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Resumen

En este trabajo se propone el disefio y aplicaciéon de un algoritmo metaheuristico hibrido sobre el proceso de
conformacién de haces en un plano de antenas MIMO Masivo 8x8. Este algoritmo se ejecutd y se evalué mediante
una serie de experimentos desarrollados en MATLAB en los que se consideraron diferentes tipos y ndmeros de
usuarios. El desempefio del nuevo algoritmo se evalué en funcién del tiempo de ejecucion, el nimero de iteraciones y
la potencia promedio recibida por los usuarios en cada uno de los escenarios. Finalmente, se realizé una comparacién
entre el desempefio de los algoritmos metaheuristicos individuales con el nuevo algoritmo hibrido y se encontré que
un algoritmo disefiado utilizando una estrategia de hibridacién es capaz de dirigir mayor potencia a los usuarios en
cada uno de los escenarios.

I. INTRODUCCION

Los sistemas de comunicacién han sido muy importantes para la humanidad y su desarrollo. Desde sus origenes,
el hombre ha buscado comunicarse y junto con el avance de la tecnologia hemos visto como el desarrollo de estas
permiten cada vez mejorar la forma en que nos comunicamos. Desde la tiltima mitad del siglo XX hasta la actualidad,
los sistemas de comunicacién han tenido un crecimiento exponencial y en estos momentos nos encontramos a las
puertas de la quinta generacién de telefonia celular (5G).

En los tltimos afios, varios estudios se han centrado en sistemas masivos de multiples entradas y miltiples salidas
(MIMO), ya que se considera que juegan un papel importante en el despliegue del 5G. [1] Los sistemas MIMO
masivo son sistemas en los cuales cada estacion base contienen numerosas antenas. Este alto nimero de antenas
permite alcanzar una eficiencia espectral mas alta y una mejor eficiencia energética [1]. La tecnologia multiple-input
multiple-output (MIMO) ha sido ampliamente estudiada durante las dltimas dos décadas y se ha aplicado a muchos
estandares inalambricos. El uso de estas tecnologias puede mejorar significativamente la capacidad y confiabilidad
de dichos sistemas inaldmbricos, asi como su eficiencia energética y eficiencia espectral [2]. Mas alld de que sean
temas que han sido estudiados por mas de algunas décadas, actualmente contintian teniendo gran interés académico.
Esto se debe a los beneficios que pueden aportar al mundo de las telecomunicaciones y el deseo de los investigadores
de desarrollar redes cada vez mas resilientes, eficientes y confiables.

Una de las técnicas mas utilizadas en los arreglos de antenas MIMO masivos es el beamforming o conformacién
de haces. Desarrollada a principios de los afos 90, el beamforming es un tipo de procesamiento de sefial utilizado
en arreglos miltiples de antenas, ya sea del lado del transmisor o del receptor, con el fin de detectar de manera
simultdnea miltiples sefales y asi aumentar la capacidad del sistema y mejorar el rendimiento del sistema. Mds
alla de que el beamforming no sea un proceso del todo nuevo, esta técnica se presenta como una de las principales
tecnologias que implementadas en conjunto con los arreglos de antenas MIMO masivo serdan fundamentales para
la consolidacion de las redes 5G [3]].

En estd investigacion se considerd un conjunto de algoritmos metaheuristicos previamente desarrollados los cuales
fueron utilizados para disefiar un nuevo algoritmo hibrido. Este nuevo algoritmo se destiné a optimizar el proceso
de beamforming en un arreglo de antenas 8X8 MIMO masivo y los resultados que se obtuvieron tras su aplicacion
son contrastados con la aplicacion de cada uno de los algoritmos metaheuristicos por separado. Finalmente se
analizaron los resultados obtenidos y se concluyé si la combinacidn de estos algoritmos representaba una mejora
para el problema de conformacioén de haces propuesto.



1I. FUNDAMENTACION TEORICA

1I-1. MIMO Masivo y Beamforming o Conformacion de Haces: Para realizar este proyecto hemos propuesto
el uso de antenas MIMO Masivo 8x8 las cuales se usardn para llevar a cabo los experimentos que se desean
implementar. La seleccién de este tipo de antenas se basa en la relevancia que estdn teniendo en la actualidad y
las aplicaciones que se le pueden dar en la quinta generacion de redes celulares y el interés académico que existe
por el tema [2].

Tomando esto en cuenta los sistemas MIMO Masivo se pueden definir como sistemas de multiples antenas (arreglo
plano de antenas) en los cuales cada estacidn base contiene numerosas antenas. Este alto nimero de antenas permite
alcanzar una eficiencia espectral mas alta y una mejor eficiencia energética [4]. Este tipo de antenas permite modificar
el diagrama de radiacion lo cual quiere decir que permite dirigir la potencia irradiada en cualquier direccidn deseada.

1I-2.  Algoritmos metaheuristicos: A pesar de las ventajas que el beamforming pueda presentar, sus costos de
implementacién y en especial sus altos requerimientos computacionales son dos de las principales limitantes que
esta tecnologia presenta. Para poder afrontar este problema hemos decidido implementar algoritmos de optimizacién
basados en fenémenos de la naturaleza.

Los algoritmos metaheuristicos son metodologias de alto nivel utilizadas para resolver problemas de optimizacién
especificos [3]. El nombre de estos algoritmos deriva de la palabra heuristico que significa buscar y meta que hace
referencia a alto nivel [6]]. Estos algoritmos se caracterizan por tener componentes de exploracion y explotacion
[S] los cuales se basan en procesos que tipicamente se pueden encontrar en la naturaleza y ciertas abstracciones
de esta, tales como el comportamiento de una colonia de hormigas, el recocido de materiales, el vuelo de un
ave o algoritmos genéticos [7] [8]. Dichos algoritmos han tenido diversas aplicaciones dentro del mundo de la
optimizacién de procesos tales como en la identificacion de fallas de un sistema de produccién, disefio de unidades
de procesamiento grafico y predecir la capacidad resistiva de conexiones en estructuras compuestas [9].

II-A.  Algoritmos Metaheuristicos Hibridos

En diversas investigaciones se ha encontrado que la idea de combinar diferentes algoritmos, o las mejores
cualidades de ellos, resulta en una optimizacién mads eficiente y capaz de producir mejores resultados que el uso
de cada algoritmo por separado [10] [11]]. Partiendo de esta idea surge el concepto de algoritmos metaheuristicos
hibridos. Los algoritmos metaheuristicos hibridos se pueden definir como: aquellos algoritmos metaheuristicos que
combinan diferentes conceptos o componentes de mas de un algoritmo metaheuristico [12].

II-B.  Estrategia de Hibridacion 1: Configuracion de isla con Migracion asincrona por solicitud (MAS)

La primera propuesta de hibridacién es utilizar una estrategia de combinacion hibrida de trabajo en equipo de
alto nivel. Esta estrategia se caracteriza por ser un modelo de optimizacién en los que muchos agentes cooperantes
evolucionan de forma paralela y buscan cooperar entre si.

Un ejemplo utilizado de manera recurrente en este tipo de estrategia es la configuracion de isla. En un modelo
de isla, cada algoritmo mantiene su propia subpoblacién, y dichos algoritmos trabajan en conjunto intercambiando
periédicamente una parte de sus poblaciones en un proceso llamado migracién. Esta migracion depende de dos
parametros. El primero es el intervalo de migracion. Este intervalo se refiere a el nimero de iteraciones entre una
migracion o el criterio utilizado para determinar cuando una migracioén se debe llevar a cabo. El segundo parametro
es el tamafio de la migracién, lo cual indica el nimero de individuos de la poblacién a migrar [13]].

A diferencia del modelo de isla tradicional, en esta investigacion se realizaron ciertos ajustes a dicho modelo. El
primer ajuste consistié en evitar el uso de un niimero fijo de iteraciones que determine cuando se debe hacer cada
migracion. Para esto se utilizé un pardmetro en el que cada vez que un algoritmo detecte que estd estancado solicita
ayuda a un algoritmo vecino y en caso de que este tenga un conjunto de soluciones que pueda ayudar al algoritmo
estancado, estas serdn enviadas como poblacién migrante. A esto se le conoce como migracién por solicitud. [[14]

La forma en que funciona la migracién por solicitud es bastante sencilla. Cada algoritmo se estd ejecutando
de manera paralela. Si algin algoritmo no consigue una mejor solucién después de un nimero determinado de



iteraciones, envia una sefial de ayuda. Todos los demds algoritmos al recibirla evaluardn si su soluciones son
mejores a las del algoritmo estancado, y en base a esto enviardn su poblacién migrante para ayudarlo.

MAS (Migracién Asincrona por solicitud) presenta una modificacidn adicional al modelo original y es la inclusién
de una etapa de refinamiento tal como se ilustra en el esquema del modelo en la figura[I} En este caso los algoritmos
utilizados en cada una de los bloques de la isla son algoritmos de poblacién. Sin embargo, la etapa de refinamiento
se utilizard un algoritmo de solucién individual (SA). Esta decisién se lleva a cabo teniendo en cuenta que los
algoritmos basados en poblacién nos ayudan a explorar de manera mas completa el 4rea del problema mientras que
el algoritmo de solucién individual utiliza su capacidad de explotacién para obtener un resultado mas refinado. [[13]]

Algoritmo l . Algoritmo

pobla0|on 1 7" Poblacién 2
Algoritmo < Algorltmo
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Algoritmo de solucién
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Figura 1. Configuracién de isla: migracién asincrona por solicitud (MAS)

II-C. Estrategia de Hibridacion 2: Relevo y Biisqueda en Equipo (RBE)

La segunda propuesta de hibridacién es una estrategia de combinacién hibrida de relevo de alto nivel. Esta
estrategia se caracteriza por ser un modelo de optimizacién en el que los diferentes algoritmos estdn conectados de
manera secuencial. Por lo tanto, la salida del primer algoritmo es igual a la entrada al segundo. Adicionalmente,
en esta configuraciéon planteamos dividir la poblacién de manera equitativa, de tal manera que cada algoritmo
trabaje con una parte de la poblacion total. De esta manera se divide el costo computacional del problema entre
los algoritmos disponibles [[13].

Continuando con la idea de la configuracién anterior, en este caso también se utilizan algoritmos basados en
poblacion para hacer una biisqueda més global sobre la superficie. Posteriormente, cada algoritmo tendrd su propia
etapa de refinamiento utilizando el algoritmo de Recocido de materiales frio (CSA). Con esta idea se propone
utilizar inicialmente el algoritmo de CSA como una etapa de refinamiento determinista, y luego seleccionar a la
mejor solucién propuesta entre todos los algoritmos, para refinar por ultima vez este resultado con un algoritmo de
solucién individual y de bisqueda aleatoria como lo es SA tal como se ilustra en la figura 2] Como criterios de
parada dentro de cada uno de los problemas se tiene a) un nimero méaximo de iteraciones que debe ser alcanzado
b) el error entre la solucién deseada y la mejor solucidn y en el caso de SA y CSA c) haber alcanzado el niimero
maximo de soluciones rechazadas [6].

I1I.
IV. RESULTADOS
IV-A. Condiciones y descripcion del experimento general

El objetivo del experimento general es poner a prueba la capacidad que tienen los algoritmos metaheuristicos
y las estrategias de hibridacién para generar vectores de peso o un factor de arreglo con los cuales la potencia
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Figura 2. Configuracion de Relevo y Bisqueda (RBE)

irradiada vaya dirigida hacia donde estan ubicados los usuarios.

El algoritmo en principio es ciego y en ninglin momento recibe como entrada un valor o dngulo que le indique
donde se ubican los usuarios. Para saber donde estdn ubicados los usuarios se obtiene un diagrama de radiacién de
referencia tal como se ilustra en la figura 3} Tal como se puede observar este diagrama muestra con respecto a un
angulo theta en un rango de 0 a 180 grados, los dngulos donde la potencia deseada es mayor. Con esta informacién
el algoritmo no sabe explicitamente donde estd cada usuario, pero si sabe hacia que direccién debe conformar
y apuntar los haces de la antena para tratar de igualar la potencia del diagrama de referencia. Para realizar la
representacion de los usuarios se utilizan funciones gaussianas por su caracteristicas geométricas.

Diagrama de radiacion de referencia normalizado
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Figura 3. a)Diagrama de radiacién de referencia normalizado b) Diagrama de radiacién de referencia polar
La figura [3]ilustra un ejemplo de un diagrama de radiacion de referencia donde se puede observar que la potencia

deseada es mayor sobre los dangulos 20 y 50. Esto indica la presencia de usuarios en dichas posiciones. Tomando
esto en cuenta, el algoritmo metaheuristico es utilizado para ir generando diversos vectores de pesos complejos



que al evaluarlos en la funcién del factor de arreglo obtenemos un diagrama de radicacién normalizado tal como
se observa en la figura [] a). Posteriormente este factor de arreglo se multiplica por el diagrama de radiacién de
referencia generando asi una propuesta de solucién, tal como se ilustra en en la figura[d] b). Dicha solucién propuesta
se comparard con el diagrama de radiacién de referencia ilustrado en la figura |3| a), para evaluar si se aproxima lo
suficiente a la solucidn deseada. En este experimento se tiene una funcién multiobjetivo que considera dos variables
de optimizacién que se buscan mejorar en cada iteracién. El primero es la maximizacion de la norma euclidiana
de la solucién obtenida por el producto del factor de arreglo normalizado y el diagrama de radiacién de referencia.
Esta variable busca que la norma euclidiana calculada para la solucién propuesta sea cada vez mayor y se aproxime
lo mas posible a la norma euclidiana del diagrama de radiacién de referencia. En este caso la norma se calcula tal
como lo indica la[l]

fitness; = [|AF[w;,0,0] - DR,y M
Max

Donde w; es la matriz de pesos de la particula i, 6 € [0, 7] y DR,.s el diagrama de radiacion de referencia.

Para el segundo objetivo de optimizacidn, se busca la minimizacién de la diferencia entre los l6bulos del diagrama
de radiacién. Este segundo criterio hace referencia a que se desea que la diferencia entre los puntos maximos de
cada 16bulo sea lo mas pequefia posible con la intencién de que los 16bulos sean lo mas similares posible en tamafio
y toda la energia no sea irradiada por un solo 16bulo tal como se observa que sucede en la figura |4] a).

) 2)
0;=1,2,3

Donde w; es la matriz de pesos de la particula 7, §; = 1,2, 3... los dngulos de los distintos usuarios y L1 el
I6bulo 1y L2 el l6bulo 2.

Tomando esto en cuenta, el algoritmo genera soluciones diferentes en cada iteracion y estas son evaluadas bajo
los criterios de optimizacién previamente mencionados. Finalmente, partiendo del hecho que se desea maximizar
la potencia y minimizar la diferencia entre 16bulos, el problema se plantea como una maximizacién de fitnesss
tal como se muestra en la ecuacién

fitnessy = max L1 (AF[w,;, 0,0 - DRyey

) —méx L2 (AF[wi,H,O] “DRyey
Min

0;=1,2,3

) fitness;

fitnesss = ———

Max fitnessy

la solucién propuesta que mejor optimice dicha variable es elegida como la mejor solucién. Como salida, se
obtiene el vector de pesos complejos o el factor de arreglo responsable de producir la mejor solucidn, y este es

utilizado en la antena para dirigir la potencia en la direccién deseada.

3)

IV-B. Experimento usuarios fijos

IV-B1. Escenario 2 usuarios fijos: A continuacion se presentan los resultados obtenidos para los casos en que
hay dos usuarios fijos. Para la obtencion de estos resultados, los usuarios fueron ubicados en 20 y 50 grados y se
procedié a observar el comportamiento de diferentes algoritmos y estrategias de hibridacion sobre el experimento.
Se utilizé una cantidad maxima de 50 ejecuciones para cada algoritmo y como criterios de parada se consideraron
bien 300 iteraciones en total o que el algoritmo se detuviera tras 50 iteraciones si fitness3 no mejoraba.

Adicionalmente para cada uno de los algoritmos se obtuvo el tiempo de ejecucion, el promedio y la desviacion
estandar de las iteraciones y la potencia promedio recibida por cada usuario respecto a la Isotrdpica.

En la tabla [[] se presentan los resultados obtenidos para dicho escenario.

IV-B2. Escenario 3 usuarios fijos: A continuacién se presentan los resultados obtenidos para los casos en que
existen tres usuarios fijos. En esta escenario, los usuarios se ubicaron en 20, 50 y 80 grados, respectivamente, y se
procedié a observar el comportamiento de los diferentes algoritmos y estrategias hibridas. Se utilizé una cantidad
maxima de 50 ejecuciones para cada algoritmo y como criterios de parada se consideraron 300 iteraciones en total o
que el algoritmo se detuviera tras 50 iteraciones en el que fitness3 no mejorara. Para cada uno de los algoritmos se
obtuvo el tiempo de ejecucion, el nimero promedio y la desviacion estandar de las iteraciones y la potencia promedio
recibida por cada usuario con respecto a la Isotrépica. Los resultados de este experimento se muestran en la tabla [[I}
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Figura 4. a) Factor de arreglo normalizado b) Producto del Factor de arreglo normalizado con el diagrama de radiacién de referencia

T(s) Prom Desv Promedio Potencia (dB) Desviacion Potencia (dB)
U, Us  Prom Por Usuario U; U,
PSO 226 192 29 4.02 2.07 3.04 2.67 2.76
GA 246 137 51 3.38 3.05 3.21 1.76 3.15
SA 179 117 7 525 057 2.91 3.49 6.05
BA 208 108 30 5.09 1.04 3.02 3.26 4.17
CUCKOO 231 104 8 511 0.57 2.84 3.01 5.87
MAS 222 292 10 3.60 3.44 3.52 0.77 0.55
RBE 241 287 20 3.23 3.25 3.24 0.55 0.64
Cuadro T
TABLA RESUMEN DE EXPERIMENTO DE USUARIOS 2 FIJOS UBICADOS A DISTANCIAS LEJANAS
T(s) Prom Desv Promedio Potencia (dB) Desviacion Potencia (dB)
Uq Uy Us Prom por Usuarios Uq Uy Us;
PSO 215 81 25 621 -0.02 -2.46 1.24 3.94 410 4.80
GA 207 139 57 629 -0.89 -0.92 1.49 3.59 470 3.01
SA 116 149 43 574 077 -2.07 1.48 2.83 232 1.71
BAT 207 89 21 424 208 -3.49 0.94 6.80 3.66 5.39
CUCKOO 261 80 14 6.08 008 -4.21 0.65 3.58 498 7.55
MAS 245 263 29 290 1.84 1.05 1.93 1.74 091 0.76
RBE 315 274 24 280 265 1.49 2.31 0.99 0.51 0.71
Cuadro IT

TABLA RESUMEN DE EXPERIMENTO DE 3 USUARIOS ESTATICOS UBICADOS A DISTANCIAS LEJANAS

IV-C. Experimento usuarios Nomadas

Para el caso de usuarios némadas, tal como se presentd en secciones previas, se consideraron 2 usuarios
con posiciones variables. Primeramente, se ubican los dos usuarios una posicién inicial de 20 y 50 grados,
respectivamente. Posteriormente, luego de que el algoritmo converge y se detiene, ambos usuarios migran a las
ubicaciones de 30 y 80 grados, respectivamente. Para cada uno de los algoritmos se obtuvo el tiempo de ejecucidn,

el promedio y la desviacidn estandar de las iteraciones y la potencia promedio recibida por cada usuario con respecto
a la Isotrépica.



T(s) Prom Desv Promedio Potencia (dB) Desviacion Potencia (dB)

U, U  Prom por usuario Uj Us
PSO 206 106 42 475 197 3.36 2.11 2.06
GA 208 132 14 4.68 2.13 341 1.17 2.84
SA 155 79 3 311 2387 2.99 6.56 4.46
BA 209 88 25 6.01 0.14 3.08 2.61 2.48
CUCKOO 213 71 4 6.11 3.13 4.62 2.14 2.72
MAS 223 242 24 472 493 4.83 1.07 0.94
RBE 288 261 30 393 394 3.93 1.2 1.31
Cuadro IIT

TABLA RESUMEN DE EXPERIMENTO DE USUARIOS NOMADAS UBICADOS A DISTANCIAS LEJANAS

IV-D.  Experimento usuarios Mixtos

Para el caso de usuarios mixtos se consideraron 3 usuarios de los cuales uno siempre estard fijo en la ubicacién
de 160 grados mientras que los otros migraran de 35 y 60 grados respectivamente a 45 y 80 grados. En este
experimento se registra nuevamente el comportamiento de los algoritmos después de realizar el desplazamiento.

Para cada uno de los algoritmos se obtuvo nuevamente el tiempo de ejecucion, el niimero de iteraciones promedio
y desviacién estdndar de dichas iteraciones y la potencia promedio recibida por cada usuario con respecto a la
Isotrépica. A continuacién se puede observar los resultados obtenidos para el caso de usuarios a distancias lejanas.
En la tabla se pueden observar los resultados obtenidos.

T(s) Prom Desv Promedio Potencia (dB) Desviacién Potencia (dB)
U, Us Us Prom por usuario U, Us Us
PSO 219 87 22 333 982 6.01 -0.16 2.04 984 2.74
GA 209 139 48 3.03 -934 737 0.35 387 6.78 1.74
SA 155 153 21 -0.72 -2.07 5.01 1.22 6.46 4.57 298
BAT 209 87 34 262 -482 6.1 1.30 448 476 1.78
CUCKOO 215 89 18 1.82 -521 6.72 1.11 474 6.62 1.35
MAS 210 269 24 085 139 257 1.60 1.01 0.87 1.27
RBE 292 259 35 255 254 251 2.53 0.74 0.72 0.77
Cuadro TV

TABLA RESUMEN DE EXPERIMENTO DE USUARIOS MIXTOS UBICADOS A DISTANCIAS LEJANAS

V. DIScUSION Y CONCLUSIONES

Esta investigacion tiene por objetivo aplicar los algoritmos metaheuristicos desarrollados por Polanco (2021)
[15] al problema de conformaciéon de haces de arreglos de antenas MIMO masivo con el propdsito de generar un
algoritmo que presente un mejor rendimiento. La diferencia fundamental con respecto al trabajo de Polanco (2021)
es que en este trabajo se usan algoritmos metaheuristicos hibridos que han sido combinados mediante diferentes
estrategias de hibridacién. Para llevar a cabo esta hibridacion se procedié a hacer una revision del estado del arte
de las diferentes estrategias, las clasificaciones existentes y las cualidades que deben tener los algoritmos para
que puedan ser combinables. Finalmente, la tarea de realizar la hibridacién se llevé a cabo tomando en cuenta
que, mas alld de que existan infinitas posibilidades de combinar algoritmos metaheuristicos, no todas son ldgicas
o deben realizarse. En ese sentido, al momento de combinar cada algoritmo se deben considerar sus cualidades,
funcionamiento y, en especial, fortalezas de manera que se pueda generar un nuevo algoritmo mas eficaz y mas
eficiente.

Las estrategias de hibridacién propuestas se utilizaron en diversos contextos y escenarios para evaluar su des-
empeno. En el caso de usuarios estéticos, se encontré que las estrategias de hibridacién y algoritmos individuales
tienen un comportamiento similar cuando se consideran 2 usuarios. Sin embargo, al momento de considerar un
usuario adicional las estrategias hibridas son capaces de dirigir la potencia hacia los tres usuarios mientras que



los algoritmos individuales solo pueden dirigirla a dos de esos tres. En el caso de usuarios némadas y mixtos,
también se observa la misma tendencia que en el escenario anterior con respecto a la cantidad de usuarios y tipos
de algoritmos. En el caso de los escenarios de usuarios mixtos, el usuario que recibe la mayor potencia siempre es
el usuario que permanece estatico.

Con esto se busca dar respuesta a la hipdtesis originalmente planteada de que los algoritmos metaheuristicos
hibridos tendran un mejor desempefio que los algoritmos evaluados de manera individual. Mas alld de que los
resultados lo demuestran, es importante establecer el contexto en que se justificard dicha respuesta, dado siempre
existird un intercambio entre tiempo de convergencia y precision. En el caso de esta investigacion se encontrd que si
se sacrifica ligeramente el tiempo de ejecucion, para utilizar estrategias de hibridacién en vez de ejecutar algoritmos
individuales, se obtendran resultados mejores.

Tal como se ha podido observar en los resultados obtenidos, los algoritmos metaheuristicos son capaces de dirigir
mayor potencia de manera equitativa en las direcciones deseadas que los algoritmos individuales. Este rendimiento
corresponde a que las estrategias hibridas, por la forma en que estdn disefiadas, son capaces de generar soluciones
mds diversas que los algoritmos individuales. La diversidad de las soluciones se relaciona directamente con la
precision de la solucién asi como su tiempo de convergencia. Entre mds alta sea la diversidad, mayor es el tiempo
de convergencia mejores son los resultados obtenidos. Este es uno de los factores que se debe tener en cuanta
al momento de elegir trabajar con los algoritmos metaheuristicos hibridos propuestos. Las estrategias hibridas
planteadas e esta investigacién son capaces de brindar mejores resultados sobre el problema de beamforming mimo
masivo a cambio de un numero de iteraciones mas elevado y un mayor costo computacional.

Finalmente, con esto podemos ver que efectivamente los algoritmos metaheuristicos hibridos se presentan como
una solucién posible al problema de conformacion de haces descrito para este tipo de antenas y queda abierto como
un tema tentativo que podrd seguir siendo desarrollado e implementado.
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