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En este trabajo se evaluan diferentes politicas de control de admision de llamadas en varios escenarios
celulares multiservicio sin buffers. Para cada una de las politicas estudiadas se obtiene la maxima tasa de
llamadas que puede ser ofrecida al sistema para lograr una QoS objetivo dada, definida en términos de
probabilidades de pérdidas. Para la mayoria de politicas usamos un algoritmo genético para encontrar una
buena configuracion. Concluimos que las prestaciones de las politicas de la clase trunk reservation son mejores
a aquellas que producen una solucion con forma producto y que esta mejora oscila entre el 5% y el 15%.
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1 INTRODUCCION

El Control de Admision de Llamadas, (Call
Admission Control, CAC) es un aspecto clave para
el disefio y operacion de redes celulares
multiservicio que ofrezcan garantias de Calidad de
Servicio, (Quality of Service, QoS). La literatura
propone estrategias de CAC que difieren entre si en
cantidad de informacion que tiene a su disposicion
el proceso que se encarga de decidir si una nueva
llamada debe ser admitida o rechazada.
Obviamente, una mayor informacion proporcionada
a dicho proceso de decision implica un aumento de
las prestaciones del sistema y en contrapartida,
también de su complejidad. Estudiaremos la clase
de politicas de CAC para las que la decision de
aceptar una nueva llamada, del servicio r, por
ejemplo, depende o bien del nimero de canales
ocupados por las llamadas en progreso del servicio
r (lo que produce una solucién con forma
producto), o bien del nimero de canales libres en
el sistema (trunk reservation). Para obtener la
configuracion &ptima para dichas politicas, los
Unicos parametros que se requieren son aquellos

que describen los servicios como procesos
markovianos, y aquellos que fijan los objetivos de
QoS para cada servicio, definidos en términos de
las probabilidades de bloqueo tanto para las
peticiones de llamadas nuevas, como para las
peticiones de traspasos entre células (handovers)
para llamadas ya en curso. En un escenario
inaldambrico (wireless) esta distincion es necesaria,
porque el hecho de que una llamada se vea forzada
a terminar debido a un fallo de handover se
considera mas dafino, que el rechazo de una
peticién de establecimiento de una llamada nueva.

Para la clase de politicas de CAC bajo estudio una
cuestion importante que se suscita es en qué
medida son comparables las prestaciones de
politicas sencillas que producen una soluciéon con
forma producto, con las prestaciones de las
politicas de trunk reservation. Para un escenario
monoservicio, se ha demostrado en [1] que dos
politicas de trunk reservation denominada Guard
Channel y Fractional Guard Channel son las 6ptimas
para funciones comunes de objetivo de QoS. Mas
recientemente, el escenario multiservicio ha sido
estudiado en [2], donde usando un modelo fluido
aproximado, la politica de admisién dptima resulta
pertenecer también a la clase trunk reservation.

La contribucién principal de nuestro trabajo radica
en el estudio exhaustivo de la configuracion optima
para diferentes politicas CAC multiservicio en varios





escenarios comunes y la determinacion de la
maxima capacidad del sistema en cada caso. Las
politicas que han sido estudiadas incluyen: i)
Complete-Sharing; ii) Integer Limit [3]; iii)
Fractional Limit [4]; iv) Upper Limit and Guaranteed
Minimum (ULGM) [5]; v) Fractional Limit and
Integer Limit; vi) ULGM and Integer Limit; vii)
ULGM and Fractional Limit; vii) ULGM with
Fractional and Integer Limits; ix) Multiple Guard
Channel [6]; x) Fractional Multiple Guard Channel
[7]; xi) Randomised Stationary (RS) [8]. Las
primeras ocho politicas producen una solucion con
forma producto, las dos siguientes son politicas
tipicas de trunk reservation y la Ultima es una
politica estacionaria aleatorizada, es decir: Ila
decision depende Unicamente del estado actual del
sistema y de un componente aleatorio; estas tres
Ultimas no producen una solucidon con forma
producto. En la préxima seccion se dan detalles
acerca de todas las politicas mencionadas arriba.

Para encontrar la configuracion Optima para la
politica RS usamos la teoria de Procesos de
Decisién de Markov (Markov Decision Processes,
MDP) [9] junto a técnicas de programacion lineal.
Para el resto de politicas, usamos un algoritmo
genético para encontrar una buena configuracion.
Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GAs)
han sido utilizados para abordar diversos problemas
practicos de optimizacion con éxito; ver por
ejemplo [10] y las referencias mencionadas en él.

El resto del articulo estd estructurado como sigue:
en la Seccion 2 describimos el modelo del sistema
asi como las politicas de CAC bajo estudio. En la
Seccion 3 describimos las particularidades propias
del GA que se encarga de optimizar el conjunto de
parametros de cada politica de CAC. En la Seccidn
4 se dan resultados numéricos y ejemplos.
Finalmente, en la seccion 5 concluimos el articulo.

2 MODELO DE SISTEMA Y
POLITICAS DE CONTROL DE
ADMISION.

Consideramos un modelo de pérdidas sin memoria
(unbuffered) de una sola célula, donde un conjunto
de R servicios compiten por C canales. Para cada

servicio r (1<r<R), las nuevas peticiones de
establecimiento de llamada llegan de acuerdo a un
proceso de Poisson con tasa media /A, solicitan
¢, canales por llamada y tienen un tiempo de
ocupacién de recursos por llamada distribuido
exponencialmente con parametro .. Nétese que

el tiempo de ocupacion de los recursos no tiene
porqué coincidir con la duracion de la conexién ya
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que esta Ultima comprende la utilizacién de
recursos en una o varias células. También
consideraremos que las peticiones de handover
llegan de acuerdo con un proceso de Poisson con
tasa media A”. Aunque el valor de A" puede ser

determinado por un proceso iterativo que equilibre
los flujos de Aandover entrantes y salientes a una
célula [11], suponemos que es una fraccion
conocida del valor de A”. El objetivo de QoS estd

expresado como probabilidades de bloqueo tanto
para las nuevas peticiones de establecimiento

( pf) como para las peticiones de handover ( p! ) .

. n h n h
Sea el vector del sistema n=(n,n/,...,ny,ny),

n,h
-

handover en progreso del servicio r. Denotaremos
como

donde »™" es el nUmero de llamadas nuevas o de

R ,
c(ny=>"" (n+n!')-c, el nimero de canales
ocupados en el estado n. Sea §, el espacio de

estados bajo una politica A. Por ejemplo para una
politica complete-sharing

de
SCS:{ neN2R|ZrR:1(nf+nf)~cr£C}. El

proceso estocastico n(¢f), que proporciona el

estado del sistema en el instante £ es una cadena
de Markov de tiempo continuo, irreducible y con un
nimero de estados finito, con un Unico vector de
probabilidades de estado en régimen permanente
.

Las politicas que han sido estudiadas son i)
Complete-Sharing (CS). Una peticidn es aceptada a
condicion de que existan bastantes canales
disponibles en el sistema. ii) Integer Limit (IL). Dos

parametros estan asociados con cada servicio 7z /!
para nuevas peticiones de establecimiento y lf

para peticiones de handover, I",l'’ e N. Una
peticion de servicio r que llega en el estado 7 es
aceptada si (n""+1)<I"", y bloqueada de lo
contrario. i) Fractional Limit (FL). Cuatro

parametros se asignan a cada servicio i t”,1" € N
y ¢".q! €[0,1]. Una peticion del servicio r es

aceptada con probabilidad uno si (n"" +1)<¢"",
de lo contrario las nuevas peticiones de
establecimiento son aceptadas con probabilidad ¢
y las peticiones de handover con probabilidad ¢ .

iv) Upper Limit and Guaranteed Minimum (ULGM).
Las peticiones del servicio r tienen acceso a dos
conjuntos de recursos: un conjunto privado y un
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conjunto compartido. El nimero de canales
disponibles en el conjunto privado para nuevas
peticiones de establecimiento se denota como

(s'-c,) y para peticiones de handover como

h n _h ~
(s’ -c), s',s. €N. Por lo tanto el tamafio del
: . R n h
conjunto compartido es C—Zr:l (s +s')-c, . Una
peticién del servicio rse acepta si (nf‘h +1) <s" o

si hay suficientes canales libres en el conjunto
compartido; y de lo contrario se bloquea. V)
Fractional Limit and Integer Limit (FL+IL). Seis
parametros se asocian a cada servicio

!0 1" eN, q’,q" €[0,1]. Una peticién para
el servicio r es aceptada con probabilidad uno si
(n"" +1)<t""; es aceptada con probabilidad ¢
si o <(n)+1) <0

contrario. vi) ULGM and Integer Limit (ULGM+IL).
Cuatro parametros estan asociados con cada
servicio r s’,s',l”,]" e N. Una peticion del

y bloqueada en caso

servicio r se acepta si (nf"’+1)£sf’h o si hay
suficientes canales libres en el conjunto compartido
y (n""+1)</”"; y bloqueada de lo contrario. vii)

ULGM and Fractional Limit (ULGM+FL). Seis
parametros estan asociados con cada servicio r:

s'.sht' it e Ny ¢",q €[0,1]. Una peticién para
el servicio r se acepta con probabilidad uno si
(n"" +1)<s"" o si hay suficientes canales libres
en el conjunto compartido y (n"" +1)<¢""; es
aceptada con probabilidad qf”“ si hay suficientes
canales libres en el conjunto compartido vy
(n”" +1)>t""; y bloqueada de lo contrario. viii)

ULGM  with Fractional and Integer Limits
(ULGM+FL+IL). Ocho parametros se asocian con

. h h h

cada servicio r s',s 't I",["eN y

q",q! €[0,1]. Una peticién para el servicio r es
™ . n,h n,h

aceptada con probabilidad uno si (#" +1)<s™" o

si hay suficientes
compartido y (n"" +1)<¢"";

recursos en el conjunto
es aceptada con

probabilidad q,'?'h si hay bastantes canales libres en
el conjunto compartido y " <(n" +1)<I™", y

bloqueada de lo contrario. ix) Multiple Guard

Channel (MGC). Dos parametros se asocian con
cada servicio 7 [”,1" € N . Una peticion del servicio
rque llega en el estado 7 se acepta si c(n)</"" y
bloqueada de lo contrario. x) Multiple Fractional
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Guard Channel (MFGC). Cuatro parametros se
asocian con cada servicio i (1’ eNy

q’.q, €[0,1]. Una peticion para el servicio r que
llega en el estado 7 se acepta con probabilidad uno
si c(n)<t""; se acepta con probabilidad ¢"" si

c(n)=t""; y de lo contrario es bloqueada. Nétese

que en realidad puede reducirse la especificacion
de parametros a la mitad, agrupando por un lado

como b =t"+q" y por otro como b’ =t"+q".

xi) Randomised Stationary (RS). A cada estado del
sistema se le asocia un conjunto de probabilidades

a(m)={ g/ (n).q! (1)....q3(n).q4(m)}. q(n) [0,1]"
Una peticion para el servicio r que llega en el
estado 77 es aceptada con probabilidad qf’” (n).

3 EL ALGORITMO GENETICO.

Un Algoritmo Genético (Genetic Algorithm, GA) [12]
es una poderosa herramienta perteneciente a la
clase de métodos de blsqueda estocasticos, que
entre otras cosas se puede aplicar para la
resolucion de problemas de optimizacion
multidimensionales. Mientras que la mayoria de los
citados métodos trabajan sobre una solucion
individual al problema, los GAs operan sobre una
poblacion de soluciones. Cada solucién se codifica
en una estructura de datos llamada ‘cromosoma’
(chromosome) que incluye los valores de las
diferentes variables que estan siendo optimizadas.
Los GAs crean una poblacion de cromosomas y a
continuaciéon  aplican  ‘operadores  genéticos’
(genetic operators) sobre los mismos, como
‘cruzamiento’ (crossover) y ‘mutacion’ (mutation),
con el objetivo de generar nuevos cromosomas. Se
utilizan varios criterios de seleccién para elegir los
mejores cromosomas para ‘aparearlos’ (mating). La
seleccion se basa en una funcion de ‘idoneidad’
(fitness) que se disena de acuerdo con la funcion
objetivo que desea ser optimizada.

Aungue los GAs basicos son muy sencillos, existe
un ramillete de opciones de disefio que mejoran
substancialmente sus prestaciones. A continuacion
describimos en profundidad las particularidades del
GA, cuya programacion hemos llevado a cabo en
lenguaje C.

3.1 LOS CROMOSOMAS.

La mayoria de los GAs utilizan cadenas de bits para
codificar las soluciones candidatas, sin embargo,
para muchas aplicaciones como la de dimensionado
que tratamos aqui, resulta mas natural usar
numeros en coma flotante para la representacion
de los cromosomas. Dependiendo de la politica de
CAC la dotacion genética de cada cromosoma
contiene unos determinados ‘genes’ que contienen






el valor de los pardmetros para cada servicio. De un
lado, para las politicas de CAC con forma producto
(IL, FL, ULGM vy sus combinaciones) cada politica
elemental tiene asociada un fragmento del
cromosoma. Asi pues, en el caso concreto de la
politica IL+FL+ULGM todos los bloques estarian
presentes, como se aprecia en la Figura 1.

1L FLL |ULGM

Figura 1. Estructura general de un
cromosoma para las politicas de CAC con
forma producto.

A su vez cada bloque contiene los valores de dichos
parametros para cada servicio concreto. En las

IL
U\ v, |l
L | L L Ly | Ly

Figura 2. Estructura general del fragmento de
cromosoma para la politica IL.

FL
o T L, | Tk
" | T T’ T | Te

o

Q1h th th Qz—l

Figura 3. Estructura general del fragmento de
cromosoma para la politica FL.

ULGM
S S s ] S | S
s sl s s s

Figura 4. Estructura general del fragmento de
cromosoma para la politica ULGM. Nétese el
par de parametros S". y Shc adicionales que

denotan el tamafo del conjunto comin.
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Figuras 2, 3 y 4 se aprecia la descomposicién final
en genes de los fragmentos de cromosoma
dedicados a los casos de IL, FL y ULGM.

Para uniformizar el tratamiento, los valores que
pueden tomar todos los genes incluidos en cada
fragmento de cromosoma son los Re[0,1] y

mediante las siguientes formulas de decodificacion
damos valor a los parametros de cada politica:

C
C

r

ParaIL, I =—L""

Para FL, 7" -

Para ULMG s -c, = 5; -C , donde

T
R

R
Sp=>8"+> S +5.+8;
r=1 r=1
Por otro lado, para las dos politicas de trunk
reservation los cromosomas toman la forma
especificada en las Figuras 5 y 6, respectivamente.

MGC
A

»

A O N

L |

Lo | &

Figura 5. Estructura general del
cromosoma para la politica MGC.

MFGC
by b b’ by, | by
[ b by, | bh

Figura 6. Estructura general del
cromosoma para la politica ULGM.
En este caso, y por sencillez, los valores que
pueden tomar todos los genes incluidos en cada
fragmento de cromosoma son los N e [O,C] para el

caso de MGC, y los Re[O,C] para el caso de
MFGC, con lo que no necesitamos decodificadores.

3.2 ESTRUCTURA

GENETICO

La poblacién inicial de cromosomas (soluciones
candidatas) que constituyen la primera generacion,
estd compuesta por clones, por asi decirlo, de la
politica de CAC mas sencilla de todas: Complete-
Sharing (CS), es decir, la ausencia de politica. Dos
razones nos motivan a ello: 1) Nos permite partir
de una configuracion siempre conocida (puede que
relativamente mediocre en prestaciones) pero que
nos evita asi el comenzar con un conjunto de
cromosomas aleatorios que por lo general contaran

DEL ALGORITMO
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con unas prestaciones muy inferiores al caso medio
y retardaran la convergencia. 2) Necesitamos
conocer las prestaciones de la politica de CS dado
que la idoneidad (fitness) de cada solucion
candidata se evalla de una manera comparativa
con respecto a CS como veremos mas adelante.

Las prestaciones de la politica de CS, P.; vienen

determinadas en términos del maximo trafico de
establecimiento de llamadas nuevas que puede ser
ofrecido al sistema sin alterar los parametros de
QoS objetivo: respetar las probabilidades de
bloqueo fijadas tanto para las peticiones de
llamadas nuevas, como para las peticiones de
traspasos entre células (handovers) para llamadas

R
ya en curso. Es decir A, =Y A’ . Gracias al
r=1 cs
valor anterior podemos calcular el fitness de cada
solucion candidata mediante la siguiente formula
con parametro « inspirada en algunas que ofrece

la literatura acerca del tema [12]:
A

max

R
Acs
[24 -1 n .
f, = — Donde /1,,1,,',( = Z/l,. , la maxima
a -1 r=1
tasa de llamadas ofrecidas al sistema para una
solucion candidata concreta. Notese que para

%zl, /. =1, lo que sucede siempre que se
(6}

igualan las prestaciones del caso de CS. El
parametro « sirve para enfatizar el peso relativo
que las mejores soluciones tienen con respecto a
las soluciones mediocres. Como se puede ver el
. A . .
lim,_, f; =—— lo que viene a decir que

cs nuevas

cuando el factor « es unitario, el fitness es la razon
entre la capacidad de la configuracion y la
capacidad de CS. Cuando « >1, se enfatiza el
fitness de aquellas soluciones que mejoran CS y se
menosprecia la de aquellas que la empeoran.

Tras la evaluacion del fitness, se procede al
establecimiento de una clasificacion (ranking) de
mejores soluciones, lo que es importante, dado que
se emplea una caracteristica de ‘elitismo’ para
preservar los n mejores cromosomas de cada
generacion. Ello permite identificarlos y de paso,
evitar su pérdida, sea porque no tienen la suerte de
ser seleccionados para posterior reproduccion, o
bien porque resultan destruidos tras una operacion
de cruzamiento o mutacion.

Tras tener la poblacion de cromosomas
caracterizada, el siguiente paso consiste en decidir
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como elegir los individuos en dicha poblaciéon que
tendran descendencia en la siguiente generacion y
cuantos descendientes tendran. En nuestro caso,
generacion tras generacion los cromosomas padres
son substituidos por cromosomas hijos (excepto
aquellos que estan protegidos por el criterio
elitista). Cada cromosoma hijo tiene dos padres
diferentes que son escogidos mediante una sencilla
‘seleccion proporcional a la idoneidad’ (fitness-
proportionate selection), en la que el ndmero
medio de veces que un cromosoma se escoge para
reproduccion coincide con el fitness de dicho
individuo dividido por el fitness medio de la
poblacion. La manera mas comun de llevar a cabo
esto es mediante un muestreo basado en ‘ruleta’
(roulette wheel), en la que cada cromosoma posee
una rodaja proporcional al fitness de dicho
individuo. La ruleta se gira tantas veces como sea
necesario hasta que se conozcan todas las parejas
de progenitores. Notese que si bien la seleccion es
proporcional al fitness, el uso del pardmetro « nos
permite enfatizar la bondad de las nuevas
soluciones que se vayan encontrando, con el
objetivo de forzar una convergencia mas acelerada.
Cada padre contribuye a la dotacion genética del
cromosoma hijo mediante el operador de
cruzamiento (crossover). Este es el rasgo definitorio
de un GA, y aunque el single-point crossover es la
manera mas sencilla de llevarlo a cabo, se ha
optado por un operador mas adaptado a nuestra
representacion cromosdmica en coma flotante,
denominado wniform (o shuffle) crossover.
Mediante este operador genético, cada padre tiene
el 50% de posibilidades de aportar un determinado
gen al cromosoma hijo.

Si bien el crossover es una de las mayores
herramientas para la variacién e innovacién en un
GA, la mutacion es la encargada de asegurar que la
evolucion no se estanque Asi pues, una vez que la
siguiente generacion ha sido creada, se aplican
sucesivamente dos tipos diferentes de operadores
mutacion: mutacién gruesa y fina. La mutacion
gruesa altera un determinado gen dentro de un
cromosoma substituyéndolo por otro valor valido.
La mutacion fina altera un determinado gen,
substituyéndolo por otro valor diferente de su
entorno cercano. Ambos operadores estan
controlados por unas tasas, y la mutacion fina
ademas, por un parametro que denota la amplitud
del entorno cercano. La mutacion gruesa nos ayuda
a mantener cierta variabilidad en los cromosomas
para evitar minimos locales, mientras que la
mutacién fina nos ayuda a explorar los aledafios de
las soluciones que estan triunfando, a la busqueda
del optimo. Tras la aplicacion de este Ultimo
operador la nueva generacion se considera iniciada
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y puede volverse a caracterizar el fitness de la
poblacion y repetir los pasos antes mencionados.

Todas estas decisiones de disefio estan dirigidas a
mejorar la velocidad de convergencia del GA y la
bondad del resultado subdptimo obtenido [12]. Asi
usando una poblacién media de 20 cromosomas y
tasas de mutacion gruesa y fina del 5% y 100%
respectivamente, la convergencia se logrd tras un
numero de generaciones que abarca desde las
decenas, cuando C =10, hasta los centenares,
cuando C =40. Es importante subrayar que las
politicas de CAC como IL, ULGM y MGC que se
enfrentan a espacios discretos de valores para sus
parametros necesitaron un ndmero significativo
menor de generaciones que aquellas politicas como
FL y MFGC, cuyos parametros caracteristicos
pueden tomar cualquier valor continuo dentro de
un rango.

4 EJEMPLOS DE A?LICACIéN Y
RESULTADOS NUMERICOS.

En esta seccion evaluamos la capacidad del sistema
bajo las diferentes politicas CAC. La capacidad del
sistema se define como la maxima tasa de llegada

de llamadas nuevas (/‘L:Zf;/%,f’) que permite

que el sistema siga respetando los requisitos de
QoS, es decir, que produce probabilidades de

bloqueo menores o iguales a p:’h. El estudio se

lleva a cabo para cinco diferentes escenarios (A, B,
C, D y E), descritos en la Tabla 1. Los resultados
para la capacidad se muestran en la Tabla 2 y
estan expresados como valores relativos a la
capacidad obtenida por la politica de Complete
Sharing (CS), de la que se muestran los valores de
capacidad absolutos. Los valores de las columnas IL
y ULMG han sido obtenidos mediante blsqueda
exhaustiva a lo largo y ancho del espacio de
soluciones. El valor para el resto de politicas,
excepto RS, han sido obtenidos mediante el

algoritmo genético descrito anteriormente. El
trafico maximo que puede ser ofrecido por cada
servicio puede ser determinado facilmente a partir
de los parametros de la Tabla 1 una vez que se
obtiene 4

max *

A B C D E
c, 1 1 1 1 1
¢, 2 4 2 2 2
£ 0.8 0.8 02 0.8 0.8
N 02 02 08 02 02
p! 5 5 5 1
Pl 1 1 2 1

A,B,C,D,E

! 0.1p"
A A
A\ 0.51"
Ly 1
Ly 3

Tabla 1: Parametros para los distintos
escenarios

Como se podria esperar, cuanto mas general es la
politica, mayor es la capacidad del sistema. Sin
embargo, la ganancia relativa disminuye cuando el
nimero de canales C aumenta. Las politicas sin
forma producto se comportan mejor que aquellas
que tienen forma producto y los rangos de mejora
oscilan entre el 5% y el 15%, aproximadamente.

En general, la complejidad de las
implementaciones, no es un tema de importancia
porque como maximo sélo necesitan almacenar un
conjunto reducido de parametros para cada
servicio. Para el algoritmo RS, puede demostrarse

CS IL ULGM FL FL+IL ULGM+FL  ULGM+IL  ULGM+FL+IL MGC FMGC RS

C
10 1.540 1.13 1.07 1.13 1.14 1.18 1.17 1.18 1.23 1.33 1.34
A 20 5.614 1.11 1.06 1.12 1.13 1.15 1.14 1.16 1.26 1.31 1.31
40 15.760 1.09 1.07 1.10 1.10 1.14 1.13 1.14 1.24 1.25 1.26
10 0.366 1.05 1.00 1.18 1.18 1.18 1.05 1.19 1.10 1.15 1.20
B 20 2.779 1.03 1.08 1.11 1.11 1.12 1.09 1.13 1.21 1.25 1.25
40 10.385 1.06 1.04 1.07 1.10 1.09 1.06 1.10 1.21 1.22 1.23
10 1.366 1.07 1.05 1.07 1.09 1.10 1.08 1.10 1.11 1.21 1.22
C 20 5.772 1.05 1.05 1.08 1.08 1.07 1.06 1.09 1.20 1.21 1.21
40 17.615 1.05 1.04 1.07 1.07 1.07 1.06 1.07 1.15 1.16 1.16
10 1.744 1.03 1.00 1.06 1.06 1.04 1.03 1.06 1.13 1.16 1.17
D 20 6.047 1.04 1.00 1.05 1.05 1.05 1.04 1.05 1.13 1.15 1.15
40 16.543 1.03 1.00 1.04 1.04 1.00 1.03 1.04 1.10 111 111
10 1.540 1.05 1.00 1.06 1.06 1.05 1.05 1.06 1.13 1.17 1.17
E 20 5.615 1.04 1.02 1.05 1.05 1.06 1.05 1.06 1.13 1.15 1.16
40 15.760 1.03 1.02 1.04 1.04 1.05 1.04 1.05 1.10 1.10 1.10

Tabla 2: Capacidad del sistema (A

max )
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para las diferentes politicas de CAC.
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que el nimero maximo de variables que necesitan
almacenarse son el nimero de estados mas 4R
[8]. Otros aspectos importantes de las politicas CAC
como su sensibilidad a los parametros de disefio o
la complejidad computacional de convertir a la
politica en adaptable a nuevas condiciones en la
célula, se dejan para futuro estudio. En el caso de
la politica RS, para un valor determinado de A se
plantea un programa lineal sujeto a las
restricciones de QoS; este programa lineal puede
que tenga solucion o que no la tenga. En el primer
caso (existe solucién) sabemos que A, >4,

mientras que en el segundo (no existe solucion) se
tendria que 4_, <A1 . De este modo, mediante un

proceso de busqueda binaria podemos encontrar
A CONn el grado de aproximacién deseado. En

cada una de las iteraciones la solucion de programa
lineal (cuando ésta existe) incluye los parametros
de la politica RS.

Para el resto de politicas, en cambio, cada solucion
candidata considerada por el GA esta caracterizada
por unos valores concretos para cada parametro de
la politica. A partir de dichos valores, se llevan a
cabo unas iteraciones de dimensionado mediante el
método de la biseccion que hallan la A que

max
puede cursar el sistema cumpliendo los requisitos
de QosS.

Es conveniente observar que aunque en todos los
casos (politica RS y resto de politicas) se realiza
una busqueda iterativa de A desde un punto de

vista computacional, para cada una de estas
iteraciones, existen diferencias importantes entre la
politica RS y el resto: en RS hay resolver un
programa lineal mientras que para los otros casos
se ha de realizar una exploracién multidimensional
dentro de la familia de politicas correspondiente
(IL, FL, MGC...). La utilizacion de GA's permite
realizar dicha busqueda de forma eficiente y, por
otra parte, permite abordar de forma general este
proceso para un amplio grupo de politicas. Notese
que si no contdsemos con esta ventaja que aportan
los GA’'s habria que disefiar un algoritmo de
blUsqueda especifico para cada tipo de politica.

5 CONCLUSIONES

Hemos determinado la maxima capacidad del
sistema esperable por parte del operador a la hora
de usar diferentes politicas de CAC. RS y las
politicas de trunk reservation baten a aquellas
politicas que tienen forma producto.

Debido a la multidimensionalidad vy al
comportamiento no monotdnico del sistema bajo
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estudio, el problema de optimizacién se convierte
en complicado y computacionalmente costoso. Para
ayudarnos en el manejo de esta complejidad
usamos un GA confeccionado especificamente para
esta aplicacion que es capaz de encontrar buenas

soluciones en un nUmero razonable de
generaciones.
Nuestro trabajo futuro deberia estudiar la

sensibilidad de la capacidad del sistema a los
parametros de disefio introducidos y la complejidad
de lograr mecanismos para que las politicas de CAC
se adapten dinamicamente a entornos en los que
las condiciones son cambiantes.
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