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Resumo - Radio Cognitivo (RC) é uma tecnologia promissora
para uso eficiente do espectro disponivel e redes sem fios de
miltiplos saltos que empregarem tal vantagem serdo mais
flexiveis e robustas. Porém, ha varios pontos que envolvem redes
de RC como interferéncia, roteamento e alocacio de canal. Em
roteamento com multiplos saltos o problema do espectro torna-
se um desafio importante para prover comunicacido eficiente.
Neste artigo foram focados tais problemas desenvolvendo um
algoritmo em que o roteamento e alocacio de espectro sao
resolvidos simultaneamente como um exemplo de problema de
caminho mais curto multiobjetivo. Este artigo visa prover uma
solucdo para esses problemas usando uma abordagem baseada
em algoritmo genético. Uma vez que atribuicdo de canal e
problemas de caminho mais curto multiobjetivo sao NP - dificeis,
um algoritmo evolutivo é apresentado para encontrar uma
solu¢do subétima. A solugdo proposta leva em conta o niimero de
saltos, interferéncia co-canal e capacidade do enlace,
considerando a disponibilidade dos canais. Serao apresentados
alguns resultados experimentais, trabalhos futuros e algumas
conclusoes.
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redes de miltiplos saltos, redes de malha, redes mesh, radio
cognitivo, alocacao de canal, roteamento, problema do caminho
mais curto.

I. INTRODUCAO

O espectro de radio é um recurso ja escasso atualmente. Tal
situacdo motivou vdérios pesquisadores pelo mundo a
desenvolver sistemas que t€ém como objetivo minimizar os
efeitos desse problema. O radio cognitivo, construido em um
radio definido por software, é definido como um sistema de
comunicacdo sem fios inteligente que estd ciente de seu
ambiente e usa a metodologia de compreender e construir
para aprender do ambiente e adaptar-se a variagdes
estatisticas dos estimulos de entrada, com dois objetivos
primdrios em mente [1]:

e Comunicagdo altamente segura sempre e onde quer que
seja necessdario;
e Utilizagdo eficiente do espectro de radio.

O espectro de radio € autorizado por governos para o uso
por usudrios primdrios (ou incumbents) mas sua ocupacio é
bastante baixa. Tal fato sugere que os usudrios secundarios
(os quais ndo sdo autorizados para usar o espectro de radio)
poderiam usar canais que ndo estdo sendo ocupado por
usudrios primdrios de uma forma oportunista, o que
proporcionaria uso mais eficiente do espectro. Isso faz o ato
de detectar areas de espectro ndo usadas por tais usudrios uma

tarefa desafiadora para sistemas de rddios cognitivos que
devem ter um conjunto de algoritmos que executem tal tarefa.

Levando-se em conta esta caracteristica dos radios
cognitivos, uma flexibilidade nunca antes vista em redes sem
fios de miiltiplos saltos pode ser alcancada utilizando a
abordagem cognitiva para o desenvolvimento de métodos
capazes de prover inteligéncia aos nés da rede. Cada né
fornece informagdes sobre o estado da rede que sdo usadas
para obter os pardmetros que otimizam o enlace de
comunicagdo. Por trds dessa promessa hd um aparato de
métodos que podem ser aplicados a sistemas de comunicagio
sem fios de forma que uma desejada qualidade do enlace seja
obtida.

Neste artigo foi proposto um algoritmo genético para
encontrar um caminho e a alocacio de canal ao longo dele.
Para alcancar este objetivo, a abordagem empregada leva em
conta o nimero de saltos entre o n6 origem e o n6 de destino
do percurso, a interferéncia causada a canais vizinhos e a
capacidade do enlace entre nds da rota obtida pelas
atribuicdes de canal. A alocagdo de canal € um problema NP -
dificil [2], assim como o problema do caminho mais curto
multiobjetivo [3]. Conseqiientemente ndo hd um algoritmo
que possa encontrar uma solucdo 6tima de forma eficiente,
isto €, um método de complexidade computacional vidvel, o
que motiva o uso de algoritmos genéticos. Foram
desenvolvidos operadores genéticos para obter um roteamento
inteligente que diretamente manipula canais utilizados por
cada enlace na rota e aplica a eles operacdes de mutagdo e
crossover. Tais operadores genéticos também sdo usados para
gerar rotas alternativas baseado na topologia da rede.
Resultados de simulacdes mostram a eficiéncia do método
uma vez que ¢ independente da rede e pode ser usado em
cendrios cujo nimero de nds € grande (em tais cendrios, 0 uso
do cléssico algoritmo do caminho mais curto de Dijkstra pode
ser proibitivo).

O restante deste artigo € organizado como segue. Na se¢do
IT sdo apresentados trabalhos jd realizados relacionados ao
tema do artigo. Alguns fundamentos primordiais da
otimizacdo multiobjetivo s@o expostos na se¢do III. Na secdo
IV s@o explicados os pormenores do algoritmo genético
desenvolvido. Os resultados obtidos pelo método aqui
abordado sdo apresentados na secdo V. Finalmente, na se¢io
VI, hd alguns comentdrios sobre o trabalho, conclusdes e
idéias futuras.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Uma rede sem fios é constituida por um grupo de nds
(dispositivos funcionais da rede) que efetuam comunicagdo



entre si sem uso de cabos (fios) e sim por radiofreqiiéncia.
Tais nés possuem um conjunto de parametros de configuracio
de rede que sdo devidamente ajustados para haver
comunicacio entre esses nds. Em uma rede de radios
cognitivos, um né € um radio cognitivo que € definido como
um usudrio secunddrio e assim s6 pode usar um canal na rede
quando este ndo estiver sendo usado por usudrios primdrios.
Tal politica é para evitar interferéncia prejudicial a usudrios
primdrios e melhorar o uso do espectro por usudrios
secunddrios. Para achar uma rota na rede, um né deve estar
ciente da ocupagdo dos canais de forma que ele possa alocd-
los corretamente para realizar transmissdo de dados entre os
nés origem e destino retransmitindo por nds intermedidrios.
Esta tarefa pode levar em consideracdo vérios pardmetros de
rede como vazdo, atraso, trafego nos nés, etc.

Muitos trabalhos anteriores foram realizados com a meta de
resolver o roteamento e alocagdo de espectro e usam alguns
pardmetros mencionados previamente bem como outros. Em
[4] e [5] hd o desenvolvimento de um algoritmo distribuido
com o objetivo de maximizar taxas de dados para um
conjunto de sessdes de comunicacdo de usudrios por uma
abordagem de otimizacdo cross-layer, considerando de forma
conjunta o controle de poténcia, agendamento e roteamento,
nio sendo algoritmos multiobjetivo, o que ndo garante
obten¢do de compromisso entre os pardmetros da rota de
comunicacio. E introduzido o conceito de um bloco de
tempo-espectro para modelar reserva de espectro e um
protocolo centralizado e um distribuido para alocacdo do
mesmo em [6] desconsiderando roteamento. Também em [7]
o problema de roteamento ndo € levado em conta e o
problema de alocag@o é reduzido a uma variante do problema
de coloragdo de mapa. O trabalho em [8] emprega raciocinio
e aprendizagem distribuidos usando um algoritmo genético de
ilhas para acesso dindmico ao espectro, também nao
considerando roteamento e € um algoritmo evolutivo de um
objetivo apenas. A proposta de adotar um sistema de geréncia
em contexto reconfigurdvel para simplificar a tarefa de
acessar uma variedade de informagdes requeridas por
protocolos de roteamento adaptativos e esconder as
complexidades de baixo nivel do gerenciamento de fontes de
informacdo é mostrada em [9], ndo levando em conta
alocacdo de espectro. Em [10] é proposto o arcabougo
algoritmico Rede de Malha Cognitiva (COMNET - COgnitive
Mesh NETworks) que realiza uma rede de malha auto-gerida
com deslocamento de freqiiéncia inteligente sem qualquer
mudanca no funcionamento dos protocolos de redes mesh
existentes, efetuando apenas alocagcdo de canal. Modelo de
temperatura interferente € usado para definir a ocupacdo e
disponibilidade de um canal em [11]. Em [12] a teoria de
jogos € usada para o problema de alocacdo de downlink
canal/poténcia com o objetivo de maximizar o nimero total
de RC’s suportados. O uso da possibilidade de explorar
freqiiéncias miltiplas a0 mesmo tempo entre dois nds
cognitivos para uma determinada demanda de capacidade
com o intuito de escolher o caminho que tem a probabilidade
mais alta de satisfazer esta demanda e assim resolver o
roteamento e sele¢do de espectro conjuntamente € exposto em
[13], mas assim como [4] e [5] ndo € multiobjetivo. Outro
trabalho, sem tratamento multiobjetivo, em que o problema de
avaliar a confiabilidade de redes de acesso dinamico de

espectro com mono-rddio, multicanal e miltiplos saltos que
suporta servigos de rede baseados em qualidade de servigo é
apresentado em [14]. Em [15] € proposto um novo método de
roteamento multibanda para radio cognitivo que usa redes ad-
hoc o qual também ndo garante encontrar um compromisso
entre os fatores conflitantes da rede. O trabalho em [16]
explora duas metodologias de projeto para rota e selecdo de
espectro: uma desacoplada, onde estas tarefas sdo levadas a
cabo independentemente através de camadas de protocolo
diferentes, e outra colaborativa que os integra em uma tnica
tarefa. Ndo € utilizado algum algoritmo multiobjetivo para
essas tarefas.

O problema do caminho mais curto consiste em encontrar
um caminho de minimo comprimento (custo) entre um
determinado par de nés [17]. Esse problema é um tépico de
pesquisa cldssico. Foi proposto por Dijkstra em 1959 e tem
sido amplamente pesquisado. O algoritmo de Dijkstra é
considerado o método mais eficiente. Ele é baseado na teoria
de otimizacdo de Bellman. Entretanto, quando a rede é muito
grande, o mesmo se torna ineficiente, uma vez que muitas
computacdes precisam ser repetidas. Também pode ndo ser
implementado no tempo permitido [18]. Para o problema do
caminho mais curto tradicional, a funcdo objetivo €, na
maioria dos casos, Unica. Na realidade, muitos problemas de
se escolher o mais curto caminho dentro de nossa da vida real
sdo problemas de decisdo multiobjetivo. Por exemplo, querer
encontrar um caminho para um caminhdo que minimiza a
distancia e o custo; ou achar a rota para transmissdo de dados
que minimiza seu custo, atraso e nimero de saltos em uma
rede de computadores. Este problema de otimizagdo,
chamado caminho mais curto multiobjetivo, € capaz de lidar
com objetivos multiplos, i.e., otimiza cada fun¢do objetivo.

Nos ultimos anos foram desenvolvidas abordagens variadas
para superar certos problemas presentes no método de
Dijkstra. Em [19] € esbocado um algoritmo de rotulagem para
o problema do caminho mais curto multiobjetivo e apresenta
uma andlise em termos de finitude e conceitos de otimalidade
e relata que qualquer instincia do problema de caminho mais
curto multiobjetivo € limitado se e somente se ndo ha ciclos
absorventes na rede. Estd presente um esquema de
aproximacgdo de tempo completamente polinomial melhorado
para o problema de caminho mais curto multicritérios em
[20]. Em [21] € introduzido um procedimento iterativo
baseado em um algoritmo de rotulagem de ponto de
referéncia. O algoritmo converte o problema multiobjetivo em
um problema paramétrico de tnico objetivo pelo qual os
caminhos eficientes sdo encontrados.

Em [22] h4 um apanhado atual de esquemas de roteamento
e alocacdo de canal em redes mesh sem fio onde tais
esquemas sdo comparados de forma qualitativa, de acordo
com suas vantagens, limitacdes e problemas que eles
enfrentam.

II1. PRINCIPIOS DA OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Um problema de otimizagdo multiobjetivo geral pode ser
descrito como uma fungdo vetor f que mapeia uma tupla de m
parametros (varidveis de decisdo) para uma tupla de n
objetivos [23]. Formalmente:
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onde x € chamado o vetor decisdo, X € o espago de
parametros, y € o vetor objetivo e Y € o espago de objetivos.

O conjunto de solugdes de um problema de otimizacdo
multiobjetivo consiste em todos os vetores decisdo para os
quais os vetores objetivo correspondentes nio podem ser
melhorados em qualquer uma dimensdo sem degradacdo
alguma outra. Esses vetores sdo conhecidos como 6timo de
Pareto. Matematicamente, o conceito de otimalidade de
Pareto € dado como segue: Assuma, sem perda de
generalidade, um problema de maximizagdo e considere dois
vetores decisdo a, b € X. E dito que a domina b (também
escrito como a > b) se e somente se

Yie{1,2,..,n}: fi(a) = fi(b) A
3je{1,2,..,n}: fi(a) > f;(b). 2)

Adicionalmente, é dito que a cobre b (a > b) se e somente
se a > b ou fla) = f{b). Todos os vetores decisdo que nao sao
dominados por qualquer outro vetor decisdo de um
determinado conjunto é chamado de ndo-dominado relativo a
esse conjunto. Os vetores decisdo que sdo ndo-dominados
dentro do espaco de busca inteiro sdo denotados otimo de
Pareto e constituem o assim chamado conjunto Jtimo de
Pareto ou fronteira de Pareto.

IV. ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO PARA ROTEAMENTO
E ATRIBUICAO DE ESPECTRO EM REDES DE RADIOS COGNITIVOS
MULTI-SALTOS

A. Consideragoes iniciais
Como um tipo especial de algoritmos de busca estocdstica,

algoritmo genético € um método para resolver problemas que
estd baseado no conceito de selecdo natural e genética [24].
Nos anos setenta, John Holland foi o primeiro a introduzir
algoritmos genéticos para explicar os processos adaptativos
de sistemas naturais e projetar um sistema artificial que retém
o mecanismo robusto desses sistemas. Como previamente
mencionado, uma variedade de algoritmos e métodos foi
implementada e investigada com respeito ao problema de
caminho mais curto multiobjetivo, inclusive outros que
envolvem técnicas como programacgdo dindmica, selecdo de
rétulo, corre¢@o de rétulo, métodos interativos e algoritmos de
aproximacdo [25]. Neste artigo foi utilizada uma abordagem
de algoritmo genético que determina que canais sdo alocados
em cada enlace da rota e leva em conta a otimizagdo de trés
funcdes objetivo:

* Niumero de saltos entre nds fonte e destino: essa métrica
deve ser minimizada pois a largura da banda alcancgavel
por cada ndé para enviar pacotes diminui quando o
comprimento do caminho para transmissdo aumenta [26];

e Numero de canais interferentes: essa métrica deve ser
minimizada para reduzir interferéncia causada a nds
vizinhos que estdo recebendo usando os mesmos canais
em que os enlaces da rota estdo transmitindo. Um possivel
cendrio de interferéncia que é encontrado em redes de
RC’s € representado na Fig. 1, onde uma rede de nds de
RC ¢ mostrada.

e C(Capacidade do enlace: tal métrica deve ser maximizada
para aumentar a vazao da rota. Isso é obtido aumentando o
nimero de canais usado por enlace. Cada um deles pode
usar um ou mais canais que, somados, fornecem a
capacidade total do enlace. Se todos os usudrios primarios
estiverem desocupados, um enlace pode utilizar todos os
canais de freqiiéncia disponiveis juntos por meio de
alguma técnica de camada fisica avangada como OFDMA
[27]. Utilizando a modulagdo multiportadora, um
dispositivo de radio cognitivo pode utilizar todas as
bandas de freqiiéncia disponiveis simultaneamente. Além
disso, é possivel para um rddio cognitivo trabalhar
simultaneamente em muitas sub-bandas em um modo full-
duplex. No transmissor, um radio definido por software
combina formas de onda para sub-bandas diferentes e
assim transmite sinais simultaneamente nessas sub-
bandas. Enquanto ao receptor, um rddio baseado em
software decompde as formas de onda combinadas e
assim recebe o sinal simultaneamente nessas sub-bandas.

Alguns desses objetivos estdo competindo uns com o0s
outros. Por exemplo, hd um compromisso entre o nimero de
canais interferentes e a capacidade dos enlaces ja que o ato de
aumentar o numero de canais aumenta a capacidade do
enlace, porém, aumenta a probabilidade de interferéncia aos
canais préoximos a nds que alocam as mesmas bandas de
freqiiéncia.

A seguir serd descrito detalhes do algoritmo genético como
codificagdo genética, os operadores genéticos (mutagdo e
crossover), fitness do individuo e outros.

B. Codificagcdo genética

Uma rota € um individuo candidato para a solugdo do
problema e é feito de enlaces. A Fig. 2 mostra como um
enlace é representado. Cada enlace na rota prové informacdo
sobre os nds de origem e de destino e os canais que sdo
alocados por eles para obter transmissdo de dados. Campos
booleanos indicam utilizagdo do canal (1 - canal usado pelo
enlace; O - caso contrdrio). Na figura hd 5 canais na rede e um
enlace ¢é estabelecida entre o n6 4 (origem) e o né 8 (destino)
por meio da alocagdo dos canais 1 e 4.

Cenario de Interferéncia

/

|

Canal 2
Canal 3
Canal 4
Canal 5

Fig. 1. O cendrio de RC onde o n6 4 (transmissor) causa interferéncia ao né 3
(receptor) no canal 1. O mesmo ocorre aos nés 7 e 8.
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Fig. 2. Representacdo genética de um enlace.

Para representar uma rota, os enlaces sdo agrupados em
conjunto e constituem um individuo completo para o
algoritmo. A Fig. 3 d4 um exemplo de um individuo tal como
é empregado no algoritmo. Nesse caso, a meta € transmitir
dados do n6 4 para o né 11 retransmitindo por meio do né 8.
Essa sessdo de comunicagdo explora a vantagem dos
multiplos saltos da rede ao usar o né 8 como né intermedidrio
e assim obter comunicagdo entre ndés que podem estar,
inclusive, fora da area de cobertura um do outro.

C. Operadores genéticos

Como previamente mencionado, algoritmos genéticos sdo
métodos bio-inspirados para resolver problemas. Tais
métodos, junto a codificacdo genética, tém os operadores
genéticos para prover diversidade individual e assim melhor
explorar o espaco de busca do problema e melhorar os
resultados obtidos. Estes operadores genéticos sdo crossover e
mutacdo. Com alguma probabilidade, podem ser cruzados
dois cromossomos se eles tiverem pelo menos um par de gene
em que haja nés vizinhos, e para se evitar a criagdo de ciclos
na descendéncia, nenhum dos ndés que estardio na
descendéncia e formardo uma das rotas deve estar no outro e
vice-versa. Tal estratégia sempre gera cromossomos factiveis,
isto €, que representam uma rota sem ciclos e condizente com
a topologia da rede. Se houver mais pares como esses, um par
é escolhido aleatoriamente e o lugar de cada né desse par se
torna um ponto de cruzamento de cada cromossomo. Sdo
alocados canais aleatoriamente entre os nds do ponto de
crossover escolhido de acordo com disponibilidade deles. Na
Fig.4 ha um exemplo de operagdo de crossover.
Para executar uma mutagdo, um né, chamado de ponto de

(o O o O O O O

né 4

a1l L EEE L] ey

Fig. 4. Exemplo de um crossover.

mutacdo, € selecionado fortuitamente do caminho escolhido.
Depois disso, ¢ definida aleatoriamente qual mutagdo serd
executada. Um né selecionado pode ser removido, desde que
os nos antes e depois do né selecionado sejam vizinhos; outro
no da vizinhanga pode ser inserido ou a atribui¢do de canal do
né pode ser mudada. A Fig. 5 explica tais mutacdes. Assim
como na operacdo de crossover, a alocagdo de canais dos
enlaces ¢ definida ao azar levando em conta a ocupacdo do
espectro.

Cromossomo

D

SR | L L )L L

Fig. 3. Representagdo de um individuo (rota).

D. Algoritmo

O algoritmo completo que usa a codificacdo genética e os

operadores apresentados anteriormente é baseado em um
trabalho prévio conhecido como SPEA2 (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2) [28] que é uma versdo melhorada
do algoritmo desenvolvido previamente SPEA [23]. SPEA
mostrou um desempenho muito bom em comparagio a outros
algoritmos evolutivos multiobjetivos e desde entdo foi usado
como um ponto de referéncia por vdrios investigadores. Suas
caracteristicas principais sdo:

e Uso de elitismo (manuten¢@o do melhor individuo de cada
geragdo na geracao seguinte para diminuir a aleatoriedade
do processo evolutivo) como método de sele¢do que
obviamente supera as abordagens ndo-elitistas;

e Armazena as solucdes nido-dominadas encontradas até o
momento externamente;

e Usa o conceito de dominancia de Pareto para designar
valores de fitness escalares a individuos;

e Executa agrupamento para reduzir o nimero de solugdes
ndo-dominadas  armazenadas  sem  destruir  as
caracteristicas da fronteira de compromisso;

¢ O fitness de um individuo sé é determinado das solucdes
armazenadas no conjunto ndo-dominado externo;

Rota
descendente 1

descendente 2
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Fig. 5. Mutagdes. Rota original (a). N6 8 removido (b). N6 5 inserido entre 4 e 8 (c). Depois de mudar o uso do canal no enlace 8 — 3 (d).

Se os membros da populacdo dominam um ao outro é
irrelevante;

Todas as solugcdes no conjunto ndo-dominado externo
participam na selecao;

Um método de niching [29] novo é provido para preservar
diversidade na populagdo; este método € baseado em
Pareto e nio requer nenhum parametro de distancia.

Porém, SPEA?2 incorpora, em contraste com seu antecessor,

uma estratégia de determinacdo de fitness bem granulada,
uma técnica de estimacdo de densidade e um método de
truncamento de arquivo melhorado. Mais especificamente:

Um esquema de designacdo de fitness melhorado € usado,
o qual leva em conta para cada individuo quantos ele
domina e por quantos ele é dominado.

Uma técnica de estimacdo de densidade que considera o
vizinho mais préximo € incorporada o que permite uma
orientagdo mais precisa do processo de busca.

Um novo método de truncamento de arquivo garante a
preservagdo de solucdes nos extremos (aquelas que
possuem os mais baixos e mais altos valores das fungdes
objetivo).

Todos esses atributos fazem de SPEA2 uma boa escolha

para resolver problemas multiobjetivos. Neste trabalho a
escolha € justificada por tais caracteristicas, além de ser uma
boa oportunidade de aplici-lo no contexto de redes
cognitivas. Na Fig. 6 um fluxograma do algoritmo ¢é
apresentado de acordo com o que foi implementado no
trabalho.

As etapas do algoritmo sdo detalhadas como segue:
Inicializa¢do: pardmetros do algoritmo sdo definidos. N e
N” sdo o tamanho da populagio e do arquivo,
respectivamente. T é o nimero de geragcdes. Depois, a
populacgdo inicial € gerada e o arquivo é definido como
vazio. O arquivo ¢ utilizado para armazenar os individuos
nio-dominados encontrados durante a execucdo do
algoritmo. O contador de geracdo t € zerado.

Inicio

N — Tamanho da populagao
N’ — Tamanho do arquivo
T — Numero de geracdes

Gerar populacéo Pg
Arquivo P'o =@
t=0

Calcular valor do fitness dos
individuos na populacéo e
no arquivo

Executar Selecdo ambiental
para obter P’y

Efetuar selegéo e aplicar operadores
de mutagéo e crossover para gerar

Pare e retorne o conjunto de
individuos ndo-dominados
em P’y

Fig. 6. Algoritmo SPEA2 desenvolvido neste trabalho.

Determinagdo do fitness: para evitar um comportamento
de busca aleatéria que pode acontecer quando individuos
que sdo dominados pelos mesmos membros do arquivo
tém valores idénticos de fitness, a determinacdo do fitness
leva em conta, para cada individuo, ambas as solugdes
dominadas por ele e as que o dominam. Ou seja, o fitness
¢ definido por uma forca S (Strength) que representa o
nimero de solu¢des que sdo dominadas pelo individuo i.
Essa forca é dada por:
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Com base nos valores de S, o fitness cru R de um individuo
i é calculado:

R(G) = Zjeptupt'Aj<iS(/)- “

Pode-se notar que R(i) = O indica o individuo nio-
dominado e alto R(i) corresponde a um individuo dominado
por muitos outros (que dominam muitos individuos).

Embora a determinagdo do fitness cru proveja um tipo de
mecanismo de niching baseado no conceito de dominéncia de
Pareto, ela pode falhar quando a maior parte dos individuos
ndo € daqueles que dominam um ao outro. Nessa situagdo,
nenhuma ou muito pouca informacdo pode ser obtidas com
base na ordem parcial definida pela relacio de dominancia.
Tal problema, que é muito provavel acontecer na presenca de
mais de dois objetivos, uma informag¢ao de densidade tem que
ser usada para guiar a busca mais efetivamente discriminando
conjuntos de individuos que tenham valores de fitness crus
idénticos. A técnica de estimacdo de densidade usada em
SPEA2 ¢ uma adaptag@o do método do k-ésimo vizinho mais
proximo onde a densidade em qualquer ponto é uma funcio
(decrescente) da distancia para o k-ésimo ponto de dados
mais proximo. Aqui € simplesmente considerado o inverso da
distancia ao k-ésimo vizinho mais préximo como a estimativa
de densidade. Mais precisamente, para cada individuo i as
distancias (no espago de objetivos) a todos os individuos j no
arquivo e na populacdo s@o calculadas e armazenadas em uma
lista. Depois de ordenar a lista em ordem crescente, o k-ésimo
elemento dd a distincia procurada, denotada por ¢;*. Como
uma configuracdo comum, k € igual & raiz quadrada do
tamanho de amostra, isto é, k =+N + N’. Pode-se agora
calcular a densidade D do individuo i como:

1
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No denominador, dois € adicionado para assegurar que seu
valor seja maior que zero e que D(i) < 1.

Juntando as férmulas, € possivel finalmente obter o fitness
de um individuo i por:

F(i) = R() + D(0). (6)

e Selecdo ambiental: como previamente mencionado, o
arquivo mantém uma representacdo da fronteira ndo-
dominada entre todas as solucdes consideradas até o
instante. Porém, hd possibilidade de perder solugdes
externas uma vez que o tamanho do arquivo em SPEA2 ¢
constante e entdo um método de truncamento € necessario.
Mas essas solugdes deveriam ser mantidas no arquivo para
obter um bom espalhamento de solugdes ndo-dominadas.
Devido a esse fato, o método de truncamento tem que
evitar remover solu¢des nos extremos. Primeiro, para se
obter P’;, todos os individuos ndo-dominados da
populacdo e do arquivo devem ser mantidos, ou seja,
todos os individuos que t€m fitness menor que um.
Seguindo, se o tamanho do arquivo for N’, a selecdo
ambiental é terminada. Caso contrario, se € menor que N”,

os N’- I[Pl melhores individuos restantes da populacéo e
arquivo com fitness maior que 1 sdo copiados para P’y,;.
Quando for maior que N”, uma técnica de truncamento é
executada para remover [Pl - N” individuos do novo
arquivo. Tal técnica leva em conta as distincias de um
individuo para todos os outros na populacio. E executada
de modo iterativo onde [P"4l - N° é o ndmero de
iteragdes (nimero de individuos que devem ser removido
do arquivo). Em cada iteraciio um individuo é removido, o
qual tem a distancia mais curta de algum outro, isto é, a
distdncia para seu vizinho mais préximo (primeira
compara¢do). Se dois ou mais individuos tiverem
distancias iguais na primeira comparac¢do, a segunda é
considerada (segundo vizinho mais préximo dos
individuos) e assim por diante até que algum individuo
tenha a distdncia mais curta que € o individuo selecionado
para remocgao. Esse método € ilustrado na Fig. 7.

® Selecdo e operadores genéticos: depois de aplicar selecdo
ambiental, é verificado se o ndmero de geracdes foi
alcancado. Se sim, o algoritmo termina e retorna o
conjunto de individuos ndo-dominados do arquivo. Se
nao, é efetuado um torneio bindrio como método de
selecdo de individuos para a realizagdo de crossover e
mutacdo e assim gerar uma nova populagdo para a
préxima iteragdo do algoritmo.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo serdo apresentadas e descritas as experiéncias
que foram executadas usando o algoritmo explicado na se¢do
acima. Os pardmetros utilizados no algoritmo foram:

e Topologia da rede: uma rede hipotética com 40 nés foi
usada para as experiéncias. Tal rede € feita de nds de radio
cognitivos equipados com miultiplos rddios que podem
transmitir por multiplos canais. H4 20 canais na rede para
uso deliberado com 512 kb/s cada um. Também, certa
ocupagdo de canal que atribui o uso dos mesmos
(transmitindo ou recebendo) para cada né na rede ¢é
inicialmente determinada e o objetivo do algoritmo é
estabelecer um enlace de comunicacio entre os nds 1 e 40
(a rota passa ao longo da rede), isto €, achar a melhor rota
entre esses nos levando em conta minimos saltos,
interferéncia minima a nds vizinhos e maxima capacidade
do enlace ao longo do caminho.

e Parimetros do algoritmo genético: o algoritmo foi
configurado com 100 individuos para a populagdo e para o
arquivo, 120 geracdes e taxas de crossover e mutacdo 1 e
1/(nimero de enlaces no individuo + nimero de enlaces
no individuo x total de canais na rede), respectivamente.
Tal taxa de mutacdo é devido ao nimero de varidveis no
individuo que podem ser mudadas (€ possivel fazer
mutacdo em um enlace ou na aloca¢do de um canal em
cada um deles). O algoritmo foi executado cerca de 30
vezes e o melhor individuo obtido na maioria dos
experimentos tem nimero de saltos 10, capacidade dos
enlaces 4096 kb/s e 40 canais interferentes ao longo do
caminho. Na Tabela I sdo descritos os outros individuos
obtidos pelo algoritmo.



TABELA I
INDIVIDUOS OBTIDOS PELO AGORITMO

Saltos Capacidade (kb/s) Interferéncias
10 4198.4 50
10 4096 44
10 4096 43
10 4198.8 52
10 4096 37
10 4147.2 47
10 4147.2 65
10 4096 72
10 4147.2 46
10 4505.6 103
10 4300.8 62
10 4147.2 41

O resultado de uma das execugdes obtidas pelo algoritmo é
mostrado na Fig. 8. Por meio deles podemos notar que o
algoritmo convergiu depois de algumas geragdes para
otimizagdo de saltos. Isso é porque, para o cendrio hipotético
que foi usado nesse artigo, sé alguns caminhos curtos para a
comunicacdo entre 1 e 40 eram possiveis. Analisando a
otimizagdo da capacidade dos enlaces € possivel ver que €
necessdrio um nudmero maior de iteracdes para alcancar
convergéncia e mais instabilidade inicial estd presente. Tal
fato é devido as configuracdes dos canais existentes serem
mais numerosas que o nimero de rotas para o enlace de
comunicacdo em questio. Também, comportamento
semelhante aparece na otimizagdo de canais interferentes ja
que a alocag@o de canal provoca mudangas na a capacidade
do enlace e interferéncia. Esses dois objetivos, como
previamente mencionado, competem entre si. Enquanto o
nimero de saltos é mais independente deles dois porque a
configuracdo dos canais pode ser definida de maneiras
diferentes na mesma rota, sem necessariamente mudar as
conexdes dos enlaces. Para efeito de informacao, em [28] foi
constatado que a complexidade computacional do SPEA2 ¢
O(K2logK) onde K=N+ N

VI. CONCLUSOES

Neste artigo € proposto um algoritmo evolutivo para o
problema de caminho mais curto e aplicado ao roteamento e
atribuicdo de espectro em redes de rddio cognitivo de
multiplos saltos. Em tais problemas, objetivos conflitantes
aparecem freqiientemente o que sugere o uso de abordagens
multiobjetivo para tentar encontrar uma possivel solug@o para
o problema. O algoritmo proposto tem como vantagem
determinar quais canais um enlace usa bem como a rota do
enlace pois considera o tamanho da rota em saltos e alocagdo
de espectro o que define a capacidade de cada enlace assim
como interferéncias nas estacdes proximas. Geralmente,
conforme visto inicialmente, abordagens existentes levam em
conta roteamento e outros parimetros da rede,
desconsiderando uso de espectro, ou vice-versa. Este trabalho
visou apresentar um método que poderia resolver o
roteamento e a alocagdo de canal como sendo apenas um
problema baseado em uma abordagem tnica multiobjetivo. E
os resultados alcangados pelo algoritmo bem como o estudo
que foi realizado durante o trabalho demonstram que ¢é
possivel desenvolver algoritmos evolutivos multiobjetivo para
redes de rddio cognitivo procurando apenas criar codificacdes
genéticas e operadores de mutagdo e crossover apropriados

para uso com algum algoritmo genético. Para os trabalhos
futuros, podem ser levados em conta outros parametros de
rede, aplicagdes em um nimero maior de casos (com um
hardware mais apropriado, como um cluster), comparagdes
com certos métodos para ajuste de pardmetros e algoritmos
evolutivos além do SPEA2.

2
3.0 4
A(1,3)
| ]
2.5k B(1.527)
C(2,2.5
.o
2.0k D(2.5,2.2)
1.5
1.0} .
E@4,1)
: : : : : : = {1
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
(@

B C D E

A | 0.5830 ' 1.1180 ' 1.7 ' 3.6055 '
C A D E

B | 0.5385 ' 0.5830 ' 1.1180 ' 3.0232 '
B D A E

C | 0.5385 ' 0.5830 ' 1.1180 ' 2.5 '
C B A E

D | 0.5830 ' 1.1180 ' 1.7 ' 1.9209 '
D C B A

E | 1.9209 ' 25 ' 3.0232 ' 3.6055 '

(b)
2
3.0F .
A(L3)
1
250 B(1.52.7)
C(z),5.5>
.o
20k D(2.52.2)
1.5F
1.0f .
Ed,1)
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ = f]
10 15 20 25 30 35 40
(©

Fig. 7. Exemplo da técnica de truncamento. O novo arquivo tem 5 individuos
(A, B, C, D e E) para um problema com duas fungdes objetivo (a). Distancias
entre os individuos no arquivo (b). Para manter o nimero de individuos no
arquivo igual para 3 (por exemplo), na primeira iteragdo do método de
truncamento, o individuo C € removido, uma vez que tem a distancia mais
curta depois de 3 comparagdes (2.5 para o individuo E) com o individuo B;
proxima iteragdo, o individuo B é selecionado para remogdo pois é mais
proximo ao individuo D que A depois de duas comparagdes (c).
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Fig. 8. Resultados experimentais. (a) Nimero de saltos em cada iteragio do
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algoritmo. Capacidade dos enlaces obtida pelo algoritmo em kb/s (b).
Numero de canais que causam interferéncia (c).
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