos experimentos de ajuste llevados a cabo forman muestras de

distribuciones normales, ya que la significacién de todas las pruebas (columnas
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Sig. en las Tablas AL.15 y AI.16) resulté ser mayor a 0,1 para, al menos, uno de

los dos test realizados.

Tabla AI.17. Pruebas de homogeneidad de las varianzas para los experimentos

realizados en el ajuste del parametro o (alfa) y kmnax (k_max)

Prueba de homoegeneidad de varianzas Prueba de homeogeneidad de varianzas
para el parametro alfa para el parametro k_max
Coste Coste
Estadistico de Estadistico de
Levene gl ol Sig. Levene al1 glZ Sig.
Aa04 al 174 480 1,392 a 261 200

En cuanto a la homogeneidad de las varianzas, como se puede observar, el
nivel de significacion (columnas Sig. de la Tabla AI.17) es de 0,480 en el caso de
los datos provenientes de los experimentos con el parametro « y de 0,200 en el
caso de los datos provenientes del ajuste del parametro kp.x, por lo que no se
puede rechazar la hipdtesis de que las varianzas de los costes asociados en

ambos conjuntos de experimentos sean iguales.

Por tanto, al cumplirse los requisitos para que pueda aplicarse el test de
ANOVA de una via, se realizd dicho test, obteniéndose los resultados que se
muestran en la Tabla AI.18 para el caso del parametro k.« y Tabla AI.19 para el

caso del parametro «.

Tabla AL 18. Resultado del test de ANOVA para el estudio de las medias del

parametro Kpmax

Coste ANOVA
Suma de Media )
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos T4956073,75 a 9369509219 4 936 i}
Intra-grupos 4 954E8 261 1898062,209
Tatal 5,7TD4ER 2649
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Tabla AL 19. Resultado del test de ANOVA para el estudio de las medias del

parametro «

Coste ANOVA

Suma de Media

cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1,251E8 5 26027784 24 23,423 000
Intra-grupos 1,859E8 174 1068528,690
Total 3,111E8 179

Como se puede observar en ambos casos (Tablas AI.18 y AI.19), el valor
de la significacién (columnas Sig.) para la comparacién de las medias de los
distintos experimentos realizados es 0,000, por lo que no rechazamos la
hipoétesis nula de que las medias sean iguales. Esto quiere decir que las medias
de los resultados que se obtienen con los experimentos de ajuste del algoritmo

VNS son significativamente distintas.

Analisis de los resultados del algoritmo GRASP

El algoritmo GRASP generd una gran cantidad de resultados, ya que se hicieron
pruebas utilizando una infraestructura grid con las 4 variantes del algoritmo
(cardinalidad, valor, RG y PG), con el valor del kK y « apropiado en cada caso, y
tres tipos de sesgo distinto (aleatorio, lineal y exponencial) en aquellas versiones
donde es posible su aplicacién. Al utilizar computacion grid, se realizaron todas
las pruebas posibles, resultando una gran cantidad de experimentos. En esta
seccion, se incluye a modo de resumen el analisis estadistico de las mejores
configuraciones obtenidas para cada variante, para demostrar que las diferencias

presentes entre cada una de ellas son relevantes estadisticamente.

En primer lugar, igual que en los casos anteriores, se analizd la dispersion
de los datos obtenidos con cada version desarrollada del algoritmo. Al igual que
en el resto de algoritmos estudiados, la dispersion de los datos generados con
los experimentos que se realizaron con cada una de las versiones
implementadas del GRASP, no resulta ser muy elevada en ningln caso, por lo
que se puede considerar a las muestras obtenidas en dichos experimentos

estadisticamente representativas. El siguiente paso del analisis consistid en
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evaluar la normalidad de los residuos de las muestras mediante los test
Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk. Tras un analisis exhaustivo de los datos
generados, se puede concluir que no se cumple la normalidad de los residuos de
manera general (Tabla AI.20), por lo que no es posible realizar una
comprobacion de la relevancia de los resultados obtenidos en base al estudio de
la media mediante el test de ANOVA. En su lugar, serd necesario realizar una
prueba no paramétrica para muestras independientes, como es el test de
Kruskal-Wallis, que comprueba la relevancia estadistica de los datos con relacién

a la mediana.

Tabla AL 20. Resultados de las pruebas de normalidad residual para distintas

versiones del algoritmo GRASP

Pruebas de normalidad

Kolmogaroyv-Smirnoyd Shapiro-wilk
Cod_Exp | Estadistico ol Sin. Estadistico il Sig.
Residuao para Coste 1 060 an 2007 986 an b54
2 212 30 a0z ,8498 30 010
3 133 20 182 879 20 740
4 130 30 2007 963 30 37T

a. Correccidn de la significacidn de Lilliefars
* Este es un limite inferiar de la significacion verdadera.

Como se puede observar en la Tabla AI.20, no se puede garantizar la
normalidad de los residuos para algunos datos. En concreto, el experimento de
la segunda fila, que representa un ejemplo con la versidn 2, presenta un p-value
inferior a 0,1 para las dos pruebas de normalidad utilizadas. Este hecho se repite
en mas experimentos de todas las versiones del GRASP estudiadas, por lo que
no es posible utilizar el test de ANOVA al no cumplirse uno de los requisitos de la

prueba.

Por tanto, se utilizd la prueba de Kruskal-Wallis para demostrar la
relevancia estadistica de los datos generados con los distintos experimentos a
los que se sometid el algoritmo GRASP. Este test si resultd ser positivo para
todos los casos comprobados, dando un resultado como el que se muestra en la
Tabla AIL.21.
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Tabla AL.21. Resultado del test de Kruskal-Wallis para cuatro experimentos

realizados con cuatro versiones diferentes del algoritmo GRASP

Resumen de prueba de hipotesis

Hipotesis nula Test Sig. Decision
Las medianas de Coste son las F-‘ru;_ba ded Rechazar la
1 mismas entre |as categarias de mﬁe?t?:ss B 004 " hipotesis
Cod_Exp. independientes nula.
La distribucidn de Coste es la Prueba Kiuskal Rechazar la
g . - Wallis de Py
2 misma entre las categorias de muestras 018 | hipdtesis
Cod_Exp. independientes nula.

Se muestran las significancias asintdticas. El nivel de significancia es 05

Por tanto, se puede concluir que tanto las medianas como la distribucion
del coste de los resultados obtenidos en los distintos experimentos del algoritmo
GRASP que fueron comprobados, pueden considerarse diferentes, ya que en
todos los casos se rechaza la hipdtesis nula del test (columna Sig. < 0,1), por lo
que los experimentos llevados a cabo con dicho algoritmo pueden considerarse

estadisticamente relevantes en base a las pruebas realizadas.

Andlisis de los resultados del algoritmo PBIL

El algoritmo PBIL, como el resto de las metaheuristicas basadas en poblacion,
incluye numerosos parametros que deben ajustarse al problema al que el
algoritmo estd siendo aplicado para conseguir que éste genere resultados
optimos. El nimero de experimentos para llevar a cabo este ajuste es muy
elevado, por lo que en este apartado se incluye Unicamente un resumen del
anadlisis estadistico al que fueron sometidos los datos provenientes de los

experimentos de ajuste con el algoritmo.

Como en los casos anteriores, lo primero que se realizd tras obtener el
resultado de cada experimento fue un estudio de la dispersidon de las muestras
obtenidas. Al igual que para los demas algoritmos, las muestras presentan una
baja dispersién, por lo que los datos pueden considerarse fiables atendiendo a

este parametro.
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A continuacion se realizd un analisis estadistico que validara la relevancia
estadistica de los diferentes experimentos a través de diferentes test. El primer
intento de validacidn de los datos se realiza siempre con una prueba estandar de
gran potencia, el test de ANOVA, que certifica que los datos sometidos a estudio
presentan medias significativamente distintas. Sin embargo, para poder aplicar
este test se han de cumplir algunas condiciones, como se ha mencionado
anteriormente. Caso de no poderse aplicar ANOVA, los datos seran analizados
utilizando la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis. En los siguientes parrafos
se resumen los resultados y conclusiones obtenidas tras aplicar los citados test a
los datos provenientes del ajuste paramétrico del algoritmo PBIL para la rodaja
de tiempo de 30 minutos, que es la que se ha seleccionado como objeto de

estudio para el estudio estadistico de todos los algoritmos.

Para el parametro del tamafo de la poblacién, se cumple la normalidad de
los residuos para todos los experimentos (bien por el test Kolmogorov-Smirnov,
bien por el test Shapiro-Wilk), asi como la homogeneidad de las varianzas (test
de Levene), por lo que se aplicd el test de ANOVA, que resulté dar un valor de
significacion (Sig.) menor a 0,1 (p-value = 0,000), por lo que se debe rechazar
la hipétesis del test de que las medias sean iguales. Esto quiere decir que las
medias de los resultados de los distintos experimentos para ajustar la poblacion
de PBIL presentan diferencias estadisticamente significativas, por lo que los
experimentos pueden ser considerados estadisticamente relevantes. Esto mismo
se cumple para el parametro tasa de aprendizaje, por lo que se puede concluir
que los experimentos para ajustar dicho pardametro son relevantes

estadisticamente por la misma razén.

Sin embargo, los parametros probabilidad de mutacidon y cantidad de
mutacién no cumplen la propiedad de normalidad de los residuos para alguno de
los experimentos de ajuste realizados, por lo que hubo de aplicarse el test de
Kruskal-Wallis para determinar la relevancia. El resultado de este test para
ambos conjuntos de experimentos obtuvo el mismo que el mostrado en la Tabla
AI.21, lo cual también probd que dichos experimentos presentaban diferencias
estadisticamente significativas, respecto a la mediana y a la distribucién del
resultado obtenido, esta vez, y por tanto concluimos que todos los experimentos

de ajuste para el algoritmo PBIL presentan validez estadistica.
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Andlisis de los resultados del algoritmo ABC

El analisis estadistico desarrollado con los datos provenientes de los
experimentos realizados con el algoritmo ABC es el mismo que se explicd para
las anteriores metaheuristicas (Figura 4.3). Igual que en los anteriores casos, se
comenz6 con un estudio de la dispersion de las muestras obtenidas en cada
experimento. Al igual que para los demas algoritmos, las muestras de las
pruebas realizadas con el algoritmo ABC presentan una baja dispersién, por lo

que los datos pueden considerarse fiables atendiendo a este parametro.

A continuacion se realizé un estudio con cada una de las series de
experimentos para ajustar los diferentes parametros. Como se ha explicado en
las anteriores secciones, para probar la relevancia estadistica de los datos, hay
que hacer un estudio respecto a las diferencias significativas que presentan los
resultados obtenidos en los diferentes experimentos. Seguin se explicd en la
Figura 4.3 para poder aplicar ANOVA se deben cumplir una serie de condiciones,
entre las que estan la homogeneidad de las varianzas y la normalidad residual
de las muestras. Para el caso concreto del tamafo de la colonia, no se cumple la
homocedasticidad de las varianzas (que se daria si el p-value > 0,1 en el test de
Levene), por lo que no es posible aplicar ANOVA. En su lugar, se aplico el test no
paramétrico de Kruskal-Wallis, el cual arrojé un valor de significacién inferior a
0.1 (p-value = 0.000), por lo que se prueba que hay diferencias significativas
entre los datos provenientes de los experimentos con el tamafio de la colonia del
ABC. Exactamente el mismo hecho ocurrié para el resto de los parametros del
algoritmo. Tanto los resultados obtenidos para ajustar la probabilidad de
mutacién, como los obtenidos con el ajuste de la proporcién de las abejas
obreras/observadoras de la colonia, o los de la configuracién de la abeja
exploradora, presentaron p-values inferiores a 0,1 para el test de Levene, por lo
que las varianzas de los datos obtenidos con todos los experimentos del
algoritmo ABC no son homogéneas. Por tanto, para todas las muestras de todos
los experimentos se realizd el test no paramétrico de Kruskal-Wallis, arrojando el
resultado esperado. El valor de significacion de los datos fue menor a 0,1 en
todos los casos, por lo que los datos provenientes de todos los experimentos
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deben ser considerados significativamente distintos estadisticamente, por lo que

son validos cientificamente.

Analisis de los resultados del algoritmo SS

El analisis estadistico efectuado a los datos provenientes de los experimentos
realizados con el algoritmo SS es el mismo que se explicd para las anteriores
metaheuristicas (Figura 4.3). Igual que en los anteriores casos, se comenzd con
un estudio de la dispersién de las muestras obtenidas en cada experimento. Al
igual que para los demas algoritmos, las muestras de las pruebas realizadas con
la busqueda dispersa presentan paraddjicamente una baja dispersion, por lo que

los datos pueden considerarse fiables atendiendo a este parametro.

A continuacién se realizd un estudio con cada uno de los principales
bloques de experimentos que se realizaron para ajustar los diferentes
parametros del algoritmo. Como se ha explicado en las secciones anteriores,
para probar la relevancia estadistica de los datos, hay que hacer un estudio
respecto a las diferencias significativas que presentan los resultados obtenidos
en los diferentes experimentos. Segun se explicd en la Figura 4.3, para poder
aplicar ANOVA se deben cumplir una serie de condiciones, entre las que estan la
homogeneidad de las varianzas y la normalidad residual de las muestras. Para el
caso concreto del tamafio de la poblacién, no se cumple la homocedasticidad de
las varianzas (p-value = 0,013 < 0,1 en el test de Levene), por lo que no es
posible aplicar ANOVA. En su lugar, se aplicé el test no paramétrico de Kruskal-
Wallis (K-W), el cual arrojé un valor de significacién inferior a 0.1 (p-value =
0.000), por lo que se prueba que hay diferencias significativas entre los datos
provenientes de los experimentos con el tamafio de la poblacion del algoritmo
SS. Este mismo hecho ocurrié para los experimentos del parametro tamafio del
conjunto de referencia. En este caso tampoco se cumplié la homogeneidad de
las varianzas de los resultados obtenidos segln el test de Levene. Para el caso
del tamafo del RefSet, también se realizé la prueba de K-W, que igual que en
los casos anteriores, arrojo un p-value < 0,1, por lo que queddé comprobado

estadisticamente que los resultados provenientes de los experimentos referidos
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al ajuste del tamafio del conjunto de referencia del algoritmo SS presentaban

diferencias estadisticas significativas.

En cuanto a los dos parametros principales restantes (proporcion del
conjunto de referencia y método de seleccidon de padres), la propiedad que no se
cumplié fue la normalidad de los residuos de las muestras correspondientes a
algunos de los experimentos realizados. Ni el test Kolmogorov-Smirnov ni el
Shapiro-Wilk fueron satisfechos para todas las pruebas realizadas, por lo que fue
posible aplicar el test de ANOVA. Por este motivo, hubo que aplicar en este caso
también el test no paramétrico de Kruskal-Wallis, el cual arrojé también el
resultado esperado. El valor de significacion de los datos fue menor a 0,1 en
todos los casos, por lo que los datos provenientes de todos los experimentos
pueden ser considerados significativamente distintos en base a la mediana y a la
distribucion del coste obtenido, y por tanto, los experimentos pueden ser

considerados estadisticamente relevantes, y por tanto, cientificamente validos.

Anélisis de los resultados del algoritmo GA

Finalmente, para ©probar Ila validez de los resultados obtenidos
experimentalmente con el algoritmo GA, se realizd el completo analisis
estadistico que se llevd a cabo para los datos de las demas estrategias, el cual
se resume brevemente en esta seccién. La metodologia de andlisis fue descrita
en la Figura 4.3 de esta tesis. Al igual que en los anteriores analisis realizados,
se comenzd con un estudio de la dispersion de las muestras obtenidas en cada
experimento. Como en los demas algoritmos, las muestras de las pruebas
realizadas con el algoritmo genético presentan una baja dispersién, por lo que

los datos pueden considerarse fiables atendiendo a este parametro.

A continuacién se realizé un estudio con cada uno de los bloques de
experimentos principales que se realizaron para ajustar los diferentes
parametros. Como se ha explicado en las anteriores secciones, para probar la
relevancia estadistica de los datos, hay que hacer un estudio respecto a las
diferencias significativas que presentan los resultados obtenidos en los diferentes
experimentos. Segun se explicéd en la Figura 4.3, para poder aplicar ANOVA se

deben cumplir una serie de condiciones, entre las que estan la homogeneidad de
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las varianzas y la normalidad residual de las muestras. Para el caso concreto del
tamafo de la poblacidn, estas dos propiedades se cumplen, ya que todos los test
utilizados para realizar esas comprobaciones tienen un valor de significacidon
mayor a 0,1. El test de Levene arroja un p-value igual a 0,195, por lo que las
varianzas son constantes, mientras que los test bien de Kolmogorov-Smirnov o
Shapiro-Wilk presentan valores superiores a 0,1, por lo que los residuos de los
datos sometidos a estudio siguen una distribucién normal. Asi pues, se dan las
condiciones para aplicar el test de ANOVA, que obtiene un valor de significacion
igual a 0,084 < 0,1, por lo que se rechaza la hipdtesis de que las medias sean
iguales. Por tanto, los experimentos relativos al tamafio de la poblacién generan

datos significativamente distintos, y por tanto relevantes estadisticamente.

En el caso del método de seleccidon de padres utilizado por el GA, los datos
arrojados en los distintos experimentos no satisfacen el test de Levene, lo que
quiere decir que las varianzas no son homogéneas. Por tanto, la significacidon
estadistica de los datos debe comprobarse con el test no paramétrico de
Kruskal-Wallis, que obtiene un valor de significacion menor a 0,1 (p-value =
0,026), por lo que los datos arrojados por los experimentos son relevantes
estadisticamente porque sus distribuciones de coste y sus medianas difieren

significativamente.

En cuanto al parametro que determina el nimero de hijos o de
descendientes por generacion, se hicieron pruebas con 1, 2, 4, 6 y 8 hijos por
generacion. Los datos obtenidos en tales experimentos superaron el test de
Levene (con un p-value = 0,783 > 0,1) y los test de normalidad residual, con un
p-value > 0,1 en todos los casos, por lo que se aplico el test de ANOVA. El
resultado fue un p-value = 0,369, que es mayor a 0,1, por lo que no se puede
considerar que las medias obtenidas en estos experimentos resulten
significativamente distintas. Este hecho se comprueba en la Figura 6.11, donde
se observa que los resultados obtenidos con todas las configuraciones probadas
son practicamente iguales, por lo que se puede concluir que este bloque de

experimentos resulta poco relevante para el ajuste final del algoritmo.

Por dltimo, se analizaron los resultados procedentes del ajuste paramétrico
de la probabilidad de mutacion del GA. El ajuste de este parametro si que resultd
ser muy significativo para el funcionamiento global del algoritmo, por lo que el

analisis estadistico viene a confirmar lo que se infiere con un analisis empirico de
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los datos. En este caso, los resultados de los experimentos para el ajuste de la
probabilidad de mutacidn satisficieron tanto la normalidad residual (con p-values
superiores a 0,1), como la homogeneidad de las varianzas, ya que el test de
Levene arrojo un valor de significacién igual a 0,156 > 0,1. Por tanto, se aplicd
el test de ANOVA para examinar la similitud de las medias de los experimentos
realizados con este parametro. El test de ANOVA generd un p-value igual a
0,000, por lo que se verifica formalmente que los datos sometidos a estudio
presentan diferencias significativas, con lo que se puede concluir que son

relevantes estadistica y cientificamente.
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Apéndice 11

Listado de publicaciones que
sustentan la tesis doctoral

En este apéndice se listan las publicaciones que se han obtenido durante el
periodo de investigacion durante el cual se ha elaborado esta tesis doctoral.
Dichas publicaciones prueban el interés y validez del trabajo realizado durante
estos afnos, ya que la mayoria han sido publicadas en foros cientificos de
prestigio, donde los trabajos son revisados por reconocidos investigadores
especializados. Ademas queremos sefialar que aunque todos los trabajos han
sido fruto del esfuerzo de varios investigadores, en la mayoria de ellos (mas del
90%) el autor de esta tesis ha sido el responsable principal, por lo que aparece

como primer firmante de los mismos.

Asimismo, para una mayor claridad, se ha realizado una clasificacion de
todos los trabajos atendiendo en primer lugar a su relacién con la tematica de la
tesis, y a continuacion atendiendo al tipo y calidad de la publicacién. La tabla
AlIl.1 y los graficos de las Figuras AIl.1 y AIL.2 resumen las publicaciones

conseguidas teniendo en cuenta dichas consideraciones.

Publicaciones relacionadas directamente con la
tematica de la tesis

Se han conseguido un total de 21 publicaciones relacionadas directamente con la

tematica de la tesis, esto es, con la resolucién del problema de optimizacion con
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el que se ha trabajado, el FAP, aplicando técnicas metaheuristicas que
normalmente han sido combinadas con otros algoritmos heuristicos y/o con
estrategias basadas en paralelismo. Entre todas las publicaciones conseguidas,
destacan dos revistas con factor de impacto (hay un tercer articulo enviado a la
revista JCR Expert Systems with Applications, que estd pendiente de
contestacion), una revista internacional, dos capitulos de libro internacionales,
cinco congresos internacionales publicados en la serie Lecture Notes in Computer
Science, y cuatro congresos internacionales IEEE o ACM (ver Tabla AIL.1). A

continuacién aparecen las referencias de todas ellas.

Tabla AII.1. Resumen de las publicaciones relacionadas directamente con la tematica

de la tesis doctoral

Revistas JCR Engineering Optimization Soft Computing 2
Revista Internacional International Journal of Reasoning-based Intelligence Systems 1
Capitulos de libro Computer Search

internacionales Algorithms New Trends in Artificial Intelligence 2

EvoCOMNET HAIS PARA GPC EUROCAST

Congresos LNCS 2008 2008 2008 2009 2009 5

Congresos IEEE o ACM PDP 2008 GECCO 2008 ADVCOMP 2008 x2) 4

?;:gfn‘;%?g’;gfe‘;s DCAI 2010 (Springer), IASTED 2008, ... 4

Congresos nacionales Jornadas de Paralelismo 2008 y 2009 3
TOTAL 21 publicaciones

Revistas con factor de impacto (JCR)

1. J. M. Chaves-Gonzdlez, M. A. Vega-Rodriguez, J. A. Gémez-Pulido, J. M.
Sanchez-Pérez. Optimizing a realistic large-scale frequency assignment
problem wusing a new parallel evolutionary approach. Engineering
Optimization, Taylor & Francis, 1-33, 2011. F.I.: 0.966-2009 (Revista del

segundo cuartil)
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2. F. Luna, C. Estébanez, C. Ledn, J. M. Chaves-Gonzalez, A. J. Nebro, R. Aler,
C. Segura, M. A. Vega-Rodriguez, E. Alba, J. M. Valls, G. Miranda, J. A.
Gdmez-Pulido. Optimization Algorithms for Large-Scale Real-World Instances
of the Frequency Assignment Problem. Soft Computing, Springer, 15(5),
975-990, 2011. F.I.: 1.328-2009 (Revista del segundo cuartil)

Otras revistas internacionales

3. J. M. Chaves-Gonzalez, M. A. Vega-Rodriguez, D. Dominguez-Gonzalez, J. A.
Gdémez-Pulido, J. M. Sanchez-Pérez. Tuning the PBIL Algorithm to Solve a
Real-World FAP Problem. International Journal of Reasoning-based
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tematica de la tesis

Por otro lado, se han conseguido otras publicaciones que no estan relacionadas
directamente con la tematica de la tesis, pero que han sido fruto del trabajo de
investigacion llevado a cabo durante la formacién del doctorando. Algunos de
ellos son el resultado de trabajos realizados en los cursos de doctorado,
mientras que otros lo son del trabajo llevado a cabo por el doctorando en una
linea de investigacion previa al problema de optimizacién que dio forma a esta
tesis. En cualquier caso, todas las publicaciones contribuyeron de alguna manera
a la formacidon como investigador del autor de esta tesis doctoral, por lo que se

considerd conveniente mencionarlas en este apéndice.

En total, se han conseguido 13 publicaciones que no estan relacionadas
directamente con la tematica de esta tesis, entre las que destacan dos
publicaciones en revistas con factor de impacto y dos capitulos de libro

internacionales. A continuacién aparecen las referencias de todas ellas.
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F.I.: 1.317-2009 (Revista del segundo cuartil)

23.]. M. Chaves-Gonzalez, M. A. Vega-Rodriguez, J. A. Goémez-Pulido, J. M.
Sanchez-Pérez. Pipeline-scheduling Simulator for Educational Purpose.
Journal of Universal Computer Science (J.UCS), Springer, 13(7), 959-969,
2007. F.I.: 0.315 (Revista del cuarto cuartil)
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