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Resumen

En este articulo se reporta el desempefio de 15 métodos heuristicos para encontrar soluciones iniciales y 4
meta-heuristicas para resolver un problema de asignacion de frecuencias en el que el valor de las frecuencias
asignadas depende de pesos correspondientes a los sitios donde se asigna la frecuencia. Los diferentes
algoritmos fueron probados en un conjunto de problemas que se generaron utilizando un generador que
representa situaciones similares a la asignacion de frecuencias FM en México. Los resultados experimentales
mostraron que las heuristicas que consideran los pesos de los sitios tienen un mejor desempefio y, de entre
las 4 meta-heuristicas probadas, el mejor desempefio lo obtuvo el algoritmo basado en templado simulado.

Descriptores: asignacion de frecuencias, asignacion de canales, problema de T-coloreo, meta-heuristicas
Abstract

We report performance of 15 heuristics and 4 metaheuristics to solve a frequency assignment problem where
the value of an assigned frequency depends on the weights of the corresponding site where the frequency is
assigned. Different algorithms where tested on two sets of problems, the first one corresponds to the well-
known Philadelphia problems and the second one to situations similar to the assignment of FM frequencies in
Mexico. Experimental results showed that the heuristics that take into account the site weights performed the
best and, among the four metaheuristics tested, the algorithm based on simulated annealing performed the
best.

Keywaords: frequency assignment, channel assignment, T-coloring problem, metaheuristics

1. Introduccién desarrolldndose algoritmos, competencias e instan-
cias de problemas que se han resumido en [2] y en
Desde su introduccion a la comunidad de http://mat.gsia.cmu.edu/COLORO04/. Los FAP
Investigacion de Operaciones [1], los problemas de  también han sido ampliamente estudiados en la
asignacion de frecuencias (FAP por Frequency  Comunidad Europea bajo el auspicio de la European
Assignment Problem) han sido ampliamente tra-  Coope-ration for Science & Technology, Action 259
tados. Entre 1997 y 2004 tuvo lugar una serie de (wireless flexible personalised communications),
conferencias auspiciadas por el Center for Discrete cuyos resultados, junto con una amplia bibliografia
Mathematics and Theoretical Computer Science, se pueden encontrar en http://fap.zib.de/index.php/.
Por otro lado, existen varios articulos que hacen una
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revision de los problemas y métodos de solucion
relacionados con los FAP [3. 4].

El FAP que es motivo de la presente investigacion
es una variante del problema conocido en la
literatura inglesa como el graph set T-coloring
problem (GSTCP), ver [5], el cual es una
generalizacion del graph T-coloring problem (GTCP)
en el que se debe asignar un conjunto de canales
(en vez de un solo canal) a un conjunto de sitios
seleccionados de un conjunto finito de canales en
cada sitio. En [6] se presenta un estudio sistematico,
tanto de heuristicas para obtener soluciones iniciales
del GSTCP como de métodos de busqueda, cuando
el objetivo es el de maximizar el nimero de canales
asignados a los sitios.

En el problema que abordamos en esta
investigacion, el objetivo es el de maximizar una
suma ponderada de los canales asignados a cada
sitio, al que llamaremos problema de asignacién de
frecuencias generalizado con pesos (GWFAP, por
sus siglas en inglés), y que es particularmente
importante cuando existe un beneficio diferenciado
por la asignacion de canales en los distintos sitios.

La principal contribucion de este articulo es un
estudio bastante amplio de esta variante del GSTPC,
ampliando los resultados inicialmente presentados
en [7], luego de su posterior aplicacion para la
asignacion de canales para television digital vy
estaciones de radio FM por la Secretaria de
Comunicaciones y Transporte de México. Los
resultados aqui reportados pueden ser de utilidad no
sOlo para los FAP, sino también para problemas que
tienen una formulaciébn similar, como son la
programacion de horarios y el mantenimiento de
flotillas de transporte [8].

Luego de esta introduccion, en la siguiente seccion
se define con mayor precision el problema que es
motivo de esta investigacion, asi como la notaciéon a
utilizar. En la seccion 3 se describen las heuristicas
gue fueron probadas, mientras que en la seccién 4

se presentan los algoritmos de busqueda
desarrollados. A continuacion en la seccion 5 se
discuten resultados obtenidos al aplicar las

heuristicas y los algoritmos de busqueda a un
conjunto de problemas. Finalmente, en la seccion 6
se presentan las conclusiones.

2. Formulacion en programacion lineal
Con el objetivo de presentar una formulacién en

programacion lineal para el problema de asignacion
de frecuencias que es de nuestro interés, para cada
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sitio v eV denotemos por K, T al conjunto de

frecuencias disponibles para el sitio v , es decir, el
conjunto S, de frecuencias asignadas al sitio v

debe cumplir S, c F, . Esta condicion es necesaria

porque en nuestra aplicacion, ya existen algunas
frecuencias asignadas en determinados sitios,
mismas que prohiben la asignacion de ciertas
frecuencias en cada sitio. Bajo esta notacion, las
variables de decisibn para nuestra formulacion en
programacion lineal son:

Xyt = si la frecuencia  f se asigna d sitio v,

VI ™ 0, de ara fomg, (1)

para v eV,f eF,, y la funcion objetivo a maximizar
adopta la forma:

Z= 3 Wy XXy,
veV feF,

()

donde w,, es el peso (valor) asignado al sitio v eV .
Las restricciones son de la forma

Xy +X, <1 3)

para v,ueV ,y f eR,,g eF,, y se establecen para

todas las frecuencias que interfieren si se asignan a
los sitios correspondientes. En la practica se
establecen utilizando reglas de separacion por
distancia o modelos de propagacién para el célculo
de la magnitud de la interferencia; en ambos casos
se considera la potencia y la altura de las
correspondientes antenas de transmision. El modelo
mas utilizado para este fin es el modelo de Longley-
Rice, ver e.g. [9].

3. Heuristicas para obtener soluciones iniciales

Como es muy conocido, el problema de coloreo y
sus variantes, como el GWFAP, es un problema NP-
completo [10], lo que significa que para un ndmero
grande de sitios, los métodos exactos de solucion
(e.g., ramificacion y acotamiento) podrian no ser
capaces de proporcionar una soluciéon del problema
en un tiempo razonable de coOmputo. Es por esta
razon que la construccion de soluciones iniciales,
utiizando  procedimientos  rapidos  (llamados
heuristicas), puede ser de utilidad para disponer de
una solucion al problema, siempre y cuando no esté
muy alejada del 6ptimo. Por otro lado, una buena
solucion inicial puede ser también utilizada como
punto de partida de algun algoritmo de busqueda
(meta-heuristica), como los que se discuten en la
seccion 4.
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1. Hacer j<«1 eiral paso 2.
2. HacerV < ;e ir al paso 3.
3. While|F,|>0

« Asignar la menor frecuencia f, €F, al sitio V.

+ Para cada sitio U €V, excluir de F, todas las
frecuencias f, €F, que interfieren con la
frecuenciaf, en el sitioy.

End while
4. Hacer j < j+1,si j > pdetenerse, de otra formair al
paso 2.

Figura 1: Pseudo-codigo del algoritmo ST-GREEDY.

Las heuristicas que consideramos en esta
investigacion pueden agruparse en 3 categorias a
las que identificaremos por los nombres: ST-
GREEDY, G-DSATUR vy G-RLF [6], -cuyos
significados explicamos a continuacion.

Las heuristicas correspondientes a la categoria ST-
GREEDY parten de una permutacion z = (zy,...,7p )

de los sitios (donde p es el niumero de sitios), y en

cada paso se asignan canales en forma voraz, de
acuerdo con el algoritmo que se presenta en la
figura 1. Al inicio del algoritmo de la figura 1, cada
conjunto K, se inicializa con el conjunto de canales

factibles para el sitio, y cada vez que se asignha una
frecuencia a un sitio, estos conjuntos deben
actualizarse excluyendo todas las frecuencias que
interfieren con la frecuencia asignada en el sitio
correspondiente.

Se han probado 6 heuristicas correspondientes a la
categoria ST-GREEDY, cada una correspondiente a
un tipo de permutacion de los sitios, como se indica
a continuacion:

RO: La permutacion se genera en forma aleatoria,
asignando en cada paso la misma probabilidad a
cada sitio no seleccionado.

LWF: La permutacion corresponde al ordenamiento
de los sitios de mayor a menor por peso, rompiendo
empates de acuerdo con el mayor grado ajustado
del sitio.

LDF: La permutacion corresponde al ordenamiento
de los sitios de mayor a menor por grado del sitio.
LADF: La permutacion corresponde al ordenamiento
de los sitios de mayor a menor por grado ajustado
del sitio.
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SDL: La permutacion corresponde al ordenamiento
menor al final por grado del sitio.

SADL: La permutacién corresponde al ordenamiento
menor al final por grado ajustado del sitio.

Para calcular el grado de un sitio, decimos que
existe un arco entre dos sitios v,ueV (se permite

Vv =u) si existen dos frecuencias f, eF,,f, eFR,

tales que la asignacién simultanea de la frecuencia
fy alsitiov y f, alsitio u esta prohibida, de esta

manera, el grado de un sitio es el numero total de
arcos que salen del sitio. Bajo la misma notacion,
decimos que la diferencia de frecuencias del arco es
fv —ful, y el grado ajustado de un sitio es la suma

de las diferencias de frecuencia de los arcos que
salen del sitio. Por otro lado, el “ordenamiento menor
al final” que se utiliza para obtener las
permutaciones SLG y SLAG se obtiene al
secuenciar, empezando por el final, al sitio que
tenga el menor grado (o grado ajustado) sin
considerar a los arcos de los sitios ya secuenciados.
Las heuristicas correspondientes a la categoria G-
DSATUR se basan en una generalizacion de la
heuristica DSATUR, propuesta por Costa [11] para
el GTCP. Bajo estas heuristicas se asignan
frecuencias en forma voraz, de acuerdo con un
ordenamiento de los sitios, como en el algoritmo ST-
GREEDY de la figura 1, pero el orden de los sitios se
determina de acuerdo con el grado de saturacién del
sitio (GSS), el cual es el nUmero de frecuencias que
fueron prohibidas por las frecuencias de los sitios
gue se secuenciaron previamente. Se han probado
las siguientes 6 heuristicas correspondientes a esta
categoria:

LSWF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de mayor GSS primero y se rompen
empates por peso del sitio.

SSWEF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de menor GSS primero y se rompen
empates por peso del sitio.

LSDF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de mayor GSS primero y se rompen
empates por grado del sitio.

SSDF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de menor GSS primero y se rompen
empates por grado del sitio.



Revista ECIPeru

LSADF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de mayor GSS primero y se rompen
empates por grado ajustado del sitio.

SSADF: El orden de los sitios se obtiene de acuerdo
con el criterio de menor GSS primero y se rompen
empates por grado ajustado del sitio.

Las heuristicas correspondientes a la categoria G-
RLF ya no utilizan la asignacién voraz por sitio, sino
que, empezando por la frecuencia mas pequefa, se
asigna la misma frecuencia a todos los sitios que asi
lo permitan, considerando que cada vez que se
asigna una frecuencia, se prohiben las frecuencias
gue causan interferencia en cada uno de los sitios.
Se han probado las siguientes 3 heuristicas en esta
categoria:

RLWF: El orden de asignaciéon de la misma
frecuencia en los sitios es por peso del sitio.

RLDF: ElI orden de asignacibn de la misma
frecuencia en los sitios es por grado del sitio.

RLADF: ElI orden de asignacion de la misma
frecuencia en los sitios es por grado ajustado del
sitio.

4. Algoritmos de busqueda

Los algoritmos de busqueda mas explorados para el
GSTCP, y para el GTCP en general, corresponden a
implementaciones de 3 métodos generales de
busqueda: templado simulado (SA por Simulated
Annealing), basqueda tabu (TS por Tabu Search) y
algoritmo genético (GA por Genetic Algorithm), y es
por esta raz6n que en esta seccién presentaremos
algoritmos para resolver el GWFAP basados en
cada uno de estos 3 principios. Ademas de estos
algoritmos, presentaremos también otro algoritmo
basado en otro método de busqueda denominado
entropia cruzada (CE por Cross Entropy).

4.1. Vecindad de una solucién

La implementacion de algoritmos basados en SA o
en TS consideran que cada solucién de un problema
tiene un conjunto de soluciones llamadas vecinas, y
la busqueda de soluciones 6ptimas o cercanas a la
Optima, ocurre explorando soluciones vecinas, a
partir de una solucién inicial. Es conveniente
mencionar que, aunque algunas implementaciones
de algoritmos de busqueda consideran movimientos
a soluciones no factibles, es decir, que violan alguna
restriccion por interferencia [12], todos los algoritmos
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considerados en esta investigacion, consideran solo
soluciones factibles del GWFAP, por lo que el
concepto de vecindad que hemos utilizado para las
implementaciones de los algoritmos SA y TS,
considera sélo vecinos factibles.

Para definir la vecindad de una solucion utilizaremos
la notacién introducida en la seccién 3 para definir el
GSTCP, denotando al conjunto de sitios por
V =1{1,...vp}, cualquier solucion del GWFAP

puede verse como una coleccién x:{sf,...,sf,‘},
donde SXcF,
asignadas al sitio vj,i =12,...,p. Decimos que otra

es el conjunto de frecuencias

solucion y = {stg} es una solucion vecina de

X, si ésta puede obtenerse utilizando el siguiente
procedimiento:

1. Seleccionar un sitio vij €V, y una frecuencia no
asignada f e R, —S.
2. Para cada sitio vj €V, hacer S]Y :SJy —UJy(f),

donde U}’(f) c S]Y es el conjunto de frecuencias

que, al ser usadas en el sitio vj, causan
interferencia con la frecuencia f en el sitio v; .

Se entendera por vecindad de una solucién x, al
conjunto de todas las soluciones que son vecinas de
X.

Notese que el paso 2 del procedimiento que
acabamos de mencionar es, en esencia, el mismo
gue esta dentro del While de la figura 1, por lo que,
para generar los vecinos de una solucién, se puede
re-usar parte del cédigo del algoritmo ST-GREEDY.

4.2. Algoritmo de templado simulado

El procedimiento de busqueda SA es un
procedimiento de buUsqueda estocéstica que se
inspira en la dindmica de ciertos fenémenos
termodindmicos como el congelamiento 'y
cristalizacion de los liquidos, o el calentamiento y
enfriamiento lento de ciertos metales para lograr una
estructura estable (de menor energia). Es por esta
razén que el procedimiento SA utiliza una variable
llamada temperatura (variable Tem en la figura 2),
cuyo valor decrece durante la ejecucion del
algoritmo, esta funcion es la analogia de la energia
en el fenébmeno termodinamico.
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Hacer Tem=T, y generar la solucion inicial X,
Calcular Z(Xo)einicializar N,
While Tem>T;,
For i=11t N,
Generar una solucién vecina X,y calcular Z(x,)
Generar T uniforme en(0,1)

If r<P[Z(x,)20x)]

Xo <%, Z(%)«—Z(%,)
End if

End for
Hacer Tem<«—aflem
End While

Figura 2: Pseudo-codigo del algoritmo SA.

En la figura 2 se presenta el pseudo-cédigo del
procedimiento SA (para el caso de maximizacién)
gue hemos utilizado en las dos implementaciones
gue hemos probado para resolver el WGFAP. Como
podemos apreciar de la figura, partiendo de una
temperatura inicial Tg y de una solucion inicial Xg,

se generan ciclos en los que se exploran N
soluciones vecinas (cada una a partir de la anterior).

Cada solucién vecina generada puede ser aceptada,
en cuyo caso actualiza a la solucién anterior, o
rechazada. De acuerdo con la figura 2, una solucion
vecina es aceptada si P[Z(Xg),Z(xq)]>r, donde r

se distribuye uniformemente en (02) , y:

_Je(Z(x%)-Z())/BT = 7(x.) < Z(xg),
P[Z(x0) Z(x1)] = {o, deotr(a%rmag, 2

Esta condiciéon permite que se acepten soluciones
con menor valor de la funcién objetivo, para evitar la
absorcién por un 6ptimo local, y la aceptacion de
valores menores tiene menor probabilidad a medida
gue baja la temperatura.

La constante B en (4) recibe el nombre de
constante de Boltzmann, es una constante de
escala, y debe ajustarse empiricamente. Nétese que
para aplicar el algoritmo de la figura 2 se requiere de
la especificacion de otros parametros, como son la
temperatura inicial Tg, la temperatura final Ty, €l

nuamero de iteraciones N, del ciclo principal, y «

(numero entre 0 y 1 que determina la velocidad de
enfriamiento). Los detalles sobre estos pardmetros
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pueden consultarse en [7].
4.3. Algoritmo de basqueda tabu

La definiciébn de vecindad introducida en la seccion
anterior, aunque en teoria permite alcanzar una
solucion Optima a través de movimientos entre
vecinos, tiene el inconveniente de que, al prohibirse
las frecuencias que interfieren con la frecuencia
entrante, podria haber espacio para incorporar una
frecuencia adicional que no cause interferencia con
las otras frecuencias asignadas en la solucion.
Debido a esta razdn se decidio disefiar un
procedimiento que trate de mejorar una solucion
factible dada, tratando de incorporar frecuencias en
forma voraz. A continuacion definimos dicho
procedimiento, al cual llamaremos mutacion.

El procedimiento de mutacion parte de una solucién
x:{Sf,...,SE,‘}, donde Six chk,, y de una
permutacion 7 =(z1,...,7p) de los sitios, y a
continuacion:

1. Se exploran todos los sitios v; (en el orden

indicado por ), y se recorren las soluciones
vecinas de x (en el orden de las frecuencias

més pequefias de F, —SX), para determinar

una solucion éptima y = {5ng } y el corres-
pondiente valor de la funcién objetivo Z(y).

Si Z(y)<Z(x) el procedimiento termina, y se

devuelve a x como mutacion de x, de otra
forma se hace x <—y y se regresa al paso 1.

Se dice que una solucion x del WGFAP es |-optimal
si ningln vecino tiene Z(y)>Z(x) , por lo que el
procedimiento anterior regresa una mutacion de x
gue es |-optimal .

Los algoritmos de busqueda basados en el principio
TS [13] almacenan soluciones exploradas (llamadas
memorias de corto y largo plazo), con el objetivo de
no repetir la basqueda alrededor de soluciones que
ya fueron exploradas. Como se describe en la figura
3, en cada ciclo del algoritmo, se exploran todas las
soluciones vecinas de una solucién xg y a cada una

se le aplica el procedimiento de mutacion descrito en
la secciébn anterior. De estas soluciones, se
almacenan la mejor solucién tabu y la mejor solucién
gue no es tabd. Si la solucién tabu es mejor, se
puede permitir que ésta sea la solucion a explorar en
el préximo ciclo, si alcanza el llamado criterio de
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aspiraciéon (que a continuacion explicamos). De otra
forma, la proxima solucion a explorar sera la
solucion que no es tabu.

Inicializar memorias de corto y largo plazo
Generar solucion inicial X,
While not finished
Inicializar Z; =—o0,Z; =—o0
Fori=1toP andeach f €F, —S;
Generar la solucion vecina X, con f € S;* y aplicar mutacion ax,
If X, es tabu
If Z(x)>Z, then X < %,Z;<Z(x)
Else
If Z(%)>Z5 then
End if
End for
If Z; >Z, andse cumple criterio de aspiracién

o <%, Z0g) < Z(x)

% <=5, Z(%) <~ Z(%;)
End if
Actualizar memorias de corto y largo plazo
End While

X X, Zg—Z(x,)

El

Figura 3: Pseudo-cdAdigo del algoritmo TS.

Para explicar el mecanismo que determina si una
solucion es tabu, denotemos por T\,k al conjunto de

las frecuencias que se asignaron al sitio v al inicio
de la k-ésima repeticion del ciclo principal; si en esta
repeticion la solucién vecina x; (ver figura 3) trata

de asignar una frecuencia f ek, —S\fo, tal que
|

feT) para algin jelk—1...k-M-1, se dice

que la solucion x4 es tabl debido a la memoria de

corto plazo (el parametro M es la longitud de la
memoria de corto plazo). El movimiento se
considera también tabl (debido a la memoria de

k .
largo plazo) si Y I(f eTVJ_)> kg, donde p es otro
j=1 '

parametro, y I(f eTVj_) eslsif eTVj_ , Y 0 de otra

forma.

El criterio de aspiracion de una solucién tabu es que
el valor de su funcién objetivo sea mayor que el de
las soluciones de los ultimos M ciclos, donde M es
la longitud de la memoria de corto plazo. Es
conveniente mencionar que el algoritmo TS, que
probaremos en la seccion 5, termina cuando se
excede un determinado tiempo de corrida.

4.4. Algoritmo genético

Los procedimientos de busqueda basados en GA
[14] tratan de imitar los procesos naturales de
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evolucion y seleccion natural, por lo que (como se
ilustra en la figura 4), parten de una poblacion inicial
de soluciones {xg,...,Xp }. En cada ciclo principal del

algoritmo, se genera una nueva generacion. Bajo el
GA que hemos implementado para el WGFAP, cada
elemento de la poblacion anterior (x;) genera un

descendiente (x) al combinarse con otro elemento
(xk) elegido al azar, utilizando un procedimiento al

gue llamaremos cruzamiento (del inglés crossover).
Luego de aplicar mutacién al descendiente, éste
puede reemplazar al padre con menor valor de la
funcion objetivo, si su valor no es peor que el de
ambos, y de esta manera, algunos elementos de la
siguiente generacion pueden provenir de la anterior,
o ser descendientes. En nuestra implementacion, la
terminacién ocurre cuando se excede un tiempo de
corrida determinado.

Generar poblacién inicial {Xp e XQ}
While not finished
Fori=1 to Q
Generar descendiente X a partir de padres X; y X,
Aplicar mutacion a X
If Z(x)>2(x)=min{Z(x) z(x,)} then X <X
End for
End While

Figura 4: Pseudo-codigo del algoritmo GA.

El procedimiento de cruzamiento de dos soluciones

_ z z — y
mentado, asume que el conjunto de frecuencias

factibles para el descendiente en el sitio v; es
Fy, =S7uUSY,
asignadas aplicando el algoritmo ST-GREEDY de la
figura 1, con base en una permutacion aleatoria de
los sitios. Para generar la poblacion inicial también

se ha aplicado el algoritmo ST-GREEDY, partiendo
de la permutacion por mayor peso de los sitios

Sg} que hemos imple-

y determina las frecuencias

ﬂlz(ﬂ%ﬁ%ﬂ%) para el primer elemento de la
poblacién, se generaron Q=p permutaciones

“dando vuelta a la ruleta”, es decir,

72 = (b 2tk

p_

)P =2, b Ah).
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4.5. Algoritmo de entropia cruzada

Los algoritmos basados en CE fueron propuestos
por Rubinstein y Kroese [15], y son algoritmos de
bldsqueda estocastica que alteran las probabilidades
de seleccién en el espacio de busqueda, utilizando
el concepto de CE para asignar mayor probabilidad
a los elementos con mejor valor para la funcion
objetivo.

Inicializar distribucién q y hacer i <— 0, done = false
While not done
Hacer i<« i+1ygenerar muestra Xi,...,Xm usandoq

Ordenar los valores  z(X jl)g,,,gz(xjm), hacer B; « Z(ij)

y usar los valores Xj oS Xj o K = pom]
para actualizar g.
Si parai>d, Bj_q=Bj_g+1=...=B;j hacerdone =true

End While

Figura 5: Pseudo-codigo del algoritmo CE.

En nuestro algoritmo CE usamos el hecho de que la
solucion se puede obtener aplicando ST-GREEDY a
la “permutacién correcta de sitios” [16], por lo que se
propone muestrear el sitio i de la distribucion q;,
donde la distribucion inicial se obtuvo asignando
probabilidades proporcionales a los pesos. La
distribucion g =(ds,....ap) se actualiza en cada

iteracion usando la distribucion empirica de las
mejores soluciones, considerando la fraccion po,
donde poes menor (aunque cercano) a 1.

5. Resultados experimentales

Para correr nuestros experimentos se desarrollé un
generador de problemas que toma en cuenta las
principales caracteristicas de la asignacién de
frecuencias en México. Dado un entero positivo n, se
generan n? sitios con coordenadas (LAT;, LON)),
donde LAT;, = LAT,, + (i-1) ALAT, LON;, = LON;, + (j-
1) ALON, para i, j = 1,..., n. Posteriormente, se
determina aleatoriamente el tipo de antena (de entre
6 diferentes tipos) y el peso que posee cada sitio,
asi como las frecuencias que ya estan asignadas, de
entre 100 posibles canales FM. A continuacion se
calculan las distancias entre los sitios v,
considerando el tipo de antena, las frecuencias
asignadas y las tablas de distancias minimas de
separacion que se aplican en México, se determina
cuales de las 100 frecuencias siguen siendo factibles
de asignarse a cada uno de los sitios.
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Tabla 1: Promedio de frecuencias factibles y tiempos
de corrida (seg.) de CPLEX variando n.

n 4 |9 16 |25 |36 (49 |64
Sitios 4 |9 16 |25 |36 (49 |64
Factibles | 48 |45 (40 |40 |39 38 |38
Tiempo |[0.1]10.3|1.2|51|819|532]|5213
El primer experimento consisti6 en correr 10

repeticiones para cada valor de n, tratando de
resolver el problema utilizando el solver CPLEX y
registrando los tiempos de corrida. Los resultados
hasta n = 8 se muestran en la tabla 1. Para n = 9
CPLEX ya no fue capaz de proporcionar una
solucién, nuestra estacion de trabajo reportd
demasiada memoria requerida por CPLEX, a la vez
gue el proceso se tornd excesivamente lento.

Posteriormente se corrieron 10 repeticiones con
cada una de las 15 heuristicas propuestas y el
tamafio mas grande (n = 8) de problemas para los
que CPLEX proporcioné la solucién exacta. En la
figura 6 se reporta el porcentaje promedio de la
solucion 6ptima que se obtuvo con cada heuristica,
donde se puede apreciar que el mejor desempefio lo
obtuvo la heuristica RLWF (86%), seguida de cerca
por LWF (82%).

uuuuuuuuuu
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Figura 6: Porcentajes promedio de
Optima para 15 heuristicas.

Debido a que SA y CE tardaban entre 420 y 750
segundos en proporcionar una solucibn para
problemas de tamafio n = 8, finalmente se reporta,
en la figura 7, el porcentaje promedio de la solucién
Optima para 10 repeticiones del problema de tamafio
n = 8 corriendo un méaximo de 750 segundos, donde
se puede apreciar que el mejor desempefio lo
obtuvo la meta-heuristica SA (99.2%), seguida de
CE (95.7%).
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Figura 7: Porcentajes promedio de la solucion
Optima para 4 meta-heuristicas.

5. Conclusiones

Los resultados obtenidos al probar 15 métodos
heuristicos para soluciones iniciales del GWFAP
muestran que es conveniente considerar los pesos
de las frecuencias, habiéndose desempefiado mejor
las heuristicas LWF, RLWF y LSWF.

De los 4 métodos de busqueda probados en esta
investigacion, el método SA es el que obtuvo el
mejor desempefio promedio, como se reporta en la
literatura para otros FAP [12]. El algoritmo CE tuvo
un desempefio razonable, aunque se pudo observar
gue la necesidad de producir una muestra aleatoria
grande en cada ciclo del algoritmo hace que éste
consuma un tiempo significativo de cémputo.
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