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RESUMO

Neste trabalho sao investigados problemas de alocagao de espectro e potén-
cia em redes sem fio de miultiplo acesso e propostas sete solugoes distintas para
diferentes cenarios e topologias que serao enumeradas a seguir. Primeiramente o
problema de maximizacao da eficiéncia energética em redes cooperativas do tipo
multiportadora com miltiplo acesso por divisao de codigo de sequéncia direta
é abordado e as seguintes solucoes sao apresentadas: duas abordagens na pers-
pectiva de teoria de jogos, uma utilizando algoritmo de water-filling (1) e outra
utilizando o algoritmo distribuido de controle de poténcia baseado no equilibrio de
Verhulst (2), uma terceira solugdo também inspirado no tltimo algoritmo citado
e na média dos coeficientes de canal das subportadoras do sistema (3); uma abor-
dagem heuristica utilizando o algoritmo dos vaga-lumes (4) e outra utilizando a
otimizacao por enxame de particulas (5). Em segundo lugar, foram investigados
problemas de otimizacao em sistemas de miiltiplo acesso por divisao ortogonal
de frequéncia com provisao de qualidade de servigo estatistica. Nesta segunda
topologia dois problemas distintos foram analisados: o primeiro problema de ma-
ximizacao da capacidade efetiva do sistema foi solucionado utilizando o método
de decomposigao dual de Lagrange (6), o segundo problema cujo objetivo é a
maximizacao da eficiéncia energética efetiva foi investigado e um solucao baseada
na combinac¢ao do método de Dinkelbach e da decomposicao dual de Lagrange foi
proposta (7). SimulagGes computacionais foram conduzidas tendo em vista averi-
guar o desempenho das abordagens propostas e, quando possivel, tais resultados
numéricos foram comparados aqueles obtidos a partir de algoritmos alternativos
existentes na literatura.

Palavras-chave: Sistemas de Comunicacao de Multiplo Acesso; Alocagao de
Recursos; Otimizacao; Eficiéncia Energética; Capacidade.



ABSTRACT

This work investigates the spectrum and power allocation problems in wire-
less multiple access networks and seven different solutions to different scenarios
and topologies, which are enumerated as follows. Three distinct solutions are
presented to the energy efficiency maximization problem in multicarrier direct
sequence code division multiple access cooperative: two game theoretic appro-
aches, one using the iterative water-filling algorithm (1) and another one using
the distributed power control algorithm based on Verhulst equilibrium concept
(2), and a third solution also based on the last algorithm but considering the
average channel power gain (3); an heuristic approach using the firefly algorithm
(4) and the particle swarm optimization algorithm (5). In orthogonal frequency
division multiple access networks, optimization problems considering a statistical
quality of service metric were analyzed: the first one is the effective capacity ma-
ximization which was solved through Lagrange dual decomposition method (6).
The second one, in which the objective is to maximize the effective energy effi-
ciency was addressed and solution based on the Dinkelbach method and further
application of Lagrange dual decomposition was developed (7). Simulations were
conducted to verify the proposed approaches performance and, whenever possi-
ble, the numerical results were compared to previous solution proposed in the
literature.

Keywords: Multiple Access Communication Systems; Resource Allocation;
Optimization; Energy Efficiency; Capacity.
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AF
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AIMCE

AIMEE

AIMEEE

AWGN

BER

CAD

CDA

Third Generation Partnership Project - Projeto de parceria para

terceira geragao de comunicacoes moveis

Third Generation Partnership Project 2 - Segundo projeto de

parceria para terceira geracao de comunicagoes moveis
Amplificador de baixo ruido

Ant Colony Optimization - Otimizagao por Coldnia de Formigas
Asymmetric Digital Subscriber Line - Padrao de comunicacao

Asymmetric Digital Subscriber Line 2+ - Evolugao do padrao

de comunicacao ADSL

Amplify and Forward - Amplifica e Encaminha

Amplificador de frequéncia intermediéria

Algoritmo Iterativo para Maximizacao da Capacidade Efetiva
Algoritmo Iterativo para Maximizacao da Eficiéncia Energética

Algoritmo Iterativo para Maximizacao da Eficiéncia Energética

Efetiva

Additive White Gaussian Noise - Ruido Aditivo Gaussiano
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Bit Error Rate - Taxa de Erro de Bit
Conversor analogico-digital
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CEET
CF
CTO
CSS
DF

DinkOpt

DPCA

DS/CDMA

EE

EE-IWFA

EE-MDPCA

EE-VDPCA

Code Division Multiple Access - Miltiplo Acesso por Divisao de

Codigo

Capacidade Efetiva

Centre for Energy-Efficient Telecommunications

Compress and Forward - Comprime e Encaminha,

Chief Technology Officer - Diretor Chefe de Tecnologia
Chirp Spread Spectrum - Espalhamento espectral por chirps
Decode and Forward - Decodifica e Encaminha

Solucgao centralizada baseada no algoritmo de Dinkelbach utili-

zando programacao convexa disciplinada

Distributed Power Control Algorithm - Algoritmo Distribuido

de Controle de Poténcia

Direct Sequence Code Division Multiple Access - Miltiplo Acesso

por Divisao de Codio de Sequéncia Direta
Eficiéncia Energética

Solucao distribuida baseada em teoria de jogos com o controle

de poténcia realizado pelo algoritmo iterativo de water-filling;

Solucgao distribuida baseada em teoria de jogos com o controle
de poténcia realizado pelo algoritmo distribuido de controle de
poténcia utilizando o equilibrio de Verhulst considerando apenas

o ganho de canal médio.

Solucao distribuida baseada em teoria de jogos com o controle
de poténcia realizado pelo algoritmo distribuido de controle de

poténcia utilizando o equilibrio de Verhulst;
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IFFT
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Eficiéncia Energética Efetiva

Método de Dinkelbach para maximizacao da eficiéncia energé-

tica efetiva no enlace direto de sistemas OFDMA

Método de Dinkelbach para maximizacao da eficiéncia energé-

tica no enlace reverso de Sistemas MC-DS/CDMA
Estacao Radio Base

Frequency Division Multiple Access - Multiplo Acesso por Divi-

sao de Frequéncias Ortogonais

Fireflty Algorithm - Algoritmo dos Vaga-lumes

Fast Fourier Transform - Transformada Rapida de Fourier
Filtro de Recepcao

Filtro de Transmissao

Frequency Hopping Code Division Multiple Access - Miltiplo

Acesso por Divisao de Codigo com Saltos de Frequéncia

Global System for Mobile Communications - Sistema Global

para Comunicacao Movel

Institute of Flectrical and FElectronic Engineers - Instituto dos

Engenheiros Eletricistas e Eletronicos
Independente e identicamente distribuidas

Inverse Fast Fourier Transform - Transformada Rapida Inversa

de Fourier

Iterative Water-Filling Algorithm - Algoritmo Iterativo de

Water-Filling
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LTE-A

MC-CDMA
MC-DS/CDMA
MD

MTX

MMSE

NMSE

Np-Hard

OFDM

OFDMA

PAPR

PSO

QoS

SINR

Long Term FEvolution - Padrao de quarta geracao de comunica-

coes moveis

Long Term FEvolution - Advanced - Evolucao do padrao de co-

municacao moével LTE

Multicarrier CDMA - CDMA Multiportadora

Multicarrier DS/CDMA - DS/CDMA Multiportadora

Método de Dinkelbach

Mizer

Minimum Mean Squared Error - Minimo Erro Quadratico Médio

Normalized Mean Squared Error - Erro Quadratico Médio Nor-

malizado

Polynomial time non-deterministic - hard - Tempo polinomial

nao deterministico - dificil

Orthogonal Frequency Division Multiplexing - Multiplexacao por

Divisao de Frequéncias Ortogonais

Orthogonal Frequency Division Multiple Access - Miultiplo

Acesso por Divisao de Frequéncias Ortogonais

Peak to Average Power Ratio - Razao da Poténcia de Pico pela

Poténcia Média

Particle Swarm Optimization - Otimizacao por Enxame de Par-

ticulas
Quality of Service - Qualidade de Servico

Signal to Interference plus Noise Ratio - Relagao sinal-

interferéncia mais ruido



SYN

TDMA

TH/CDMA

™
UMTS
URSS

WiMAX

Synthesizer - Sintetizador

Time Division Multiple Access - Multiplo Acesso por Divisao de

Tempo

Time Hopping Code Division Multiple Access - Multiplo Acesso

por Divisao de Codigo por Saltos de Tempo
Terminal movel

Universal Mobile Telecommunications Systems
Uniao das Republicas Socialistas Soviéticas

Worldwide Interoperability for Microwave Access - padrao de

quarta geracao de comunicacoes maoveis
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NOTACOES

Letra em italico representa um escalar

Letra mintscula em negrito representa um vetor

Letra maitscula em negrito representa uma matriz
Operador matriz transposta

Operador hermitiano transposto

Operador matriz inversa

Operador traco da matriz

Operador valor absoluto (mo6dulo)

Operador norma Euclidiana

Operador norma p

Operador esperanca estatistica

Operador probabilidade

Operador de convolucao

Indica que todos os elementos do vetor v sao nao negativos
Indica que todos os elementos do vetor v sao nao positivos
Indica que a matriz A é semidefinida negativa

Indica que a matriz A é semidefinida positiva

Indica que C; é um subconjunto de Cs

Indica que C; é um subconjunto de Cs ou o proprio Cs



inf {-}
sup {-}

1>

Valor maximo assumido pelo argumento

Valor minimo assumido pelo argumento

Processo aleatorio de distribuicao uniforme entre as variaveis x e y
Quando a base for omitida log = In

Infimo do argumento

Supremo do argumento

Qualquer que seja

Pertence

Por definicao
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LISTA DE SIMBOLOS

Cap. 2 - Amplitude do sinal

Parametro utilizado no computo da capacidade efetiva relacionado

ao expoente de qualidade de servigo estatistica do i-ésimo usuério
Ganho combinado das antenas de recepgao e transmissao
Cap. 2 - Matriz de amplificacao do sinal no retransmissor

Cap. 2 - Parametro da funcao densidade de probabilidade de uma,
variavel aleatoria que assume distribui¢ao exponencial

Cap. 3 - Tamanho do passo aleatorio no algoritmo dos vaga-lumes
Ganho de amplitude introduzido pelo canal do i-ésimo usuério

Cap. 2 - Componente de amplitude da resposta impulsiva do canal

no [-ésimo percurso
Perda de percurso no modelo completo
Perda de percurso no modelo simplificado

Coeficiente de aceleracao do algoritmo distribuido de controle de

poténcia baseado no equilibrio de Verhulst

Cap. 2 - Simbolo modulado do i-ésimo usuario (CDMA) ou da i-
¢ésima subportadora (OFDMA)

Cap. 3 - Limite da i-ésima restricao de desigualdade

j-ésimo simbolo modulado transmitido



T Sinal do i-ésimo usuario na entrada do detector apos o banco de

filtros casados

bi 1 Simbolo do j-ésimo usudrio no l-ésimo periodo de simbolo relacio-

nado com o atraso do sinal do usuéario ¢

bi, [ Simbolo do i-ésimo usuério no [-ésimo periodo de simbolo

b Vetor de simbolos transmitidos pelos usuarios do sistema,

r Sinal espalhado e modulado recebido pela estacao radio-base em
banda base

b Sinal estimado na estacao radio-base

B Largura de banda do canal

B.(0) Largura de banda efetiva relacionada ao expoente de qualidade de
servico 6

BER/Z\\ZVC;}EM Taxa de erro de bit média em canais AWGN com modulagao M-QAM

de constelacao quadrada

BER]\R/[‘f‘gEf/[H Taxa de erro de bit média em canais com desvanecimento do tipo
Rayleigh e modulacao M-QAM de constelacao quadradas

———RAYLEIGH . - . L 1. .
BER ), gam Aproximagao da taxa de erro de bit média em canais com desva-

necimento do tipo Rayleigh e modulagio M-QAM de constelacao

quadrada
15} Cap. 1 - Valor da atenuacao do sombreamento
Bo Atratividade entre os vaga-lumes quando a distancia é nula
Bij Atratividade entre o vaga-lume i e 0 j
Bik Interferéncia mais ruido normalizados para o usuério ¢ na subporta-

dora &



BdB

8]

C2

Ce,RFC

i
e,RFC

Valor da atenuacao do sombreamento em dB

Parametro do algoritmo de otimizacao por enxame de particulas que

pondera solucoes locais

Parametro do algoritmo de otimizacao por enxame de particulas que

pondera solucoes globais
Cap. 2 - j-ésimo chip da sequéncia de espalhamento do usuario ¢

Capacidade efetiva relacionada ao expoente de qualidade de servico

estatistica 0

Capacidade efetiva de um canal on-off relacionada ao expoente de

qualidade de servigo estatistica 6 e a relacao sinal-ruido o

Capacidade efetiva do sistema OFDMA em canais com desvaneci-

mento Rayleigh

Capacidade efetiva do i-ésimo usuario do sistema OFDMA em canais

com desvanecimento Rayleigh

Matriz de sequéncias de espalhamento ponderadas pelos ganhos de

amplitude do canal dos usuérios

Cap. 1 - Distancia entre transmissor e receptor
Cap. 2 - Simbolo transmitido

Cap. 3 - Distancia entre os vaga-lumes
Distancia de referéncia
j-ésimo bit na saida do demodulador em um banco de filtros casados

Atraso maximo toleravel no controle de enlace
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Atraso estavel observado no controlador de enlace

Filtro linear do i-ésimo usuério

Matriz de filtros lineares utilizando o detector descorrelacionador
Funcao delta de Dirac

Relacao sinal-interferéncia mais ruido

Relagao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuéario
Relacao sinal-interferéncia mais ruido média do i-ésimo usuario
Ponto de inflexao

Relagao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuério na iteragao

Relagao sinal-interferéncia mais ruido minima para o i-ésimo usudario

Relagao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuério no subcanal

k

Relacao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuario antes do

processo de deteccao

Relagao sinal-interferéncia mais ruido do ¢-ésimo usuério na k-ésima

subportadora antes do processo de deteccao

Relacao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuario apds o pro-

cesso de deteccao

Relagao sinal-interferéncia mais ruido do ¢-ésimo usuério na k-ésima

subportadora apds o processo de deteccao

Relacao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usuério na k-ésima
subportadora apo6s o processo de detecgao na estacao radio-base em

sistemas MC-DS/CDMA cooperativo
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Relagao sinal-ruido do i-ésimo usuério na k-ésima subportadora em

sistemas OFDMA

Diferenca do deslocamento de fase introduzido pelo canal entre o

USUArio ¢ € 0 usuario j

Estratégia do i-ésimo jogador

Estratégia de melhor resposta do ¢-ésimo jogador

Perfil de estratégias dos jogadores

Perfil de estratégias dos jogadores com excecao do jogador ¢
Equilibrio de Nash

Conjunto de estratégias disponiveis para todos os jogadores
Conjunto de estratégias do i-ésimo jogador

Conjunto de estratégias do i-ésimo jogador na k-ésima subportadora

Argumento da capacidade efetiva relacionada & canais sem linha de
visada cujos ganhos de amplitude assumem uma distribuicao esta-

tistica de Rayleigh
Vetor de ruido térmico
Vetor de ruido térmico na k-ésima subportadora

Vetor de ruido térmico na k-ésima subportadora no percurso fonte-

retransmissor

Vetor de ruido térmico na k-ésima subportadora no percurso

retransmissor-destino

Vetor de ruido térmico no tempo continuo



Pik

Parcela devida ao ruido térmico de tempo continuo
Parcela de ruido térmico relacionada ao j-ésimo bit transmitido

Parcela de ruido térmico relacionada ao [-ésimo periodo de simbolo

Frequéncia da portadora

Frequéncia da k-ésima subportadora

Funcao de penalizagao (Taxa média de acerto de bit)
Funcao objetivo

Funcao de densidade de probabilidade

Cap. 2 - Comprimento da sequéncia

Funcao relacionada ao parametro ¢ método de Dinkelbach
Comprimento da sequéncia de espalhamento do usuéario ¢

Comprimento da sequéncia de espalhamento do usuario ¢ na k-ésima

subportadora

Matriz diagonal com o comprimento das sequéncias de espalhamento

dos U usuérios

Variavel binéria responsavel por indicar se o usuério ¢ transmite na

subportadora k
Matriz de alocacao de subportadora
Deslocamento de fase para o usuéario ¢

Deslocamento de fase introduzido pelo canal no sinal do usuéario @
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Tp

Ganho complexo de canal entre retransmissor e estacao radio-base

na k-ésima subportadora
Ganho de poténcia médio entre retransmissor e estacao radio-base
Funcao de restricao de desigualdade

Gap de dualidade

Poténcia total consumida pelo sistema em funcao da relacao sinal-

interferéncia mais ruido
Coeficiente de absorcao de luz
Expoente da perda de percurso

Jogo arbitrario

Resposta impulsiva do canal no tempo continuo

Ganho complexo do canal do i-ésimo usuério

Ganho complexo do k-ésimo canal do i-ésimo usuéario

Ganho de poténcia médio de canal para o usuario ¢

Ganho de poténcia do k-ésimo subcanal do usuério ¢

Resposta impulsiva do canal do i-ésimo usuario no tempo continuo

Resposta impulsiva do canal do #-ésimo usuério no tempo continuo

na saida de um filtro passa-baixa
Funcao de restricao de igualdade
Vetor de ganhos de poténcia médios
Matriz de ganhos complexos de canal

Expoente de qualidade de servico estatistica
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Expoente de qualidade de servico estatistica para o i-ésimo usuério
Expoente de qualidade de servico estatistica relacionada ao atraso
Vetor de expoentes de qualidade de servico estatistica

Taxa de crescimento linear do consumo de poténcia extra de trans-

missao para a estacao radio-base

Taxa de crescimento linear do consumo de poténcia extra de

transmissao para o ¢-ésimo usuario

Nimero maximo de iteracoes
Intensidade de luz produzida pelo i-ésimo vaga-lume

Interferéncia de miltiplo acesso sobre o usuéario ¢ no [-ésimo periodo

de simbolo

Conjunto de jogadores

Nimero de restricoes de igualdade
Cap. 1 - Constante adimensional relacionada a perda de percurso

Total de simbolos transmitidos

Funcao custo do detector de méxima verossimilhanga
Cap 2. - Indexador de percurso
Lagrangiano

Funcao dual de Lagrange
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Taxa de codificacao do usuério ¢ na subportadora k
Taxa média de codificacao do usuério ¢

Cap. 1 - Comprimendo de onda

Cap. 3 - Valor real no intervalo [0, 1]
1-ésimo multiplicador de Lagrange
Vetor de multiplicadores de Lagrange

Funcao geradora do momento logaritmico assintotico

Niimero de restricoes de desigualdade

Cap. 2 - Ordem de modulagao QAM

Cap. 3 - Tamanho da populagao de um método heuristico

Conjunto de possiveis solugoes para o problema paramétrico no mé-

todo de Dinkelbach dado o parametro ¢

Matriz arbitraria

Nivel d’agua no algoritmo iterativo de water-filling

Nivel d’agua no algoritmo iterativo de water-filling para o usuério ¢

Média do sombreamento em dB

Vetor de ruido normalizado
Nimero de subportadoras

Nimero de portadoras alocadas para o usuério ¢ em um sistema

OFDMA

Niumero de subportadoras ligadas no algoritmo iterativo de water-

filling



No Densidade espectral de poténcia do ruido em |[Watts/Hertz|

v Multiplicador de Lagrange

v Vetor de multiplicadores de Lagrange

P Poténcia de transmissao

Di Poténcia de transmissao do i-ésimo usuério

pilt] Poténcia de transmissao do i-ésimo usuario na iteracao t

Dik Poténcia de transmissao do i-ésimo usuério na k-ésima subportadora
Dr Poténcia consumida disponivel no retransmissor

P(-) Fungao perspectiva

Py Poténcia média do sinal recebido no retransmissor de um sistema

MC-DS/CDMA cooperativo

Pyvn Poténcia consumida pelo sintetizador

Pyix Poténcia consumida pelo mizer

Pagr Poténcia consumida pelo amplificador de baixo ruido

Prr Poténcia consumida pelo filtro de transmissao

Prr Poténcia consumida pelo filtro de recepcao

Parr Poténcia consumida pelo amplificador de frequéncias intermediarias
Pcap Poténcia consumida pelo conversor analégico-digital

Pepa Poténcia consumida pelo conversor digital-anal6gico

= Poténcia constante consumida pelos circuitos

P, Poténcia constante consumida pelos circuitos do retransmissor em

sistemas cooperativos



Pi(-

MCC
PT

OFDMA
PT

PR3()

qt

Poténcia consumida pelos circuitos de transmissao e recepcao de um

sistema DS/CDMA

Energia total consumida no intervalo T pelo sistema OFDMA em
funcao das matrizes de alocacao de subportadora, poténcia e taxa de

transmissao

Energia total consumida no intervalo 7" pelo i-ésimo usuario do sis-
tema OFDMA em fungao dos vetores de alocagao de subportadora,

poténcia e taxa de transmissao

Poténcia total consumida pelo sistema DS/CDMA

Poténcia total consumida pelo sistema MC-DS/CDMA

Poténcia total consumida pelo sistema MC-DS/CDMA cooperativo
Poténcia total consumida pelo sistema OFDMA

Poténcia consumida na transmissao da informacao em sistemas

DS/CDMA
Vetor de poténcias de transmissao

Vetor de poténcias de transmissao de todos os usuarios com excegao

do usuério 7

Vetor de poténcias de transmissao de todos os usuarios na subpor-

tadora k com excecao do usuario i

Matriz de poténcias de transmissao

Cap. 2 - Tamanho da fila do controlador de enlace

Cap. 3 - Parametro do método de Dinkelbach

Parametro do método de Dinkelbach na iteracao ¢
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e,RFC
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€e
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Parametro 6timo do método de Dinkelbach (Valor méximo da fungao

do problema original)

Tamanho méximo da fila do controlador de enlace
Vetor arbitrario

Tamanho instantaneo da fila do controlador de enlace

Matriz diagonal com os ganhos de amplitude introduzidos pelos ca-

nais dos usudrios

Eficiéncia energética do sistema DS/CDMA

Eficiéncia energética do sistema MC-DS/CDMA

Eficiéncia energética do sistema MC-DS/CDMA cooperativo

Eficiéncia energética efetiva de um sistema OFDMA com canais cuja
amplitude do desvanecimento assume distribuicao estatistica de Ray-

leigh

Eficiéncia energética efetiva do i-ésimo usuario de um sistema
OFDMA com canais cuja amplitude do desvanecimento assume dis-

tribuicao estatistica de Rayleigh
Eficiéncia energética do i-ésimo usudrio de um sistema DS/CDMA

Eficiéncia energética do i-ésimo usuario de um sistema MC-

DS/CDMA
Eficiéncia energética efetiva em sistemas OFDMA

Versao relaxada da eficiéncia energética efetiva em sistemas OFDMA

Taxa de entrega de informacao da fonte de trafego no controlador de

enlace



R(0; 1)

Pi.j

Taxa de transmissao do canal on-off
Taxa de transmissao de informacao do i-ésimo usuério
Taxa de transmissao de informacao minima para o usuéario ¢

Taxa de transmissao de informacgao do i-ésimo usuario no subcanal

k

Vetor de taxas de transmissao da informacao

Taxa de transmissao de informacao total do sistema
Taxa de transmissao de informacao total do usuério @
Taxa de informacao efetivamente transmitida

j-ésimo elemento da sequéncia {R[j],j = 1,2,...} que denota um

servigo de transmissao

Soma parcial dos t primeiros elementos da sequéncia {R[j],j =

1,2,...}

Taxa de transmissao de informagao em bits por quadro para o i-ésimo

usuario de um sistema OFDMA
Matriz de correlacao cruzada das sequéncias de espalhamento

Matriz de taxas de transmissao de cada usuério em cada subporta-

dora
Estimativa da taxa de transmissao de informacao efetiva do sistema

Estimativa da taxa de transmissao de informacao efetiva do sistema,

em funcao da relacao sinal-interferéncia mais ruido

Correlacao cruzada das sequéncias de espalhamento dos usuérios ¢ e

J com atrasos 7; e T;, respectivamente



Qi

Or

Sz<t — Ti)

SDS

SMC
SMCC

SPs

SMC

Raio espectral da matriz X
Ineficiéncia do amplificador de poténcia da estacao radio-base
Ineficiéncia do amplificador de poténcia do i-ésimo usuario

Ineficiéncia do amplificador de poténcia do retransmissor em siste-

mas cooperativos

Sequéncia de espalhamento

Sequéncia de espalhamento do usuario ¢

Sequéncia de espalhamento no tempo continuo

Sequéncia de espalhamento do usuario ¢ no tempo continuo
Sequéncia de espalhamento no tempo continuo com atraso 7

Sequéncia de espalhamento do i-ésimo usuario no tempo continuo

com atraso T;

Eficiéncia espectral do sistema DS/CDMA

Eficiéncia espectral do sistema MC-DS/CDMA

Eficiéncia espectral do sistema MC-DS/CDMA cooperativo
Eficiéncia espectral do i-ésimo usuario de um sistema DS/CDMA

Eficiéncia espectral do i-ésimo usuario de um sistema MC-

DS/CDMA
Matriz de sequéncias de espalhamento
Poténcia do ruido térmico

Poténcia do ruido térmico na subportadora k



Ti

Tl

Us

Poténcia do ruido térmico na subportadora k£ no primeiro salto

(fonte-retransmissor)

Poténcia do ruido térmico na subportadora k£ no segundo salto

(retransmissor-destino)
Desvio padrao do sombreamento em dB
Desvio padrao do desvanecimento

Valor da atenuacao em amplitude do desvanecimento

Cap. 2 - Relativo ao tempo
Periodo de transmissao

Periodo de simbolo

Periodo de chip

Periodo de simbolo OFDM

Cap. 2 - Atraso relativo

Atraso relativo ao sinal do usuério ¢

Atraso relativo ao [-ésimo percurso

Funcao utilidade relacionada ao jogador @

Funcao utilidade relacionada ao usuério ¢ na k-ésima subportadora

Nimero de usuérios no sistema

Matriz diagonal cujos elementos sao varidveis aleatoérias uniforme-

mente distribuidas no intervalo [0, 1]
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1 INTRODUCAO

Este capitulo introdutério tem por objetivo apresentar o escopo deste traba-
lho de doutorado e sua motivagao na secao 1.1. Os conceitos basicos e modelos
de sistemas sao introduzidos na secao 1.2 e discutidos com maior profundidade
posteriormente. A secao 1.3 apresenta a justificativa da pesquisa e sistemas consi-
derados no trabalho de doutorado. Uma revisao bibliogréfica é oferecida na secao
1.4 enquanto a secao 1.5 apresenta a proposta de pesquisa, seguida da indentifi-
cacao das principais contribuicoes e producao cientifica associada. Finalmente, a

organizacao deste texto é descrita na secao 1.6.

1.1 Escopo e Motivacao

O advento dos sistemas de telecomunicacoes de quarta geracao é acompa-
nhado de um crescimento vertiginoso no mercado de servicos de comunicac¢ao
multimidia: em 2013, o niimero de dispositivos moéveis! conectados chegou a 7
bilhoes de unidades, dos quais 1 bilhao e 750 milhoes sao smartphones e 4 bilhoes
e meio sdo dispositivos méveis convencionais?. Ainda que em menor niimero,
os smartphones foram responsaveis por 88% do trafego de informacoes nas redes
sem fio, dos quais 30% foram gerados por dispositivos de quarta geragao (CISCO,
2014).

As perspectivas de crescimento para as telecomunicagoes sao, ao mesmo

LCelulares convencionais, smartphones, tablets, computadores portateis e handhelds
2Celulares convencionais sdo aparelhos que nio suportam a utilizacdo de servicos multimidia.
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tempo, alarmantes e animadoras. Animadoras pois implicam no crescimento
do mercado e a necessidade de desenvolvimento de novas tecnologias capazes de
atender a demanda de forma eficiente, garantindo a satisfacao dos consumidores e
os objetivos financeiros das companhias. Por exemplo, de acordo com o relatorio
técnico da (CISCO, 2014), o numero de dispositivos méveis conectados atingira
valores proximos a 10 bilhoes de unidades em 2018, cujo trafego mensal sera da

ordem de 16 hexabytes?.

Por outro lado, estas perspectivas sao alarmantes se considerarmos o desen-
volvimento de tecnologias sem responsabilidade ambiental: segundo o relatdrio
anual de 2013 do Centro para Telecomunicagoes Energeticamente Eficientes (do
inglés, Centre for Energy-Efficient Telecommunications, CEET), a previsao de
consumo anual de energia de toda a infra estrutura das telecomunicacoes do
globo para 2015 ¢ de aproximadamente 32,4 terawatts hora’ o que representa
um crescimento de 350% em relacao ao consumo do ano de 2012, 9,2 terawatts
hora. Para entender o impacto desta previsao basta verificar que o consumo do
ano de 2012 é equivalente ao fornecimento anual de energia para 800 milhoes de
domicilios do porte de uma residéncia norte-americana média (CEET, 2013; EIA,

2015).

De forma mais especifica, o relatorio técnico da (ELTEK, 2012) afirma que a
empresa de telecomunicagoes Verizon apresentou gastos anuais de energia equi-
valentes a 8,9 bilhoes de quilowatts hora responsaveis pela emissao de aproxima-

damente 7,1 milhoes de toneladas de gas carbonico na atmosfera.

Diante deste cenério, o projeto de redes sem fio, convencionalmente focado

no aumento da vazao® ou da eficiéncia espectral®, passa a dar atencao ao conceito

3Equivalente a 16 x 20 bytes ou aproximadamente 16 x 10'® bytes

4Um terawatt hora é equivalente a 10'2? quilowatts hora

5Neste texto vazao do sistema é a soma das taxas de transmissio de todos os usuérios

6A eficiéncia espectral é a taxa de informacao digital transmitida por unidade de espectro
ocupado.
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de eficiéncia energética (EE). De forma geral, o projeto focado na maximizagao
da eficiéncia energética é definido como o uso da menor quantidade possivel de
energia para prover o mesmo servigo, ou ainda, prover a maior quantidade possivel

de servigos com a mesma quantidade de energia (IEA, 2015).

Em telecomunicagoes, a eficiéncia energética é, portanto, definida como a
quantidade de informacao efetivamente transmitida por unidade de energia utili-
zada no processo de comunicacao: uma vez que o primeiro é mensurado em bits e
o segundo em Joules, a eficiéncia energética é uma medida de dimensao bits por

Joule, ou ainda, em bits por Watts por unidade de tempo.

Um exemplo prético do impacto de projetos de comunicacao sem-fio efici-
entes do ponto de vista energético pode ser concebido em relacao a empresa de
telecomunicagoes Verizon. Se a mesma fosse capaz de melhorar sua eficiéncia
energética na prestacao dos servicos de tal sorte a reduzir em 6% seu consumo
anual de energia, a economia corresponderia a 534 milhoes de quilowatts hora,
além de uma reducao no impacto ambiental” por nao emitir 426 mil toneladas de

gas carbonico na atmosfera.

Uma sub-area das telecomunicacoes, importante para o projeto de sistemas
eficientes do ponto de vista energético, trata do gerenciamento de recursos como
energia e espectro. O primeiro é de fundamental importancia e estd diretamente
relacionado ao conceito de eficiéncia energética. O segundo, estd indiretamente
relacionado e é fundamental para explorar a diversidade em frequéncia dos sis-
temas. Gerencid-los de forma 6tima é um desafio em redes de multiplo acesso e

objeto de estudo deste texto.

7A matriz de energia mundial tem 67% de sua producdo baseada em termelétricas, portanto
uma reduc¢ao no consumo de energia tem, necessariamente, uma redugao nas emissoes de gas
carbonico na atmosfera (TSP, 2015).
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1.2 Conceitos Basicos e Sistemas

Existem basicamente cinco formas nao-hibridas distintas que permitem o
acesso de multiplos transmissores e receptores a um canal comum em sitemas de
comunica¢ao sem fio, denominadas técnicas de miltiplo acesso. A primeira é atra-
vés da divisdo temporal conhecida como miltiplo acesso por divisdo de tempo (do
inglés, time division multiple access, TDMA). Neste tipo de sistema um intervalo
de tempo é reservado para que cada transmissor utilize o canal de comunicacao
sem fio a fim de transmitir informacoes a um receptor. De forma equivalente,
quando a divisao ocorre em frequéncia, i.e. diferentes faixas de frequéncia sao
reservadas para que diferentes ativos de rede utilizem o canal, o sistema é deno-
minado multiplo acesso por divisdo de frequéncia (do inglés, frequency division
multiple access, FDMA). Este esquema de multiplo acesso é realizado através
de frequéncias portadoras distintas que podem ser ortogonais, permitindo uma

sobreposicao entre as mesmas de tal forma a obter uma maior eficiéncia espectral.

O terceiro tipo de multiplo acesso ocorre através da técnica de espalhamento
espectral: nestes sistemas o sinal original é combinado a um outro sinal de largura
de banda maior, denominado sequéncia de espalhamento. Esta combinagao pode
ser feita de trés formas distintas: por sequéncia direta, conhecido como miltiplo
acesso por divisdo em codigo por sequéncia direta (do inglés, direct sequence code
division multiple access, DS/CDMA), por saltos em frequéncia, denominado mil-
tiplo acesso por divisao de codigo com saltos em frequéncia (do inglés, frequency
hopping code division multiple access, FH/CDMA) ou por saltos no tempo, de-
nominado miltiplo acesso por divisdo de codigo com saltos no tempo (do inglés,

time hopping code division multiple access, TH/CDMA).

A quarta forma de multiplo acesso é conhecida como multiplo acesso por

divisao espacial: neste caso um conjunto de antenas é utilizado para criar o sinal
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destinado a um receptor cuja localizagao geografica é conhecida de tal forma que
o sinal ao invés de omnidirecional é, na realidade, um feixe. Desta forma, a
diferenca na localizacao geogréfica é responsavel por permitir o multiplo acesso
a um canal de comunicacao comum. Finalmente, o miltiplo acesso por divisao
de polarizacao é a quinta técnica de multiplo acesso apresentada. Nesta técnica
o miiltiplo acesso ocorre através da transmissao por antenas com polarizagoes
diferentes. Os receptores, por sua vez, possuem antenas com a mesma polarizagao

das antenas transmissoras.

Note que os cinco sistemas de miltiplo acesso referem-se a cinco dimensoes
distintas: tempo, frequéncia, codigo, espago e polarizacao. Uma vez que é in-
viavel a representacao em cinco dimensoes dos sistemas de multiplo acesso para
ilustrar suas diferencas, apresenta-se a figura 1 com os trés principais sistemas
de maltiplo acesso: TDMA, FDMA e DS/CDMA. Considerando as dimensoes
tempo, frequéncia e poténcia de transmissao do sinal, é possivel observar que
no sistema de multiplo acesso por divisao em coédigo de sequéncia direta todos
os transmissores enviam a informacao na mesma faixa de frequéncia e de forma

simultanea causando o que é conhecido como interferéncia de muiltiplo acesso.

FREQUENCIA/ FREQUENCIA/ FREQUENCIA’
A USUARIO 3 A A
USUARIO 2
USUARIO 1
g P U U u 3 USUARIO 3
C o S s s o
3 T Y Y u T
5 E é A A E
R R N USUARIO 2
? < | 1 1 c
N 1 o} [ o 1
A 1 2 3 A
USUARIO 1
. L - i .
> > >
TEMPO TEMPO TEMPO

Figura 1: Disposicao dos diversos usuéario da rede em sistemas com miiltiplo
acesso por divisao por tempo, frequéncia e codigo em sequéncia direta.

Neste trabalho, dois sistemas de miltiplo acesso serao considerados: o sis-

tema de multiplo acesso por divisao ortogonal de frequéncia (do inglés, ortho-
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gonal frequency division multiple access, OFDMA) e o sistema hibrido resultado
da combinacao de sistemas de miiltiplo acesso por divisao em codigo de sequén-
cia direta e sistemas de multiplexacao por divisao ortogonal de frequéncia, co-
nhecido como DS/CDMA multiportadora (do inglés, multicarrier DS/CDMA,
MC-DS/CDMA).

Independente da forma como o multiplo acesso é feito, em sistemas de comu-
nicacao sem fio, o canal de comunicacao é responsavel por introduzir efeitos que
degradam o sinal e, muitas vezes, impedem a correta recuperacao da informacao
no receptor. Na subsecao a seguir serao apresentados as principais caracteristicas
dos canais sem fio, os principais efeitos nocivos que estes introduzem e como sao

modelados matematicamente.

1.2.1 Modelos de Canal

Em sistemas de comunicacao sem fio a propagacao das ondas de radio, geral-
mente, ndo ocorre em cenarios com linha de visada e/ou ambientes bucdlicos onde
existem poucos ou nenhum objeto no ambiente que seja capaz de obstruir com-
pletamente o sinal que percorre a linha de visada, ou contribuir para a geracao de
multiplas reflexdes do sinal até o receptor. De maneira geral, os canais de comu-
nicacoes sem fio sao considerados meios indspitos quando comparados a canais
de comunicagao guiados, tais como cabeados ou fibra 6ptica, tornando a comu-

nica¢do com altas taxas de transmissdo neste meio um desafio (GOLDSMITH,

2005).

O canal de comunicacao sem fio introduz atenuacgoes no sinal cujas caracteris-
ticas sao geralmente determinadas pela frequéncia da portadora, superficies que
absorvem parte da energia do sinal, superficies que refletem ou difratam o sinal,
obstaculos e pela distancia entre transmissor e receptor. E comum distinguir trés

efeitos distintos, em termos de escala espacial, que compoe a atenuacao do canal:
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o primeiro é o efeito de larga escala denominado perda de percurso; o segundo,
o efeito de média escala denominado sombreamento®; e o terceiro efeito deno-
minado desvanecimento® ou termo de pequena escala, podendo ser classificado
como desvanecimento rapido ou lento (dependendo da relagao entre o periodo de

decis@o no receptor e o tempo de coeréncia do canal)

As variagoes na perda de percurso ocorrem ao longo de grande distancias,
enquanto as variagoes do efeito de sombreamento ocorrem em distancias propor-
cionais ao tamanho do objeto obstrutor do sinal e, finalmente, as variagoes de
pequena escala acontecem em distancias muito curtas, da ordem do comprimento
de onda do sinal. Para ilustrar estas diferencas entre os trés efeitos de propa-
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gacao do canal, a figura 2 apresenta os ganhos do canal™ relativo a cada efeito

(ou combinagdo de efeitos) de acordo com a distancia d percorrida pelo sinal

(GOLDSMITH, 2005).

A perda de percurso estd diretamente associada efeitos de reflexao, difracao
e a atenuacao da amplitude do sinal com a distancia percorrida pelo mesmo,
portanto, alteracoes significativas na perda de percurso ocorrem quando se per-
corre centenas de metros. A frequéncia da portadora, o ganho das antenas de
transmissao e recepcao, e a distancia entre transmissor e receptor, influénciam
diretamente nas caracteristicas da perda de percurso, de tal forma que esta é di-
retamente proporcional ao ganho das antenas e ao comprimento de onda do sinal
e inversamente proporcional a distancia. De acordo com (GOLDSMITH, 2005) a

perda de percurso é dada por,

Ay N
_ e 1.1
LT a2 (L.1)

8Do inglés, shadowing.

9Do ingles, fading.

190 conceito de ganho de canal é o inverso da atenuacdo, i.e. a atenuacio elevada indica um
efeito mais nocivo sobre o sinal ao percorrer o canal enquanto o ganho maior indica um efeito
menos nocivo sobre o sinal ao percorrer o canal.
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Perda de Percurso

ternaRnt parda de Percurso + Sombreamento

. T Perda de Percurso + Sombreamento +
Desvanecimento

Ganho do Canal
(dB)

3 -

0 log (d)

Figura 2: Tlustracao da variacao do ganho de canal em funcao da distancia consi-
derando os efeitos de perda de percurso, sombreamento e desvanecimento. Fonte:

adaptado de (GOLDSMITH, 2005)

onde «, é a perda de percurso, A, é o ganho combinado das antenas de transmis-
sao e recepcao considerando o percurso com linha de visada, A é o comprimento de
onda e d a distancia entre transmissor e receptor. Este modelo, todavia, requer o
conhecimento do tipo de antenas utilizado bem como seus padroes de radiacio. E
conveniente utilizar modelos mais simples que podem ser adaptados a diferentes
cenérios. Um modelo simples e amplamente utilizado na literatura para modelar

a perda de percurso ¢ (HATA, 1980),

0= K l%r (1.2)

sendo K uma constante adimensional, dy é uma distancia de referéncia'l, d é a
distancia entre transmissor - receptor, e 7, é o expoente de perda de percurso
relacionado ao ambiente de propagagao, cujos valores estao usualmente no inter-
valo [1,6;6,5] tal que valores maiores sao usados de acordo com a densidade de

construcoes e objetos no ambiente. Desta forma, K é usualmente determinado

"Uma distancia para a qual, normalmente, ja se conhece a perda de percurso
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por medidas da perda de percurso em dy (ERCEG et al., 1999; GOLDSMITH,

2005).

O efeito de sombreamento por sua vez é inerente a presenca de objetos entre
transmissor e receptor como arvores, prédios e folhagens. Mudancas no sombre-
amento podem ser notadas quando se percorre dezenas de metros, o que justifica
o termo efeito de média escala. A maneira mais comum de modelar o sombrea-
mento [ é através de uma varidvel aleatéria log-normal cuja funcao densidade de

probabilidade ¢ (GOLDSMITH, 2005):

B 10 oxp | — (10 logyo(8) — /J%B)2
10) = s [ » () ] B0 (13)

onde 0§” e 4P sao o desvio padrio e a média da variavel 597 = 10log,o(8). A

média p5 (a atenuacao linear média) é dada por (GOLDSMITH, 2005),

E[8] = exp (1.4)

log(10) ug® 1 (log(10)ad? ’
0 2 10

onde E[-] é o operador de esperanga matematica. Desta forma, o valor da atenu-

acao causada pelo sombreamento pode ser estabelecido por,

dB
(1)
g—10\ 1Y (1.5)

onde X é uma variavel aleatoria de distribuicao de probabilidade normal com

média zero e variancia unitaria.

O dltimo efeito associado ao canal sem fio, o desvanecimento, é responsa-
vel por alterar a amplitude do sinal através de flutuacoes rapidas e de grande
magnitude na atenuacao introduzida ao canal. O efeito de pequena escala ocorre

uma vez que objetos que espalham o sinal e reflexoes geram copias do sinal com
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atrasos observados de forma distinta no receptor, fenébmeno este conhecido como

desvanecimento multi-percurso.

O desvanecimento ou termo de pequena escala apresenta uma sub-

classificacao no dominio do tempo e da frequéncia:

e Tempo

— Desvanecimento Rapido: um canal é classificado como rapido no
tempo quando a resposta impulsiva do canal muda a uma taxa maior
que a taxa de simbolo, ou ainda, quando o tempo de coeréncia do canal
((At).) é maior que o periodo de simbolo (T5). O tempo de coeréncia
do canal estd diretamente ligado ao desvio Doppler (ou efeito Doppler),
i.e. ao desvio de frequéncia quando transmissor e/ou receptor estao em
movimento. Ou seja, em canais com desvanecimento rapido (At). <
T,.

— Desvanecimento Lento: um canal é classificado como lento no
tempo quando sua resposta impulsiva muda a uma taxa mais lenta
que a taxa de simbolo, ou ainda, quando o tempo de coeréncia do

canal ¢ maior que o periodo de simbolo, i.e. (At). > Ts.
e Frequéncia

— Desvanecimento Seletivo em Frequéncia: um canal é classificado
como seletivo em frequéncia quando a largura de banda do sistema
de comunicagdo (B) for muito maior que a banda de coeréncia do
canal ((AB).). De forma equivalente, o canal é seletivo em frequéncia
quando o periodo de simbolo é muito menor que o espalhamento de
atraso. Este ultimo esta relacionado ao atraso dos miltiplos percursos
percorridos pelo sinal. Ou seja, em canais com desvanecimento seletivo

em frequéncia (AB). << B.
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— Desvanecimento Plano: um canal é plano se o periodo de simbolo
for muito maior que o espalhamento de atraso do canal. De forma
analoga, um canal é classificado como plano quando a largura de banda
do sistema é muito menor que a banda de coeréncia do canal, i.e.

(AB). >> B.

Em cenérios sem linha de visada, comuns nos grandes centros urbanos, ¢ co-
mum admitir que os ganhos de amplitude do canal assumem uma distribuicao
de Rayleigh (SIMON; ALOUINI, 2000). Desta forma, a amplitude do desvane-

cimento de pequena escala ¢ é distribuida de acordo com a funcao densidade de

probabilidade,
2¢ ¢’
= —exp|—— 1.6
6= 25 e | -5 (16)
onde a? ¢ o segundo momento estatistico de ¢. Do ponto de vista operacional,

os ganhos de amplitude do desvanecimento de pequena escala com distribuicao
estatistica de Rayleigh podem ser obtidos a partir do m6édulo da soma complexa de
duas variaveis aleatérias Gaussianas independentes e identicamente distribuidas

(i.i.d.) com médias zero.

1.3 Justificativa

Neste trabalho sao considerados dois sistemas de comunicacao de multiplo
acesso: os sistemas de multiplo acesso por divisao de frequéncias ortogonais,
OFDMA, e os sistemas com miltiplas portadoras e miltiplo acesso por divisao
em codigo de sequéncia direta, MC-DS/CDMA. O primeiro é o sistema de trans-

missdao do elo de descida!? dos principais sistemas de comunicacao de quarta

120 elo de descida é o enlace onde a informacdo é transmitida de um tnico transmissor para
multiplos receptores. Ja o elo de subida é caracterizado pela transmissao a partir de varios
ativos de rede distintos para um receptor comum.
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geragao: o Long Term FEvolution (LTE), o LTE-Advanced, ambos propostos pelo
Third Generation Partnership Project (3GPP); e o sistema Worldwide Interope-
rability for Microwave Access (WiMAX) definidos pelo Institute of Electrical and

Electronic Engineers (IEEE) na familia de padroes IEEE 802.16.

O uso crescente das redes de quarta geracao tornam importante a otimizacao
do ponto de operacao de transmissores e receptores para garantir a satisfacao
dos usuérios da rede e torna-la mais eficiente do ponto de vista energético. No
trabalho de (HUANG et al., 2012) uma analise do consumo de energia de redes
LTE revelou que estas sao muito menos eficientes, energeticamente, do que redes
também baseadas no miltiplo acesso por divisao ortogonal de frequéncia como
as redes Wi-Fi descritas no padrao IEEE 802.11. Fica evidente, desta forma,
a importancia de propor sistemas de gerenciamento de recursos que melhorem
de forma significativa a eficiéncia energética do sistema de comunicagao sem fio

associado a estes padroes.

O outro sistema abordado neste trabalho é baseado em tecnologias de espa-
lhamento espectral. Atualmente, estas sao utilizadas em sistemas de comunicacao
de terceira geracao como o padrao WCDMA!? e o0 padrao CDMA2000. O primeiro
foi desenvolvido pelo 3GPP e faz parte do Universal Mobile Telecommunications
Systems (UMTS) enquanto o segundo foi desenvolvido pelo 3GPP2 como uma

evolugao do padrao cdmaOne.

Um dos grandes desafios dos padroes de quarta geragao esta na funcionalidade
basica dos terminais moveis: a ligacao telefonica. Sistemas como o LTE e WiMAX
nao prevéem a comunicacao através da comutacao de circuitos como as redes
Global System for Mobile Communications (GSM). Desta forma, para utilizar
um smartphone que possua um transceptor LTE, por exemplo, é necessario que

o aparelho também possua um transceptor GSM para que ligacoes telefonicas,

I3CDMA de banda larga
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atualmente, sejam possiveis. '*

Desta forma, estabelecer um padrao tinico capaz de atingir altas taxas de
dados e, simultaneamente, atender a necessidade de ligagoes telefénicas requer
uma elevada granularidade. Esta granularidade pode, de fato, ser atingida atra-
vés da combinagao dos sistemas DS/CDMA de terceira gera¢ao aos sistemas de
multiplexagao por divisao ortogonal de frequéncia nos quais os sistemas de quarta
geragao sao inspirados. Neste sentido, os sistemas MC-DS/CDMA apresentam-se
como uma alternativa para futuros padroes de telefonia que pretendam unificar
os diferentes servigos disponiveis em telecomunicagoes em uma rede e/ou padrao

de comunicag¢ao tnico.

1.4 Revisao Bibliografica

O primeiro trabalho relacionado a alocagao de recursos em redes sem fio de
miltiplo acesso foi publicado em (BOCK; EBSTEIN, 1964), onde o controle de
poténcia de transmissao para combater a interferéncia co-canal foi modelado como
um problema de programacao linear. O controle de poténcia em um cenério onde
o canal introduz ruido e existe interferéncia de miltiplo acesso tem por objetivo
garantir que uma determinada relagao entre a poténcia do sinal transmitido e
a poténcia dos sinais interferentes mais a poténcia do ruido tenham valores de
interesse no receptor, i.e. o controle de poténcia visa balancear essa relacao de
tal forma que no receptor todos os enlaces tenham a mesma qualidade (GOLDS-

MITH, 2005).

Mais tarde, no trabalho de (AEIN, 1973), com objetivo semelhante, discutiu-

se o controle de poténcia em sistemas de satélite considerando tanto canais que

“Em seu discurso no PIRMC 2013, Stephen Pusey, entdo Chief Technology Officer (CTO)
da companhia de telecomunicagoes Vodafone afirmou que ao desenvolver os padroes de quarta
geragao os engenheiros esqueceram-se do principal motivo pelo qual os individuos possuem, em
primeiro lugar, um celular: para realizar ligagoes telefonicas (servigo de voz).
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introduzem ruido como os livre de ruido. A existéncia e unicidade de uma solucgao
factivel para estes problemas de controle de poténcia esta associado & matriz de

ganho de enlace e é consequéncia do teorema de Perron-Frobenius.

A primeira adaptagao do conceito de controle de poténcia para sistemas com
espalhamento espectral foi publicada no trabalho de (NETTLETON, 1980 apud
NETTLETON; ALAVI, 1983). Nestes trabalhos, bem como em (NETTLETON;
ALAVI, 1982), o objetivo principal do controle de poténcia, principalmente no
elo de subida, era a mitigacao do efeito perto-longe. A idéia do efeito perto-longe
remete, de forma oposta, ao objetivo de controle de poténcia: os sinais, oriundos
de diferentes posicoes geograficas, sao atenuados em proporcoes diferentes o que
indica que na recepcao estes sinais possuem diferentes amplitudes. Uma vez que
em sistemas de espalhamento espectral os usuarios transmitem na mesma faixa,
de frequéncias e ao mesmo tempo, os sinais menos atenuados dos transmissores
que estao proximos do receptor causam um nivel de interferéncia elevado no sinal
dos transmissores mais distantes, os quais proporcionam amplitudes menores no

receptor.

O controle de poténcia pode ser dividido em duas classes diferentes: con-
trole distribuido e controle centralizado. O trabalho de (NETTLETON; ALAVI,
1983) é um exemplo de sistema de controle de poténcia centralizado, embora o
termo tenha sido empregado de fato no trabalho de (GRANDHI et al., 1993).
Em 1993, Foschini e Miljanic propuseram um algoritmo de controle de potén-
cia distribuido que tornou-se cléssico na literatura pela simplicidade e eficiéncia
(FOSCHINI; MILJANIC, 1993). Trabalhos posteriores analisaram a estabilidade
do algoritmo em diferentes cenarios considerando atrasos temporais (CHARA-
LAMBOUS; LESTAS; VINNICOMBE, 2008) e (CAMPOS-DELGADO; LUNA-
-RIVERA, 2011).

No controle de poténcia distribuido do elo reverso a gestao de recursos é re-
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alizada de forma individual pelos terminais moéveis (TM), portanto, ndo ha a
necessidade de transmissao de informagao de controle de poténcia de transmissao
da estagao radio-base (ERB) para os usuarios do sistema. Esta caracteristica im-
plica em uma reducao da sobrecarga de informacao que trafega na rede em canais
de servi¢o. Adicionalmente, quando o controle distribuido é feito de forma efici-
ente e com baixa complexidade computacional, pode-se aumentar a longevidade

das baterias dos terminais moveis.

A necessidade de algoritmos de baixa complexidade levou a criacao de algo-
ritmos subdtimos e, posteriormente, ao uso de algoritmos heuristicos, desta forma
véarios algoritmos heuristicos bem estabelecidos na literatura tém sido utilizados
para realizar o controle de poténcia em redes do tipo DS/CDMA, particular-
mente, destacam-se trés: no trabalho de (MOUSTAFA; NAGHSHINEH, 2000) o
tradicional algoritmo genético baseado nos conceitos de evolucao das espécies de
Charles Darwin foi empregado. O trabalho de (ELKAMCHOUCHI; ELRAGAL;
MAKAR, 2007), por sua vez, apresenta a otimiza¢io por enxame de particulas
(do inglés, particle swarm optimization, PSO) como alternativa para o controle de
poténcia em redes de miltiplo acesso por espalhamento espectral. Finalmente, o
algoritmo de de otimizacao por colonia de formigas (do inglés, ant colony optimi-
zation, ACO) foi utilizado em (SAMPAIO et al., 2013a) também para o controle

de poténcia em redes DS/CDMA.

Embora muitas vezes apresentem complexidade computacional menor que
outros métodos numéricos, as heuristicas sao métodos nao deterministicos e, por-
tanto, nao ha garantia de convergéncia explicita para a solugao 6tima em um
determinado problema de otimizacao. Sendo assim, pesquisadores buscaram al-
goritmos deterministicos de baixa complexidade que solucionassem o problema
do controle de poténcia em redes sem fio de multiplo acesso. Muitas solucoes fo-

ram propostas com base na teoria de jogos desenvolvida por (VON NEUMANN;
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MORGENSTERN, 1944) e posteriores contribui¢oes de (NASH, 1950b).

A aplicacao destes conceitos em redes sem fio de multiplo acesso iniciou-se na
década de 90 com o trabalho de (SHAH; MANDAYAM; GOODMAN;, 1998) onde
uma estrutura para o controle de poténcia para o servigo de transferéncia de dados
em redes fio é apresentada. O uso de teoria de jogos para solucionar problemas
de otimizacao em redes sem fio apenas aumentou na década seguinte e intimeros
trabalhos nos mais diversos cenarios foram publicados. Algumas referéncias a
respeito do uso de teoria de jogos no controle de poténcia podem ser citados:
(MACKENZIE; WICKER, 2001), (SARAYDAR; MANDAYAM; GOODMAN,
2002), (AKKARAJITSAKUL et al., 2011) e (SCUTARI et al., 2010).

Com o crescimento vertiginoso das telecomunicac¢oes na ultima década e da
quantidade de informacao que trafega nas redes ao redor do globo, o consumo
de energia também aumentou drasticamente. Este aumento é acompanhado por
um impacto ambiental devido as emissoes de carbono, e também de um impacto
financeiro dado os custos da energia consumida. Isto levou a uma mudanca na
visao de como é feita a alocacao de recursos em redes de telecomunicagoes: o
objetivo que antes estava relacionado ao controle de poténcia classico passou a

ser a melhoria da eficiéncia energética global do sistema de comunicacao.

Em abril do ano 2000, Goodman e Mandayam publicaram um artigo intitu-
lado “Power control for wireless data” onde definiam a eficiéncia energética de um
sistema de comunicacao como a quantidade de informacao efetivamente trans-
mistida por unidade de energia'®. Tem-se formado consenso a adoc¢ao de bits por
Joule para unidade de eficiéncia energética; alternativamente, alguns autores ado-
tam a unidade Joule por bit, ou ainda, watts por bit por Hertz para quantificar

o mesmo conceito (GOODMAN; MANDAYAM, 2000).

Para os sistemas de miltiplo acesso por espalhamento espectral, algoritmos

15A defini¢ao estd na equacgio (2) em (GOODMAN; MANDAYAM, 2000).
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deterministicos e heuristicos foram desenvolvidos nos tltimos quinze anos bus-
cando encontrar solu¢oes de compromisso que aumentassem a eficiéncia energeé-
tica dos sistemas e, simultaneamente, apresentassem baixa complexidade com-
putacional. Entre os trabalhos desenvolvidos, alguns merecem destaque: o tra-
balho inicial de (GOODMAN; MANDAYAM, 2000) apresentou o conceito de
eficiéncia energética e propos uma solugcao baseada em teoria de jogos. No tra-
balho de (MESHKATI; POOR; SCHWARTZ, 2007), a eficiéncia energética em
redes DS/CDMA com miltiplas antenas de recepcao é analisada sob a pers-
pectiva de teoria de jogos; uma solucao baseada em teoria de jogos para siste-
mas DS/CDMA cooperativos é apresentado em (ZAPPONE; BUZZI; JORSWI-
ECK, 2011), estendendo-se ao cenario DS/CDMA com multiplas portadoras, MC-
DS/CDMA; um esquema de controle de poténcia baseado em teoria de jogos é

apresentado em (FANG; FIGUEIREDO, 2007).

Uma busca recente na base de dados do IEEE associada com a alocacao de
recursos em sistemas DS/CDMA e/ou MC-DS/CDMA relacionou 31 artigos. Ne-
nhum destes artigos considera um cenério cooperativo em redes MC-DS/CDMA
focado no projeto do receptor linear e controle de poténcia buscando maior efici-

éncia energética.

Os sistemas com miultiplo acesso por divisao ortogonal de frequéncia por sua
vez sao comumente utilizados para atingir altas taxas de informagao. Sendo
assim, um dos problemas mais conhecidos em sistemas OFDMA ¢é a maximizacao
da vazao dos sistemas no enlace direto (JANG; LEE, 2003). O problema consiste
basicamente em alocar diferentes niveis de poténcia de transmissao para cada
usuario de tal forma a maximizar a soma das taxas de todos os usuarios do
sistema. Note que nesta abordagem toda a poténcia de transmissao disponivel é

normalmente alocada.

Do ponto de vista do multiplo acesso, a solucao 6tima para o problema de
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maximizacao é obtida quando o transmissor em cada subportadora ¢ associado
ao usuario com o melhor canal naquela subportadora. Do ponto de vista da
poténcia, a solucao 6tima é obtida através de uma solucao do tipo water-filling

uma vez que as subportadoras foram devidamente alocadas (GALLAGER, 1968).

Desta forma, pode-se inferir que nas ultimas décadas, o problema de maxi-
mizacao da vazao do sistema nos mais diversos cenarios de redes OFDMA foi
exaustivamente investigado, dado a enorme quantidade de trabalhos disponiveis,
entre os quais podem ser citados: em (WONG et al., 1999) um método para
alocacao de poténcia, subportadora e bit adaptativo é proposto em sistemas onde
se tem conhecimento das condicoes de canal de cada usuéario; por outro lado, em
(BOHGE et al., 2007) uma analise relacionada & otimizagao entre camadas'® para
sistemas OFDMA é apresentada. O modelo matemético para otimizacao entre
camadas é descrito e métodos heuristicos sao oferecidos para realizar a aloca-
¢ao dinamica de recursos; em (WONG; EVANS, 2009) um método para alocacao
6tima de poténcia e espectro no enlace de subida de sistemas OFDMA sujeitos a

erros/imperfei¢bes na informagao da condigao do canal foi investigado.

Em termos de otimizacao entre camadas, no trabalho de (WU; NEGI, 2003)
foi proposto um modelo matemético para sistemas sem fio com medidas de qua-
lidade de servigo (do inglés, quality of service, QoS). Os autores denominaram a
medida de desempenho capacidade efetiva, caracterizada como a taxa de infor-
macao que pode ser transmitida dado um atraso méaximo toleravel e uma proba-
bilidade de violacao deste atraso. O modelo considera, ainda, filas de tamanho
grande que funcionam como buffers, i.e. quando a taxa de transmissao em um
quadro é inferior a quantidade de informacao a ser transmitida no mesmo, a parte

da informacao que nao é transmitida é colocada na fila para que possa ser enviada

16Otimizacdo entre camadas de forma geral leva em consideracio o projeto de filas de arma-
zenamento de pacotes, alocacao de subportadoras, sistemas tolerantes ou nao ao atraso, além
do controle de poténcia de transmissao.
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no quadro seguinte e nunca ocorre a condicao em que a fila esta vazia.

Na busca de redes energeticamente eficientes, o conceito de capacidade efe-
tiva foi utilizado em alguns trabalhos para propor esquemas de alocagao de re-
cursos que maximizam a chamada eficiéncia energética efetiva'”. O trabalho de
(XIONG et al., 2013) apresenta um limite para a eficiéncia energética conside-
rando uma qualidade de servigo estatistica dada por um expoente e um algoritmo
para a alocacao de subportadoras e poténcia visando a maximizacao da eficién-
cia energética. De forma similar, o trabalho de (LOODARICHEH; MALLICK;
BHARGAVA, 2014) apresenta uma técnica de maximizagao da eficiéncia ener-
gética considerando o limite de taxa de transmissao de Shannon e qualidade de
servico na forma de taxa minima. Os autores propoe a utilizagao do método de
Dinkelbach (DINKELBACH, 1967) associado ao método de decomposi¢ao dual

de Lagrange para atingir a eficiéncia energética maxima.

1.5 Contribuicoes e Producao Cientifica

Esta secao apresenta as principais contribuicoes desta Tese de doutorado e
a producao cientifica deccorente do trabalho de investigacao: artigos publicados

em periddicos e anais de congresso, e capitulos de livros.
1.5.1 Contribuicoes
As contribuicoes desta Tese de doutorado sao:

1. Proposta de algoritmo distribuido para maximizacao da eficiéncia energé-
tica no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-DS/CDMA utilizando

teoria de jogos e o algoritmo iterativo de water-filling;

ITA eficiéncia energética efetiva é o conceito de eficiéncia energética obtido a partir da capa-
cidade efetiva, i.e. eficiéncia energética efetiva é a razao da capacidade efetiva do sistema pela
poténcia total consumida. A capacidade efetiva, por sua vez, é a taxa de informacédo que pode
ser transmitida dado um atraso méximo toleravel e uma probabilidade de violacao deste atraso.
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2. Proposta de algoritmo distribuido para maximizacao da eficiéncia energé-
tica no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-DS/CDMA utilizando
teoria de jogos e o algoritmo distribuido de controle de poténcia baseado

no equilibrio de Verhulst;

3. Proposta de algoritmo distribuido para maximizacao da eficiéncia energé-
tica no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-DS/CDMA conside-
rando o sistema como um DS/CDMA convencional e realizando alocagao

de poténcia uniforme em todas as subportadoras;

4. Proposta de algoritmo centralizado para maximizacao da eficiéncia energé-
tica no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-DS/CDMA utilizando

o algoritmo dos vaga-lumes;

5. Proposta de algoritmo centralizado para maximizagao da eficiéncia energé-
tica no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-DS/CDMA utilizando

a otimizacao por enxame de particulas;

6. Proposta de algoritmo centralizado para a maximizacao da capacidade efe-
tiva do enlace direto de sistemas OFDMA sem a necessidade de conheci-

mento da condicao instantanea do canal;

7. Proposta de algoritmo centralizado para a maximizacao da eficiéncia ener-
gética efetiva do enlace direto de sistemas OFDMA sem a necessidade de

conhecimento da condicao instantanea do canal,

1.5.2 Producao Cientifica

O contetdo e contribuigoes dos capitulos 4 e 5 foram publicados e/ou sub-
metidos na forma de artigos cientificos em peridédicos, conferéncias e capitulo de

livros:
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1 Sampaio, L. D. H.; Souza, A. R. C.; Abrao, T.; Jeszensky, P. J. E.; Game
Theoretic Energy Efficiency Design in MC-CDMA Cooperative Networks,

IEEFE Sensors Journal, vol.14, no.9, pp.3065,3075, Set. 2014.

2 Sampaio, L. D. H.; Souza, A. R. C.; Abrao, T.; Jeszensky, P. J. E.;
Energy Efficiency Design in MC-CDMA Cooperative Networks. In: IEFE
International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communi-
cations, 2013, Londres. 24th TEEE International Symposium on Personal,

Indoor and Mobile Radio Communications - PIMRC’13, 2013. v. 1. p. 1-6.

3 Adanyia, M. H.; Carvalho, L. F.; Zarpelao, B. B.; Sampaio, L. D. H.;
Abrao, T.; Jeszensky, P. J. E.; Proenca Jr, M. L.; Firefly Algorithm in
Telecommunications. Capitulo de livro em: Xin-She Yang; Su Fong Chien;
Tiew on Ting. (Org.). Bio-Inspired Computation in Telecommunications.

1* ed. Whaltam: Elsevier, 2015, p. 44-70.

4 Abrao, T; Sampaio, L. D. H.; Cheung, K; Shaoshi, Y; Jeszensky, P. J. E;
Hanzo, L. “Spectral Efficiency and Effective Capacity in OFDMA Networks

Under Statistical QoS Provisioning”. p. 1-16. (Em processo de submissao)

5 Abrao, T; Sampaio, L. D. H.; Cheung, K; Shaoshi, Y; Jeszensky, P. J. E;
Hanzo, L. “Energy Efficiency in OFDMA Networks Under Statistical QoS

Provisioning”. p. 1-17. (Em processo de submissao)

Outro trabalhos foram objetos de estudo durante o curso de doutorado e,
embora nao sejam projetos apresentados neste trabalho, foram desenvolvidos no

contexto de alocacao de recursos em redes sem fio de miltiplo acesso:

6 Souza, A. R.C.; Abrao, T.; Sampaio, L. D. H.; Jeszensky, P. J. E.; Pérez-

Romero, J.; Casadevall, F.; Energy and spectral efficiencies trade-off with
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filter optimization in multiple access interference-aware networks. Transac-

tions on Emerging Telecommunications Technologies (Online), 2013.

7 Sampaio, L. D. H.; Marques, M. P.; Adanyia, M. H.; Abrao, T.; Jes-
zensky, P. J. E.; Ant Colony Optimization for Resource Allocation and
Anomaly Detection in Communication Networks. In: Taufik Abrao. (Org.).
Search Algorithms for Engeneering Optmization. 1 ed. Rijeka: InTech,

2013, v. 1, p. 1-34.

8 Souza, A. R. C.; Abrao, T.; Sampaio, L. D. H.; Jeszensky, P. J. E.;
Durand, F. R.; Energy and Spectral Efficiencies Trade-off in Multiple Access
Interference-Aware Networks. In: Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes,
2012, Brasilia. XXX Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes (SBrT’12),

2012. v. 1. p. 1-5.

9 Souza, A. R. C.; Sampaio, L. D. H.; Abrao, T.; Jeszensky, P. J. E.; Energy
and Spectral Efficiencies Trade-off with Filter Optimization in Multiple
Access Interference-Aware Networks. In: Simposio Brasileiro de Redes de
Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC), 2012, Ouro Preto. SBRC
2012 - XXX Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas

Distribuidos, 2012. v. 1. p. 1-14.

1.6 Descricao do Contetido

Esta Tese de doutorado contém, além do capitulo introdutoério, cinco capitulos

cujo contetido é sintetizado nos itens a seguir:

e Capitulo 2 - Neste capitulo sao descritos os modelos matematicos para
transmissao e recepcao dos sistemas MC-DS/CDMA e OFDMA. Para os
sistemas MC-DS/CDMA, o modelo matematico de redes cooperativas tam-

bém é apresentado. Finalmente, o modelo de canal sem linha de visada
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adotado, bem como o modelo de controle de poténcia e alocacao de subpor-

tadoras sao descritos.

Capitulo 3 - Neste capitulo sao apresentados os métodos deterministicos e
heuristicos utilizados na solucao de problemas de otimizacao em sistemas de
telecomunicacoes abordados neste trabalho. A primeira secao trata da oti-
mizac¢ao convexa e apresenta o método da decomposicao dual de Lagrange,
bem como o0s conceitos necessarios a sua compreensao. Na segunda se¢ao
sao expostos conceitos sobre programacao fracional nao linear e, de forma
mais especifica, o método de Dinkelbach. Na terceira se¢ao sao apresentados
os conceitos de teoria de jogos e a definicao de equilibrio de Nash. Final-

mente, na ultima se¢ao sao apresentados os métodos heuristicos utilizados:

o algoritmo dos vaga-lumes e a otimizagao por enxame de particulas.

Capitulo 4 - Neste capitulo sao apresentados os problemas de alocacao
de recursos organizados de acordo com o sistema de telecomunicagoes, i.e.
redes cooperativas MC-DS/CDMA e redes OFDMA. Os métodos apresen-
tados no capitulo 3 sao empregados de forma especifica aos problemas de

otimizacao descritos. Os algoritmos propostos sao apresentados e comenta-

dos.

Capitulo 5 - Neste capitulo sao apresentados os cenarios e parametros de
simulagao considerados, bem como os resultados numéricos e uma anélise
sistematica considerando o compromisso desempenho x complexidade dos

algoritmos propostos.

Capitulo 6 - Por fim, neste capitulo sao apresentadas as principais con-

clusoes e hipoteses de trabalho para a continuidade dos estudos.
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2 MODELOS DO SISTEMA

Este capitulo encontra-se dividido em duas se¢oes nas quais serao caracteri-
zados os sistemas de comunicacao sem fio abordados neste trabalho: na primeira
secao serao apresentados os sistemas de miiltiplo acesso com espalhamento espec-
tral. Ja na segunda se¢ao, o sistema de miltiplo acesso por divisao ortogonal em

frequéncia, OFDMA, sera descrito.

2.1 Sistemas de Multiplo Acesso com Espalha-
mento Espectral

Sistemas de comunicacao que utilizam multiplo acesso por espalhamento es-
pectral existem ha mais de 70 anos em aplicacoes militares por duas razoes prin-
cipais: por serem capazes de superar situacoes de alta interferéncia intencional,
conhecido como jamming, e por conseguirem manter certo sigilo de mensagens
de eventuais tentativas de interceptacao e quebra da confidencialidade, conhecido
como eavesdropping. Estes objetivos sao assegurados através do espalhamento do

sinal de tal forma a torna-lo indistinguivel do ruido de fundo (VITERBI, 1995).

Redes de comunicacao comerciais que utilizam a técnica de multiplo acesso
por espalhamento espectral sao conhecidas como multiplo acesso por divisao de
codigo (do inglés, code division multiple access, CDMA). A primeira publicacao
relacionada a tecnologia CDMA data de 1935, um artigo publicado pelo Pro-

fessor Dmitriy V. Ageev (AGEEV, 1935 apud ALI, 2014), no qual foi demons-
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trado através de métodos lineares a existéncia de trés tipos de separacao do sinal:

frequéncia, tempo e através de um sinal compensatorio (assinatura).

Em 1957 o engenheiro e militar da entao Uniao das Reptblicas Socialistas So-
viéticas (URSS), Leonid Kupriyanovich, criou o primeiro telefone mével com tec-
nologia CDMA o qual denominou LK-1. Kupriyanovich foi capaz de comunicar-se
com uma estacao radio-base utilizando o LK-1 que tinha massa equivalente a 3
quilogramas, entre 20 e 30 horas de autonomia de bateria e alcance de 20 a 30

quilometros (KUPRIYANOVICH, 1957).

Quase trinta anos apos os primeiros experimentos de Kupriyanovich, em 7 de
novembro de 1989, a primeira demonstracao comercial de um sistema de comu-
nicagao utilizando tecnologia de espalhamento espectral foi realizada nas depen-

déncias da Qualcomm (QUALCOMM, 2015).

Nos sistemas de telecomunicacoes modernos, o espalhamento espectral pode
ser feito de quatro formas distintas': por salto de frequéncia (frequency hop-
ping CDMA, FH/CDMA) (ZENNECK, 1908), por salto em tempo (time hopping
CDMA, TH/CDMA) (MOLISCH; ZHANG; MIYAKE, 2003), por chirps (chirp
spread spectrum, CSS) (IEEE COMPUTER SOCIETY, 2007) e por sequéncia

direta (direct sequence CDMA, DS/CDMA) (VITERBI, 1995).

No primeiro caso, espalhamento por salto em frequéncia, o sinal é transmitidos
com rapidas trocas de canal (sub-canal ou bandas espectrais) de transmissao. No
segundo caso, os saltos no tempo indicam que o sinal é transmitido em intervalos
de tempo distintos. Em ambos os casos, uma sequéncia pseudoaleatoria conhecida
pelo transmissor e o receptor é responsavel por determinar quais saltos serao feitos
ou quais intervalos de tempo devem ser ocupados pelo dono da sequéncia. No
espalhamento espectral por chirps, terceiro caso, um onda senoidal cuja frequéncia

varia no tempo é utilizada para espalhar o sinal.

I'Excetuando-se possiveis combinacoes
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Uma vez que o foco deste trabalho sao redes com espalhamento espectral por
sequéncia direta, esta técnica serd apresentada com maior profundidade. Sendo
assim, sistemas de comunicagao que utilizam a técnica DS/CDMA nao buscam
alocar frequéncias diferentes ou intervalos no tempo distintos para cada usuério
do sistema; pelo contrario, esta abordagem aloca todos os recursos de frequéncia
para todos os usuérios, simultaneamente, ao passo que controla a poténcia de
transmissao para que um nivel minimo de desempenho seja garantido (VITERBI,

1995).

Para tornar este feito possivel cada terminal mével emprega um sinal pseudo-
aleatorio de banda maior que o sinal original a ser transmitido, espalhando o sinal
original de tal forma que o sinal resultante seja semelhante a um ruido branco de
fundo. Uma interpretacao em termos de densidade espectral de poténcia para o

processo de espalhamento espectral é apresetando na figura 3.

Densidade Espectral de Poténcia do sinal DS/CDMA Original e Espalhado

Sinal Original
Sinal Espalhado

Nivel de Ruido Branco de Fundo

Poténcia

Frequéncia

Figura 3: Tlustracao em termos de densidade espectral de poténcia de um sinal
do tipo DS/CDMA antes e ap6s o espalhamento espectral.

O sinal pseudoaleatoério utilizado para espalhar o sinal original na figura 3 é

denominado sequéncia de espalhamento; trata-se de um vetor de valores pseudo-
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aleatorios 1 e —1 denominados chips. A sequéncia de espalhamento é matemati-

camante definida como (VITERBI, 1995):

[I>

Si (1), ¢:(2), ..., (B, ) e{l}, j=1,....F (2.1

1
VF,
onde s; é a sequéncia de espalhamento do usudrio 4, ¢;(j) sdo os chips da sequéncia

do i-ésimo usuéario e F; é o tamanho da sequéncia para o usuéario 7.

Para facilitar a analise e apresentacao dos modelos matemaéticos as trés sub-
segoes a seguir apresentam os modelo de sistema de redes DS/CDMA, MC-

DS/CDMA e MC-DS/CDMA cooperativo.

2.1.1 Sistemas DS/CDMA

Em sistemas DS/CDMA, uma caracteristica importante do sistema é o ganho
de processamento: uma vez que nestes sistemas um sinal de banda estreita é
espalhado espectralmente em um sinal de banda maior, o ganho de processamento
pode ser determinado pela razao entre estas diferentes bandas. Formalmente, o
ganho de processamento é a razao entre a taxa de chip do sistema e a taxa
de simbolo. A primeira é o nimero de chips (definidos a seguir) por segundo
que sao utilizados para espalhar o sinal original. A segunda taxa é o nimero
de simbolos de informacao por segundo que sao transmitidos. Neste trabalho,
por simplicidade, considerar-se-4 que o ganho de processamento é o tamanho
da sequéncia de espalhamento do sinal, i.e. a razao do periodo de simbolo pelo

periodo de chip é o tamanho da sequéncia de espalhamento.

Antes de apresentar os sistemas de miltiplo acesso por divisao de codigo
por sequéncia direta, apresentar-se-a o sistema de espalhamento espectral por

sequéncia direta para o caso uni-usuario. Neste sistema mais simples, a sequéncia
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de espalhamento de tamanho F é definida como s(t) = [ci(t),...,cr(t)]".

Os simbolos d; a serem transmitidos, j = 1, ..., K sao inicialmente modulados

de tal forma que o seguinte sinal em banda base é gerado:

K
w(t) =Y bjv(t—jT.) (2.2)

j=1
onde 9 (-) é a formatacao de pulso do modulador, T é o periodo de simbolo e b; é
o simbolo modulado transmitido no j-ésimo periodo de simbolo. Em seguida, este
sinal é amplificado e posteriormente multiplicado pela sequéncia de espalhamento
s(t) com periodo de chip T,. Finalmente, o sinal é convertido para banda passante

através da portadora f.. Logo, na saida do transmissor o sinal em banda passante

é equivalente a:

y(t) = \/2px(t) s(t) cos(2m fet) (2.3)
onde p = A?/2, p é a poténcia de transmissio normalizada e A é a amplitude do

sinal na saida do amplificador de radio-frequéncia.

O sinal amplificado e espalhado passa por um canal cuja resposta impul-

siva ¢ h(t) o qual também introduz ruido branco Gaussiano de fundo n(t) =

(1), ma2(t), ..., mr|T. Desta forma o sinal recebido no receptor é equivalente a:
y(t) = \/2px(t)s(t) cos(2m fet) xh(t) + n(t) (2.4)

onde x é o operador de convolucao, i.e.

o0

x(t) s(t) cos(2m ft) x h(t) = / x(t) s(t) cos(2m f.t) h(t — ) dT (2.5)

—00
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Supondo que o canal h introduz componentes multi-percurso, i.e. h(t) =
>, 6(t—m), onde 6 é a fungao Delta de Dirac, a; é a componente de amplitude
do [-ésimo percurso e 7; o seu atraso. O sincronizador utiliza o sinal recebido
em banda base para alinhar o atraso das sequéncias de espalhamento do receptor
com os atrasos dos miultiplos percursos. Em um cenario ideal o sincronizador
utilizaria o percurso cuja componente tem a maior amplitude g, todavia, como
isto envolve um procedimento de busca complexo, o sincronizador usualmente

utiliza a primeira componente encontrada que satisfaz uma amplitude minima,

(GOLDSMITH, 2005).

No passo seguinte, com o atraso 7 ja estabelecido pelo sincronizador, o sinal
em banda base é concentrado multiplicando-o pelo Hermitiano? da sequéncia de
espalhamento com atraso 7 denominada s(t — 7). Logo o sinal concentrado é

dado por:

() = s(t—7)" cos(2rf.t) [\/Tpx(t) s() cos(27 fot) * h(t)] +s(t—7)H n(t) cos(2mf.t)
(2.6)

Esse sinal passa entdo por um demodulador ¢*(—t) e posteriormente por
um decisor para detectar qual o simbolo enviado. O sistema de transmissao e

recepcao do espalhamento espectral por sequéncia direta é ilustrado na figura 4.

Para ilustrar o funcionamento de um receptor para sistemas com espalha-
mento espectral por sequéncia direta apresenta-se o exemplo abaixo (GOLDS-

MITH, 2005).

Exemplo 1 (Recepcao por Filtros Casados). Por simplicidade, assuma que pul-
sos retangulares sao utilizados na modulagao, i.e. P(t) = /2/T;, 0 <t <T,. O

filtro casado p*(—t) simplesmente multiplica o sinal recebido e concentrado em

2Transposto conjugado
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Figura 4: Desenho esqueméatico do espalhamento espectral por sequéncia direta.
Fonte: adaptado de (GOLDSMITH, 2005)
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banda base Z(t) por \/m e integra de 0 a Ty para obter o simbolo estimado.
Se um sistema sem mailtiplos percursos for considerado entao h(t) = 6(t), e o
receptor ird sincronizar em T = 0. Portanto o espalhamento/desespalhamento
nao tem impacto no sinal em banda base T uma vez que s(t)fs(t) = 1, Vt. Com

essas caracteristicas T pode ser simplificado de acordo com:
Tar = 2(t) cos? (2 fet) + s(t)? n(t) cos(2r fot) (2.7)

Desta forma, assumindo que s(t) € uma sequéncia suficientemente grande entao
s(t)n(t) tem as mesmas propriedades estatisticas que n(t), ou seja, é um pro-
cesso aleatorio Gaussiano de média zero e densidade espectral de poténcia Ny /2.

Logo, a saida do filtro casado resulta no sequinte simbolo estimado, assumindo

fe>>1/T;:
Ts
7= | TypxYt(—t)dt
/
Ts
- TE /x(t) cos?(2m f,t) dt + \/Tzs(t)H n(t) cos(2 f.t)
oTS i
= TE /x(t) cos®(2m ft) dt + \/Tz / s(t) n(t) cos(2m fut)
0 0
MR (2.8)

onde d; e n; correspondem aos bits e ao ruido da saida de um demodulador con-

vencional sem espalhamento espectral no j-ésimo periodo de simbolo.

Para o caso multiusuario, é importante diferenciar o elo de descida (direto)
e o elo de subida (reverso). No primeiro, a comunicacao é feita de tal forma que
h& um transmissor e varios receptores. No segundo acontece o oposto, a comuni-
cacao é feita a partir de varios transmissores para um receptor comum. Existem
diferencas substanciais entre as duas situacoes: por exemplo, no elo de descida

a transmissao tem maior sincronismo uma vez que todos os sinais partem de um
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transmissor comum. Por outro lado, tanto o sinal de interesse quanto a interferén-
cia de miultiplo acesso percorrem o mesmo percurso até atingir o terminal movel
de interesse. Ja no elo reverso, os usuérios transmitem de forma tipicamente as-
sincrona para um receptor comum, a estacao radio base. Adcionalmente, o sinal
de interesse percorre um percurso distinto dos sinais interferentes. A figura 5

ilustra o funcionamento dos elos direto e reverso.
G et

Eio de Descida Elo de Subida

(Direto) (Reverso)

Figura 5: Elo de subida e elo de descida em sistemas de comunicagao sem fio.

O foco deste trabalho esta no elo de subida de redes sem fio, portanto apenas

este cenario serd abordado para o caso multiusuario.

Considere um sistema DS/CDMA com U usuérios, cuja sequéncia de espalha-
mento do i-ésimo usuario é s;(t) = [¢;(1),¢i(2),. .., ¢ (F;)]. O sinal modulado em
banda base z;(t) (assumindo pulsos retangulares) é amplificado pela poténcia de
transmissao /2 p;, multiplicado pelo codigo de espalhamento s;(t) e convertido
para banda passante na portadora f.. O sinal na saida do i-ésimo transmissor,

yi(t) é dado por:

yi(t) = /2 p; z;(t) 8;(t) cos(2m ft + ;) (2.9)

Note que o sinal da portadora para cada usuario tem fases diferentes ;. Este
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sinal entao é enviado através do canal do i-ésimo usuério para a estagao receptora
que tem resposta impulsiva h;(¢). Uma vez que os U usuarios transmitem na
mesma portadora f. os sinais sao somados e influenciados pelo ruido Gaussiano
branco de fundo n(t). Portanto, o sinal recebido na estac¢ao radio-base é descrito

Ccomo:

30 = | 3 (V2piwit)silt) cos(2nfit + ) ) s (@) [ +0(0)  (2.10)

=1

O sinal y(¢) na entrada do receptor é direcionado paralelamente para U blocos
de recepcao correspondente aos U usudarios do sistema. Assume-se que o canal
h;(t) introduz um atraso 7; e que este atraso causa uma mudanca de fase na

portadora ¢). Quando o usuario esta sincronizado tém-se que 7; = 0.

Sendo assim, cada bloco de recepcao retorna o sinal para banda base levando
em conta o deslocamento de fase ¢}, em seguida, desespalha o sinal utilizando a
sequéncia de espalhamento sincronizada com o atraso 7; do usuario. Finalmente o
sinal passa por um filtro casado e é amostrado de tal forma a obter uma estimativa
do simbolo transmitido. A figura 6 apresenta o diagrama de funcionamento de

um sistema DS/CDMA multiusuério.

Note na figura 6 que a informacao de cada transmissor passa por U canais
distintos o que contribui para a ocorréncia do efeito perto-longe (do inglés, near-
far). Para simplificar a andlise, considere que todos os usuérios transmitam com
poténcia equivalente. Neste caso, os usuarios mais proximos do receptor do elo
de subida podem causar altos niveis de interferéncia no sinal dos usuérios que se
encontram distantes. Adicionalmente, é possivel associar cada bloco no receptor
ao método de recepcao do sistema uni-usuéario. Desta forma, a recepcao pode ser
feita através de um banco de filtros casados. A saida do demodulador v (—t) para

o 2-ésimo bloco e [-ésimo periodo de simbolo, considerando pulsos retangulares
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t ~
djy () 1l i) ¥1(2)

_|wmm 4(?_{?_(%}7 hy(t) | ? (% Yi(—t) |, Detector
[2p,  s1(t)  cos (2afet + ;)

v cos (2nfpt + 9f) St~ 7)

Transmissor 1 Bloco do Transmissor 1

Falt) ()

diy xy(t) yul(t wy(—t) || Detector
| du(t) hy(e) | |
n(t)

cos (2nft + @y)  sp(t —Ty)

[2py  sp(t) cos (2nfit + @y)
v aPy U .
Bloco do Transmissor U

Transmissor U
Receptor

Figura 6: Desenho esquemético para o sistema de multiplo acesso por divisao em
codigo de sequéncia direta.

no modulador v (t), é dada por:

@[]tﬂ[

T
2
- T /Si(t — )" [ V2 pibiisi(t) * hfp(t)} cos?(2m fut + ) dt +
° 0

V/2p;z;(t)s;(t) * hfp(t)]
1

cos(2 fot 4 ;) cos(2m fot + ©)dt + n;

Jj=

T,
/ Z VZibis8(0) # 0EP (@) | it — 7)1
J#l
cos(2 fot 4 ;) cos(2m fet + ) dt +
si(t — )" n cos(2m fot + ) (2.11)

onde h'”(t) é o equivalente em banda base do filtro passa-baixa para h;(t) e b; ;; é
o simbolo do j-ésimo usuario transmitido no j-ésimo canal no intervalo de tempo
Ty — 75+ 7, (I+1)Ts — 7; + 7;]. Assume-se que o simbolo é constante no

intervalo mencionado e, portanto, nao ha interferéncia intersimbolica.

Note que em (2.11) o simbolo estimado ¢é resultado da soma de trés expres-
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soes: a primeira é o simbolo de interesse, a segunda é a interferéncia de multiplo
acesso, finalmente, a ultima, é o ruido Gaussiano branco de fundo. Sendo as-
sim, assumindo que o canal introduz um ganho «; e um atraso 7; de tal forma
que hi” = a; §(t — 7;). Entdo a saida do demodulador para o i-ésimo bloco no

receptor no [-ésimo periodo de simbolo torna-se:

T = ;b + Tig + (2.12)
Sendo a interferéncia J,:
2 f K
ji,l = T /Sz(t — TZ')H Z \/ 2pjbi,j,lsj<t> * ozjé(t - Tj)
S i—1
0 i
cos(27 fot + p5) cos(2m fot 4 ) dt
2 [ K
H
- 2 /sz(t — ) Zlozj\/Qp]b”ls](t )
]:
0 G
[cos(A g;5) + cos(dmfot + ¢ + ©)]
U ) T
~ Z Q; 2pj COS(A (pi,j) bi,j,l T /Sj(lf — Tj)HSZ’<t - Ti) dt
i=1 "0
Jj#i N - _
pi,j (T —7i)
U
= Z Qj 4/ 2p] COS(A @i,j) bi,j,l pi,j(Tj — Ti) (213)
j=1
J#i

_ / / 4 ~ N .
onde Ap;; = p; — ¢ e pi;(Tj — 1) € a correlacdo cruzada das sequéncias de
espalhamento ¢ e j com atrasos 7; e 7;, respectivamente. A aproximacao acima é
baseada no fato da taxa de chip ser muito menor que a frequéncia da portadora,

ie. f.>>1/T. (GOLDSMITH, 2005).

O problema do efeito perto-longe, previamente citado, surge das diferencas
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entre os a;. Quando «; >> o; a interferéncia no sinal de ¢ causada pelo usuario
j pode impedir a deteccao do simbolo. Desta forma, o controle de poténcia de

transmissao, i.e. dos valores de p;, é fundamental para o bom funcionamento dos

sistemas DS/CDMA (VITERBI, 1995).

E importante salientar que os sinais interferentes nio necessariamente devem
ser tratados como ruido de fundo para possibilitar a deteccao. De fato, se as
sequéncias de espalhamento forem conhecidas por todos os usuarios entao esta
informacao pode ser utilizada para mitigar os efeitos da interferéncia de multiplo
acesso. Um receptor DS/CDMA com estas caracteristicas é denominado detector

multiusuario (GOLDSMITH, 2005)

O conceito de detec¢ao multiusuério foi proposto inicialmente por (VERDAq,
1983) no qual o detector 6timo para o elo reverso de sistemas de espalhamento
espectral assincronos foi apresentado. Em sua proposta Verdi assume um canal
com ruido aditivo Gaussiano de fundo e diferentes ganhos de canal para cada
usuario. Desta forma, o detector 6timo escolhe os simbolos associados aos U
usuarios que minimiza o erro quadratico médio entre o sinal recebido e o sinal

que seria gerado pelos simbolos escolhidos.

Para tornar a analise mais simples considere um canal reverso sincrono com
U usuérios, ganhos de canal «;,7 = 1,...,U, sequéncias de espalhamento s;
de tamanho F;, e assuma que o sistema é sincronizado. Considerando pulsos
retangulares, o sinal complexo r recebido pela estagao radio-base em um periodo

de simbolo em banda base é:

U
i=1

onde b; sao os simbolos dos U usuarios. A equacao acima pode ser escrita na

forma matricial: considere a matriz F; x U definida como (LIU; YIN, 2001):
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alcl(l) OzQCQ(l) e OzUCU(]_)
c — ozlc-l (2) O{QC-Q(Z) .. OzUC-U(Q) 7 (215)
| ozlcl(Fl) OZQCQ(FQ) e aUCU(FU) ]

onde ¢;(j) é o j-ésimo chip da sequéncia de espalhamento do usuario i. Seja
b = [by,bs,...,by]", entdo a equacdo (2.14) na forma matricial & (LIU; YIN,

2001):

i=Cb+n (2.16)

E possivel, ainda, escrever a equagao (2.14) em termos das correlagoes cruza-
das das sequéncias de espalhamento. Considere sequéncias de espalhamento de
tamanho equivalente para todos os usuarios, i.e. f} = F, = ... =Fy =F. A

matriz de sequéncias de espalhamento F' x U é definida como:

[ o) ... (1)
g _ Cl(.2) CQFZ) CU‘(2) ’ (217)
| a(F) eF) ... c(F)

e portanto a matriz de correlacao cruzada das sequéncias de espalhamento U x U

é definida como:

R =SS (2.18)

Desta forma o sinal equivalente em banda base apo6s a etapa de desespalha-
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mento espectral pode ser definido, também, como (GOLDSMITH, 2005):

y =RQb+n (2.19)

onde QQ ¢ uma matriz U x U diagonal cujos elementos sao os ganhos de amplitude

dos canais oy, 1 =1,...,U.

O detector 6timo, denominado detector de méaxima verossimilhanca, tem
como entrada o sinal y e como saida o vetor de simbolos detectados [b], ..., b}]

de tal forma que o erro quadratico é minimizado, isto é:
s U 2
arg min/ (&(t) - Zaibisi(t)> dt (2.20)
b i=1
0 que é equivalente, no caso de usudrios sincronos, a encontrar o vetor b que

maximiza a fungao custo (GOLDSMITH, 2005):

Ts U Ts U 2
0 i=1 0 i=1
= 2b"Qy — b"QRQb (2.21)

O detector de maxima verossimilhanca, embora 6timo, apresenta caracteris-
ticas que tornam dificil sua implementacao em sistemas de comunicagao: pri-
meiramente, a sua complexidade cresce exponencialmente de acordo com o ni-
mero de usuarios. Uma busca em &rvore binaria para maximizar a fungao custo
(2.21), apresenta complexidade MY, onde M & a ordem de modulagao. Adici-
onalmente, o detector 6timo requer o conhecimento de todas as amplitudes de

canal o; (GOLDSMITH, 2005).

Sabe-se que a complexidade dos detectores pode ser reduzida as custas da
perda da otimalidade. Desta forma, muitos detectores multiusuario subétimos

foram desenvolvidos com diferentes niveis de desempenho, complexidade e de re-
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quisitos quanto a informagoes do estado do canal. De maneira geral, os detectores

subo6timos podem ser divididos em lineares e nao lineares.

Os detectores subotimos lineares aplicam uma transformacao linear a saida do
banco de filtros casados para recuperar a informacao enviada. Os detectores mais
comuns dessa classe sao o detector descorrelacionador e o detector por minimo
erro quadratico médio (do inglés, minimum mean squared error, MMSE) (LUPAS;

VERD, 1989).

O descorrelacionador multiplica a matriz inversa das correlacoes cruzadas

R™! pelo sinal recebido em banda base, i.e.

b=R'y=R'RQb+7n=Qb+R ' (2.22)

Na maioria dos casos a matriz R é nao singular e, portanto, existe uma in-
versa. Note que, na auséncia de ruido, i.e. 7 = 0, a saida do descorrelacionador
é a informacgao enviada pelos usuarios ponderada pelos ganhos de canais. Em
outras palavras, neste cenério o descorrelacionador remove completamente a in-
terferéncia de multiplo acesso além de nao requerer o conhecimento do estado do
canal. O lado negativo deste detector esta no fato do mesmo amplificar o ruido de

fundo uma vez que 1 é multiplicado pela matriz inversa da matriz de correlacoes

cruzadas (GOLDSMITH, 2005).

Desta forma, é possivel definir o filtro linear descorrelacionador utilizado para

detectar o sinal de cada usuario i como (SOUZA et al., 2013):

Dpgsc = [dy,ds, ..., dy] = S(S'S)"! = SR ™! (2.23)

sendo d; um vetor F'x1 o filtro linear utilizado para desespalhar e descorrelacionar

o sinal do i-ésimo usudrio de interesse dos demais usuarios interferentes.



84

Outro filtro linear de grande importancia na literatura é o detector de minimo
erro quadratico médio. O MMSE aplica uma matriz W tal que a multiplicacao
da saida do banco de filtros casados multiplicada pela matriz W minimiza o
erro quadratico médio esperado entre o vetor de informacoes transmitidas b e a

multiplicacao da matriz W pelo vetor de informagcoes recebidas, i.e.

arg min E{Hb—st‘HQ} (2.24)
w

sendo T dado por (2.16).

De acordo com o trabalho de (MOSHAVI, 1996), a matriz W que minimiza

o erro quadratico médio esperado é,

W=[R+5Q 2" (2.25)

sendo o2 a poténcia do ruido térmico introduzido no sinal original e Q a matriz
diagonal dos ganhos de amplitude dos canais. Uma vez que neste trabalho sera
abordado apenas o descorrelacionador? para uma literatura mais completa sobre
detecores sub6timos lineares e nao lineares recomenda-se a leitura dos trabalhos

de (VERDt, 1983; VERD1, 1995) e (NETO, 2012).

Nas duas secoes a seguir serao apresentados o modelo de consumo de poténcia
de um sistema DS/CDMA e os conceitos e defini¢oes relacionadas ao sistema que

serao utilizados no capitulo 4.

2.1.1.1 Modelo de Consumo de Poténcia

O consumo de poténcia de sistemas de comunicacao é de fundamental impor-

tancia para o projeto de sistemas energeticamente eficientes. Desta forma, observe

30 motivo de considerar apenas o descorrelacionador sers indicado posteriormente.
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que em sistemas de comunicagao sem fio é possivel distinguir duas utilizagoes di-
ferentes de poténcia: a primeira é a poténcia necessiria para a transmissao da
informacao e a segunda é a poténcia consumida pelos circuitos responsaveis pela

transmissao e recepcao.

A poténcia necessaria para transmissao da informacao no enlace de subida de

redes DS/CDMA & denominada P2 e ¢ definida como:

U U
PRS(p,r)=> oipi + Y imi (2.26)
i=1 i=1

onde o primeiro termo da soma é referente ao amplificador de poténcia e o segundo
termo é uma dependéncia linear da taxa de transmissao do ¢-ésimo usuario. Sendo
assim, para o usuario 7, ¢ é a ineficiéncia do amplificador de poténcia de radio-
frequéncia, r é a taxa de transmissao e ¢ > 0 é um fator linear de ponderacao do
incremento de poténcia relacionado com o crescimento da taxa de transmissao.
Dependendo de seu valor, ¥ representa a poténcia de processamento de sinal final

em banda base do transmissor, receptor ou ambos (NG; LO; SCHOBER, 2012).

A poténcia consumida pelos circuitos, por sua vez, é determinada pelos blocos
ativos tais como conversor analdgico-digital (CAD), conversor digital-analogico
(CDA), sintetizador (SYN), mizer (MIX), amplificador de baixo ruido (ABR),
amplificador de frequéncia intermediaria (AFI), filtro de recepcao (FIR) e fil-
tro de transmissao (F1T). Logo, o consumo de poténcia pelos circuitos pode ser

decomposto nos seguintes termos:

PPS = 2 Pyyn + Puiix + Pasr + Per + Prr + Parr + Poap + Pepa (2.27)

Uma vez que na transmissao a poténcia consumida é dominada pelo mizer,

sintetizador, filtro de recepcao e pelo amplificador de baixo ruido, seria razoavel
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que a poténcia consumida pelos circuitos fosse independente da taxa de trans-
missao. Na recepcao o consumo de poténcia é dominado pelo amplificador de
frequéncias intermediarias. Desta forma, a poténcia de circuito pode ser mode-
lada como dois termos sendo o primeiro uma constante e o segundo linearmente

dependente da taxa de transmissao (CUI; GOLDSMITH; BAHAI, 2005):

U
PcDS(I'):Pc‘f‘ZUi'f’i (2.28)
i=1

onde r é a taxa do i-ésimo usuario e P, é a poténcia, admitida fixa, gasta pelos

circuitos.

Portanto para sistemas DS/CDMA o consumo total de poténcia é:

U U
PPS(pr) =P+ oipi + > _(i+vi)m (2.29)

i=1 i=1

2.1.1.2 Definigoes - Sistema DS/CDMA

Nos paragrafos a seguir serao apresentados conceitos relacionados a sistemas
DS/CDMA que serao utilizados posteriormente nos problemas de otimizag¢ao em
sistemas de comunicacao sem fio apresentados no capitulo 4. Estas definicoes
estao associadas aos conceitos de relacao sinal-interferéncia mais ruido pré e pos
deteccao?; eficiéncia energética; eficiéncia espectral e taxa de erro de bit. Para
estas defini¢oes é considerado o enlace reverso de um sistema DS/CDMA com

sincronismo perfeito.

Definigao 1 (Relagao Sinal Interferéncia Mais Ruido - Pré Detecgdo). A relagao
sinal-interferéncia mais ruido (do inglés, Signal to Interference plus Noise Ratio,
SINR) antes do processo de detecgao é a relagao entre a poténcia do sinal de

interesse a entrada do receptor dividida pela poténcia da interferéncia de mailtiplo

4Para detectores lineares.
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acesso mais o ruido aditivo Gaussiano branco de fundo (do inglés, additive white
Gaussian noise, AWGN). A SINR pré detecgao para o i-ésimo usudrio DS/CDMA

é definida como (GOLDSMITH, 2005):

Fip;i ‘hi|2

PRE __
o =

0 (2.30)
72 | p 2
Fo?+ > pj |hyl
Jj=1
J#
onde p; e p; sao as poténcias do i-ésimo e j-€simo usudrio, h; e h; sao os ganhos
em amplitude e fase do canal do usudrio i e j, respectivamente, e F; € o ganho

2 ¢ a poténcia do ruido de fundo

de processamento® do usudrio i. Finalmente, o
AWGN, sendo equivalente a NoB, onde B € a banda do sistema DS/CDMA e Ny

a densidade espectral de poténcia do ruido.

Definigao 2 (Relacao Sinal Interferéncia Mais Ruido - Pos Detecgao). A relagao
sinal-interferéncia mais ruido apds o processo de deteccao através de detectores
lineares € a rela¢ao entre a poténcia do sinal de interesse pds-detec¢ao (considera o
filtro de detec¢ao) dividida pela poténcia da interferéncia de miltiplo acesso mais
o ruido aditivo Gaussiano branco de fundo. Considerando que no receptor o sinal
recebido € processado por um filtro/receptor linear d; e que cada usudrio possui

uma sequéncia de espalhamento s; de tamanho F;, a SINR pds detec¢ao para o

i-ésimo usudrio € definida como (ZAPPONE; BUZZI; JORSWIECK, 2011):

Fip; |hl? }dqui’Q

POS __

o : (2.31)
2 (1d 12 1 h 1?2 |dHs.
Fio?||dil |2 + > pj |h]™ |dsy
i=1
J#i
onde p; e p; sao as poténcias do i-ésimo e j-€simo usudrio, h; e h; sao os ganhos
em amplitude e fase do canal do usudrio i e j, respectivamente, ||d;|| € a norma

Euclidiana do filtro linear do usudrio i. Finalmente, 0 é a poténcia do ruido de

fundo AWGN e é equivalente a NoB, onde B ¢ a banda do sistema DS/CDMA e

SEm sistemas onde o espalhamento é por sequéncia direta, o ganho de processamento é
equivalente ao tamanho da sequéncia.
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Ny a densidade espectral de poténcia do ruido.

Definigao 3 (Taxa de Transmissao de Informacgao). Admite-se que a taxa de
transmissao de informagao € equivalente & capacidade de canal de (SHANNON,
1948). Assim, para o i-ésimo usudrio, a taxa r; € definida por (GOLDSMITH,
2005):

r; = B logy (1+6;) {?] (2.32)

onde B € a largura de banda do sistema e 0; a relagao sinal-interferéncia mais
ruido do usudrio i. A tazxa, portanto, é uma funcao nao linear da SINR e pode
ser utilizada em sua versao pré deteccao ou pos deteccao. Uma vez que nenhuma
destas € utilizada de forma exclusiva neste texto, quando se fizer uso da definicao

de SINR indicar-se-d pos ou pré detecgao.

Definigao 4 (Eficiéncia Espectral). A eficiéncia espectral é a razao entre taza de
transmissao de bits por sequndo por Hertz de banda do sistema DS/CDMA. Sendo
assim, a eficiéncia espectral do sistema DS/CDMA ¢é definida como (GOLDS-
MITH, 2005):

R 1 = bits
SPS === "Blog,(1+6&)=> log, (1+9; 2.33
R RATEE DI E R R
U
onde R = > r; é a tara de transmissao de informacao total do sistema
i=1

DS/CDMA, B é a larqura de banda do sistema, 0; € a relagao sinal-interferéncia
mais ruido do i-ésimo usudrio. E possivel definir ainda a eficiéncia espectral do

usudrio © como:

T bits
SiDS =5 = log, (14 ;) L : Hz} (2.34)

O ultimo conceito a ser apresentado é o conceito de taxa de erro de bit
(do inglés, bit error rate, BER). Bits errados sdo bits recebidos através de um
canal de comunicacao, os quais foram alterados devido a fatores como ruido,

interferéncia, atenuagao do canal, erros de sincronizacao e desvanecimento multi-
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percurso. A taxa de erro de bit, portanto, é a razao entre a quantidade de bits que
foram alterados durante a comunicacao pelo nimero total de bits transmitidos

no intervalo de tempo no qual ocorreu a comunicacao.

A taxa de erro de bit é diretamente influenciada pela relacao sinal-
interferéncia mais ruido, pela modulacao, pelo esquema de codificagao utilizado
na transmissao e pela estatistica do canal de transmissao. A BER pode ser com-

putada através de simulagoes de Monte Carlo ou de forma analitica.

Conforme apresentado e discutido no trabalho de (LU et al., 1999) a taxa de
erro de bit média considerando um canal com ruido de fundo do tipo Gaussiano
branco e assumindo modulacoes M-QAM com constelagoes quadradas pode ser

assintoticamente aproximada pela expressao,

VM2 2
N vM Z 0 (2 —1)" logy (M
BER&W@S}AM = <\/710g2 ) —1 ¢ \/3 - (Ml)— 1)g = (2:35)

onde M é a ordem de modulacao QAM, ¢ é a relacao sinal-interferéncia mais
ruido e a fungdo Q(z) = Pr(X > x) f fx(y)dy sendo fy a fungao densidade de
probabilidade da variavel aleatoria Gaussn&ma X,z = (xg—px)/ox, pxy a média

do processo estocéstico X e o o seu desvio padrao.

Desta forma, a fun¢do Q(z) pode ser interpretada como a probabilidade as-
sociada & area da cauda (& direita) de uma distribuigao estatistica normal, ou
ainda, em outras palavras, a fun¢do @QQ(x) é a probabilidade de uma variavel alea-
toria de distribuicao Gaussiana atingir um valor maior ou igual ao desvio padrao

multiplicado por x distante da média da distribuicao. Logo, a funcao () é definida
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como

2
Yy

7) dy (2.36)

. o0
NENNC
Q) = o= / :
Considerando o tipo de canal abordado neste trabalho, i.e. canais sem linha
de visada, planos e lentos, e assumindo que os canais introduzem uma variagao na
envoltoria do sinal representado através de uma variavel aleatoria com distribuicao
estatistica de Rayleigh, é possivel estabelecer uma relacao entre a SINR média
e a taxa de erro de bit média para diferentes tipos de modulacao. Utilizando a
expressao para taxa de erro de bit média em canais AWGN contido no trabalho
de (LU et al., 1999) é possivel estabelecer uma expressao para a BER média em

canais com desvanecimento Rayleigh (SIMON; ALOUINI, 2000, Pagina 223),

RAYLEIGH 2<\/M — 1) o L, 5<2Z — 1)25 10g2<M)
BERazQan =~ (mlogz(M)> ; (1 B \/(M —1)+1,5(2i — 1)2510g2(]\/[)>

(2.37)
onde M é a ordem de modulacao M-QAM e § é a relagao sinal-interferéncia mais
ruido média. Note que a expressao em (2.37) apresenta uma certa complexidade
matematica e de computo, quando M cresce, o que poderia comprometer o tra-
tamento matematico se a mesma fosse aplicada a um problema de otimizacao.
Sendo assim, nas paginas 232 a 234 da obra de (DU; SWAMY, 2010) é apresen-
tada uma analise sobre a probabilidade de erro de bit de modulagoes M-QAM
em canais com desvanecimento do tipo Rayleigh e os autores oferecem uma boa
aproximacao para a expressao em (2.37) em regimes de baixa, média e alta SINR,

resultando em:

—=——RAYLEIGH ~ 2(\/M - 1) _ 30 10g2<M)
BERacaan > A (1 \/ 2(M —1) +36 1og2<M)> (2:38)
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Nesta Tese o modelo de taxa de erro de bit média adotado é a expressao
simplificada proposta por (DU; SWAMY, 2010) e reproduzida na equagao (2.38).
Esta abordagem foi adotada primeiramente pelo modelo de canal escolhido para
o desenvolvimento do trabalho e, em segundo lugar, pela simplicidade® e maior

facilidade de manipulagao matematica da expressao.

Defini¢ao 5 (Eficiéncia Energética do Sistema). A eficiéncia energética do elo
de subida de um sistema DS/CDMA é definida como a razao da quantidade de
bits efetivamente transmitidos por unidade de energia, mensurada em Joules.
Matematicamente, a eficiéncia energética é definida como (GOODMAN; MAN-
DAYAM, 2000):

U
DS — Re _ _i=1 { bits } (2.39)

PDS U U Joule
B Po+ Y oipi+ > (Vi +v)r;
i=1 i=1

onde B € a banda do sistema DS/CDMA, (; € a taza de codificacio’ do usud-
rio i, 0; € a relagio sinal-interferéncia mais ruido® do i-ésimo usudrio, f(5;) é
uma fungao de penalizagao® da taxa de transmissao cujo argumento é a SINR do
usudrio 1, V € o nimero de simbolos enviados por pacote/quadro; o denominador
da fun¢ao descreve o consumo total de poténcia de todo o sistema DS/CDMA,

conforme descrito na segao 2.1.1.1.

Observacao 1. As equacoes de capacidade definidas ao longo deste trabalho tra-
tam da capacidade instantinea do canal Rayleigh (dentro do intervalo onde o
desvanecimento € estdtico) uma vez que a SINR ¢é definida utilizando o ganho

de poténcia do canal que em canais com desvanecimento Rayleigh assume uma

6Menor complexidade da expressdo quando comparada a expressoes exatas de taxa de erro
de bit médias em canais Rayleigh

"A razdo entre bits de informacdo transmitidos e niimero total de bits transmitidos (infor-
magao mais redundéancia).

8Pré ou pos deteccdo. No Capitulo 4 sera discriminado qual a SINR utilizada na equacio
conforme a necessidade.

9E comum assumir que a funcao de penalidade seja a taxa de acerto de bits. As caracteristicas
desta funcao e o seu papel no calculo da eficiéncia energética serao discutidos de forma mais
completa no Capitulo 4
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distribuicao estatistica exponencial. De fato, a capacidade, conforme definida no
texto, nao representa a capacidade média para um canal Rayleigh (normalmente
calculada em termos de probabilidade de interrupgao do servi¢o), mas sim a sua
capacidade instantinea. Logo, o modelo descrito € vdlido uma vez que ambas
capacidade instantdnea de canal e taxa de acerto de bit média sao definidas em
canais cujas atenuagoes de amplitude assumem uma distribuicao estatistica de

Rayleigh.

Defini¢ao 6 (Eficiéncia Energética do Usuéario ). A eficiéncia energética do
i-ésimo usudrio do elo de subida de um sistema DS/CDMA ¢é definida como a
quantidade de bits efetivamente transmitidos pelo usudrio por unidade de ener-

gia gasta pelo mesmo. Matematicamente, a eficiéncia energética do usudrio i €

imediatamente definida a partir de (2.47) (GOODMAN; MANDAYAM, 2000):

0; B log, (1+6;) f(6;)" bits
@DS == P, g—f E)z;;)ﬁii ! {Joule} (2.40)
onde B € a banda do sistema DS/CDMA, {; é a taza de codifica¢ao do usudrio,
0; € a relagao sinal-interferéncia mais ruido do i-ésimo usudrio, f(6;) € a fung¢ao
de penalizacao da taxa de transmissao, V € o numero de simbolos enviados no
pacote/quadro , p; € a ineficiéncia do amplificador de poténcia do i-ésimo usudrio
e v; € o coeficiente de crescimento de consumo de poténcia do usudrio v conforme

aumenta sua taxa de transmissao de informacao, finalmente P, € a poténcia

constante gasta pelos circuitos do transmissor.

2.1.2 Sistemas MC-DS/CDMA

O primeiro trabalho combinando as técnicas de multiplexacao por multiplas
portadoras ortogonais e o multiplo acesso por divisao de cédigo foi publicado em
1993 o qual descrevia a combinacao dessas técnicas considerando o espalhamento

no dominio da frequéncia (YEE; LINNARTZ; FETTWEIS, 1993). Esta técnica
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ficou conhecida como CDMA multiportadora (do inglés, multicarrier CDMA,
MC-CDMA), e difere dos sistemas MC-DS/CDMA pelo dominio no qual o espa-

lhamento espectral é feito.

Em redes com miiltiplas portadoras e miiltiplo acesso por divisao em codigo
de sequéncia direta o espectro disponivel é dividido em subcanais/subportadoras
ortogonais nos quais operam transmissores e receptores DS/CDMA convencionais
como os estudados na se¢ao 2.1.1. Desta forma, em um sistema MC-DS/CDMA
com N subportadoras, considerando o j-ésimo periodo de simbolo e admitindo que
cada um dos U usuarios do sistema possui uma sequéncia de espalhamento tinica
para transmitir que o identifica. O diagrama de blocos de um dos U transmissores

é apresentado na figura 7.

éb’“ R 14(8) — o
N
; V2p1; s1(t)  cos (@rfit + 1) é i
U aperadont

m1(t)

vapiw S]_(t) cos (Eﬁfh’t + ‘PN) i

Transmissor 1

Figura 7: Diagrama de blocos do transmissor MC-DS/CDMA para o usuario 1.

Note que o espalhamento espectral na figura 7 é feito no dominio do tempo.
Quando N = 1 obtém-se o classico sistema DS/CDMA apresentado anterior-

mente.
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Desta forma, é posssivel redefinir os conceitos de relacao sinal-interferéncia
mais ruido (pré e pos deteccio), eficiéncia espectral e eficiéncia energética para
estes sistemas tomando como base as defini¢oes para redes DS/CDMA apresen-

tadas na secao 2.1.1.

2.1.2.1 Definig¢oes - Sistema MC-DS/CDMA

Nas definicoes e conceitos apresentados nesta secao é considerado um sis-
tema MC-DS/CDMA com N subportadoras com canais descorrelacionados e U

usuéarios ativos na rede.

Definigao 7 (Relagdo Sinal Interferéncia Mais Ruido - Pré Deteccao). A defi-
nicao de relacao sinal-interferéncia mais ruido antes do processo de deteccao €
equivalente & defini¢ao do sistema DS/CDMA, com a diferenca de que em um
sistema com N subportadoras, hd a inclusao de um indice que identifica de qual

subcanal refere-se a SINR. Desta forma para o i-ésimo usudrio e k-ésima subpor-

tadora, a SINR é definida como (GOLDSMITH, 2005):

PRE F i pik |hz,k\2

ik T U )
Firop+ > pjk Bkl
2
i

(2.41)

onde p; i € pjr 80 as poténcias de transmissao do usudrio i e j, respectivamente,
na k-ésima subportadora; h;j e hjj sao os ganhos em amplitude e fase do canal
e Fi i € o ganho de processamento do usudrio i na subportadora k. Finalmente,

o2 € a poténcia do ruido de fundo AWGN na k-ésima subportadora.

Definigao 8 (Relacao Sinal Interferéncia Mais Ruido - Pos Detecgao). A relagao

sinal-interferéncia mais ruido apds o processo de detecgao para sistemas MC-

DS/CDMA ¢ definida como (ZAPPONE; BUZZI; JORSWIECK, 2011):

2 o 12
pos F; i pig |hil ‘di Si}
ik —

- (2.42)
2 2 2
Firxop |ldil]” + ;Pj,k Bl [dfs; k|

].7 .
J#i
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onde i e k sao os indexadores de usudrio e subportadora, respectivamente. A
poténcia de transmissao € representada por p, F' € o ganho de processamento, d é
o filtro linear na recepg¢ao, s € a sequéncia de espalhamento, h € o ganho complezo

de canal e 0® a poténcia do ruido branco Gaussiano de fundo.

Definigao 9 (Taxa de Transmissao de Informagao). A expressao da taza de
transmissao de informacao em redes MC-DS/CDMA ¢é similar a dos sistemas
DS/CDMA. Considera-se a capacidade de canal de Shanon e a diferenciacao
se dd através do indexador de subcanal k presente nos sistemas com maltiplas
portadoras. Desta forma, a tara de transmissao do i-ésimo usudrio na k-ésima
subportadora €é:

rik = B logy (14 6ir) (2.43)

onde B ¢ a largura de banda da subportadora e 0, a relagao sinal-interferéncia

mais ruido do usudrio ¢ no subcanal k.

Definigao 10 (Eficiéncia Espectral). A eficiéncia espectral de sistemas MC-
DS/CDMA apresenta a mesma definicao dos sistemas DS/CDMA: é a taza de
transmissao de bits alcangdvel por sequndo por Hertz de banda do sistema MC-
DS/CDMA. Considerando um sistema com N subportadoras ortogonais de banda

B, a eficiéncia espectral do sistema € definida como (GOLDSMITH, 2005):

R 1 GRE Chp bits
sM — logy, (14 d;) = 1 1+9; _
N D RELEE WO ER
(2.44)
U N
onde R =) Y 1) € a vazio do sistema e 0; € a relagdo sinal-interferéncia
i=1 k=1

mais ruido do i-€simo usudrio na k-ésima subportadora. E possivel definir ainda

a eficiéncia espectral do usudrio i como:
N .
bits
1 dik) —_— 2.45
B ; ogz (14 dix) L . Hertz] (245)

N
onde R; = > ri.
k=1



96

Definigao 11 (Eficiéncia Energética do Sistema). A defini¢ao tedrica de efi-
ciéncia energética em sistemas MC-DS/CDMA ¢é equivalente & dos sistemas
DS/CDMA, i.e. a quantidade de bits transmitidos efetivamente por unidade de
energia. Matematicamente, a eficiéncia energética € definida como (GOODMAN;

MANDAYAM, 2000):

=

U
Sl Blogy (14 6i5) f(6is)" .
MO R, i=1 k1 bits
€ = pyie = S . [Joule] (2.46)
Po+ 32> 0ipin+ 22 > (Vi +vi) rig
=1 k=1 =1

—
=

M=

o

1
onde B € a banda da subportadora, 6, € a relacao sinal-interferéncia mais ruido
do i-ésimo usudrio na k-ésima subportadora, f(0;r) € uma funcao de penalizagdo
da taxa de transmissao cujo arqgumento é a SINR do usudrio i no subcanal k, V
é o nimero de simbolos enviados no pacote/quadro. O denominador da fun¢ao
€ o consumo total de poténcia do sistema, tal que P, € a poténcia consumida
pelos circuitos de forma constante, o; € a ineficiéncia do amplificador de poténcia
do usudrio i e p;x a sua poténcia de transmissao na k-ésima subportadora, ¥; e
v; 8a0 08 coeficientes de crescimento no consumo de poténcia do transmissor e

receptor conforme o aumento na taxa de transmissao do usudrio.

Definigao 12 (Eficiéncia Energética do Usuéario). A eficiéncia energética do i-
ésimo usudrio do elo de subida de um sistema MC-DS/CDMA € definida mate-

maticamente como:

N
> lig B logy (14 0:5) f(0ik)Y bite
gho = B [ ] (2.47)

! N N Joule
Po+Y 0ipip+ Y Virik
k1 k1

onde B € a banda do subcanal, {;, a taxa de codifica¢io do usudrio na subpor-
tadora k, 6, € a relagdo sinal-interferéncia mais ruido, f(d;x) € a fungdo de
penalizacao da taxa de transmissao, V € o numero de simbolos enviados no pa-

cote/quadro, o; € a ineficiéncia do amplificador de poténcia do i-ésimo usudrio e
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¥; € o coeficiente de crescimento de consumo de poténcia do usudrio i conforme
aumenta sua taza de transmissao de informagao r; . Finalmente, P, € a poténcia

constante gasta pelos circuitos do transmissor.

2.1.3 Sistemas MC-DS/CDMA Cooperativos

As trés principais formas de diversidade em sistemas de telecomunicacoes
sao a diversidade temporal, a diversidade em frequéncia e a diversidade espacial
(GOLDSMITH, 2005). Técnicas onde o mesmo sinal é transmitido em diferentes
instantes de tempo exploram a diversidade temporal, e.g. cdédigos corretores de
erro. No dominio da frequéncia, técnicas que enviam sinais em diferentes por-
tadoras bem como sistemas que empregam espalhamento espectral sao exemplos
de exploracao da diversidade em frequéncia. Finalmente, a diversidade espacial
é aquela que se beneficia das diferentes posicoes geograficas entre transmissores
e receptores de um sistema. Uma técnica amplamente conhecida de diversidade

espacial é a utilizagao de miltiplas antenas para recepgao e/ou para transmissao

(TSE; VISWANATH, 2005).

Note que estas técnicas podem ser utilizadas para melhorar o desempe-
nho/confiabilidade do sistema em termos de probabilidade erro, bem como tam-
bém podem ser utilizadas para aumentar a capacidade/vazao da rede sem fio sem,

necessariamente, aumentar a banda de transmissao!°.

Outra forma de se utilizar a diversidade espacial é através da cooperacao entre
os transmissores e receptores do sistema, o que é conhecido como comunicacao
cooperativa. Note que a comunicacao cooperativa nao é uma técnica que exclui a
possibilidade do emprego de outra técnica que explore diversidade espacial, como

o uso de miultiplas antenas de transmissao e/ou recepgao.

10 A utilizacdo das técnicas para estes fins ndo é mutuamente exclusiva, i.e. é possivel utilizar
técnicas que exploram as diferentes diversidades buscando melhorar o desempenho em termos

de probabilidade de erro e, simultaneamente, aumentar a vazao e ou a capacidade do sistema
(TSE; VISWANATH, 2005).
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A proposta de comunicacao de forma cooperativa foi apresentada inicialmente
no trabalho de (MEULEN, 1971) onde o seu modelo de transmissdo cooperativa
era formado por trés ativos da rede: uma fonte, um repetidor e um destinatario.
Neste sistema a fonte produz informacoes que devem ser enviadas ao destinatario.
O repetidor encontra-se no percurso entre fonte e destinatario e é responsavel por
reencaminhar a informagao da fonte para o destino. Formam-se assim dois canais
de comunicacao distintos: o primeiro é denominado caminho direto entre a fonte
e o destinatario, o segundo é o caminho indireto, sendo formado pelos canais
fonte-repetidor e repetidor-destino. A figura 8 apresenta uma rede cooperativa
com fonte, repetidor e destino ilustrando em preto o canal direto e em vermelho

o canal indireto.

Repetidor

O

O

Fonte Destino

Figura 8: Ilustracao da comunicacao entre fonte e destino denominada caminho
direto (em preto) e da comunicacdo através de um repetidor em sistemas coope-
rativos, denominado caminho indireto (em vermelho).

Em sistemas de comunicacao cooperativos os repetidores sao usualmente ati-
vos de redes que nao possuem informacao propria, i.e. sao ativos utilizados tinica
e exclusivamente para a retransmissao de informacoes. Um exemplo oposto a
esta topologia sao as redes de malha (do inglés, mesh networks), onde todos os

no6s da rede atuam como retransmissores de informacao.

A atuacao dos repetidores em redes cooperativas pode utilizar diferentes pro-
tocolos de retransmissao. De acordo com (LANEMAN; TSE; WORNELL, 2004)

dois protocolos distintos podem ser utilizados nos retransmissores: o amplifica
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e encaminha (do inglés, amplify and forward, AF), e o protocolo decodifica e

encaminha (do inglés, decode and forward, DF).

No primeiro, o retransmissor recebe o sinal da fonte, amplifica com o objetivo
de compensar a atenuacao na amplitude do sinal imposta pelo percurso fonte-
retransmissor, na sequéncia o sinal é transmitido para o destino. No protocolo
decodifica e encaminha, o retransmissor é responséavel por recuperar a informagao
transmitida pela fonte, i.e. transformar o sinal recebido em bits de informagoes
que sdo modulados novamente e enviados ao destino (LANEMAN; TSE; WOR-

NELL, 2004).

Embora a proposta do protocolo amplifica e encaminha e do protocolo de-
codifica e encaminha date do trabalho de (MEULEN, 1971) e do trabalho de
(COVER; GAMAL, 1979), possivelmente a primeira apari¢ao destas denomina-

¢oes na literatura ocorreu na Tese de doutorado de (LANEMAN, 2002).

Outro protocolo de retransmissao proposto por (COVER; GAMAL, 1979) é
conhecido hoje como comprime e enchaminha (do inglés, compress and forward,
CF); neste protocolo o retransmissor é responsavel por quantizar e realizar a

compressao da informacao enviada pela fonte e, posteriormente, retransmiti-la ao

destino (KRAMER,; GASTPAR; GUPTA, 2005).

E evidente que o protocolo amplifica e encaminha ¢ o mais simples do ponto
de vista de funcionamento e de projeto. Sob a perspectiva de consumo de po-
téncia, por ser o mais simples dos trés protocolos é natural que apresente um
consumo de poténcia de seus circuitos inferior aqueles de implementacoes utili-
zando protocolos DF ou CF. Por outro lado, sua simplicidade implica ganhos de
desempenho inferiores aos demais protocolos, tanto em termos de aumento da
capacidade quanto de reducao na taxa de erro de bit (KRAMER; GASTPAR;
GUPTA, 2005; LANEMAN; TSE; WORNELL, 2004).
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Logo, a fim de manter a complexidade do projeto da rede simples e, simulta-
neamente, explorar os beneficios da diversidade espacial utilizando retransmisso-

res'!, adotou-se neste trabalho a utilizacao do protocolo amplifica e encaminha.

A comunicacao fonte-retransmissor e retransmissor-destino pode ocorrer de
maneiras diferentes: quando estas duas transmissoes ocorrem em tempos distintos
temos o que se conhece por duplexacao por divisao de tempo. Isto acarreta
na reducao da taxa de transmissao da fonte uma vez que esta nao transmitira
de forma constante mas em intervalos de tempo regulares. Por outro lado, a
comunicacao fonte-retransmissor pode ocorrer em faixas de frequéncia distintas
do segundo salto. Neste caso, uma vez que a mesma informacao é transmitida
em duas bandas diferentes a eficiéncia espectral é reduzida pela metade. No
trabalho de doutorado assumiu-se uma duplexacao por divisao em frequéncia
para as transmissoes fonte-retransmissor e fonte-destino de tal forma que nao ha

interferéncia entre elas.

Antes de apresentar o modelo matematico do enlace de subida de um sistema,
MC-DS/CDMA cooperativo é importante estabelecer algumas premissas em rela-
¢ao as caracteristicas da rede. Sendo assim, sem perda da generalidade, considere
o elo reverso de um sistema macro celular com U usuérios, N subportadoras, uma

estacao retransmissora fixa'?, e uma estaciao radio-base.

Um exemplo de cenério com estas caracteristicas é apresentado na figura 9.
Os canais em vermelho estdo relacionados ao primeiro salto (terminal movel -
estacdo retransmissora) e tem coeficientes de canal complexos h;j, onde i é o
indexador de usuario e k£ o de subcanal. O canal em preto é relacionado ao
segundo salto da comunicacao (estacdo retransmissora - estagao radio-base) e, no

exemplo considerado, é representado pelo coeficiente de canal complexo g, onde

E comum referir-se & diversidade espacial de retransmissores como diversidade cooperativa
ou macro-diversidade, reservando o termo diversidade espacial para sistemas com miiltiplas
antenas.

12Cuja posicio geografica nio é alterada ao longo do tempo.
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Usuario 1 311,1«
Estacdo
Retransmissora

@——0 O

Usuario 2 Gk

Estagdo
Radio-Base

Usudrio 3

Figura 9: Exemplo de enlance de subida de um sistema cooperativo com 3 usuarios
e miultiplas subportadoras (representadas pelo indexador k).
k é o indexador de subportadora. Note que no primeiro salto existem U x N

canais de comunicacao enquanto no segundo existem apenas N.

Note que na analise apresentada aqui e no modelo de sistema adotado o cami-
nho direto entre o terminal maével e a estacao radio-base é desconsiderado. Esta
premissa é verdadeira em muitos cenarios praticos de interesse onde os usuarios
estao muito distantes da estacao radio-base e faz-se necessario a instalagao de
um repetidor. Adicionalmente, a atenuacao do canal nao é linear em relagao a
distancia, como visto ateriormente; logo, em cenérios onde a célula tem diametro
da ordem de unidades de quilometros, a atenuacao do canal devido & perda de
percurso é grande o suficiente para a deteccao do sinal proveniente do terminal
movel tornar-se impossivel no destino, de tal forma que muitas vezes o0 mesmo é

tratado como ruido de fundo.

De acordo com o que foi apresentado na secao 2.1.1 e as complementagoes
desenvolvidas na secao 2.1.2, o sinal que chega a estacao retransmissora em banda

base na k-ésima subportadora é:

U
Vi = Z V2ik TikSihig | + My (2.48)
i=1
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onde 7 é o indexador de usudrio, p;; € a poténcia de transmissao, z; 5 é o simbolo
enviado na subportadora k pelo usuario ¢, s; é a sequéncia de espalhamento do
i-ésimo usuario® de comprimento F}, h; ; é o coeficiente complexo do canal entre
0 1-6simo usuério e a estagao retransmissora no subcanal k. Finalmente, n é o
vetor de ruido aditivo Gaussiano branco. Por simplicidade da analise, mas sem
perda da generalidade, considere que as sequéncias de espalhamento dos usuarios
tenham o mesmo comprimento, i.e. F} = F, = ... = F. Os vetores yi, s; € 1,

sao vetores F' x 1.

No retransmissor o sinal y é, primeiramente, normalizado pela raiz quadrada
. L 4. . . . ~ 112 -
da poténcia média do sinal recebido, i.e. {/E [Hka } Reescrevendo a equacao

(2.48) na forma matricial obtém-se:

Yi = Svi +ny (2.49)
onde

ciqp Ci2 °° CLU \/2P1k 1k hyk
C21 Co2 -+ CoU \/2p2 i To g ho g

S = , e V= (2.50)

CF1 CR1 **+ CRU | V2pukTurhug |

Considerando que o ruido 1, e os simbolos de informacao x;;, sejam descor-

relacionados, temos que:

VEIF1P] = /II512 = y/lISvi + i 2.51)

130 transmissor utiliza a mesma sequéncia em todos os sub-canais para realizar o espalha-
mento espectral do sinal no dominio do tempo de forma independente em cada subportadora.
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ou ainda, aplicando a seguinte defini¢io Py = E [HS/HQ}, na forma de somatorio

Py é definido como:

U
Py = o2 + Zsz’k |xi,k|2 |hi,k|2 SZ-H S; (252)

i=1
Por simplicidade de analise, considere que a poténcia do simbolo normalizado

P 2 ~ . .

é unitaria, |x;x|” = 1 e a autocorrelagdo normalizada da sequéncia de espalha-

mento também é unitaria, s s; = 1, a expressio acima pode ser simplificada:

U
Py = o + Z 2pz,k ‘hi,k|2 (253)

i=1
Apo6s a normalizacao do sinal na entrada do retransmissor, ¥y, o mesmo é
amplificado pela matriz A de dimensoes F' x F. A matriz de amplificacao A é

restrita a poténcia disponivel P, no retransmissor, i.e. tr(AA?) < P,, onde tr(-)

é o trago da matriz do argumento (ZAPPONE; BUZZI; JORSWIECK, 2011).

O sinal amplificado pela matriz A percorre o canal entre retransmissor e
estagao radio base g, onde k é o indexador de subportadora. Logo, o sinal na

entrada da estacao radio-base z em banda base é:

U
z = \/g]’g—N (A”h,k + ; V/2Dik g B ASi) + Mo (2.54)
onde 1, ; e 7, sao os ruidos aditivos brancos Gaussianos de fundo introduzi-
dos pelo canal fonte-retransmissor e retransmissor-destino, respectivamente, cu-
jas matrizes de covariancia sao aikIF e agkaF, onde Iy é a matriz identidade de
ordem F. O sinal z na estagao radio-base passa por um detector MC-DS/CDMA

composto por um banco de filtros casados e um filtro linear d. Desta forma, a re-

lacdo sinal-interferéncia mais ruido apos a detecgao é definida como (ZAPPONE;
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BUZZI; JORSWIECK, 2011):
}2

gMCC _ Fpix [iel® gl |d/ As;
ik =

U
2 2 2 2 2 2
Py o Il + F o gl AP + lgif” 3 pi [byaf” a1 As|

i
(2.55)

onde o%, é a poténcia do ruido de fundo da k-ésima subportadora no primeiro

salto, 037,6 é a poténcia do ruido de fundo na subportadora k no segundo salto.

Como consequéncia de optar pela duplexacao por divisao em frequéncia, a efi-
ciéncia espectral de sistemas MC-DS/CDMA cooperativos é equivalente a metade

dos sistemas nao cooperativos, i.e.

onde B é a largura de banda de uma subportadora e 9, ¢ a relagao sinal-
interferéncia mais ruido do i-ésimo usuario na k-ésima subportadora e é obtida

através da equagao (2.55).

A eficiéncia energética em sistemas cooperativos é semelhante a dos siste-
mas nao cooperativos. A principal diferenca estd na poténcia total consumida,
que incorpora os gastos de poténcia do retransmissor, e na definicao da rela-
¢ao sinal-interferéncia mais ruido. Considerando um sistema onde os circuitos
do retransmissor consomem uma poténcia fixa P, e a poténcia utilizada para a

amplificacao do sinal é denominada py, a eficiéncia energética pode ser definida
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como (ZAPPONE; BUZZI; JORSWIECK, 2011):

U N
. -\
¢MeC _ R, _ ; kz o B logy (1+0i) f(0ie) [ bits }

N Joule
Po+ P, +0rpr+ 2 D 0iDie + 2 > (Vi +v5) rig
i=1 k=1 k,

IM-
-

i

(2.57)

onde 7 é o indexador do usuério e k o de subportadora, e os demais simbolos

utilizados apresentam os seguintes significados:

¢ é a taxa de codificacao (niimero de bits de informagcao por namero de bits

enviados),
e B é a largura de banda de cada subportadora ortogonal,
e § é a relagao sinal-interferéncia mais ruido,

e f(0) é a fungdo de penalizacao que impoe a taxa de bits efetivamente rece-

bidos,
e I/ é o niimero de bits enviados dentro de um quadro de transmissao,
e P, é a poténcia fixa consumida pelos circuitos dos usuéarios transmissores,
e P. ¢ a poténcia fixa consumida pelos circuitos no retransmissor,
e 0. é a ineficiéncia do amplificador de poténcia do retransmissor,
e p, ¢ a poténcia de transmissao do retransmissor,
e 0; é a ineficiéncia do amplificador de poténcia usuario ¢,
® p; ; ¢ a poténcia de transmissao do i-ésimo usuério na k-ésima subportadora,

e 71 ¢ a taxa de transmissao do usuario ¢ na subportadora k,
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e 1J; é a taxa de crescimento da poténcia de transmissao em relacao ao au-

mento da taxa de transmissao de informacao,

e v; é a taxa de crescimento da poténcia consumida pelo circuito transmissor

para um dado aumento na taxa de transmissao de informacao,

2.2 Sistemas OFDMA

Os sistemas de multiplo acesso por divisao ortogonal de frequéncia sao siste-
mas de multiplo acesso baseados na técnica de multiplexacao por divisao ortogonal
de frequéncia (do inglés, orthogonal frequency division multiplexing, OFDM) nos
quais a multiplexacao é feita com miltiplos usuarios (DAHLMAN et al., 2007).
Neste tipo de multiplo acesso a banda disponivel para transmissao é dividida em
subportadoras ou subcanais de banda mais estreita que a banda de coeréncia do
canal. O canal antes seletivo em frequéncia torna-se plano, caracteristica que pro-
picia aos sistemas baseados em multiplexacao por divisao ortogonal de frequéncias
maior robustez contra a interferéncia intersimbolica. Adicionalmente, a ortogo-
nalidade das subportadoras permite uma superposicao que implica em uma maior
eficiéncia espectral quando comparado aos sistemas de multiplexacao por divisao

de frequéncia sem sobreposi¢ao (GOLDSMITH, 2005).

Para ilustrar de forma mais clara, considere um sistema com /N subportadoras
de largura de banda B. A figural 10 apresenta a disposi¢ao de cada subportadora

fes f1, f2, ... no espectro com e sem superposicao de bandas.

Utilizada na maioria dos sistemas modernos de comunicacao movel, os siste-
mas de modulagao multiportadora foram utilizados inicialmente para aplicacoes
militares em radios de alta frequéncia no fim das décadas de 50 e inicio dos anos
60. Sua utilizacao em sistemas comerciais, todavia, era impossivel na época de-

vido a alta complexidade das implementacoes que necessitavam de moduladores



107

Sem Superposigao

Com Superposigdo

B/2 B

-1

Figura 10: Disposicao das subportadoras em sistemas com multiplexacao por di-
visao de frequéncia sem sobreposi¢ao (acima) e com sobreposi¢ao (abaixo). Fonte:

adaptado de (GOLDSMITH, 2005).

e demoduladores individuais para cada subcanal. Somente vinte anos depois com
o desenvolvimento de algoritmos para a implementacao da transformada de Fou-
rier, a transformada rapida de Fourier (do inglés, fast Fourier transform, FFT)
e a transformada inversa rapida de Fourier (do inglés, inverse fast Fourier trans-
form, IFFT), bem como a constatacao de que os sistemas OFDM poderiam ser

implementados utilizando estas ferramentas é que se deu inicio ao processo de

popularizagio da técnica (GOLDSMITH, 2005).

Atualmente, o OFDM esté presente em padroes comerciais de comunicagao
com fio e sem fio tais como WiMax, LTE, LTE-A, IEEE 802.11 a/g, ADSL
e ADSL2+ (GOLDSMITH, 2005). Nos sitemas modernos de comunicacao que
empregam a técnica de multiplas subportadoras ortogonais, a informacao é pri-
meiramente modulada resultando em um simbolo complexo b;. A sequéncia de
simbolos by, by, ..., by_1 alimenta entao um conversor serial-paralelo cuja saida é
um conjunto de N simbolos modulados que correspondem aos simbolos a serem
transmitidos em cada subportadora. Para gerar o sinal de saida do modulador
OFDM no tempo z(t) a saida do conversor serial-paralelo alimenta uma trans-

formada inversa discreta de Fourier de N simbolos. A saida da IFFT é o simbolo
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OFDM que consiste de uma sequéncia x = xg, T1,...,xy_1 de amostras tempo-

rais de comprimento N tal que:

N-1
1 .
Tp=—= b e@¥FIN kb —0,1,...,N—1 2.58
I ;0 (2.58)

Desconsiderando a adicao de prefixo ciclico, a saida da IFFT alimenta um

conversor paralelo-serial e em seguida um conversor digital-analégico, resultando

no sinal OFDM em banda base,

N-1
1 )
p(t) = —= Y b "IN 0 <t < Ty (2.59)

VNS
onde Ty é o periodo de simbolo OFDM. As frequéncias de cada subportadora
sao definidas por f;, = k/Ty e as amostras da equagao (2.58) representam amos-
tras discretas a cada T /N segundos. Para finalizar a propagacdo em canais nao
guiados sem fio, o sinal é convertido para banda passante e transmitido. No re-
ceptor, as operacoes inversas sao realizadas de tal forma a recuperar a informagao

transmitida.

A figura 11 apresenta o diagrama de blocos do transmissor e do receptor
OFDM desconsiderando os efeitos nocivos do canal, i.e. ruido de fundo e des-
vanecimento. Note que é possivel que os dados da entrada do modulador sejam
oriundos/destinados a diferentes usuarios, logo estes usuarios utilizam diferentes
subportadoras ou blocos de subportadoras para receber/enviar informagao. Este
tipo de sistema é denominado miltiplo acesso por divisao de frequéncia ortogo-

nais.

E comum em sistemas OFDMA utilizar a dimensao temporal para que mais
usuérios utilizem o sistema, porém este nao é o foco do trabalho e nao sera discu-

tido no texto. Note que, ao contrario dos sistemas com espalhamento espectral,
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Figura 11: Diagrama de blocos do transmissor e receptor OFDM desconsiderando
os efeitos nocivos do canal.

os sistemas com miiltiplo acesso por divisao de frequéncias ortogonais nao sofrem
limitacoes com a interferéncia de multiplo acesso ja que cada subportadora pode

estar alocada apenas para um tinico usuéario.

Um dos grandes problemas com a técnica OFDM e, de forma geral, com qual-
quer sistema de transmissao multiportadora esta associado as grandes variagoes
na poténcia instantanea do sinal transmitido. Isto implica em uma reducao da
eficiéncia do amplificador de poténcia para lidar adequadamente com as grandes
excursoes do sinal e também na necessidade de se utilizar amplificadores lineares
(classe A, B ou AB). O fato de apresentar valores elevados para a razao entre a
poténcia de pico e poténcia média de transmissao'® faz com que as técnicas ba-
seadas em OFDM sejam de dificil implementacao no elo de subida (DAHLMAN
et al., 2007). Por outro lado, a técnica OFDMA consolidou-se nos principais
padroes da quarta geragao, e é amplamente utilizado no elo de descida destes

padroes, tais como o LTE (EKSTR6M et al., 2006). Desta forma, neste trabalho

“Denominada PAPR, do inglés, peak to average power ratio.
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de doutorado sera analisado somente o elo de descida de redes de miiltiplo acesso

por divisao ortogonal de frequéncia.

Sendo assim, em sistemas OFDMA, uma importante métrica de qualidade de
sinal é a relacao sinal-ruido. Considere que na subportadora k esteja alocado o
i-ésimo usuéario. A estacao radio-base transmite o sinal com uma poténcia p; j
que atravessa um canal com ganhos de poténcia identificado por, |hi,k\2. Este
canal introduz ainda ruido aditivo branco Gaussiano. Logo, a relacao sinal-ruido

é definida como a poténcia do sinal transmitido pela poténcia do ruido de fundo

AWGN, i.e.

2
OFDMA __ Pik by i
Oik == (2.60)
Ok
onde 6; 5, € a relacao sinal-ruido do i-ésimo usuério na k-ésima subportadora e a,%

¢ a poténcia do ruido na subportadora k, assumida, sem perda da generalidade,

idéntica para todos os usuarios.

A taxa de transmissao do usuério i na subportadora k£ pode ser obtida a partir

da capacidade de canal de Shannon (SHANNON, 1948):

rir = Blogy(1+ ;) (2.61)

onde B é a banda da subportadora. Note que as métricas de qualidade e de-
sempenho em camada fisica para redes OFDMA sao parecidas com as métricas
de desempenho das redes baseadas em espalhamento espectral apresentadas na
secao anterior deste capitulo tais como eficiéncia espectral, eficiéncia energética

e taxa de erro de bit.

Estabelecer métricas de desempenho que envolvam nao somente a qualidade

do sinal transmitido mas também o gerenciamento feito pelo controle de enlace
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como, por exemplo, tolerancia a atraso, provimento estatistico de qualidade de
servico e capacidade de garantir uma taxa minima de transmissao considerando
um método de armazenamento temporario na forma de filas sao um grande desafio
em redes sem fio, o qual é facilmente tratado em redes cujo meio de transmissao

seja guiado (WU; NEGI, 2003).

Com o intuito de estabelecer métricas de desempenho para redes de comuni-
cacao sem fio sujeitas a atraso e manutencao de QoS minimo aceitavel a partir de
modelos bem estabelecidos de camada fisica, (WU; NEGI, 2003) propuseram o
conceito de capacidade efetiva. Uma breve descricao deste conceito é apresentado

na subsecao a seguir.

2.2.1 Capacidade Efetiva

A capacidade efetiva é uma métrica muito util de desempenho da rede quando
na presenca de limitacoes estatisticas de qualidade de servico. Considere, desta
forma, um sistema contendo um processo que gera trafego para um controlador
de enlace. Este controlador possui a sua disposicao um fila estacionéria, logo,
o0s pacotes que nao sao transmitidos devido a limitagoes fisicas do transmissor!®,
sao enviados para esta fila enquanto aguardam sua transmissao. Esta situacao é

esbocada na figura 12.

O conceito de capacidade efetiva é o dual da largura de banda efetiva, B.(0),
que foi proposta de forma independente nos trabalhos de (GUéRIN; AHMADI;
NAGHSHINEH, 1991), (KELLY, 1991) e (GIBBENS; HUNT, 1991) e descreve
a largura de banda minima necessaria para a transmissao de um determinado
servico sujeito a condicao de que a cauda da distribuicao estatistica relacionada

ao comprimento da fila tenha taxa de decaimento #. Em outras palavras, a

15Um exemplo pratico desta situacio acontece quando a quantidade de informacdo gerada
em um intervalo de tempo e que deve ser transmitida é superior & taxa de transmissao de
informacao do dispositivo, geralmente ocasionada por uma baixa relagdo sinal-ruido.
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Fila Estacionaria
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Processo /—&

Fonte do

Trafego
—..

w—/ Transmissor
(Camada Fisica)

Controle de Enlace

Figura 12: Diagrama de um transmissor com controle de enlance e fila estacionaria
para armazenamento temporario de informacao nao enviada.
largura de banda efetiva é a largura de banda minima necesséria para transmissao

efetiva de um servico dado um expoente de qualidade de servico associado 6 > 0

(CHANG; THOMAS, 1995).

Na formulagdo do conceito de capacidade efetiva os autores (WU; NEGI,
2003) empregam a teoria dos grandes desvios'® e incorporam a idéia de limita-
coes estatisticas de qualidade de servico através da taxa de decaimento da pro-
babilidade de saturacao de um buffer considerando filas de comprimento elevado.
Sendo assim, a capacidade efetiva pode ser interpretada como a maxima vazao de
um sistema que opera com limitacoes na probabilidade de violagao do tamanho

da fila'".

A fungao da capacidade efetiva, denotada por C.(f), caracteriza a taxa de
servico praticavel como funcao do expoente de qualidade de servico, assumindo

que 6 > 0. De forma especifica, no trabalho de (WU; NEGI, 2003) a capacidade

efetiva é definida como a taxa de recepcao maxima e constante na entrada do

16 A teoria dos grandes desvios trata do comportamento assintético de caudas remotas de
distribui¢des de probabilidade. Foi formalmente apresentada no trabalho de (VARADHAN,
1966).

"Pacotes de informacoes sdo colocados na fila para transmissio quando a quantidade de
dados a ser enviada em determinado intervalo de tempo é maior que a quantidade de informacao
efetivamente transmitida.
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controlador de enlace que é suportada garantindo um requisito estatistico de
qualidade de servigo, especificado pelo expoente de QoS #. De forma analoga,
a capacidade efetiva pode ser interpretada como a maxima taxa de transmissao

sujeita a um atraso maximo toleravel na entrega de informacoes.

Sendo assim, é preciso revisitar alguns conceitos para introduzir matemati-
camente o conceito de capacidade efetiva. O primeiro conceito a ser revisto é
relacionado a modelos de filas: seja () o comprimento de uma fila estaciona-
ria, e seja 6 a taxa de decaimento da cauda da distribuicao de probabilidade do

comprimento instantaneo da fila expressa por (CHANG, 1994)

i 08 [Pr(@ = q)]

q—r00 q

— 0 (2.62)

ou seja, a probabilidade do comprimento da fila () ultrapassar um limite ¢ de-
cai exponencialmente conforme o limite ¢ aumenta. O parametro § > 0 é de
fundamental importancia para a garantia da qualidade de servigo estatistica, ex-
pressando a taxa de decaimento exponencial das probabilidades de violacao do
QoS. Como consequéncia, para um comprimento toleravel alto de fila estaciona-
ria, denotado por gm.x, & seguinte aproximacao é valida para a probabilidade de

violagdo do tamanho méximo da fila (CHANG, 1994)

(O I (2.63)

Desta forma, um valor pequeno de # > 0 implica em uma taxa de dacaimento
mais lenta, o que indica que o sistema pode prover somente uma garantia suave'®
de QoS. Por outro lado, se o valor de 6 é elevado, entao a taxa de decaimento é

rapida o que implica que condicoes mais restritivas de qualidade de servico podem

ser suportadas. Particularmente, quando 8 — 0, o sistema deve tolerar um atraso

18Snave é empregado no sentido de condi¢des menos restritivas de qualidade de servico.
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de tamanho arbitrario, enquanto que # — 00, o sistema nao pode tolerar nenhum
atraso, correspondendo, portanto, a um limite de atraso extremamente rigoroso.
Dado a sua proximidade com o provimento de qualidade de servico estatistica, o

termo 6 é denominado expoente de qualidade de servigo (WU; NEGI, 2003).

De forma similar, a idéia de fila para transmissao, quando a comunicagao
experimenta algum atraso, com D denotando o atraso estavel observado no con-
trolador de enlace'® de comunicacio, e admitindo-se um atraso maximo toleravel

dmax, & seguinte aproximacao é verdadeira

Pr(D > dpay) ~ e 07 dmex < ¢ (2.64)

sendo 7 a taxa com que a fonte de trafego entrega informacao ao controlador de
enlace mensurada em |bits/seg|; dmax € 0 limite de atraso especificado e requer
que a probabilidade de violacao deste limite nao seja superior a um determinado
valor €. Sendo assim, um usuario do sistema pode ser especificado pelo ternério
de QoS estatistico (7, dpmax, €). Logo, em termos de restri¢oes de QoS estatistica,
o atraso deve ser menor que o limite d,., dentro de uma probabilidade €, o que
pode ser interpretado como um requisito de taxa maxima de perda de pacotes
(AHN et al., 2010). A partir da equagdo (2.64) o expoente de QoS para um

determinado usuério do sistema pode ser limitado por:

— log(€) 1
0> ——"—-= — 2.
7 o lbits] (2.65)

Quando o limite de atraso é a principal métrica de qualidade de servi¢o do

ternario (7, dyax, €), ¢ possivel derivar o expoente de qualidade de servigo 6p

190 atraso esta relacionado ao intervalo de tempo entre o instante em que a informacao entra
na fila e o instante em que a mesma é transmitida.
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referente ao atraso d.y, definido como:

op = o7 = —108(9) (2.66)

dmax

Com esta nova definicao é possivel dar outra interpretacao a capacidade efe-
tiva: é a taxa maxima e constante de recepcao a entrada do controlador de enlace
que um determinado servico suporta, garantindo uma probabilidade limitada de
violagao do atraso méaximo toleravel. Em outras palavras, a capacidade efetiva
pode ser definida como a maxima vazao que satisfaz a restricio de comprimento
da fila, com probabilidade de violagdo Pr(Q) > guax) ou de forma similar, a restri-
¢ao de atraso maximo, com probabilidade de violagdo Pr(D > dy.x), para valores

de gmax € dmax elevados.

E importante frisar que a capacidade efetiva caracteriza o desempenho em
sistemas com filas de grande comprimento. Se o tamanho da fila é finito e pe-
queno, as taxas de recepcao 7 suportadas serao menores que aquelas previstas
através do modelo apresentado. Nestas situacoes ocorrem perdas de pacote e de
dados quando a fila esta cheia. Pode-se concluir, portanto, que sistemas com filas
menores, de maneira geral, requerem mais energia para garantir a qualidade de

servico enquanto filas de grande extensao podem ser consideradas como um limite

e utilizadas como referéncia (QIAO; GURSOY; VELIPASALAR, 2009).

A expressao analitica para o calculo da capacidade efetiva de um processo
estocéstico arbitrario é, via de regra, complicada e de dificil anéalise. Todavia,
quando o servigo puder ser caracterizado como um processo estocéstico indepen-
dente e identicamente distribuido, a expressao analitica da capacidade efetiva é

simplificada (AHN et al., 2010).

O comportamento estocastico da fonte de trafego na entrada do controla-

dor de enlace pode ser modelado assintoticamente pela sua largura de banda
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efetiva B.(0). Considere que a sequéncia {R[j], j =1,2,...} denote um ser-
vico de transmissao representado por um processo ergddico e estacionirio nos
instantes de tempo discretos j e mensurado em bits. Adicionalmente, consi-
dere que R(t) 2 Zz R][j] é a soma parcial deste processo, em bits, no intervalo

i=1,2,... .t

Assuma que a fun¢io geradora do momento logaritmico assintotico de R(t)

definida como (WU; NEGI, 2003),

A(—0) = tlgglo %log (E [e"R0]) (2.67)

existe para todo § > 0 e é convexa e diferenciavel para todo § € R (CHANG,
1994). Note que o operador de esperanca matematica, E, é empregado em re-
lagao ao trafego R(t) uma vez que assume-se que este é estocéastico e modelado

assintoticamente por sua largura de banda efetiva B.(0) = —A(ge), Ve >0 (WU;

NEGI, 2003; CHANG; THOMAS, 1995).

Logo, a capacidade efetiva de um servico de transmissao para um requisito
estatistico de qualidade de servico especificado pelo expoente # > 0 pode ser

definida como (WU; NEGI, 2003):

s A0 1 0% AL
ClO)=—4— = }L‘?owlog@[e ]D
.1 _ bits
= —lim — log (E [e""*"]), {quadro} (2.68)

E importante observar que quando a sequéncia {R[j], j = 1,2,...} associada

ao servigo de transmissao R(t) ¢ um processo estocastico descorrelacionado®® a

20Por exemplo, comunicacio em canais com desvanecimento descorrelacionado em diferentes
intervalos de tempo.
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capacidade efetiva pode ser simplificada para,

Ce(0) = —% log (E [e 7]}, vj=1,2,... (2.69)

isto é, a capacidade efetiva é funcao da taxa de transmissao do servico no intervalo

discreto j.

O conceito de capacidade efetiva, definido de forma genérica?' até este ponto,
e os resultados obtidos por (CHANG, 1994) foram utilizados no trabalho de
(QTAO; GURSOY; VELIPASALAR, 2009) para a analise de comunicagoes em
canais do tipo on-off. Como resultado, a capacidade efetiva para este tipo de
canal dado uma relacao sinal-ruido, denominada ¢, caracteristica do mesmo, pode
ser normalizada pela duracao da transmissao 71" e pela largura de banda do canal
B; assim para um dado expoente de QoS estatistico 6, a capacidade efetiva para
canais on-off normalizada pela duracao de quadro T e largura de banda B pode

ser computada como:

. 1 A(=0) bits
on—off 0 — _ e
€M 7(0,6) TB " ¢ s - Hertz
_ _ —0Tr
= max — o log (21 4+ z2e” "7 (2.70)

onde x; e x5 sao as probabilidades do estado desligado e ligado, respectivamente,
de tal forma que z; + x5 = 1. Adicionalmente, r é a taxa de transmissao em
bits por segundo, sendo uma funcao nao linear da relagao sinal-ruido do canal.
Portanto, uma vez que a capacidade de canal de Shannon é um limite superior
para a taxa de transmissao 7, o valor maximo assumido pela capacidade efetiva,
ocorre quando a taxa de transmissao r é equivalente a este limite, i.e. r =

Blog(1+ ).

21Sem a consideracdo de algum sistema de comunicacio especifico, e.g. OFDMA.
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Sendo assim, é imediato estender os resultados de capacidade efetiva em ca-
nais de comunicacao on-off para sistemas OFDMA. Considere que a sequéncia
{R]j], 7 =1,2,...} seja um processo estocastico descorrelacionado. Desta forma,
R(t) pode ser visto como a ocupag¢ao do usuério 7 em uma subportadora arbitra-
ria em cada quadro de duracao T de tal forma que a taxa de transmissao total

do usuario 7 possa ser calculada como:

al bits
Ri=TY birrin { ] (2.71)

uadro
k=1 !

onde ¢;; € {0,1} é uma variavel binaria responsavel por indicar se o i-ésimo
usuério estd transmitindo na k-ésima subportadora, r;; ¢ a capacidade de canal

de Shannon do usuério ¢ na subportadora k, mensurado em bits por segundo.

Note que é possivel definir o conceito de matriz de alocagao de subportadoras
a partir do conjunto de variaveis ¢;. Desta forma, uma matriz factivel*? de

alocacao de subportadoras ¢ uma matriz de dimensao U por N que satisfaz:

pens {¢>e{0,1}UXN

U
Zgbi,kg1,V¢,~7k€¢)ek:1,...,N} (272)
1=1

onde U é o nimero de usuérios, N o nimero de subportadoras. A condicao na
definicao acima indica que apenas um usuario do sistema pode estar ativo, i.e.

transmitindo, na k-ésima subportadora.

Sendo assim, a partir da definigdo em (2.70) e (2.71) é possivel definir a
capacidade efetiva do sistema OFDMA cujo expoente de qualidade de servigo

estatistica do usuério 7 é #; > 0 como,

22Que pode ser utilizada de forma pratica dada as limitacoes do sistema OFDMA.
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U
1
Co(P,,0) = =3 o log (E[e""])

i=1 "
U

N e 0TS diami,

I )
voN

_ - —0;T; 173,

= ZZQ, log (IE [e : ’“D (2.73)
i=1 k=1
U N 4

= =D log (B[] (2.74)
i=1 k=1

_ _ii Gik log (E [e—GiTBlogg(l-l—pi’l;\r:iék2)]) { bits }
— 0; quadro

(2.75)

onde p; ¢ a poténcia de transmissao e h;; ¢ o ganho complexo de canal do
usuario 7 na k-ésima subportadora, ambos admitidos constante durante o intervalo
de transmissao 1. P é a matriz de alocacao de poténcias cujos elementos sao
pik- Adicionalmente, Ny é a densidade espectral de poténcia do ruido branco

Gaussiano de fundo, em [Watts/Hertz| e B é a largura de banda da subportadora.

No desenvolvimento da definicao de capacidade efetiva para sistemas
OFDMA, duas passagens sao importantes e merecem atencao: a primeira da
equacdo (2.73) para (2.74), uma vez que a variavel ¢;; ¢ binaria, a multiplicagao

na funcao exponencial ou fora do logaritmo é equivalente, i.e.:

pois para ¢; , = 1,
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1 1

7 log (E[e %Tir]) = 7 log (E [e"%T7er]) (2.77)
Substituindo (;;:k:l em (2.714) S;bstituindo (;?i;:l em (2.7J3)
e para ¢, = 0,
; log (& [e*7##74]) =~ log (E [°]) =0 (2.78)
‘b@l *log (E [eTrix]) = g log (E [e”%T"+]) =0 (2.79)

A segunda passagem importante é da equagao (2.74) para (2.75). Neste caso,
a taxa de transmissao de informacao r;, é considerada a capacidade maxima do
canal para uma da relacao sinal-ruido obtida através da equacao de capacidade

de canal de Shannon (SHANNON, 1948).

Assumindo-se um canal sem linha de visada, é comum modelar o ganho com-
plexo de canal como a soma de duas vardveis aleatérias Gaussianas de média
zero e variancia unitaria, de tal forma que os ganhos de amplitude do canal |h; |
assumem uma distribuicao estatistica de Rayleigh e por conseguinte os ganhos de
poténcia do canal, h; , = |h;x|%, assumem uma distribuicdo estatistica exponen-

—ah,

cial cuja funcao densidade de probabilidade é f (Qlk) = ae” “%k onde o parametro

« é o inverso do valor médio esperado da distribuicao (GOLDSMITH, 2005).

Uma vez que f (h, ) € continua e diferencidvel em relagao ao ganho de poténcia

do canal, o termo E [e~%T"x] pode ser computado como:

€y = IE eTm / —0;TBlog, 1+’J6$“0é'“> f(hi k) dh, , (2.80)
0

Por simplicidade de anélise e sem perda da generalidade, pode-se assumir que

a média dos ganhos de poténcia ¢ unitaria, i.e. a = 1. Reescrevendo a equacao
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(2.80) obtém-se:

&.9]
€ = /e—GzTBlogQ(H- NoB )efhi,k dhi,k (2.81)

0

Empregando-se as seguintes substituicoes:

Dik 12 62

v =1+4h;;y, y= (2.82)

~ NoB’ " log

e assumindo?® que y > 0 e o > 0, a integral pode ser computada como,

[e.9]

. h.
—0,TBlo (1+’”vk—“k> h
Cir = /6 ' &2 NoB ) e 7Rk dh,

0
) N .
= /6 sk (1 +Qz‘,ky) dh; .
0
1

oo

- e v dr
Yy
1
NyB & NyB
= 0 e Pik EAz |: 0 :| (283)
Dik Pik

onde E4lz] 2 [Z et dt é a fun¢do integral exponencial. Com a equagdo
(2.83) é possivel definir a capacidade efetiva de um sistema OFDMA com U
usuarios e N subcanais suscetiveis a desvanecimento de pequena escala do tipo
Rayleigh descorrelacionados incorporando estes resultados a equagao (2.75). As-

sim, a capacidade efetiva serd uma funcao dos expoentes de qualidade de servigo

estatistica, da matriz de alocacao de subportadoras e da poténcia de transmissao

ZUma vez que todos os valores envolvidos nas relacdes de y e x sdo posivitos, é natural
assumir que ambos sejam variaveis de valores positivos
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de cada usuério,

Ny B

U N
i NyB NyB
Ce,RFC (0’ ¢’ P) = Z Z _% log ( 0 e Pik EAi |: 0 :|) (284)

Dik Dik

onde i e k sao os indexadores de usuério e subportadora, respectivamente, ¢ é a
variavel binaria que representa a atividade do usuario ¢ na subportadora k, p é a
poténcia de transmissao, Ny é a densidade espectral de poténcia do ruido, B é a
banda de cada uma das subportadoras ortogonais, ; o exponente de qualidade de

servico do usuario ¢ assumido idéntico para todas as subportadoras e, finalmente,

_ 6,TB
A = log(2)

Ux N. O vetor 8 = [0,0,,...,0y]7 é o vetor de exponentes de QoS, e ¢ ¢ a

. A matriz P de alocacao de poténcias de transmissao, possui dimensao

matriz de alocagao de subportadora definida em (2.72).

A partir de (2.84) é possivel derivar a expressao para a capacidade efetiva de

cada usuario 7 = 1,...,U, denotada por Cé,RFc;
N
‘ 1 NyB NoB [NOB] )
i _ - E .10 ePik I, 2.85
e,RFC 92 i (b k108 ( Dik Ay Dik ( )

Antes de apresentar a definicao de eficiéncia energética efetiva, derivada a
partir do conceito de capacidade efetiva, faz-se necessario adaptar o modelo de
consumo de poténcia apresentado na secao 2.1.1.1, introduzindo o conceito de
alocacao de subportadora e adaptando o modelo para o elo de descida de redes de
miltiplo acesso por divisdo de frequéncias ortogonais?*. Desta forma, o consumo

de poténcia no elo de descida de sistemas OFDMA sem fio é computado a partir

240 modelo de poténcia estabelecido para o elo de subida de sistemas com espalhamento
espectral pode ser utilizado para o elo de descida de sistemas OFDMA e as diferengas de gastos
de poténcia dos circuitos destes sistemas pode ser incoporada na poténcia gasta pelos filtro
lineares de transmissdo e recepgao (Prig € PriT na equagio (2.27)
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do célculo do consumo de poténcia de cada usuério em cada subportadora, por:

U N U N
POFPMA(G Ry P)=Po+ > > 0dupin+ D D (0 +0)diris  (2.86)

i=1 k=1 1=1 k=1

onde R, é a matriz U x N de taxas de transmissao instantaneas equivalentes a
capacidade de Shannon do canal, tal que cada elemento de R na i-ésima linha e
k-ésima coluna é equivalente a r;, = Blog(1+6;x),i=1,....,Uek=1,...,N,
sendo r; , a taxa de transmissao instantanea do usudrio ¢ na k-ésima subportadora;
0 € a ineficiéncia do amplificador de poténcia da estacao radio-base, ¥ e v sao
taxas de crescimento da poténcia de acordo com a taxa de transmissao atingida;
a primeira em termos de poténcia de transmissao e a segunda em termos de

poténcia consumida pelos circuitos.

Estabelecido o modelo de consumo de poténcia e utilizando o conceito de
capacidade efetiva, é possivel definir a eficiéncia energética efetiva do sistema
OFDMA como sendo a quantidade de informagao por unidade de energia consu-
mida pelo sistema de transmissao de forma continua, de acordo com um atraso
méaximo tolerdvel na entrega da informacao e uma probabilidade de violacao do

tamanho da fila do controlador de enlace.

Matematicamente, a eficiéncia energética efetiva do sistema OFDMA, em bits

por Joule, 6%

U N g NoB M5  [N,B
>3 oy (S0F 3, [T
€orre — Cerrc (0,0,P) i—1im1 0 ik PDik
T P(o.R.P) A L
( ) T(PC+ZZ@¢i,kpi,k + 22(79+U)¢i,k7“i,k)
i=1k=1 i=1k=1

(2.87)

Z5Por conveniéncia, o termo OF DM A presente em POFPMA na equacio (2.86) é reduzido a
Pr.
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onde T' é o periodo de transmissao. Considerando, de forma analoga, a eficiéncia

energética efetiva do usudario ¢ pode ser definida como:

N ik (NOB NoB |:NOB:|)
; ——1o ePik [y
~ Cerrc (0, @i, Pi) _ 1;::1 0; & Dik A Dik

§eRFC =
, Pi(¢;,r;, pi N N
(i Tis i) TP+ > 0tinpin + D (0 +0) cbi,k?“z‘,k)
= k=1
(2.88)
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3 METODOS DE OTIMIZACAO
DETERMINISTICOS E HEURISTICOS

Neste capitulo serao discutidos e apresentados os conceitos relacionados ao
conceito de otimizacao, problemas de otimizacao, bem como as ferramentas ma-
teméticas deterministicas e aos métodos heuristicos que foram utilizados para

solucionar os problemas de otimizacao discutidos no capitulo 4.

O capitulo esta subdividido em cinco se¢oes: a primeira secao ¢ introdutoria
e apresenta a formalizacao (enunciado formal) de um problema de otimizagao
e uma classificacao basica dos problemas de otimizacao quanto a natureza de
suas equacgoes e inequacoes, variaveis e funcoes. A segunda secao apresenta os
conceitos relacionados & otimizacao convexa, desde a definicao basica de convexi-
dade para conjuntos e funcgoes, até o método de decomposicao dual de Lagrange
(LAGRANGE, 1811). A terceira se¢ao tem como foco os fundamentos de progra-
macao fracional nao linear e, de forma mais especifica, o método de Dinkelbach
(DINKELBACH, 1967). Na quarta se¢ao sdo apresentados os conceitos de te-
oria de jogos (VON NEUMANN; MORGENSTERN, 1944), equilibrio de Nash
(NASH, 1950b) e jogos nao cooperativos (NASH, 1951). Finalmente, na tltima se-
cao do capitulo sao apresentados os métodos heuristicos utilizados neste trabalho:
a otimizagao por enxame de particulas (do inglés, particle swarm optimization,
PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995) e o algoritmo dos vaga-lumes (do inglés,
firefly algorithm, FA) (YANG, 2008).
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3.1 Problemas de Otimizacao

A otimizacao é um aspecto muito importante em todo problema que envolve
tomadas de decisao, seja este um problema de engenharia, economia, logistica,
biologia ou qualquer outra area do conhecimento. Escolher a melhor alternativa
dentre todas as possibilidades existentes ou possiveis sem necessariamente obser-
var os resultados provenientes de cada alternativa em particular é o objeto de
estudo de uma area da matematica conhecida como pesquisa operacional (BRA-

DLEY; HAX; MAGNANTI, 1977; CHONG; ZAK, 2001).

Note que o conceito de melhor escolha ou melhor decisao esta sempre atrelado
a alguma func¢ao objetivo ou indicador de desempenho que avalia numericamente
o quao boa uma alternativa é. Adicionalmente, a tomada de decisao pode ser
submetida a restricoes que devem ser satisfeitas alterando entao o conjunto de
possiveis alternativas (candidatas a solu¢do) também conhecido como dominio
do problema de otimizacao (NOCEDAL; WRIGHT, 2006; CHONG; ZAK, 2001).
Um problema de otimizac¢ao apresenta o seguinte formalismo (BOYD; VANDEN-
BERGHE, 2004):

minimizar f(x)
sujeito a gi(x) <by, i=1,....m
hi(x) =0, i=1,....k (3.1)

No problema de otimizacdo em (3.1) a funcdo f : R™ — R é denominada
fungao objetivo, o vetor x = [z1, 3, ..., x,]| é a variavel de decisao, as fungoes
gi : R" - R com ¢ =1,...,m sao denominadas restricoes de desigualdade do
problema, as constantes b; sao os limites para cada restricao, e h; : R” — R com

1t = 1,...,k sao as restri¢coes de igualdade. Um vetor x* ¢ denominado 6timo
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ou solu¢do do problema (3.1) se ele possui o menor valor de fungio objetivo
entre todos os vetores que satisfazem as restricoes, i.e. para qualquer z que
satisfaca ¢1(z) < b1,...,9m(z2) < by e hy(z) = ... = hi(z) = 0 temos que
f(x*) < f(z). E importante observar também que embora a forma tradicional
defina um problema de minimizagao como o em (3.1) o problema de maximizagao
pode ser definido utilizando o negativo da funcao objetivo (CHONG; ZAK, 2001;

BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Dentro do conjunto de todos os problemas de otimizacao existem diversas
categorias que sao identificadas por caracteristicas especificas. De uma forma
mais simples, os problemas de otimizacao podem, primeiramente, ser divididos
em problemas de otimizagao continuos e discretos: o primeiro quando as variaveis
de decisao puderem assumir quaisquer valores no conjunto dos niimeros reais, o
segundo por sua vez quando as variaveis de decisao assumirem valores em um con-
junto discreto, normalmente um subconjunto dos niimeros inteiros (BRADLEY
HAX; MAGNANTI, 1977). Os problemas em (3.2) apresentam uma versiao con-

tinua e uma discreta do problema de otimiza¢ao em (3.1).

minimizar f(x) minimizar f(x)
sujeito & ¢g;(x) <0, i=1,....,m sujeito & ¢g;(x) <0, i=1,...,m
hi(x) =0, i=1,....k hi(x) =0, i=1,....k
x € R" x € L"
NS o NS o
Vv Vv
Problema de Otimizac¢ao Continuo Problema de Otimizacao Discreto

(3.2)

Em segundo lugar, os problemas de otimizacao podem ser classificados em
com ou sem restri¢oes. Problemas com restri¢ao possuem m fun¢oes do tipo g;(x)
de restri¢ao de desigualdade e k fungbes do tipo h;(x) de restricdo de igualdade,

como é possivel observar em (3.1), e podem abranger desde simples restrigoes
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até complexos sistemas de (in)equagoes que moldam a relagio entre as variaveis
de decisao. Problemas sem restricoes por sua vez sao muito comuns visto que
problemas com restricao podem, muitas vezes, ser transformados em problemas
sem restri¢ao através do uso de um termo penalizador na fungao objetivo (AN-

TONIOU; LU, 2007).

O terceiro ponto a partir do qual emergem classes de problemas é quanto ao
nimero de objetivos existentes no problema: nenhum, um ou vérios objetivos.
Os problemas de otimizagao sem objetivos normalmente envolvem a solucao de
sistemas de (in)equacOes e muitas vezes sdo tratados como casos especiais de
problemas de otimizagao uni/multi-objetivo. Um exemplo deste caso é o problema
linear complementar (MURTY, 1988) cujo primeiro algoritmo para solugao foi
desenvolvido em 1968 por Richard W. Cottle e George B. Dantzig (COTTLE;

DANTZIG, 1968). Dado uma matriz M € R"*"™ e um vetor coluna q € R", o

problema linear complementar é encontrar w = [wy, ..., w,]7 ez = [21,...,2,]7
que satisfacam:
)
w—Mz =q
w >0
(3.3)
z >0
w;z; =0, Vi=1,...,n

\

Note que no problema apresentado em (3.3) ndo ha fun¢do objetivo. Adi-
cionalmente, observa-se que as duas inequacoes e as duas equacoes representam
restricoes do problema. Nao obstante, as definicoes enunciadas anteriormente
da matrix M e do vetor q determinam que o problema em questao deve ser
classificado como problema de otimizacao continuo com restricoes sem objetivo

(MURTY, 1988; University of Wisconsin - Madison, 2013).
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De forma analoga e com o intuito de diferenciar os casos uni-objetivo e multi-

objetivo os seguintes problemas sao apresentados (BRANKE et al., 2008):

minimizar f(x) minimizar {fi(x),..., fu(x)}
sujeito & ¢g;(x) <0, i=1,...,m sujeito & ¢g;(x) <0, i=1,...,m
hZ(X):O, ’lzl,,k hZ(X):O, ’lzl,,k
x e R" x e R"
NS o NS o
Vv Vv
Problema de Otimizacao Uni-objetivo Problema de Otimizacao Multi-objetivo

(3.4)

Note que no caso uni-objetivo apenas uma funcao deve ser minimizada en-
quanto no problema multi-objetivo existem n funcoes a serem minimizadas si-
multaneamente. E importante frisar que os objetivos podem ser conflitantes, o
que implica que o vetor x que minimiza uma determinada funcao nao é neces-
sariamente o mesmo que minimiza outra funcao. De fato, em muitos problemas
praticos, o vetor que minimiza uma determinada funcao do conjunto de objetivos

pode ser exatamente o mesmo que maximiza outra funcao do mesmo conjunto.

A figura 13 sintetiza esta classificacao simplificada para problemas de otimi-

Zagao.
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I
: !

; |
Restri¢des Sem Restri¢des Com Restrigbes

! ]
\ | | | |
Uni- Multi- Sem Uni- Multi-
objetivo objetivo Objetivo objetivo objetivo

Figura 13: Classificacao dos problemas de otimizacao de um ponto de vista sim-

Objetivos

ples considerando tipo de dominio, restricoes e nimero de objetivos.

Este esboco a respeito da classificacao dos problemas de otimizacao é simples e
nao considera outras caracteristicas como a linearidade e convexidade, ou ainda,
a nao-linearidade e a nao-convexidade. Adicionalmente, esta classificacdo nao
oferece a opcao de classificacao para um problema hibrido com varidveis de decisao
continuas e discretas de forma simultanea. Sendo assim, a subsecdao a seguir
apresenta uma anéalise taxonémica dos diferentes tipos de problemas de otimizacao

de forma mais completa que a apresentada anteriormente.

3.1.1 Taxonomia dos Problemas de Otimizacao

Para analisar de forma mais completa as diferentes classes de problemas de
otimizacao, define-se primeiramente que apenas os problemas com objetivo tinico
serao analisados. Em seguida, é possivel separa-los em problemas discretos e
continuos, de tal forma que problemas discretos sao compostos exclusivamente
por variaveis de decisao discretas e nos problemas continuos podemos considerar

ambos os tipos de variavel. Esta divisao inicial é apresentada na figura 14.
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Uni-
Objetivo

Objetivos

Dominio Continuo Discreto

Variaveis de decisdo continuas
podendo também conter
variaveis de decisdo discretas

Varidveis de decisdo
discretas

Figura 14: Classificacao dos problemas de otimizagao acerca do tipo de dominio.

Os problemas de otimizacao discretos podem ser subdivididos em problemas
de otimizacao combinatoéria e programacao inteira. A diferenca entre estes esta
na natureza do problema: enquanto as ferramentas que encontram a solugao para
problemas de otimizacao combinatoéria sao utilizadas para qualquer conjunto dis-
creto, as técnicas de programacao inteira resolvem problemas cujo dominio sao os
niimeros inteiros. E importante lembrar que, salvo excecdes, os problemas de oti-
mizacao combinatoria podem ser reformulados como problemas de programacao

inteira e vice-versa (HAMMER; KORTE, 1979).

Uma vez que os problemas tratados nesta Tese nao tem natureza puramente
discreta, a classificacao prosseguira com énfase no ramo dos problemas de otimiza-
¢ao continuos. Estes podem ser subdividos em problemas de otimizacao continuos
com restricao ou sem restricao da mesma forma como fora feito na secao ante-
rior. Posteriormente, é possivel classificar os problemas quanto a natureza de suas
equacoes e inequagoes: para problemas sem restricao basta que a funcao objetivo
seja linear para que o problema seja considerado linear, j4 quando o problema tem
restricoes este so serd considerado linear se tanto a funcao objetivo quanto as res-
trigoes forem lineares, i.e. se as restrigoes e a func¢ao objetivo forem (in)equagoes
lineares (VANDERBEI, 2000). A figura 15 sumariza estas informacoes do texto

a partir da figura 14 até este ponto.
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Objetivos Uni-Objetivo

Dominio Continuo

[ |

[ ‘ﬁ

Equacgoes

N&o Linear

m
N3o Linear

Figura 15: Classificacao dos problemas de otimizagao acerca do tipo de dominio,

restrigoes e linearidade.

Ainda quanto & natureza das equacoes e inequacgoes os problemas de otimi-
zacao com restricao ou sem restricao podem ser divididos quanto a sua convexi-
dade. O conceito de convexidade pode ser conferido consultando os topicos 2.1.4
na pagina 23 e 3.1.1 na pagina 67 em (BOYD; VANDENBERGHE, 2004) e sao

reproduzidos na se¢ao “3.2 - Fundamentos de Otimizacao Convexa’.

Note que os problemas de otimizacao sao denominados convexos quando a
funcao objetivo é convexa e o dominio do problema é um conjunto convexo, i.e. as
equacgoes de restricao definem um conjunto convexo. Sendo assim, considerando

o problema de otimizagao genérico:

minimizar f(x)
sujeito a gG(x)<b, i=1,...,m

hi(x)=0, i=1,...k (3.5)
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o mesmo serd classificado como convexo se todas as funcoes f, gi,..., fm €
hi, ..., hy forem convexas (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, 1.3, pagina 7).
Portanto se adicionarmos esta classificacao a taxonomia dos problemas de oti-
mizacao presente na figura 15 com foco nos problemas continuos, observar-se-4 a

classes de problemas apresentadas na figura 16:

Uni-Objetivo
I
\ |
|
| |

Objetivos

Equacgdes

]
x
Q
>
=
(o]
)

Nao Linear
Nao Linear
Convexo

Figura 16: Classificacao dos problemas de otimizagao acerca do tipo de dominio,

restrigoes, linearidade e convexidade.

E importante frisar que a denominacao do problema de otimizacdo nao linear
é utilizada quando no problema de otimizacao a funcao objetivo e as restricoes
nao forem lineares e nao for possivel determinar sua convexidade. Tal distincao é
feita uma vez que nao existem métodos eficientes para solucionar o problema de
otimizacao nao linear arbitrario, i.e. se as funcgoes f, g1,..., fin € h1,..., hx em
(3.5) forem nao lineares e for impossivel determinar sua convexidade, nao existem
métodos eficientes para solucionar o problema (BOYD; VANDENBERGHE, 2004,

pagina 9).

Por fim, ainda é possivel separar cada n6 da arvore taxondémica da figura 16

quanto & presenca ou auséncia de variaveis discretas. Desta forma, problemas



134

continuos com ou sem restrigoes, lineares, nao-lineares ou convexos, se possuirem
pelo menos uma variavel continua, sao denominados problemas de otimizacao
inteiro misto (LEE; LEYFFER, 2011). Adicionalmente, deve-se notar que para
cada tipo especifico de problema existe uma sub-area da otimizacao matematica
cujo foco do estudo sao problemas com caracteristicas especificas, e.g. os proble-
mas do tipo uni-objetivo continuos com restricoes e linear foram profundamente
estudados e podem ser solucionados eficientemente utilizando-se ferramentas de
programagao linear (VANDERBEI, 2000). Da mesma forma, problemas de oti-
mizacao uni-objetivo continuos e convexos (com ou sem restri¢ao) foram exausti-
vamente estudados por pesquisadores da area de otimizagao convexa e uma gama
de ferramentas eficientes estao disponiveis para solucioné-los (BOYD; VANDEN-

BERGHE, 2004).

Note que esta classificacao é importante para compreender as ferramentas
apresentadas nesta Tese, uma vez que as mesmas podem ser utilizadas para so-
lucionar apenas tipos especificos de problemas de otimizacao, i.e. as ferramentas
podem ser aplicadas ao problema se o mesmo satisfizer todas as condi¢oes neces-
sarias ao funcionamento da técnica. Desta forma, nas secoes subsequentes serao
apresentadas as ferramentas mateméaticas e computacionais utilizadas para solu-
cionar os problemas de otimizacao em sistemas de telecomunicacoes apresentados

no capitulo 4.

3.2 Fundamentos de Otimizacao Convexa

Nesta secao serao abordados os conceitos relacionados a otimizacao convexa.
O objetivo desta secao é discutir os problemas de otimizacao convexa e o0 mé-
todo de decomposi¢ao dual de Lagrange (LAGRANGE, 1811) que sera utilizado
para solucionar problemas de otimizacao em telecomunicagoes no capitulo 4. Os

fundamentos de anélise convexa necessarios a compreensao do conteido deste



135

capitulo sao discutidos de forma detalhada no apéndice A.

Adicionalmente, esta secao pretende delinear o raciocinio logico e matematico
que culmina no método supracitado de tal forma que os teoremas, proposicoes
e definicoes apresentadas sao autosuficientes para a compreensao do método de
otimizacgao utilizado neste trabalho. Sendo assim, a primeira secao discorre sobre
conjuntos convexos e propriedades relacionadas aos mesmos, ja a segunda e ter-
ceira secoes tratam de funcgoes convexas e quase convexas, respectivamente. Por
fim, a ultima secao trata do conceito de otimizacao convexa e apresenta o método

de decomposicao dual de Lagrange.

3.2.1 Problemas de Otimizacao Convexa

O objetivo desta subsecao é discursar sobre os principais conceitos associados
a problemas de otimizacao convexos em que uma tnica funcao objetivo deve ser
minimizada condicionada a restricdes que limitam o conjunto de decisoes factiveis.

Desta forma, considere o problema de otimizacao genérico:

minimizar  f(x)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,...,m (3.6)

O problema consiste em encontrar x que minimize a funcao f enquanto sa-
tisfaz, simultaneamente, as condig¢oes g¢;(x) < 0, i = 1,...,m, e hi(x) = 0,
i =1,...,k. A variavel x é denominada variavel de otimizacao ou variavel de
decisao, a funcao f : R” — R é chamada de funcao objetivo ou funcao custo,
gi, © = 1,...,m sao as funcoes de restricao de desigualdade, ao passo que h;,

t = 1,...,k sao as funcoes de restricao de igualdade. Quando m =k = 0 o
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problema é chamado de problema de otimizagdo sem restrigoes (BOYD; VAN-

DENBERGHE, 2004).

O conjunto de pontos para os quais a funcao objetivo e as funcoes de restrigao

sao definidas é chamado de dominio do problema de otimizacao, D, i.e.:

m k
D =dom fN <ﬂ dom gi> N <ﬂ dom h,) (3.7)
i=1 i=1

Note que minimizar uma funcao convexa é equivalente a maximizar uma

fungao concava, i.e. o problema de otimiza¢ao em (3.6) é equivalente a:

maximizar  —f(x)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,...,m (3.8)

O valor 6timo relacionado ao problema de otimizacao convexa é definido como

(BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Pagina 127):

ff=inf{f(x)]g:(x)<0,i=1,...,m, hj(x)=0,i=1,..., k} (3.9)

onde inf é o infimo do conjunto, i.e. é o maior valor real que é menor ou igual
a todos os elementos do conjunto. Considerando a defini¢ao de f*, se f(x) € f*
entdo f(x) < f(y) para todo y tal que ¢g;(y) <0,i=1,...,m, hi(y) =0,7 =
1,... k.

Um ponto 6timo ou solucao do problema, por sua vez, ¢ um ponto x* factivel
tal que f(x*) € f*. Todavia, métodos numéricos, em sua grande maioria, funci-

onam de forma eficaz satisfazendo um critério de erro maximo permitido. Esta
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caracteristica de métodos numéricos fica evidente ao introduzir-se o conceito de
ponto (solugdo) subo6timo: seja x um ponto factivel e f(x) < f(x*) + € e € um
valor tdo pequeno quanto se deseja, entdo x é uma solu¢ao subotima (BOYD;

VANDENBERGHE, 2004).

Para que o problema de otimizagao em (3.6) seja um problema de otimizagao
convexo, trés caracteristicas devem ser observadas (BOYD; VANDENBERGHE,

2004, Pagina 137):

1. a funcao objetivo deve ser convexa, i.e. f deve ser convexa;

2. as funcoes das restrigoes por desigualdade devem ser convexas, i.e. g; com

it =1,...,m devem ser funcdes convexas;

3. as funcoes das restricoes por igualdade devem ser funcoes afim do tipo

hi(x)=alx—b;comi=1,... k;

Note que o dominio do problema é a intersec¢ao de m + 1 conjuntos convexos
com k hiperplanos do tipo {x|alx = b;}, logo, ¢ possivel redefinir D como

(BOYD; VANDENBERGHE, 2004):

D =dom fN (ﬁ dom gi> (3.10)

i=1
Uma das mais importantes caracteristicas de problemas de otimizagao con-
vexo é apresentada no teorema a seguir (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Secao

4.2.2 na Pagina 138).

Teorema 1 (Otimo Global). Considere o problema de otimizagao abaizo:

minimizar  f(X)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,...,m (3.11)
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Qualquer otimo local do problema acima € também um dtimo global.

Demonstracao. Suponha que x seja um 6timo local, i.e. x seja factivel, isto é, x

seja um ponto que satisfaz todas as restricoes de igualdade e desigualdade, e que
f(x) = inf{ f(z)|z factivel, ||z — x|| < R} (3.12)

para um R > 0. Agora suponha que x nao seja um otimo global, i.e. existe
um y para o qual f(y) < f(x). Desta forma, ||y — x|| > R, pois caso contrario

f(x) < f(y). Seja o ponto z dado por

R
z=(1-XNx+Ay, A=_—" (3.13)
2[ly — x|
Logo, conclui-se que ||z — x|| = R/2 < R e, da convexidade do dominio do
problema segue que z é factivel. Da convexidade de f segue:
f(z) < (1=Nf(x)+Af(y) < f(x) (3.14)

o que contradiz (3.12). Portanto nio existe y factivel com f(y) < f(x), logo x ¢é

um 6timo global. O

Em otimizagao é importante definir de forma clara quais sao as condigoes
necesséarias e suficientes para que um ponto x seja a solucao do problema. O
teorema abaixo confere condicoes necessarias e suficientes para a otimalidade de

fungoes diferenciaveis (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, 4.3.2 na Pagina 139)

Teorema 2 (Critério de Otimalidade). Suponha que a fun¢ao f em um problema
de otimizag¢ao como em (3.6) seja diferencidvel. Seja S = {z € dom f|g;(z) <
0,t=1,...,m; hy(z) =0,i = 1,...,k} o conjunto de todos os pontos factiveis.
Entao para todo x € dom f ey € S, x € um ponto de dtimo se, e somente se
xeSe

Vi) (y—x)>0 (3.15)
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Demonstra¢ao. Primeiramente, suponha que x € S e satisfaz (3.15). Das condi-

coes de primeira ordem para convexidade tem-se:

Fy) = f(x)+ V()" (y — %) (3.16)

Logo, se y € S entao f(y) > f(x), e portanto x é um ponto 6timo que soluciona
o problema de otimizagao convexa em (3.6). Isso conclui a prova da suficiéncia
da condicao. A demonstracao da necessidade da condicao pode ser feita por
contradicao. Sendo assim, suponha agora que x € S é um ponto de 6timo mas a

condi¢ao (3.15) nao é verdadeira, ou seja:
Jy € S|Vf(x)(y —x)<0 (3.17)

Adicionalmente, considere A € [0,1] e o ponto z(A\) = Ay + (1 — A)x. Uma vez
que X e y sao pontos factiveis e o conjunto S é convexo, entdo z(\) que é um

ponto do segmento de reta entre x e y também é factivel. Note que:

9 T
o G L Vi) (y —x) (3.18)

de tal forma que para um A pequeno f(z(\)) < f(x). Isso demonstra que x nao

é otimo se Vf(x)T(y — x) < 0. O

A condicao de otimalidade pode ser interpretada da seguinte forma: se
Vf(x) = 0, x é um 6timo local de f e, de acordo com o teorema 1, é tam-
bém um o6timo global. Por outro lado, se Vf(x) # 0 entdo —V f(x) define um

hiperplano de suporte do conjunto S (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Note que encontrar a solu¢ao para o problema de otimizagao convexo em (3.6)
é uma tarefa drdua, uma vez que é necessario delimitar o conjunto de pontos
factiveis do problema, i.e. o conjunto de pontos que satisfazem as restri¢oes de
igualdade e desigualdade. Uma forma de resolver o problema de tal forma a

manter-se o dominio D do problema é através da dualidade de Lagrange, assim
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denominado em homenagem a Joseph-Louis Lagrange, matematico e astronomo

Italiano (LAGRANGE, 1811).

Para compreender a dualidade de Lagrange, primeiramente apresenta-se o

conceito de Lagrangiano (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Pagina 214):

Definigao 13 (Lagrangiano). Considere o problema de otimiza¢ao em (3.6). O
Lagrangiano £ : R" x R™ x R*¥ — R, associado com tal problema de otimizacdo

€ definido como:
m k
LA Y) = f(x)+ > Xgi(x) + > vihi(x) (3.19)
=1 =1

Dé-se o nome de multiplicador de Lagrange relacionado a ¢-ésima restri¢ao
de desigualdade para cada variavel )\; e, da mesma forma, de multiplicador de
Lagrange relacionado a i-ésima restricao de igualdade para cada variavel v;. Adi-

cionalmente, os vetores A e v sao denominados variaveis duais do problema (3.6).

Outro conceito importante para a compreensao da dualidade de Lagrange é

o de fungao dual de Lagrange (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Defini¢ao 14 (Fungao Dual de Lagrange). A fun¢ao dual de Lagrange ¢ : R™ x
R¥ — R € definida como o menor valor assumido pelo Lagrangiano para um dado

X fizo. Para A € R™ e v € RF:

xeD xeD

m k
(A, v) = inf L(x,A\,v)=inf ( f(x) + Z Xigi () + Z yihi(x)> (3.20)

Note que se para um determinado X, o Lagrangiano nao € limitado inferiormente,

a funcao dual assume entao o valor —oo.

Note que a func¢do dual ¢ um limite inferior do valor 6timo f(x*) do pro-

blema de otimizagao convexo em (3.6), isto é, VA > 0 ! e qualquer v (BOYD;

1O operador x > 0 indica a operacao de maior ou igual elemento a elemento.
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VANDENBERGHE, 2004, 5.1.3 na Pagina 216):

(A v) < f(x) (3.21)

Esta propriedade é facilmente observada: seja y um ponto factivel do dominio
do problema. Entdo ¢;(y) <0,i=1,....mehi(y)=0,i=1,...,k. SeA>0

entao:

k

D_Aigi(y) + D _vihily) <0 (3.22)

i=1
Uma vez que o primeiro termo da soma é nao positivo e o segundo termo é

nulo, conclui-se que:

Ly, Av)=[fly)+ Z Xigi(y) + Z vihi(y) < f(y) (3.23)
Logo:
(A v)=1inf L(x,A\,v) < L(y,\v) < f(y) (3.24)

xeD

Ou seja, ((A\,v) < f(y) para todo ponto factivel y. Note que mesmo quando
(A, v) = —oo a desigualdade é verdadeira e o limite inferior torna-se trivial.
Logo, define-se que um limite inferior é nao trivial quando (A,v) € dom /¢ =
{(A\v) €A v) > —00, A > 0} (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, 5.1.2 na Pa-

gina 216).

Uma vez que a funcao dual de Lagrange é um limite inferior para o valor
otimo f(x*) este limite é dependente dos valores de A e v. Desta forma, dado o
objetivo de encontrar o ponto de 6timo do problema de otimizacao convexa em

(3.6), é desejavel que o melhor limite inferior (ou limite inferior 6timo) seja aquele
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que mais se aproxima de f(x*), e, se possivel, seja equivalente ao ponto de 6timo
fx).

Sendo assim, é possivel definir o seguinte problema dual de otimizac¢ao, asso-

ciado & func¢ao dual de Lagrange em (3.20):

maximizar (A, V)

sujeitoa A, >0,i=1,....,m (3.25)

O problema de otimizacao acima é denominado problema dual de Lagrange
do problema de otimizacdo original em (3.6). Por conseguinte, este tdltimo é

denominado problema primal (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

A mesma notacao usada para caracterizar a variavel 6tima do problema pri-
mal, i.e. x*, é utilizada no problema dual. Em outras palavras, (A", v*) é denomi-
nado 6timo dual ou multiplicadores de Lagrange 6timos, uma vez que maximizam

o problema em (3.25) e (A*,v*) € dom /.

Conforme descrito anteriormente, o problema dual é um limite inferior da
solugdo para o problema primal (definido pelo operador infimo, inf{-}). Dessa
forma, denomina-se gap de dualidade, G, a diferenca entre o valor 6timo do
problema primal e o melhor/maior limite inferior que pode ser encontrado através
da funcao dual, i.e. G = f(x*) — {(A",v*). De acordo com o gap de dualidade
é possivel observar duas caracteristicas intrinsecas ao problema de otimizacao: a
dualidade fraca e a dualidade forte (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, 5.2.2 e

5.2.3 nas Paginas 225-226) e (BORWEIN; LEWIS, 2006, 4.3 nas Paginas 88-91).

Defini¢ao 15 (Dualidade Fraca). Seja f(x*) o ponto de dtimo para um deter-
minado problema de otimizacao. O wvalor dtimo do problema dual de Lagrange

L(X*,v*) é o melhor limite inferior do problema primal que pode ser obtido pela
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funcao dual de Lagrange. Portanto a sequinte desigualdade € verdadeira:
LA, V7)) < f(x") (3.26)

A esta propriedade dd-se o nome de dualidade fraca. A desigualdade acima é
vdlida também quando ((X*,v*) e f(x*) sdao infinitos. No caso da solugdo do
problema primal ser infinita, i.e. f(x*) = —o0 entdo (A", v*) = —o0 e, portanto,
o problema dual nao € factivel. Da mesma forma, se (A", v*) = oo, entao

f(x*) = o0, assim o problema primal nao é factivel.

Observagao 2. A dualidade fraca, i.e. ((A*,v*) < f(x*) € satisfeita mesmo

quando o problema nao € convezo.

Defini¢ao 16 (Dualidade Forte). A dualidade forte é uma propriedade de pro-
blemas onde o melhor limite inferior obtido através da func¢ao dual de Lagrange

€ igual ao valor do ponto de dtimo do problema primal, i.e.:

LN V) = f(x") (3.27)

Em outras palavras, a dualidade forte existe quando o gap de dualidade otimo €

nulo.

As figuras 17 e 18 sao apresentadas a fim de ilustrar as diferencas entre

dualidade fraca e dualidade forte.
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Dualidade Fraca

Problema Dual Problema Primal
(Maximizacdo) (Minimizagao)

| | | ‘ | | Valor da fungdo objetivo

\ \ | \ \ \ (f(x) ou £(4,v))
(A, vq) £(Az,vy) €(43,v3) f(x3) f(x2)  f(xy)

Figura 17: Exemplo de dualidade fraca. A reta representa os possiveis valores da
fungdo objetivo (tanto primal f quanto dual £). O gap entre os pontos ilustra a

definicao de dualidade fraca.

Dualidade Forte

Problema Dual Problema Primal
(Maximizagdo) (Minimizacao)

[ > & 1

| | | | | | | Valor da funcao objetivo
| \ \ | \ | | (f(x) ou £(4,v))
t(A1,v1) €(Az,v) £(43,v3) “ f(x3) flx2)  f(x1)

@) = fix)
G=0

Figura 18: Exemplo de dualidade forte. A reta representa os possiveis valores da
fungao objetivo (tanto primal f quanto dual £). O gap entre os pontos 6timos do

problema primal e dual é nulo, o que ilustra a definicao de dualidade forte.

E evidente que existem problemas que nio possuem a propriedade da duali-
dade forte. Todavia, é necessario e fundamental estabelecer as condicoes para que
o gap de dualidade seja nulo. Para isso, sao apresentados a seguir os conceitos de
interior relativo de um conjunto (ROCKAFELLAR, 1970, Teorema 6.4 na Pagina
47) e a condigao de Slater (SLATER, 1950; BOYD; VANDENBERGHE, 2004).
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Definigao 17 (Interior Relativo). Seja C' € R™ um conjunto convexo nao-vazio.

O interior relativo de C' ¢ definido como:

relint C ={xeC|Vye CIA>1| Xxx+(1-NyeC} (3.28)

Definigao 18 (Condigao de Slater). Seja D C R", h; : D - R, i =1,...,k
funcgoes afime g; : D — R, i =1,...,m. As fun¢oes g; satisfazem a condi¢cao de

Slater em D se existir x € relint D tal que:

gi(x)<0,i=1,....mehi(x)=0,i=1,....k (3.29)

De forma semelhante, o problema de otimizagcao em (3.6), reproduzido abaizo,
satisfaz a condi¢ao de Slater se D € o dominio do problema de otimizacao e as

fungoes g; com it =1,...,m satisfazem a condi¢ao de Slater.

minimizar  f(X)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,...,m

As condicgoes necessarias para que o gap de dualidade seja nulo sao descritas
no teorema 3 a seguir. O teorema e a prova foram retirados das secoes 5.2.3
e 5.3.2 em (BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Todavia, outras formas de se
chegar & mesma conclusao podem ser estudadas e verificadas no apéndice D em
(Ben-Tal; NEMIROVSKI, 2013), paginas 88 a 91 em (BORWEIN; LEWIS, 2006),
péaginas 22 a 27 em (ROCKAFELLAR, 1993) e no artigo (EUSTAQUIO; KARAS;
RIBEIRO, 2008).

Teorema 3 (Condigao de Qualificacao das Restrigoes). Considere o problema de
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otimizacao convero:

minimizar  f(X)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,....m (3.30)

Ax=Db
onde f e g;,i =1,...,m sao fungcoes R — R, e AXx = b € o equivalente das
fungoes h;, i =1,...,k em (3.6). Assuma que a condi¢ao de Slater é satisfeita,

i.e. Jy € relintD | g;(y) <0,i=1,...,m e Ay = b. Entdo o gap de dualidade

entre o problema acima e seu dual € nulo.

Demonstracao. Para simplificar a prova assuma que posto A = k e que o dominio
do problema D tem um interior? nio-vazio, i.e. relintD = intD. Deve-se

assumir que f(x*) é finito. Sendo assim, seja A um conjunto definido como:
A={(a,v,t)|Ix € D; ¢;(x) <wy,i=1,...,m; Ax—b =v; f(x) <t} (3.31)

A convexidade do problema implica na convexidade de A. Define-se um segundo

conjunto convexo B como:
B={(0,0,5) c R" x R¥ x R|s < f(x")} (3.32)

A intersec¢ao de A e B é o conjunto vazio: suponha que (u,v,t) € AN B.
Como (u,v,t) € B necessariamente u = 0, v = 0 e t < f(x*). Uma vez
que (u,v,t) € A, entdo existe x com g¢;(x) < 0,7 =1,...,m; Ax —b = 0,
e f(x) <t < f(x*) o que é impossivel uma vez que f(x*) é o valor 6timo do
problema primal. Sendo assim, existe um hiperplano separador entre os dois

conjuntos, i.e. existe (5\, U, i) #0eum « tal que:

(u,v,t) € A = Nu+ oty put >« (3.33)

20 interior de um conjunto sdo todos os pontos que nio pertencem a fronteira do conjunto.
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(u,v,t) e B= Nu+ilv+ pt < o (3.34)

. < <7
E possivel concluir de (3.33) que A > 0 e p > 0, pois caso contrario X" u + put
nao possuiria limite inferior em A o que contradiz a implicacao em (3.33). Ja
a condigdo em (3.34) significa que ut < « para todo t < f(x*) e, portanto,

puf(x*) < a. Sendo assim para qualquer x € D conclui-se:

Z Xigi(x) + T (Ax = b) + pf(x) > a > pf(x") (3.35)

Agora assuma que i > 0. Neste caso, pode-se dividir a expressao acima por p e

obtém-se:
L(x, A/ p, /1) > f(x7) (3.36)

para todo x € D. Considere A = A/p e v = /u. Logo:

(A v)=inf L(x,Av)> f(x") (3.37)

xeD

Da dualidade fraca sabemos que (A, v) < f(x*). Entdo, de fato (A, v) = f(x*) e
a dualidade forte é satisfeita e que o 6timo dual é obtido quando > 0. Considere

agora o caso ;1 = 0. Da desigualdade em (3.35), para todo x € D segue:
}: T(Ax—b) >0 (3.38)

Como a condicao de Slater é satisfeita, i.e. para um determinado ponto X que
satisfaz tal condicao é verdade que DT(Afc—b) = 0, entao da desigualdade acima

pode-se concluir que:
> Xigi(%) >0 (3.39)
i=1

Todavia, também da condicio de Slater tem-se que g;(X) < 0. Como A > 0
conclui-se que A = 0. Como (X,D,,u) #0e A =0, i = 0; entao r # 0. Logo,
a desigualdade (3.38) implica que para todo x € D, ' (Ax —b) > 0. Como x

satisfaz 7 (Ax —b) = 0 e X € int D, existem pontos em D com &' (Ax —b) < 0
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a menos que AT = 0, o que contradiz a suposiciao de que posto A = k. O

Quando o critério de dualidade forte é satisfeito a solucao do problema dual

e do primal sao equivalentes, i.e.

argmin sup L(x,\,v) = argmax f(x) (3.40)
A,V b4 b4

Uma vez estabelecidos os critérios para a dualidade forte faz-se necessario es-
tabelecer as condigoes necesséarias para a otimalidade de uma solugao do problema
de otimizac¢ao em (3.6). As condic¢oes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sao condi-
coes necessarias de primeira ordem para que um determinado ponto do dominio
do problema seja 6timo. Estas condicoes receberam o nome dos matematicos que
as propuseram, i.e. Willian Karush em sua dissertagdo de mestrado (KARUSH,
1939) e o trabalho de Harold Willian Kuhn e Albert Willian Tucker (KUHN;
TUCKER, 1951). O teorema 4 e sua prova foram retirados de (NOCEDAL;

WRIGHT, 2006, Teorema 12.1 na Pagina 321) e (KROGSTAD, 2010).

Teorema 4 (Condic¢oes Necessarias de Primeira Ordem - Condig¢oes de KKT).

Considere o problema de otimizacao convero:

minimizar  f(x)

sujeito & ¢;(x) <0, i=1,...,m (3.41)

Seja Q € D um conjunto tal que Q = {x|h;(x) = 0,7 = 1,...,k; g;(x) <

0,i=1,...,m}. Adicionalmente, seja x* € Q um ponto que satisfaz as sequintes
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condicoes:

Vi L(x*, A", v*) =0, (3.42)
9:(x) <0, i=1,...,m (3.43)

hi(x*) =0, i=1,...k (3.44)

>0, i=1,...,m (3.45)
ANgi(x)=0 i=1,...,m (3.46)

entao x* € um otimo global.

Demonstra¢ao. Note que €2 ¢ um conjunto convexo. O Lagrangiano em x € )

com A= \Nev=v*é

m k
LN 7) = f(x)+ D Nai(x) + ) vihi(x) (3.47)
i=1 i=1
como A\ >0,7=1,...,m, o Lagrangiano é convexo. Como V,L(x*, A",v*) =0

em x = X", entdo x* minimiza £(x*, A*,v*) em x. Dessa forma, da correspon-

déncia entre Lagrangiano e a funcao dual de Lagrange segue:
A", vY) = L(x" AV
= f(x")+ i ALgi(x") + zk: Vi hi(x") (3.48)
i=1 i=1
Das condigoes (3.44) e (3.46) conclui-se:

O, V) = F(x7) (3.49)

De fato, quando o problema de otimizacao é convexo com funcoes de res-
tricao e funcao objetivo diferenciaveis, e a condicao de Slater é satisfeita, entao
as condicoes de KKT sao necessarias e suficientes para a otimalidade. Em ou-

tras palavras, x é um ponto de 6timo se, e somente se, existe (A,v) que junto
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a x satisfazem simultaneamente as condi¢oes de KKT, equagoes (3.42) a (3.46)

(BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Pagina 244).

Uma vez que as condigoes de primeira ordem para otimalidade sao necessarias
e suficientes para os casos abordados nesta Tese, as condi¢oes de segunda ordem
serao omitidas. Para uma leitura aprofundada das condicoes de segunda ordem
para otimalidade, bem como a prova dos teoremas sugere-se consultar: teoremas
12.5 e 12.6 nas paginas 332-333 de (NOCEDAL; WRIGHT, 2006), pagina 174 em

(BORWEIN; LEWIS, 2006) e paginas 12-16 em (KROGSTAD, 2010).

Isso conclui o contetido desta secao. Com os conceitos expostos aqui é possivel
compreender a aplicacao de ferramentas de otimizacao convexa em problemas
relacionados a sistemas de telecomunicacoes sendo que alguns destes problemas

sao discutidos no capitulo 4.

3.3 Fundamentos de Programacao Fracional Nao
Linear

A programacao fracional é uma area da otimizacao que trata de problemas
em que a funcdo custo ¢ a razio de duas funcoes distintas. E possivel ainda
classificar o problema quanto & natureza das funcoes que compoe a fragao: linear
quando ambas as funcoes sao lineares e nao linear quando pelo menos uma das

funcoes é nao linear.

Sob um ponto de vista pratico, € muito comum na area de otimizagao deparar-
se com problemas que consistem na maximizacao de razoes. Historicamente, um
dos primeiros registros de problemas fracionais estd no artigo de 1937 de John
von Neumann (VON NEUMANN, 1937). Em seu trabalho Neumann propoe
um modelo econémico de equilibrio no qual a taxa de crescimento, definida pela

fracao de funcgoes lineares, deve ser maximizada.
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Sao quase oitenta anos de contribuicoes e pesquisa nesta area da otimizacao, o
que implica em uma extensiva bibliografia de métodos e algoritmos propostos para
solucionar programas fracionais (SCHAIBLE, 1982). Todas estas abordagens

podem ser classificadas em quatro grupos principais (BHATT, 1989):

1. Métodos simplex ajustados a fungoes objetivo nao lineares;
2. Abordagens paramétricas;
3. Transformagoes paramétricas em um programa linear equivalente;

4. Linearizacao

O artigo classico de (CHARNES; COOPER, 1962) propde uma transformagao
paramétrica para o programa fracional linear e é considerado um dos pioneiros
na area de programagao fracional (SCHAIBLE, 1983). Neste trabalho de Tese,
todavia, os problemas encontrados sao de natureza nao linear o que inviabiliza
a aplicacao de métodos como o de Charnes e Cooper. Desta forma, um método
comum empregado na solucao de programas fracionais nao lineares foi proposto
em 1967 por Werner Dinkelbach (DINKELBACH, 1967) inspirado no trabalho

de (JAGANNATHAN, 1966).

Antes de proceder a explicacao do método de Dinkelbach, considere o seguinte

problema fracional nao linear:

maximizar  ¢(x) = /) (3.50)
9(x)
sujeito & hi(x) <0,i=1,...,m
onde ¢, f,g,h; : R* - R, ¢ =1,...,m. O dominio do problema é o conjunto

D definido como D = {x € R"|h;(x) < 0, g(x) > 0}. Um caso especial de
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problemas fracionais nao lineares ocorre quando f é uma funcao concava e g
é uma funcao convexa: se estas condicoes sao satisfeitas entao o problema é

denominado programa fracional concavo.

O método de Dinkelbach para a solugao do problema (3.50) consiste na solu-

¢ao iterativa de problemas paramétricos como:

maximizar  f(x) — qg(x) (3.51)

sujeito & hi(x) <0,i=1,...,m

onde ¢ é tratado como parametro. As demais funcoes seguem a definicao dada
no problema (3.50). Desta forma, solucionando o problema paramétrico (3.51) e
atualizando o valor do parametro ¢, o método de Dinkelbach funciona de forma
analoga ao método de Newton para encontrar a raiz da equacao F'(q) = 0 onde
a fungdo F' : R — R é definida como (CROUZEIX; FERLAND; SCHAIBLE,

1985):

F(q) = max{f(x) — qg(x)} (3.52)

xeD

Encontrar a raiz desta equacao é especialmente util quando o custo computa-
cional para resolver o problema paramétrico € muito menor que para encontrar a
solucao do problema fracional nao linear. Todavia, faz-se necessario demonstrar
que a solucao do problema fracional e do problema paramétrico sao equivalentes.
O teorema que estabelece esta relacao foi proposto por (JAGANNATHAN, 1966),
porém a demonstracao convenientemente apresentada a seguir é uma reproducao

do teorema 4.1 do trabalho de (CROUZEIX; FERLAND; SCHAIBLE, 1985).

O pseudocodigo do método de Dinkelbach que operacionaliza (3.52) é apre-

sentado no Algoritmo 3.1 a seguir.

Para demonstrar que a solucao dos problemas sao equivalentes e que o mé-
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Algoritmo 3.1 Método de Dinkelbach (MD)

Entrada:
Dado o problema de otimizagao (3.50) e uma precisio €
Encontre ¢, arbitrario que satisfaga F'(q;) > 0

Saida:
Solugao do problema (3.50): x*
Inicio:
1: t+1
2: Repita
3: Resolva o problema (3.51) com ¢ = ¢, para obter x}
4: Gt+1 = f(Xi>
9(x7)
5: t+—t+1

6: Até que |F(q;)| <e

todo de Dinkelbach converge para a solu¢ao 6tima de (3.50) sdo introduzidas
as seguintes proposi¢oes e um corolario retirados de (CROUZEIX; FERLAND;
SCHAIBLE, 1985):

Proposicao 1. Os sequintes enunciados sao verdadeiros:

a) F € nao crescente e semicontinua superior;
b) F(q) > 0 se, e somente se q < q*; logo, F(q*) < 0;
¢) Se o problema (3.50) tem uma solu¢ao, entio F(q*) = 0;

d) Se F(q*) = 0 entao o problema fracional linear e o problema paramétrico

tem o mesmo conjunto de solugoes otimas, que pode ser um conjunto vazio;

Demonstra¢ao.  a) A monotonicidade de F' é consequéncia de g ser uma fungao
positiva, i.e. g(x) > 0, ¥x € D. Adicionalmente, F' é continua conjunta-

mente em (X, q) e portanto é semicontinua superior em g.

b) Primeiramente, suponha que F(g) > 0. Entao existe x € D tal que f(X) —

qg(x) > 0. Portanto:

¢< f(xX)/g(x)<q =q<q (3.53)
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De forma semelhante, considere agora que ¢ < ¢*. Entao existe um x € D

tal que f(x)/g(x) > q. Logo:

f(x)—qg(x) >0= F(q) >0 (3.54)

c) Seja x* a solugao otima de (3.50). Logo, x* € D e ¢* = f(x*)/g(x*). Isto
implica que f(x*) — ¢* g(x*) = 0 e como, de acordo com (b), F(q) > 0 e

q < q*, segue que F(q*) = 0.

d) Em (c) mostrou-se que uma solugao 6tima para o problema fracional linear
(3.50) é uma solucdo 6tima para o problema paramétrico (3.51). Agora,
assuma que F'(¢*) = 0 e que x* é uma solugao 6tima para o problema

paramétrico (3.51), entao, de:

f(x*) — ¢" g(x*) =0, segue que ) =q (3.55)

o que implica que x* é a solucao 6tima do problema fracional nao linear

(3.50).

A proposigao abaixo descreve a relagao entre o par,F'(q) e o correspondente
x que maximiza f(x) — q g(x), com valores arbitrarios do argumento de F' para
o qual ndo se conhece x que maximiza f(x) — qg(x). Esta proposi¢ao é utilizada

para provar a proposicao 4.

Proposicao 2. Seja q tal que F(q) € finita e M(q) € nao vazio, onde M(q) € o
conjunto de possiveis solugoes para o problema paramétrico (3.52) com parametro

q. Considere x € M(q). Entao:

F(u)=F(g) + (¢ —pwg(x), YpeR (3.56)
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Demonstra¢ao. Uma vez que x € M(q) segue que,

Fg) = f(*) —q9(x) (3.57)
e portanto,
Flq) = —(¢—pn)gx)+ f(x) - pg(x)
Flg+(g—mgx) = fx) —ngx)
Fla)+(a=mgx) = F(p) (3.58)
0

Proposicao 3. Suponha que exista um b > 0 tal que g(x) > b para todo x € D.

Entao, para 1 > q a sequinte desigualdade € verdadeira:

F(p) + (n = q)b < Fq) (3.59)

Logo, F(q) € decrescente no intervalo em que € finita.

Demonstracao. Para todo x € D:

fx) =q9(x) = f(x) = pg(x)+ (1 —q)g(x)

> f(x) —pg(x+ (1 —qb, (3.60)
o que implica que:
fx)—qg(x) = f(x) —pg(x)+ (n—1)b, Vx€D (3.61)
Portanto:
inf f(x) —qg(x) = inf f(x) —pg(x)+(p—1)b VvVxeD (3.62)
0

Proposicao 4. Seja t uma iteracao do método de Dinkelbach descrito no algo-

ritmo 3.1, X; uma solu¢do para o problema paramétrico na iteracio t e M(q) o
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conjunto de solucoes possiveis para o problema paramétrico com parametro q tal

que xX; € M(q). Entao:

a) ¢ — qy1 = —F(q)/9(x});

b) q¢; < q* para todo t. Se ¢ < q* entao ¢ < @1 < ¢%;

Demonstracao.

a) Seja x; uma possivel solugdo do problema paramétrico (3.51) na iteracao t.

Entao:

Flg) = f(x5)—a9(x;)
Fla) _ &) —a9(x)
9(x7) 9(x7)
Fla) _ f(Xt>_q
g(xp) — glxp)
F(Qt)

= Qt+1 — @ (3.63)

=
—~
>
%
~—

b) Como visto anteriormente, se ¢; < ¢* entdo F(¢) > 0 (proposi¢ao 1 - b).
Logo, na igualdade em a), F'(q;)/g(x}) é positivo uma vez que g(x) > 0 para

todo x € D. Isto implica que ¢; 11 > ¢ e por consequéncia q; < q;1 < ¢*. O

Proposigao 5. Se o problema fracional nao linear (3.50) tem uma solu¢ao étima

x* e M(q;) # 0, comt=1,2,..., entdo:

(@1 — ") < (@ —q) (1 - gg:i) , t=1,2,... (3.64)

Demonstracao. Da proposicao 4 segue que:

Fla)/9(x{) = @1 — @ (3.65)
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Portanto,

G1 = @+ Fla)/9(x) (3.66)

G — ¢ = a—q +F(a)/9x) (3.67)

A existéncia de uma solugao x* para o problema fracional nao linear (3.50) implica
que F(q*) =0 e x* € M(q*) # 0 de acordo com a proposigao 1 (b) e (c¢). Desta

forma é possivel aplicar o conceito da proposicao 2 que implica que:

Fq) = F(q") + (¢" — q))9(x7) (3.68)

Combinando a equagao (3.67) com (3.68) obtém-se:

G1— ¢ = (@ — q") (1 — igg) (3.69)

O

Corolario 1. Se o problema fracional nao linear (3.50) tem uma solu¢io dtima

x*, se M(q;) #0,t=1,2,..., e sesup{g(x}), t = 1,2,...} < oo, onde sup €
t

o supremo® do conjunto, ou seja, o maior valor real assumido pela funcio g ao

longo das iteragoes t; entao q; converge linearmente para q*.

Teorema 5 (Convergéncia do Método de Dinkelbach). Assuma que o dominio do
problema fracional nao linear em (3.50), D, é compacto, i.e. fechado* e limitado®.

Entao os sequintes enunciados sao verdadeiros:

a) Os problemas (3.50) e (3.51) sempre tém uma solu¢ao dtima, q* € finito e

F(¢*) = 0. Portanto F(q) = 0 implica que q = q*.

b) A fungao F ¢ finita, continua e decrescente em R.

3De forma genérica o supremo de um subconjunto dos niimeros reais é o menor valor real
maior ou igual & todos os elementos do subconjunto.

4Conjuntos fechados contém todos os seus pontos limites.

5Todos os seus pontos estdo a uma distancia fixa uns dos outros.
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c) A sequéncia {q;}, se nao for finita, converge linearmente para q* e cada

subsequéncia de {x}} converge para a solu¢ao dtima de (3.50).

Demonstracao.

a) A compacidade de D, a continuidade de f e g e as afirmagoes da proposigio 1
implicam que tanto o programa linear nao fracional quando sua versao paramé-

trica possuem solugoes 6timas, que F'(¢*) = 0 e portanto ¢* é finito.

b) A continuidade de F' segue nos mesmos moldes da semicontinuidade superior
na proposicao 1 (a), agora considerando a compacidade de D. A monotonicidade

estrita, i.e. o fato de ser decrescente, segue diretamente da proposicao 3.

c) Seja {x};} uma subsequéncia convergente de {x;} que converge para x € D.

Como xj, € D, D ¢é compacto e de acordo com o corolario 1 tem-se que:

Flgr) = f(xp) — av 9(x3) (3.70)

logo, da continuidade de F/,
F(q") = f(%) —¢" 9(x) (3.71)
Como F(q¢*) = 0, conclui-se que X é uma solu¢do otima do problema linear
fracional em (3.50). O

Para fins didaticos e com o objetivo de compreender o modo de funcionamento
do método de Dinkelbach apresenta-se na figura 19 uma interpretacao geométrica

da funcao F a partir de duas iteragoes do algoritmo, t e (¢ + 1)-ésima iteracao.

3.4 Fundamentos de Teoria de Jogos

Nesta secao serao abordados os principais conceitos no ramo da matematica

aplicada conhecido como teoria de jogos. Na primeira subsecao serd apresentado
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Método lterativo de Dinkelbach

Q8

0.7f

F(qtﬁ)'e
0.5

Figura 19: Interpretacao geométrica da fungao F' para o método de Dinkelbach.

a definicao de teoria de jogos bem como um histérico do desenvolvimento da
area. Na segunda subsecao serao apresentados os conceitos e termos utilizados
em teoria de jogos, bem como uma classificacao dos jogos de acordo com uma, série
de propriedades. Finalmente, as definicoes matematicas e os principais teoremas

relacionados a teoria de jogos sao apresentados na tltima subsecao.

3.4.1 Definicao e Breve Histérico

De acordo com (MYERSON, 1997) a teoria de jogos é “o estudo de modelos
matemdticos de conflito e cooperacao entre individuos inteligentes e racionais que
participam de uma tomada de decisao”. Em outras palavras, a teoria de jogos ¢ o
estudo do processo cognitivo de tomada de decisao de forma estratégica sob uma
perspectiva formal matemética. Desta forma, a teoria de jogos prové técnicas
matematicas para a andlise de situacoes onde dois ou mais individuos tomam

decisoes que afetam diretamente um ao outro.

A primeira discussao relacionada a area de teoria de jogos foi publicada na
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obra de Pierre Rémond de Montmort, Essay D’Analyse sur les jeux de hazard®,
no qual o autor menciona M. de Waldegrave, um homem com o qual trocava
cartas sobre problemas de probabilidade (MONTMORT, 1713, Pagina 318). Em
13 de novembro de 1713, em uma carta dirigida a Nicolas Bernoulli, Waldegrave
propoe uma solucao que é um equilibrio de estratégias mistas para uma versao
do jogo de cartas “Le Her” com dois jogadores. Foi a primeira vez em que se
tem registro do uso do conceito de estratégias mistas para prover uma solucao

(BELLHOUSE, 2007).

Embora os primeiros registros do que hoje é conhecido como teoria de jogos
datem do século XVIII, é de comum acordo, segundo (SCHWALBE; WALKER,
2001), que a teoria de jogos moderna iniciou-se com os trabalhos de (ZERMELO,
1913), (BOREL, 1921), (VON NEUMANN, 1928) e o primeiro livro sobre teoria
de jogos seja (VON NEUMANN; MORGENSTERN, 1944). Muitos escritores
acreditam que em 1913 Zermelo mostrou que o jogo de xadréz é estritamente
determinado, ou seja, em cada estagio do jogo ao menos um dos jogadores tem
uma estratégia a disposicao que o levara a vitoria ou conduzira o jogo ao empate.
O trabalho de (BOREL, 1921) por sua vez, foi responsével por reescrever a solu¢ao

dos problema de minimaz (problemas onde deseja-se minimizar a perda maxima).

Em 1928 John von Neumann demonstrou em seu trabalho (VON NEUMANN,
1928) que todo jogo finito de soma zero com duas pessoas possuia uma solu¢ao em
estratégias mistas. Finalmente, em 1944, junto com o economista Oscar Morgens-
tern, von Neumann publicou o livro classico de teoria de jogos intitulado “The
Theory of Games and Economic Behaviour” (VON NEUMANN; MORGENS-
TERN, 1944).

Outro importante mateméatico que contribuiu substancialmente para o de-

senvolvimento da teoria de jogos foi o americano ganhador do Prémio do Banco

6Ensaio Sobre Analise de Jogos de Azar
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Central da Suécia de Economia em Memoria de Alfred Nobel” em 1994 John
Forbes Nash. Nash publicou em 1950 o artigo “ Equilibrium points in n-person
games” no qual prova a existéncia de um equilibrio de estratégias mistas para jo-
gos nao cooperativos denominado equilibrio de Nash (NASH, 1950b). Além deste
trabalho, Nash ainda publicou outros trés artigos: (NASH, 1950a) onde descreve
a teoria da barganha e prova a existéncia de uma solucao para o problema da
barganha de Nash, (NASH, 1951) onde descreve a idéia de jogos nao cooperativos
e (NASH, 1953) onde apresenta o conceito geral de jogos cooperativos com duas

pessoas além de desenvolver defini¢oes de solucoes para tais jogos.

3.4.2 Conceitos e Classificacao

Alguns conceitos sao fundamentais para a compreensao dos modelos mate-
méaticos em teoria de jogos. Nesta secao apresentar-se-ao os termos utilizados no
ramo de teoria de jogos e seus significados bem como a definicao matematica dos

mesmos.

Desta forma, na linguagem de teoria de jogos, um jogo refere-se a qualquer
situacao social envolvendo dois ou mais individuos. Estes individuos envolvidos
no jogo sao denominados jogadores e podem ser considerados racionais e/ou in-
teligentes, adjetivos que sao utilizados em teoria de jogos de forma técnica, de tal
forma que um jogador é dito racional se pode tomar decisoes de forma consistente
em busca de seus objetivos. O mesmo jogador é inteligente se ele detem conhe-
cimento acerca de toda a situagao sob a qual se desenrrola o jogo. Esta tltima
caracteristica, de forma geral, significa que se um individuo desenvolve uma teo-
ria que descreve o comportamento dos jogadores inteligentes em um determinado
jogo e acredita-se que esta teoria esté correta, entao cada jogador compreende esta

teoria e as predigoes e inferéncias que podem ser feitas a partir dela (MYERSON,

"Por vezes confundido com Prémio Nobel de Economia
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1997).

Assume-se em teoria de jogos que o objetivo de cada jogador é maximizar
seus ganhos, os quais sao mensurados através de uma escala de utilidade. No tra-
balho de (VON NEUMANN; MORGENSTERN, 1944) foi demonstrado que para
qualquer agente inteligente responsavel por tomadas de decisao (jogadores inte-
ligentes) existe uma maneira de atribuir quantidades/valores de utilidade a cada
um dos possiveis resultados da tomada de decisao, de tal forma que cada jogador
toma a decisao que maximiza o valor esperado de sua utilidade. Este resultado é

denominado teorema da maximizacao da utilidade esperada (MYERSON, 1997).

3.4.3 Classificagao e Tipos de Jogos

Em teoria de jogos, determinadas caracteristicas dos jogos podem ser utili-
zadas para classifica-los. Nesta subsecao serao listadas diferentes propriedades a
partir das quais os jogos podem ser distintamente classificados. As propriedades

sao (PAVEL, 2012):

1. Natureza da Utilidade: jogos podem ser classificados como deterministicos
ou estocasticos. Jogos estocasticos sao aqueles onde os ganhos de cada
jogador relacionados a uma estratégia sao variaveis aleatorias ao contrario
de jogos deterministicos onde os valores de utilidade sdo fixos (HALCK;

DAHL, 1999);

2. Cooperatividade: os jogos podem ser cooperativos ou nao cooperativos. De
forma sucinta os jogos cooperativos sao aqueles onde os jogadores tomam
suas decisoes de forma a potencializar a utilidade de todos os jogadores,
logo, tém conhecimento de toda a estrutura do jogo e também da forma
como os demais jogadores calculam seus ganhos. Ja em jogos nao coopera-

tivos o objetivo de cada jogador é maximizar a propria utilidade de forma
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egoista, i.e. em detrimento da utilidade dos demais jogadores (NASH, 1953).

3. Simetria: jogos podem ser simétricos ou assimétricos. Os jogos sao de-
nominados simétricos quando os ganhos de uma estratégia em particular
dependem apenas da estratégia e nao do jogador que decide utiliza-la. No
caso de jogos assimétricos, os ganhos dependem tanto da estratégia quanto

do jogador que a utiliza (NASH, 1951);

4. Ganhos: jogos podem ser classificados em soma zero ou soma nao nula. Em
jogos de soma zero a adicao dos ganhos de todos os jogadores , i.e. dos
valores de utilidade, resulta em zero. Isto significa que em jogos de soma
zero os ganhos dos jogadores que tem utilidade positiva sao equivalentes as
perdas dos jogadores com utilidade negativa. Esta relagao nao é vilida para

jogos com soma nao nula (MYERSON, 1997);

5. Jogadas: jogos podem ser jogados de forma sequencial ou simultanea. Jo-
gos simultaneos sao aqueles onde todos os jogadores decidem sua estratégia
(jogam) ao mesmo tempo, também sdo conhecidos como jogos de estraté-
gia. Jogos sequenciais sao aqueles onde cada jogador decide sua estratégia

enquanto os demais aguardam para jogar (MALCOLM, 2011);

6. Informacgao: jogos podem ter informagao perfeita ou imperfeita. Quando
os jogadores tém completo entendimento do historico de suas acoes e dos
demais jogadores o jogo tem informacao perfeita, caso contrario o jogo é
classificado como de informacao imperfeita. Adicionalmente os jogos podem
ter informacao completa ou nao: um jogo tem informacgao completa quando
todos os jogadores sabem a estrutura do jogo e as funcoes utilidade dos
demais jogadores porém nao conhecem as decisoes (ou historico de decisoes)

dos demais jogadores (HALCK; DAHL, 1999);

7. Finitude: jogos podem ser classificados em finitos, onde o conjunto de estra-
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tégias e o nimero de jogadas sao finitos ou em infinitos, quando o conjunto

de estratégias tem infinitos elementos (MYERSON, 1997).

Estratégias: em jogos de estratégias mistas os jogadores escolhem a proba-
bilidade de utilizagao de uma determinada estratégia. Quando os jogadores
decidem pelas estratégias em si (e nao pela probabilidade), o jogo possui

estratégias puras (PAVEL, 2012).

Neste trabalho os jogos propostos para solucao de problemas de otimizagao

em telecomunicagoes (Capitulo 4 apresentam as seguintes caracteristicas:

Deterministicos: pois a funcao utilidade proposta é deterministica;

Nao Cooperativos: pois nao ha troca de informacao entre os jogadores o

que permite a implementacao de algoritmos distribuidos;

Assimétricos: pois os ganhos relacionados as estratégias estao diretamente

ligados ao jogador que as utiliza;

Soma nao nula: pois os valores de utilidade sao nao-negativos, i.e., a
eficiéncia energética é nao-negativa e portanto nao ha perda de utilidade

por parte de nenhum jogador;

Simultaneos: pois os jogadores escolhem suas estratégias de forma conco-

mitante;

Com informagao completa: pois os jogadores conhecem a estrutura do
jogo (topologia da rede, nimero de subportadoras, largura de banda dos
subcanais, etc.) porém nao tem conhecimento das decisoes dos demais
jogadores (as poténcias de transmissao escolhidas pelos demais usuarios do

sistema);
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e Infinitos: pois o conjunto de estratégias existentes é um intervalo do con-
junto dos niimeros reais e, portanto, existem infinitas estratégias disponiveis

para cada jogador;

e Estratégias puras: como cada jogador decide qual estratégia (poténcia
de transmissao) utilizar e nao a probabilidade de utilizar cada uma das

possiveis estratégias, o jogo é de estratégias puras.

3.4.4 Descricao Mateméatica

Matematicamente, a forma mais simples de apresentar um jogo é através
do uso de sua forma estratégica (MYERSON, 1997). Logo, um jogo I' possui
um conjunto nao vazio de jogadores J = {1,...,n}, onde n é o nimero total
de jogadores, um conjunto nao vazio de estratégias para cada jogador &;, ¢ €
J e um conjunto de func¢oes utilidade que quantificam cada uma das possiveis
estratégias de cada jogador em um valor de utilidade u;, ¢ € J. Portanto, um

jogo representado na forma estratégica é uma t-upla,

I'=(7,(E)ieg, (Wi)ier) (3.72)

onde as fungoes utilidade sao do tipo u; : { X 5]} — R, onde x é o operador
jeJ

de produto cartesiano. Um perfil de estratégias é a combinacao das estratégias

que os jogadores assumem. O conjunto de todas as possiveis combinagoes de

estratégias entre os n jogadores é o conjunto &£, definido como

£= {jx 5]} (3.73)

Sendo assim, para um perfil e = [e,es,...,e,]7 € € o valor resultante de

u;(e) é a utilidade esperada para o jogador i dada a combinagao de estratégias e
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assumidas pelos jogadores em 7.

Em teoria de jogos é importante prever como o jogo I' desenrolar-se-4, i.e.
determinar o seu resultado. De forma analoga, o objetivo é prever quem ganharé
a partida de xadrez ou ainda quem esta mais proximo da vitéria. Essas predicoes
sao denominadas solucoes do jogo e descrevem quais estratégias serao adotadas

pelos jogadores no decorrer de um jogo genérico (MYERSON, 1997).

Uma das caracteristicas mais basicas de todo jogo ¢ o conceito de solugao
minimaz ou estratégia segura. A idéia da solucao de minimaz é minimizar a mé-
xima perda esperada para cada jogador. De forma similar é possivel considerar a
maximizacao dos ganhos minimos dos jogadores. Esta tiltima solucao é conhecida
como mazimin. Evidentemente, de acordo com os objetivos dos jogodores dentro

do jogo e das proprias regras que compoem o jogo uma destas duas solugoes se

adapta melhor do que a outra (MYERSON, 1997).

Além destas duas solugoes apresentadas de forma sucinta, outros dois concei-
tos de solugao sao importantes e fundamentais para a compreensao deste trabalho
de Tese. A primeira é o conceito de melhor resposta apresentado em (FUN-
DENBERG; TIROLE, 1991, Pagina 29) e (GIBBONS, 1992, Paginas 33-49).
Para apresentar o conceito de melhor resposta, considere a notacao e_; para de-
signar o perfil de estratégia de todos os jogadores exceto o jogador i, ou seja

= T
e i=[er, ..., 1,1, .. ).

Definigao 19 (Melhor Resposta). A melhor resposta é a estratégia que mazi-
miza 08 ganhos de utilidade para um dado perfil estratégico dos demais jogadores.
Matematicamente, seja e_; as estratégias dos jogadores com excecao do i-€simo

jogador. Entao, e é a estratégia de melhor resposta para i se satatisfaz:

ui(e_i, €) > ui(e_y, e), Ve, € &; (3.74)
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O ultimo conceito, apresentado neste texto, de solucao em teoria de jogos é

conceito de equilibrio de Nash, proposto em (NASH, 1950b):

*

Definigao 20 (Equilibrio de Nash). Uma enupla e* = (€}, ..., €) de estratégias

rn

€ um equilibrio de Nash se, e somente se para todo 1 € J

ui(e;, ef) = max [u(e;, e)] (3.75)

e EE;

Em outras palavras, um equilibrio de Nash é uma enupla de estratégias onde
qualquer mudanca unilateral por parte de um jogador leva a pontos onde os ga-
nhos de utilidade sao inferiores aquelas do equilibrio de Nash. Outra interpretacao
pode ser dada ao conceito de equilibrio de Nash: se todos os jogadores decidem
por uma estratégia de melhor resposta de todos os demais jogadores de forma

simultanea, entao tém-se um equilibrio de Nash (MYERSON, 1997).

Com os conceitos apresentados nesta segao é possivel estabelecer jogos em
sistemas de telecomunicagoes e encontrar solugoes para os mesmos nos moldes do
equilibrio de Nash. Esta aplicacao sera apresentada no capitulo 4 e respectivos

resultados niimericos analisados no capitulo 5.

3.5 Heuristicas

Heuristica é uma palavra que tem origem no grego e significa ’encontrar’,
"descobrir’.  Tem a mesma origem da palavra eureka que significa ’encontrei’
(HARPER, 2015). Na matematica, engenharia e otimizagdo combinatoria as
heuristicas sao ferramentas utilizadas, em muitos casos, quando um método de-
terministico para solucao de determinado problema nao existe ou é ineficiente, i.e.
exige uma quantidade de tempo muito elevada para encontrar uma solugao ou o
problema possui caracteristicas que impedem o uso de algoritmos deterministicos

bem estabelecidos na literatura (RARDIN; UZSOY, 2001).
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Os métodos heuristicos ou algoritmos heuristicos constituem métodos nao
deterministicos de busca, i.e. buscam solucgoes boas e factiveis para problemas de
otimizacao sem a certeza de que encontrarao a solucao 6tima, o que justifica a sua
natureza nao deterministica (GILLI, 2004). Estas ferramentas ganharam grande
destaque no final da década de 80 e inicio dos anos 90. Todavia, os primeiros
trabalhos relacionados a heuristicas datam de meados do século XX quando as
contribuigoes de (BOCK, 1958 apud GILLI; WINKER, 2007) e (CROES, 1958

apud GILLI; WINKER, 2007) foram publicadas.

Atualmente, é comum relacionar as heuristicas a algoritmos bio-inspirados,
i.e. algoritmos cujo funcionamento tem como base o comportamento de organis-
mos ou de mecanismos naturais. Os algoritmos evolucionarios sao um exemplo
deste tipo de heuristica pois reproduzem os mecanismos de evolucao propostos por
Charles Darwin (DARWIN, 2009) para encontrar a solugdo 6tima de problemas

de otimizacao.

Por outro lado, inspirados por estudos da biologia e considerando a coopera-
¢ao entre individuos da mesma espécie, os algoritmos de otimizacao por enxame
de particulas simulam o comportamento de bandos de aves em busca de alimento
(KENNEDY; EBERHART, 1995) e o algoritmo dos vaga-lumes mimetizam o
comportamento dos pirilampos ao utilizar sua bioluminescéncia para comunicar-

se com outros vaga-lumes (YANG, 2008).

Entretanto, é importante salientar que nem todos os algoritmos heuristicos
sdo bio-inspirados. O algoritmo de recozimento simulado (do inglés, simulated
annealing) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983) é um exemplo: ele é
inspirado pelo processo de recozimento, uma técnica utilizada na metalurgia para

obtencao de estados de baixa energia em um soélido.

Esta secao esta organizada da seguinte forma: a primeira subsecao apresenta

os conceitos bésicos e como é a modelagem do problema para que o mesmo possa
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ser solucionado por uma heuristica, a segunda subsecao apresenta o algoritmo dos
vaga-lumes e a terceira subsecao apresenta o algoritmo de otimizagao por enxame

de particulas.

3.5.1 Conceitos Basicos

Inicia-se esta secao relembrando o enunciado padrao de um problema de oti-

mizagao:

minimizar  f(x)

sujeito & g;(x) <0, i=1,...,m (3.76)

onde a fun¢ao f é denominada func¢ao custo ou funcao objetivo, g e h sao funcgoes

de restricao que delimitam o dominio do problema.

Com intuito de modelar o problema acima para que possa ser solucionado por
um algoritmo heuristico é importante recapitular a classificacao dos problemas
de otimizacao apresentada na subsecao 3.1.1. Sendo assim, é preciso verificar
o numero de objetivos no problema, se as variaveis de decisao sao continuas ou

discretas e qual o dominio do problema.

As duas primeiras informacoes podem ser extraidas de forma imediata
observando-se a funcao objetivo e as variaveis de decisao. O terceito item, i.e.
o dominio do problema, todavia, deve ser analisado com cautela. O algoritmo
heuristico nao deve levar em consideracao ou avaliar solucoes candidatas que nao
facam parte do dominio do problema. Esta averiguacao pode ser feita de forma

iterativa no algoritmo ou através da funcao objetivo com o uso de um termo

penalizador (SMITH; COIT, 1997).
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Nesta Tese de doutorado, os algoritmos heuristicos empregados verificam a
cada iteracao se as solucoes candidatas sao factiveis, i.e., se pertencem ao do-
minio do problema. Quando uma solucao nao factivel é encontrada a mesma é

substituida por uma solucao factivel aleatoria.

Adicionalmente, uma vez que heuristicas nao sao métodos deterministicos, é
preciso estabelecer medidas de desempenho para verificar a qualidade da solugao
obtida por meio do algoritmo heuristico. Em determinados problemas de oti-
mizacao, a funcao utilizada pela heuristica nao caracteriza de forma direta uma
medida de desempenho. Uma medida de de desempenho comumente utilizada
na literatura é o erro quadratico médio normalizado (do inglés, normalized mean

squared error, NMSE).

Considere que y seja a solucao obtida pelo método heuristico e que x* seja

a solucao 6tima para o problema. O erro quadratico médio normalizado é dado

por,

lly —x
NMSE = 12 =1L (3.77)

Nesta Tese a medida de desempenho considerada é a propria eficiéncia energé-
tica, i.e., o valor da propria funcao custo sera utilizado para verificar a qualidade

da solucao.

3.5.2 Algoritmo dos Vaga-lumes

O algoritmo dos vaga-lumes ¢ uma heuristica bio-inspirada baseada na inte-
ligéncia coletiva de vaga-lumes e os seus padroes de emissao de luz. Foi criado
por (YANG, 2008) e o seu funcionamento baseia-se em dois fatores que envolvem
os vaga-lumes de um determinado ambiente: a distancia entre os individuos e a

intensidade da luz emitida pelos mesmos.
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Conforme (YANG, 2009) descreve, existem espécies distintas de vaga-lumes
que utilizam o fenémeno da bio-luminescéncia para diferentes fins. Algumas espé-
cies utilizam o cintilar para atrair parceiros para o acasalamento, outras espécies
utilizam-no como mecanismo de seguranca e hé ainda espécies como as da familia
Photuris que brilham para atrair presas de tal forma que suas fémeas sao capa-
zes de imitar os padroes de lampejos de outras espécies que, evidentemente, sao

inicos e particulares.

A analogia em relagao a problemas de otimizacao é feita de tal forma que a
intensidade da luz emitida por um vaga-lume é maior quanto melhor for a solucao
representada pelo individuo. Por outro lado, quanto maior é a distancia entre dois
vaga-lumes, menor é a intensidade da luz recebida, e vice-versa. Desta forma,
os vaga-lumes distribuidos dentro do conjunto que forma o dominio do problema

interagem de forma cooperativa a fim de alcangar a solucao 6tima (YANG, 2008).

Para propor o algoritmo, (YANG, 2008) assumiu trés regras basicas:

1. Todos os vaga-lumes sao desprovidos de género e podem atrair ou serem

atraidos;

2. A atratividade é proporcional a intensidade da luz emitida de tal forma que
o vaga-lume menos brilhante é movido em direcao ao mais cintilante. Se
nao existe vaga-lume com intensidade de luz superior a um em particular

entao este vaga-lume em particular move-se de forma aleatoria;

3. A intensidade da luz produzida pelo vaga-lume é diretamente relacionada

a funcao objetivo do problema tratado.

Sendo assim, para um problema de otimizacao onde deseja-se maximizar
uma determinada funcao objetivo, por exemplo, a intensidade da luz pode ser
diretamente proporcional & propria funcao custo. No caso de problemas de oti-

mizacao onde o objetivo é a minimizacao de uma funcao é suficiente recordar



172

que minimizar uma funcao é equivalente a maximizar o negativo da funcao, i.e.

argmin f(x) = arg max — f(x).

O texto a partir deste ponto parte do pressuposto que o problema de otimi-
zacao para o qual o algoritmo dos vaga-lumes seré utilizado é um problema cujo
objetivo é maximizar a funcao custo. Para este caso, o pseudocodigo do algoritmo

dos vaga-lumes é apresentado no algoritmo 3.2.

Algoritmo 3.2 Algoritmo dos Vaga-lumes (FA)

Entrada:
Dado a funcao objetivo f : R — R
Populacao inicial de vaga-lumes x; € R" onde 1 =1,..., M

Define-se o coeficiente de absorcao de luz ~
A intensidade da luz Z; para o vaga-lume x; é determinada por f(x;)
Nimero méaximo de iteragoes [ e iteracao inicial t = 1
Saida:
Melhor vaga-lume encontrado até a tltima iteracao
Inicio
1: Enquanto ¢t < [ Faga
2 Para: =1+ 1 Até M Faca
3 Para j =1+ 1 Até i Faga
4 Se Z; > 7, Entao
5: Move-se o vaga-lume ¢ em direcao a j, em todas as n dimensoes
6: Fim Se
7 A atratividade varia com a distancia d através da expressao e d
8 Avalia-se novas solugoes e atualiza-se a intensidade da luz 7
9

: Fim Para
10: Fim Para
11: Ordena-se os vaga-lumes e encontra-se o melhor atual

12: Fim Enquanto

Note que ao contrario da intensidade da luz que é uma caracteristica inerente
ao individuo, a atratividade é na realidade uma relacao entre dois vaga-lumes.
Portanto, a atratividade entre dois individuos i e j é definida como (YANG,

2008):

Bij = Boe % (3.78)

onde f3;; é a atratividade entre 7 e j, i.e. a intensidade com que j atrai 7; [
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é a atratividade quando a distancia é nula e é considerada comum a todos os
individuos da populacao, v é uma caracteristica do meio onde estao dispostos
os vaga-lumes denominada coeficiente de absor¢ao de luz. Finalmente, d;; ¢ a

distancia Euclidiana entre os dois vaga-lumes:

n

dij = [1xi = x5l = | D (@in — w1)° (3.79)

k=1
Conforme descrito no passo 5 do algoritmo 3.2 o vaga-lume ¢ menos brilhante
deve mover-se em direcao ao vaga-lume j cuja intensidade de luz produzida Z;

¢ maior que a do primeiro Z;. Este movimento é determinado de acordo com a

equagao (YANG, 2008):

xi[t+1] = x[t] + Boe "% (x,[t] — xi[t]) + a (i[t] - %) (3.80)

onde x;[t + 1] é a nova posi¢ao do vaga-lume 7 na iteragao ¢t + 1, x;[t] e x;[t] sdo as
posicoes dos vaga-lumes 7 e j na iteracao ¢, respectivamente; 3, ¢ a atratividade
base, v é o coeficiente de absorcao do meio, d;; é a distancia entre os vaga-lumes
. . , ~ , . ~ ~ ~ 1T ,
i e j, a é um parametro de passo aleatorio e X[t] = [Z1,...,%,] é um vetor
de varidveis aleatorias que assume distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1], i.e.

i ~UO0,1), k=1,...,n.

Para ilustrar o movimento dos vaga-lumes em duas dimensoes, considere um
cenario onde Z; > 7;. Desta forma, o vaga-lume ¢ move-se em direcao a j. A
figura 20 descreve geometricamente o movimento do vaga-lume ¢ apresentando
de forma sistematica cada elemento da equacdo (3.80) no plano cartesiano, i.e.

n = 2.

De acordo com (YANG, 2009), em grande parte das implementagoes o pa-

rametro [y assume valor unitario e a € [0,1]. J& o parametro ~ caracteriza a
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Exemplo do movimento de um vagalume no R

6 T T T
x;t]
5r x i
e
4+ ﬁ b
. Xl[t + 1}
N
o
3
g3 i
£
[a)
2f X,[t] 7]
1, -
0 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6

Dimenséo 1

Figura 20: Representacao geométrica em duas dimensoes do movimento dos vaga-
lumes descrito pela equagao (3.80). Neste caso j produz luz mais intensa que i e,
portanto, ¢ move-se em direcao a J.

variacao da atratividade e, portanto, é de grande importancia para determinar a

velocidade de convergéncia da heuristica. Desta forma, na maioria das aplicagoes

do algoritmo o valor de v oscila entre 0.01 e 100.

A aplicacao do algoritmo dos vaga-lumes para sistemas de telecomunicacoes
serd apresentado no capitulo 4 e os resultados obtidos com esta técnica no ca-
pitulo 5. Uma anélise sisteméatica dos parametros de entrada do algoritmo para
as aplicacoes pretendidas serd apresentada com o intuito de determinar qual a
melhor combinacao de parametros de entrada que garantem maior velocidade de

convergéncia e, simultaneamente, qualidade da solucao.

3.5.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Criado por (KENNEDY; EBERHART, 1995) a otimizagao por enxame de
particulas é uma heuristica criada com o objetivo inicial de simular o comporta-

mento social através de uma representacao estilizada do movimento de organismos



175

dentro de um bando ou cardume.

De acordo com os proprios criadores, o funcionamento do particle swarm
optimization (PSO) é melhor compreendido se exposto através do raciocinio a
partir do qual foi criado. Uma vez que o intuito do estudo era simular um meio
social simplificado, i.e. o comportamento dos individuos dentro de um grupo, os
agentes eram considerados passaros a prova de colisao e o objetivo era simular a

coreografia de um bando de passaros (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Para alcancar este objetivo, o modelo proposto baseava-se em duas acoes:
igualar a velocidade de cada agente a de seu vizinho mais proximo e a insercao
de disturbios aleatorios na velocidade dos agentes. A primeira acao, por si 86, ja
era capaz de produzir o sincronismo observavel em bandos de aves, todavia, apds
algum tempo de simulagao o movimento dos agentes entrava em um estado no
qual a direcao do movimento nao era alterada e, a partir desse momento, surgia a
necessidade da introducao de comportamento estocéstico no movimento de cada

agente (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Do ponto de vista de otimizacao, o PSO é uma heuristica bio-inspirada que
funciona com a cooperacao entre individuos da mesma espécie e busca melhorar
iterativamente as solugoes candidatas factiveis com respeito a uma métrica co-
mum (fun¢do objetivo) de tal sorte que ao final do algoritmo uma solugio 6tima
ou sub-6tima seja encontrada e a func¢ao objetivo seja maximizada/minimizada

de acordo com o problema de otimizagao em questdao (KENNEDY, 1997).

Neste trabalho abordar-se-i4 apenas a versao continua da heuristica PSO.

Sendo assim, considere o problema de otimizacao a seguir:
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minimizar  f(x)

sujeito & g;(x) <0, i=1,...,m (3.81)

onde f é a funcao objetivo, g e h sao funcoes de restricao, de tal forma que
f,9,h : R — R. Desta forma x; € R" representa a posicao do individuo de uma
populagao composta por M particulas. A cada iteracao ¢t do algoritmo a posicao
x;[t] ¢ atualizada de acordo com a velocidade do agente® i. Matematicamente a
atualizacao da posigao da i-ésima particula é dada por (na (¢4 1)-ésima iteragao)

(KENNEDY; EBERHART, 1995):

it +1]=x[t] + vt +1], Vi=1,...,M (3.82)

onde v;[t + 1] é a velocidade da particula na iteragdo ¢t + 1. A velocidade, por
sua vez, é definida de acordo com a seguinte equagao (KENNEDY; EBERHART,

1995):

V; [t+ 1] = wvi[t] + ¢ U%l[t] (X?eSt[t] — X [t]) + ¢ UZ72[t] (XSESt[t] — X [t]) (383)

onde w € [0,1] é a inércia, em outras palavras, é a parcela de velocidade da

best
)

iteracao ¢ que é mantida na iteragao t + 1. Os valores x}**'[t] e z)**'[t] sao as posi-
coes das particulas encontradas até a iteracao t que possuem o melhor resultado
em termos de funcao objetivo, sendo que o primeiro vetor armazena a melhor
posi¢ao individual encontrada (local) e o segundo a melhor posigao entre todas

as particulas (global). As matrizes diagonais U, ;[t] e U;[t] de dimensao n x n

8 Agente, particula e individuo sdo utilizados como sinénimos nesta secio.
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sao matrizes cujos elementos sao variaveis aleatorias de distribuicao uniforme no
intervalo [0, 1]. Finalmente, os parametros ¢; e ¢z sdo coeficientes de aceleracio
relativos a influéncia das solucgoes locais e da solucao global, respectivamente, no

calculo da velocidade.

Considerando o caso n = 2 é possivel criar uma representacao geométrica
tanto para a velocidade quanto para o movimento da particula nos mesmos moldes

da figura 20, onde o movimento dos vaga-lumes foi ilustrado no plano cartesiano.

Desta forma, apresenta-se a figura 21, um esboco geométrico para o célculo
da velocidade de cada particula e como é atualizada a posicao das particulas a
cada iteracao. Em outras palavras, a figura 21 é uma representacao geométrica

bidimimensional das equagoes (3.82) - a) na figura - e (3.83) - b) na figura.

A fim de reduzir a probabilidade da particula ter sua posicao atualizada para
um ponto que nao pertence ao dominio do problema, isto é, que nao satisfaz as
restri¢oes do problema (3.81) incorpora-se a heuristica o conceito de velocidade
méaxima Vi, de tal forma que —Viax < vi[t] < Viax, ou ainda (ABRAO et al.,

2011):

v;[t] = min {Vipax; max { —Vipax; vi[t] }} (3.84)

O pseudocodigo da otimizagao por enxame de particulas é apresentado no

Algoritmo 3.3.

A aplicacao do PSO para sistemas de telecomunicagoes sera apresentado no
capitulo 4 e os resultados numeéricos obtidos com esta técnica no capitulo 5. Uma
analise sisteméatica dos parametros de entrada do algoritmo PSO para as apli-
cacoes em questao serd apresentada com intuito de determinar qual a melhor
combinacao de parametros de entrada que garante melhores velocidades de con-

vergéncia e, simultaneamente, qualidade da solugao.
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Figura 21: Representacao geométrica bidimensional para a atualizacao da posicao
de uma particula (a) e para o cilculo da velocidade (b) no algoritmo de otimizagao
por enxame de particulas. Fonte: do autor
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Algoritmo 3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Entrada:
Dado a funcao objetivo f : R — R
Populagao inicial de particulas x;[1] € R* onde i =1,..., M
Parametros: cq, ¢o, w € Viax
Velocidade inicial nula: v;[1] = 0 para todo i =1,..., M
Otimos locais iniciais: x%***[1] = x;[1] para todoi =1,..., M

7

Otimo global inicial: x%**[1] = x,[1] tal que f(x;[1]) > f(x,[1]) para todo i # j

9

Nimero maximo de iteracoes I e iteracao inicial t = 1

Saida:

Melhor particula encontrada até a tltima iteracao

Inicio

1: Enquanto ¢t < [ Faga

N

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

Calcule f(x;[t]),i=1,....M
Atualize a velocidade v;[t + 1], i = 1,..., M utilizando (3.83)
Atualize a posicao das particulas x;[t 4 1] utilizando (3.82)
Para: =1+ 1 Até M Faca
Se f(x;[t +1]) > f(x?![t]) Entao
xSt 4+ 1] <= x;[t + 1]
Se f(xi[t +1]) > f(x}**"[t]) Entao
xbeH [t + 1] = x;t + 1]
Senao
XZest [t + 1] — XZest [t]
Fim Se
Senao
X?est [t + 1] — Xgest [t]
Fim Se
Fim Para
L+ t+1

18: Fim Enquanto




180

4 TECNICAS DE OTIMIZACAO
APLICADAS A ALOCACAO DE
RECURSOS EM REDES SEM FIO

Em redes de comunicacoes sem fio o cenario do ponto de vista espectral e
energético é indspito: o espectro ¢ limitado e, normalmente, regulamentado de
tal forma que faixas especificas sao reservadas a determinados tipos de servicos
de comunicacao como radiodifusao de sistemas de televisao digital, redes locais
sem fio, telefonia, entre outros. Além deste fato, os efeitos da propagacao do sinal
tem impacto significativo, uma vez que alteram profundamente as caracteristicas

do sinal recebido podendo impedir a recuperacao da informacgao no receptor.

O recurso energético é limitado principalmente nos terminais moéveis de redes
de telecomunicacoes. Os equipamentos apresentam limitagoes significativas de
disponibilidade de energia, e, evidentemente, o usuario da rede moével deseja uti-
lizar o servico com qualidade e durante um intervalo de tempo satisfatério. Por
outro lado, as companhias de telecomunicagoes, responsaveis pela manutencao
das estacgoes radio-base e, de forma geral, de toda a infra-estrutura de rede, pro-
curam maximizar seu lucros poupando, de forma responsavel, todos os possiveis

gastos com manutencao, o que inclui a energia consumida pelas estacoes.

Por esses motivos, o gerenciamento de recursos escassos em redes sem fio,
nominalmente, energia e espectro, sao fundamentais para o bom funcionamento
do sistema, satisfacao dos usudrios e potencializagao dos lucros das companhias

que prestam servicos. Nao obstante, é importante notar que a satisfacao do
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usuario e os lucros da empresa sao, normalmente, objetivos conflitantes. Portanto,

gerenciar os recursos da rede ¢ um problema fundamental e desafiador.

Considerando os dois sistemas de telecomunicacgoes apresentados no capitulo
2, apresentar-se-a4 a seguir uma série de problemas de otimizacao em redes de
telecomunicacoes: desde problemas classicos como o controle de poténcia em
redes de miltiplo acesso, como também problemas mais atuais e ainda em aberto
que visam a melhoria da eficiéncia energética das redes atuais de quarta geracao,
como as redes LTE e WiMax, bem como redes que integrarao futuros padroes de

redes sem fio de quinta geragao.

Os problemas foram convinentemente separados em duas secoes: a primeira
secao apresenta os problemas de otimizacao em sistemas de comunicacao com
miltiplo acesso por espalhamento espectral e a segunda em sistemas com multiplo

acesso por divisao de frequéncias ortogonais.

4.1 Alocacao de Recursos em Sistemas com Espa-
lhamento Espectral

Os sistemas onde o espalhamento espectral é utilizado como forma de multiplo
acesso sao geralmente limitados por interferéncia, i.e. uma vez que todos os
transmissores utilizam o mesmo espectro para enviar a informacao e o fazem
simultaneamente, tem-se a denominada interferéncia de multiplo acesso, fator

que limita o nimero de usuarios ativos bem como a vazao total da rede.

Adicionalmente, os diferentes usuarios transmitem de localidades geografi-
cas distintas devido a caracteristica de mobilidade ilimitada destas redes. A
interferéncia de muiltiplo acesso juntamente com esta tltima caracteristica sao
responsaveis pelo efeito perto-longe, i.e. usuarios proximos da estagao radio-base

tendem a causar elevados niveis de interferéncia no sinal dos usudarios que estao
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distantes.

Sendo assim, o controle de poténcia de transmissao em redes com multiplo
acesso por divisao de codigo é fundamental para a mitigacao do efeito perto-
longe. Esse controle permite que usuarios distantes do receptor transmitam com
poténcia superior aqueles que estao proximo (ou, equivalentemente, os que estao
perto transmitam com poténcia inferior aos usuérios distantes) de tal forma que os
sinais dos usuérios recebidos pela estacao radio-base tem amplitude equivalente,
ou de forma analoga, a poténcia dos sinais dos usuérios na entrada do receptor

tem variancia baixa ou quase nula.

Uma vez que os sistemas de multiplo acesso por espalhamento espectral apre-
sentados no capitulo 2 podem ter uma tnica portadora ou multiplas subportado-
ras e pelo fato deste tltimo ter complexidade' maior que o primeiro, é conveniente

apresentar primeiramente os problemas relacionados a sistemas DS/CDMA.

Visando uma melhor organizacao, esta secao serd dividida de acordo com o

problema e solugao(6es) propostas.

4.1.1 Controle de Poténcia em Sistemas DS/CDMA

Considere o enlace de subida de um sistema DS/CDMA com U usuérios. Cada
usuario possui sequéncia de espalhamento F; e um ganho de canal complexo h;,
onde 7 é o indexador do usuario. No problema classico de controle de poténcia, o
objetivo é satisfazer a relacdo sinal-interferéncia mais ruido minima (pré ou pos
deteccao) de cada usuéario com a menor poténcia possivel. Matematicamente,

tém-se o seguinte problema de otimizacao:

!Complexidade em termos de implementacio do sistema e, também, quanto & analise dos
problemas de otimizacao inerentes discutidos neste trabalho.
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o T
minimizar  p = [p1,pe, ..., PU]
sujeito a  (C.1) : p; € [0, Poax), Vi=1,...,U

(C2): 6 >0, Vi=1,...U (4.1)

onde P,.x é a poténcia maxima de transmissao, o; é a relacao sinal-interferéncia
mais ruido minima a ser garantida para o i-ésimo usuario e J; é a SINR de pré-

deteccao instantanea do usuario ¢ definida como:

Fip; |yl
5 — pi |hi|

. (4.2)
2
Fio?+ 3 pi [yl

].7 .
JF#i

onde o2 é a poténcia do ruido de fundo (AWGN).

Note que a SINR é uma funcao linear da poténcia e proporcional & mesma
para uma interferéncia de multiplo acesso e ruido fixos. Portanto, a solugao para
o problema de otimiza¢ao em (4.1) é o ponto para o qual §; = ¢ para todo
i=1,...,U. De acordo com (BOCK; EBSTEIN, 1964) o controle de poténcia
pode ser modelado como um programa linear. Para isto, considere a matriz de

canal U x U definida como:

hi; hip -+ hy
hoy hoo -+ hoy
H = (4.3)
| hyy hye -+ hyy |

onde h; ; ¢ o ganho de canal do interferente j sobre o sinal do usuério ¢. Compa-

rando H com o vetor de ganhos complexos de canal h = [hy,hy, ... hy| é evidente
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que as linhas de H sao identicas e equivalentes a h.

Considere, agora, a seguinte matriz de interferéncia normalizada Z € RY*U

cujos elementos sao definidos como,

0, 1=
R 2
Zzy 51 |hi,j| ; ?é j (44)
5
|hi il

Considere também o seguinte vetor de ruido normalizado n € RV cujos

elementos sao,

. 51F10'2 52F20'2 5UFUCT2 T

n—
m* 7 ko) T gl

(4.5)

Desta forma, é possivel mostrar que encontrar a solu¢ao do problema em (4.1)

é equivalente a solucionar o seguinte sistema linear (BOCK; EBSTEIN, 1964),

(IF-Z)p=n (4.6)

onde F é a matriz diagonal U x U cujas entradas sao os comprimentos das sequén-

cias de espalhamento de todos os usuarios Fi, Fy, ..., Fy.

Quando as sequéncias de espalhamento dos usuarios possuem o mesmo com-

primento F' é possivel simplificar o sistema linear conforme:

(FI-Z)p=n (4.7)

Para verificar que de fato os problemas sao correspondentes, o seguinte exem-

plo é apresentado:
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Exemplo 2. Considere um sistema DS/CDMA com U = 2 usudrios com rela-
coes sinal-interferéncia mais ruido minimas 07 e 0;. Por simplicidade, considere
que 0s usudrios possuem sequéncias de espalhamento de comprimento equivalente
tal que Fy = Fy = F; e que os seus ganhos compleros de canal sao hy, ho,

respectivamente. De acordo com a equagdo (4.7) tém-se:

P 57 [ 5t F o?
| ? L I 1 (4.8)
85 | |? 03 Fo? '
- 2 p2 2
|ha 121
Note que o sistema acima possui duas equacoes:
5% [ho|? 5 Fo?
| hu |7
83 | 83 Fo?
_pl 2|21| — 2 02- (410)
| 7o | o
Desenvolvendo a equagao (4.9) obtém-se,
Fp1|h1|2—p25>1k|h2|2 = 5)1'(170'2 (4].].)
Fpi|m)?
% —p2f* = Fo’ (4.12)
1
1 Fo? + py ||
S TN (4.13)
o] Fp1|hi|
Fpi|m)?
P LYo (4.14)
Fo? + p; [hy|

O que demonstra que, de fato, encontrar a solu¢ao para o problema de otimizacao

(4.1) € equivalente ao sistema linear em (4.7).

A existéncia e unicidade de um vetor solu¢do p* para o sistema linear em (4.7)
foi amplamente discutido em (BOCK; EBSTEIN, 1964) e (STANCZAK; WICZA-
NOWSKI; BOCHE, 2009). Em ambos trabalhos o teorema de Perron-Frobenius
é utilizado para apresentar as condicoes de uma solucao 6tima factivel para o
problema, i.e. que p* seja nao negativo e nao nulo. Este estudo é sintetizado no

teorema a seguir.
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Teorema 6 (Existéncia e Unicidade do Problema de Controle de Poténcia). Seja
Z uma matriz nao-negativa e F' > 0 um escalar. Eziste um p* cujos elementos
sa0 nao negativos, i.e. p* > 0, e diferente do vetor nulo, p # 0, que satisfaz a
igualdade:

(FI-Z)p=n (4.15)
para um n arbitrdrio e positivo se, e somente se, o raio espectral’ da matriz Z,

denotado por p(Z), for menor que F, i.e. p(Z) < F.

Demonstragao. Assuma que exista p* > 0, solugdo para (F1 — Z)p = n. Desen-

volvendo a equacao matricial do sistema linear obtém-se:

(FI1-Z)p=n
Fp—Zp=n
Fp=n+Zp (4.16)

Como n é sempre positivo, entao Zp — Fp < 0. Uma vez que Z é nao negativa
entao Zp > 0. Logo F' > 0 e p > 0 sao condi¢oes necessarias para que Zp—F'p <
0. Considere o vetor coluna v, nao negativo e nao nulo, um autovetor esquerdo
da matriz Z associado ao raio espectral da mesma p(Z). Pelo teorema de Perron-
Frobenius este autovetor existe e portanto vIZp = p(Z)vIp. Uma vez que
Zp — Fp < 0 e vIZp = p(Z)v'p entdo p(Z)vip < Fvlip. Comov > 0 e
p > 0 entao vIp > 0. Portanto p(Z) < F. Desta forma, resta demonstrar a
suficiéncia da condi¢ao. Assuma, portanto, que F' > p(Z). Pelo teorema A.16 da
pagina 355 em (STANCZAK; WICZANOWSKI; BOCHE, 2009) a seguinte série

de Neumann converge:

(FI-Z)'=F'01-F1'Z)'=F"! i(F—lZ)j, (4.17)

20 raio espectral de uma matriz quadrada é o valor do autovalor de maior magnitude em
modulo.
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Uma vez que Z é nao negativa entdo (FI — Z)~' > 0. Adicionalmente, uma
vez que (F71Z)° = 1, cada linha de (FT — Z)~! possui ao menos um elemento
positivo. Logo, como n > 0 entao (FI — Z) 'n > 0 para qualquer n > 0. Ja que

p = (FI—Z) 'n, entdo p > 0. O

O teorema 6 apresenta o raio espectral da matriz Z menor que o comprimento
da sequéncia de espalhamento como condicao para a existéncia e unicidade de uma
solugdo positiva para o problema de controle de poténcia em redes DS/CDMA. O

teorema ainda afirma que esta solucao 6tima pode ser obtida a partir da equacao,

p=(FI-Z)'n (4.18)

Note que a equacao acima envolve a inversao de uma matriz. De acordo com
(GOLUB; Van Loan, 2012) a inversao de uma matriz U x U é uma operagao cuja
complexidade computacional é da ordem de O(U?). Logo, para sistemas com
elevado niimero de usuérios, a operacao de inversao de matriz pode nao ser viavel
de ser executada antes que os ganhos complexos de canal dos usuérios mudem.
Outra dificuldade é o fato de que a solugao através da equacao (4.18) necessita
da informacao das condicoes de canal de todos os usuarios e portanto nao pode

ser implementada de forma distribuida?.

Para solucionar o problema de controle de poténcia em redes DS/CDMA de
forma distribuida um algoritmo de controle de poténcia para o enlace de su-
bida foi proposto no trabalho de (GROSS; ABRaO; JESZENSKY, 2011), onde
o desempenho do mesmo é discutido (e comparado a outros algoritmos na lite-
ratura) e sua convergéncia é provada matematicamente. O algoritmo baseia-se

no conceito de equilibrio de Verhulst cujo objetivo geral era descrever a dinamica

3 A implementacdo no modo distribuido é uma, caracteristica desejavel em algortimos que ge-
renciam recursos no enlace de subida de redes de comunicacao sem fio, tendo em vista controlar
a poténcia de transmissao em cada unidade moével.
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populacional com base nas limitacoes de alimento e espaco, ou seja, o modelo de
Verhulst descreve como se comporta o crescimento da populagao de individuos
de uma espécie ao longo do tempo em cenarios onde os recursos sao limitados

(VERHULST, 1838).

Operacionalmente, o algoritmo pode ser descrito por uma equacao iterativa,

ja adaptada ao problema de alocacao de poténcia em redes de multiplo acesso do

tipo DS/CDMA (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2011):

d;[t]
oF

pilt + 1] = (1 + ap)pilt] + l ] pilt], Vi=1,....U (4.19)

onde i é o indexador de usuario, p;[t + 1] é a poténcia de transmissao na proxima
iteracao, «,, € [0,1] é o coeficiente de aceleragao do algoritmo, p;[t] é a poténcia
de transmissao na iteracao atual, ¢;[t] é a relagdo sinal-interferéncia mais ruido da
iteragdo atual® e 07 ¢ a relagao sinal-interferéncia mais rufdo desejada (minima)
para o usuario i, capaz de garantir a qualidade de servico minima para o i-ésimo

usuario.

E possivel, portanto, implementar a recursio da equacio (4.19) no i-ésimo
equipamento de usuario movel uma vez que todos os parametros (o, 07 e p;[t])
sao locais, i.e. o terminal movel tem conhecimento dos seus valores. O valor
da SINR atual, 6;[t] pode ser obtido na estacao radio-base que detecta o sinal
do usuério i. A estacao estima o valor da relacao sinal-interferéncia mais ruido,
quantiza este valor em um niimero conveniente de bits e transmite essa informagcao
para o i-ésimo usuario através do canal de servico no enlace direto. Isto permite
que cada usudario controle sua poténcia de transmissao de forma independente, o

que justifica o termo algoritmo distribuido de controle de poténcia. A figura 22

apresenta o diagrama de blocos das operacoes envolvidas no controle de poténcia

“Referente a transmissdo com a poténcia p;[t] em um sistema de miiltiplo acesso.
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distribuido.

I 1 1 1
| 1 1 1
| 1 1 1
I Sinal do Usuario ! ! 1
: : Canal : > Detecgdo 1
I Em Banda Base | 1 :
I 1 1

| 1 1 :
| 1 1 1
! v Pi ! ! !
! 1 1 :
I 1 1 1
l 1 1 1
: Algoritmo Distribuido ' Canal de ! Estimador de Relagao 1
1 de Controle de : : Sinal interferéncia :
: Poténcia : Servico : Mais Ruido :
| 1 1 1
I 1 1 1
I 1 1 1
| o e e e e e e e e e e e e 1 | o o e 1

Transmissor Receptor

Figura 22: Diagrama de blocos para a operacao de um algoritmo de controle de
poténcia distribuido.

Foi demonstrado em (SAMPAIO et al., 2010) que o algoritmo distribuido
de controle de poténcia (do inglés, distributed power control algorithm, DPCA)
baseado no equilibrio de Verhulst, que neste texto recebe o acronimo DPCA-
Verhulst, converge rapidamente, em unidades de iteragoes para canais lentamente
variantes no tempo, o que induz a sua implementacao em problema praticos

quando comparados a outros algoritmos que possuem convergéncia mais lenta.

4.1.2 Controle de Poténcia em Sistemas MC-DS/CDMA

Note que o problema de otimizacao relacionado ao controle de poténcia em
redes DS/CDMA pode ser estendido para sistemas multiportadora com miltiplo
acesso por divisao de codigo de sequéncia direta. Nestes sistemas, conforme
descrito no capitulo 2, um total de N sub-canais ortogonais sao utilizados de tal
forma que cada um deles pode ser considerado um canal DS/CDMA de banda

estreita.

Para sistemas com muiiltiplas subportadoras, a solucao classica do controle de
poténcia foi apresentada pela primeira vez por (GALLAGER, 1968). A solugao

foi denominada, naquele trabalho, de solucao water-pouring; que em traducao
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livre significa derramando agua. A idéia de Gallager é que os sistema multipor-
tadora funcionaria como um grande recipiente cujo fundo seria irregular devido
aos diferentes ganhos de canal instantaneos apresentados pelo conjunto de N ca-
nais. Desta forma, a solucao idealizada por ele era analoga a derramar dgua no
recipiente de tal forma que um nivel d’Agua comum a todos os subcanais seria en-
contrado e a quantidade de 4gua em cada subcanal corresponderia & quantidade
de poténcia a ser alocada para aquele usuario naquele subcanal. A solucao de

Gallager se consolidou na literatura com a denominacao solucao de water-filling.

A figura 23 apresenta uma interpretacao geométrica da solucao de water-
filling quando o sistema possui N = 8 subportadoras e um usuario. A area em
cinza escuro diz respeito ao inverso do ganho de poténcia do canal enquanto as
areas em cinza claro sao equivalentes a poténcia de transmissao para o usuério na
subportadora correspondente. Note que, quanto pior a condi¢ao de canal, maior
é a area cinza escuro, e vice-versa. Logo, o nivel d’dgua pwr, que é comum a
todas as subportadoras, pode ser inferior ao inverso do ganho de poténcia do
canal, como nas subportadoras 5 e 7. Neste caso, estas subportadoras devem ser
consideradas desligadas e o usuéario nao efetua nenhuma transmissao nas mesmas

durante o periodo equivalente ao tempo de coeréncia do canal.

O problema de controle de poténcia para sistemas MC-DS/CDMA pode ser

matematicamente descrito como:

minimizar P

N
sujeito a  (C.1) : Zpi,k €0, Puax), Vi=1,...,U

k=1

N
(C2): > mp=rf,  Vi=1,...U (4.20)
k=1

sendo P € RV*Y a matriz de alocacao de poténcias, Py ¢ a poténcia maxima
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Interpretacdo geométrica da solucédo de water—filling
1 T T T T T T

0.9r R

ogl 1 - Nivel de agua i

07} l :
0.6

Pe

b3

Do Ds

Poténcia [W]

h -2
b1 D4 | 7|

|h5|~2

_ hg| 2
|h3| 2 | 6|
Ihy| 2 _2 |hs| 2
01 e |by
h{|™

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8
indice das Subportadoras (k)

Figura 23: Interpretacao geométrica para a solugao de water-filling considerando
N = 8 subportadoras e U = 1 usuario no sistema.

de transmissao disponivel para cada usuério, r; ; ¢ a taxa de transmissao de infor-
macao do i-ésimo usuério na k-ésima subportadora, e 7] é a taxa de transmissao
minima para o usudrio 7. A equivaléncia entre a taxa de transmissao minima
e a relagao sinal-interferéncia mais ruido minima em sistemas MC-DS/CDMA é
estabelecida pela capacidade de canal de Shannon (SHANNON, 1948) tal que
para um unico subcanal esta relagao é dada por,

T’Zk

enquanto para NN canais esta relacao é dada por:

r*

N N i
ri = ZBlogz(l +0;) = i = Blog, (H (1+ 5:k)> =2B =6 (4.22)
k=1 k=1

onde 6] = ]]X[ (14 0;))- Sendo assim, é facil notar que o problema (4.20) tem
solucao serrlie:llhante aquela do controle de poténcia em sistemas DS/CDMA: a
solucao do problema é a matriz de alocacao de poténcias P para a qual % Tik =1
para todo i = 1,...,U. A partir desta afirmacao e da interpretagéokg:(;ométrica
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da solucao de water-filling na figura 23 é possivel deduzir que existe um nivel

d’agua para cada usuéario 7, denotado por pu;, tal que:

U
N Fio® + 3 pja byl 2
. i Fy [higl .
ZBlogQ L+ Hi — Ja |h |2 U =T
k=t P Fio? + 3 pja byl
JFi
N 2
Fi |h;
> Blog, | i ‘U d =77 (4.23)
=1 Fi0? + 3 pjk Byl
J#
ou de forma equivalente e de acordo com a equagao (4.22):
: L)
11w |U # —o\B/) _ s (4.24)
=L Fio? + 3 pis byl
J#i

E importante observar que em (4.23) e (4.24) o nivel d’agua é aplicado so-
mente as subportadoras onde,
4 2
Fo® + > ik [kl

J#i
F; |hz‘,k|2

> (4.25)

Logo, rearranjando a equagao (4.24) é possivel obter o valor do nivel d’agua 6timo

para os N subcanais ativos, i.e.

1

N
B J#i
F; |hz,k\2

. U
(Tl) x [ Fio® + X ik byl
)= |2 H

(1]

(4.26)

k=1

As operagoes envolvidas na obten¢ao do nivel d’agua 6timo em (4.26) para o

usudrio ¢ sdo desenvolvidas na equagao (4.27).
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r*
N 2 =~
N F; b (B)

” H ‘ | =2

U
k=t Fo? + Y pig byl
i

r
N 2 R
. Fi |h; (B>
)" 1 et —

U
k=1 Fo? + ) pik |hj,k|2
JF#i
% U
(%) N | Fio® + §Pj,k|hj,k|2
()" =2 e
,}_[1 F; |hz,k\2

1
N
JF#i
2

. U
(T_i> v [ Fro?+ Y piw sl
)= |2 11 (4.27)

Adicionalmente, é possivel definir a funcao da diferenca entre a taxa de infor-
macao satisfeita e a taxa de informacao minima cujo argumento é o nivel d’agua

i, a partir da equagao (4.24)

o) = I | —L gli’k|2 = 2(%> (4.28)

k=1 Fio? + S pik byl
J#i

Observe que para g = pf = g(u) = 0. Logo, o problema de controle de
poténcia em sistemas MC-DS/CDMA pode ser reduzido a encontrar a raiz da

fungao g para cada usuario (PALOMAR; FONOLLOSA, 2005).

Como visto anteriormente, subcanais onde a condigao (4.25) nao é satisfeita
estarao desligados, o que de forma pratica significa que suas poténcias de trans-
missao sao nulas. Portanto, o operador de water-filling para o i-ésimo usuério

considerando a poténcia dos interferentes fixas é definido como (PANG; SCU-
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TARI; WANG, 2008),

U
Fio® 4+ 3 pix bl
WF(pZ7 pfz) = max 07 :u;k - da

. Vk=1,...,N (4.29)
Fz‘|hi,k|2

onde p; = [pi1,Pi2, - --,Pin| € 0 vetor de poténcias de transmissao do usuario i e
p_; é constituido pelas poténcias de todos os usuarios com excecao do usuario 7,
i.e.

P-i = [pl,...ypi—lapi-f-l)'"apU] (430)

O algoritmo iterativo baseado na solucao de water-filling proposta em (GALLA-
GER, 1968) é denominado algoritmo iterativo de water-filling (IWFA). O algo-
ritmo verifica quais subportadoras devem ser desligadas e entao aplica o operador
de water-filling descrito em (4.29) considerando apenas os subcanais que perma-
neceram ligados na iteragao atual. Para apresentar o algoritmo IWFA considere

a seguinte notacao:

U
Fio? + ij,k|hj,k|2
_ Dik J#i

= Dk , 4.31

onde 3;;, é a interferéncia de multiplo acesso mais ruido normalizados pelo ganho
em poténcia do canal do usuério ¢ na k-ésima subportadora e pelo comprimento
da sequéncia de espalhamento F;. O pseudocdédigo do IWFA é apresentado no

Algoritmo 4.1.

Note que o algoritmo iterativo de water-filling é distribuido uma vez que o
mesmo depende apenas do vetor 3, de cada usuario ¢ definidos pela equagao
(4.31). Este fato pode ser constatado observando-se que a estagdo radio-base
estima a relacao sinal-interferéncia mais ruido de cada usuério em cada subpor-

tadora e transmite estas informacgoes para o equipamento dos usuérios. Pela
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Algoritmo 4.1 Algoritmo Iterativo de Water-Filling (TWFA)
Entrada:

Dado a fungao g em (4.28), e o vetor 3, = [Bi1, ..., Bin] em (4.31)
Saida:

Nivel d’Agua 6timo: u} e alocacao de poténcia 6tima p*

Inicio:
1: N — N;
2: Ordene 3, tal que ﬁz_kl estd em ordem decrescente;
3: Bing1 < 0
4: Enquanto 3,y > f; 5., ou g(5; 5) > 0 Faca
5: N« N — 1;
6: Fim Enquanto
7: Encontre pf € [ﬁi,ﬂﬂﬁi,ﬂfﬁ-l} tal que g(pf) =0 com N = N;
8: pir =max (0, uf — Bix) paratodo k=1,...,N;

equacdo (4.31) o usuério entdo computa os valores das variaveis J; , uma vez que
ele tem conhecimento da poténcia que utilizou para transmistir. Em seguida, uti-
lizando o algoritmo iterativo de water-filling o usuario encontra o novo vetor de
poténcias de transmissao a ser utilizado. Isto justifica a caracteristica distribuida

do IWFA.

As figuras 24 e 25 apresentam uma interpretacao grafica para o algoritmo
iterativo de water-filling enquanto este é executado pelo usuério 1 em suas N = 8

subportadoras para o controle de poténcia.

4.1.3 Eficiéncia Energética em Sistemas MC-DS/CDMA
Cooperativos

Como visto anteriormente o problema de maximizacao de eficiéncia energé-
tica em redes de multiplo acesso foi apresentado em (GOODMAN; MANDAYAM,
2000) onde os autores definem a eficiéncia energética como a quantidade méxima
de bits de informacao efetivamente recebidos por unidade de energia. A neces-
sidade de reducao da energia consumida para transmissao de informacao é um
aspecto fundamental a ser considerado nos padroes de quinta geracao de tele-

comunicacgoes. Desta forma, buscando alternativas aos métodos de transmissao
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Interpretacdo geométrica do algoritmo de water—filling para o usuario 1
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Figura 24: Interpretacao grafica para o usuario 1 do algoritmo iterativo de water-
filling considerando N = 8 subportadoras.

Interpretagdo geométrica da fungéo g(p) para o usuario 1
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2 100} 1
o
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_10% E + -
-200 : :
1 4 2 7

Indexador das Subportadoras

Figura 25: Interpretacdo grafica para o usuario 1 da fungdo g(u) utilizada no
algoritmo iterativo de water-filling considerando N = 8 subportadoras.
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classicos é possivel considerar a utilizacao de sistemas cooperativos como os pro-

postos inicialmente por (MEULEN, 1971).

No enlace de subida de sistemas macro-celulares cooperativos, a informacao
transmitida por um terminal mével passa por um repetidor que é responsavel por
encaminhar o sinal a estacao radio-base. Uma vez que a degradacao do canal
nao é linear com a distancia percorrida fica evidente que a poténcia necessaria
para obter a mesma relagao sinal-ruido no receptor é maior quando o caminho é

percorrido sem saltos (GOLDSMITH, 2005).

Nesta secao considera-se um sistema de comunicacao macro-celular coopera-
tivo multiportadora com miiltiplo acesso por divisao de codigo de sequéncia direta
utilizando o protocolo de retransmissao amplifica e encaminha, como foi descrito
na secao 2.1.3, com U usudrios, uma estacao retransmissora e uma estagao radio-
base com disposicao geografica de acordo com a figura 26.

Posicionamento dos terminais moveis, retransmissor e estacdo radio—base

5000 T T T T T T T T T
< ‘ Retransmissor
4500 Regido de B Estacdo Radio-Base|]
posicionamento ® Terminais Méveis
4000 | dos TMs . : 7
°
3500 ° : : R
3000 hl’k R

E

o 9,(k)

S 2500} > R

2(5

@

T 20001 R
1500 b
1000 : : R

5001 . . & |
0 1 . 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500

distancia [m]

Figura 26: Disposigao geografica dos terminais moveis (usudrios), estacao retrans-
missora (retransmissor) e estacao radio-base no sistema MC-DS/CDMA coope-
rativo considerado nesta secao.
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Note que os usuarios sao uniformemente distribuidos a esquerda do retrans-
missor de tal forma que nao hé usuarios entre o retransmissor e a estacao radio-
base. Adicionalmente, o canal direto entre terminal movel e estacao radio-base
¢ desconsiderado: primeiramente porque assume-se que nao hé linha de visada
entre transmissor e receptor; em segundo lugar, porque a elevada distancia entre
os terminais moveis e a estacao radio-base atenua os sinais de tal forma que o
nivel de poténcia dos sinais recebidos é muito pequeno e os mesmos tornam-se
indistinguiveis e impossiveis de serem detectados. E conveniente supor que os

sinais diretos incorporem o ruido de fundo aditivo Gaussiano branco.

Nestes sistemas, a relacao sinal-interferéncia mais ruido observada para o
usudrio ¢ na subportadora k ap6s a deteccao na estacao radio-base é definida pela

equagao (2.55), convenientemente reproduzida abaixo:

2
Fipik |hi,k‘|2 |gk|2 ‘dz'HASi‘

’ U
2 2 2 2 2 2
Pyosy ||dill” + Fioty [egil” [|AZdi|]” + |gyl ;pjvk by k| |[dff As;]

i
(4.32)

onde Py ¢é a poténcia média do sinal recebido no retransmissor tal que para sinais

descorrelacionados e com simbolos de poténcia unitéria,

U
Py =0"F; + > pig higl (4.33)

=1

® 0,1 ¢ a relacao sinal-interferéncia mais ruido pds deteccao para o usudrio i

na k-ésima subportadora,

e Fj; é o comprimento da sequéncia de espalhamento do usario i,
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® p; i € poténcia de transmissao do usuério ¢ na subportadora &,

® h, ;. ¢ o ganho complexo do canal entre usuario e retransmissor para o i-ésimo

usuario na subportadora k,

e g, ¢ ganho complexo de canal entre retransmissor e estacao radio-base na

subportadora k,

e d; é o filtro linear de recepcao para o i-ésimo usuario na k-ésima subporta-

dora,
e A é a matriz de amplificacao do sinal no retransmissor,
e s, é a sequéncia de espalhamento do usuario 7,

e 07, ¢ a poténcia de ruido AWGN no primeiro salto (terminal movel - re-

transmissor),

e 02, ¢ a poténcia de ruido AWGN no segundo salto (retransmissor - estagao

base),

O modelo de eficiéncia energética proposto em (GOODMAN; MANDAYAM,
2000) apresenta a taxa de transmissao efetiva como o produto da taxa de codi-
ficacao® pela taxa de transmissao instantanea e pela probabilidade de recepcao
correta. Assumindo que a taxa de transmissao instantanea é dada pela capacidade
de canal e que a probabilidade de recepcao correta é equivalente ao complemento
da taxa de erro de bit média, a eficiéncia energética para sistemas MC-DS/CDMA

cooperativos pode ser descrita como (SAMPAIO et al., 2014):

M=

Cig B logy (14 0ix) f(dir)" .
B i=1 k, bits 434
&= U N N Joule (4.34)
Po4 Po, 4+ 0ape + > > 0iDie + 2 D (Vi +vi) i
i=1 k=1 1

i=1

U

o
—

5A razao entre niimero de bits de informacio transmitidos pelo total de bits transmitidos.
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¢ é a taxa de codificacao (niimero de bits de informacao por namero de bits

enviados),
B é a largura de banda de cada subportadora ortogonal,
0 é a relagao sinal-interferéncia mais ruido,

f(0) é a fungao de penalizagdo que impde a taxa de bits recebidos correta-

mente,

V' & o nimero de bits enviados dentro de um quadro de transmissao,

P, é a poténcia fixa consumida pelos circuitos dos usuérios transmissores,
P, é a poténcia fixa consumida pelos circuitos no retransmissor,

or € a ineficiéncia do amplificador de poténcia do retransmissor,

pr € a poténcia de transmissao do retransmissor,

0; é a ineficiéncia do amplificador de poténcia usuéario 1,

pix € a poténcia de transmissao do 7-ésimo usuario na k-ésima subportadora,
rix € a taxa de transmissao do usuario 7 na subportadora k,

9¥; é a taxa de crescimento da poténcia de transmissao em relacao ao au-

mento da taxa de transmissao de informacao,

v; € a taxa de crescimento da poténcia extra consumida pelo circuito trans-

missor para um dado aumento na taxa de transmissao de informacao,

Por simplicidade, neste trabalho, as taxas de crescimento lineares da poténcia

consumida pelo transmissor em funcao da taxa de transmissao sao consideradas
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nulas, i.e. 9¥; = v; = 0, para todo ¢ = 1,...,U, uma vez que a poténcia con-
sumida pelos circuitos das unidades méveis nao apresentam grande varia¢gao em
funcao da taxa de transmissao e sao da ordem de dezenas a centenas de miliwatts
(LOODARICHEH; MALLICK; BHARGAVA, 2014). Adicionalmente, a funcao
de penalizacao é a funcao complementar da taxa de erro de bit média, i.e., a taxa
de acerto de bits. Para canais com desvanecimento Rayleigh, a taxa de erro de
bit média para modulagoes M-QAM de constelacao retangular é expressa pela

equagao (2.38) e convenientemente reproduzida abaixo:

— 2VM-1) (. 3 6. logy (M) .

portanto, a func¢do f(d;x) pode ser definida como:

w1 2T (| saes0n
fQig) = (1 - BER%’?) - (1 VM log,(M) <1 \/2(M — 1)+ 36k logz(M>>>
(4.36)

Logo, é possivel reescrever a funcao da eficiéncia energética do sistema em (4.34)

como,

U 2(vM - 1) 30, log, (M) '
AR 21;“ ’“[ VM log, (M) <1_\/2(M—1)+35i7klog2(M)>]

P. U N
Po+ P+ 0spe+ 2. Y. 0iDik
=1 k=1

§

|

(4.37)

onde,

rie = Blogy (14 i) (4.38)

Observacio 3. E fundamental salientar que o modelo apresentado de eficiéncia

energética € uma estimativa da eficiéncia energética real do sistema e nao repre-
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senta, necessariamente, os valores exatos contemplados por diferentes cendrios
com suas respectivas modulacoes, niveis de poténcia de transmissao, topologias e

receptores multi-usudrio lineares.

Desta forma, define-se como problema de maximizacao da eficiéncia energé-
tica em sistemas MC-DS/CDMA cooperativos o seguinte problema de otimizagao

(SAMPAIO et al., 2014):

elp

maximizar £ =

N
sujeito a  (C.1): Zpi,k €10, Pimax), Vi=1,...,U

k=1

N
(C2): > mp>rf,  Vi=1,...U

k=1
(4.39)
Encontrar a solugdo 6tima para o problema (4.39) ndo é uma tarefa facil. Neste
trabalho de doutorado cinco solugoes distintas para o problema de maximizagao
da eficiéncia energética em sistemas MC-DS/CDMA cooperativos foram propos-
tas e analisadas. As solugoes estao organizadas em duas subsecoes distintas: a
primeira apresenta trés algoritmos deterministicos propostos nos trabalhos (SAM-
PATO et al., 2014) e (SAMPAIO et al., 2013b); a segunda se¢ao apresenta dois
algoritmos heuristicos aplicados ao problema publicado no trabalho (ADANYTA

et al., 2015), de co-autoria do candidato.

4.1.3.1 Abordagem de Teoria de Jogos para Maximizagao da Eficién-
cia Energética em Sistemas MC-DS/CDMA Cooperativos

A semelhanca entre os conceitos de teoria de jogos e os problemas de alocacao
de recursos em redes sem fio é evidente. De fato, a estrutura dos jogos nao
cooperativos compartilha a maior parte das caracteristicas observadas no enlace

reverso de sistemas de comunicacao movel: ambos podem ser projetados de forma
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distribuida; os jogadores (ou usuarios no caso de cenarios de comunicagao sem fio)
geralmente agem de forma egoista reagindo a alguma forma de realimentacao de
acordo com as decisoes tomadas anteriormente e, finalmente, utilizando funcoes
utilidade adequadas os métodos baseados em teoria de jogos podem resolver quase
todos os problemas de alocagao de recursos no elo reverso de redes de comunicacao

sem fio.

Nesta secao serao apresentados duas abordagens distintas para o problema de
otimizagao descrito em (4.39): a primeira, trata-se de separar o problema em N
jogos nao cooperativos com o intuito de encontrar a melhor resposta em termos de
relacao sinal-interferéncia mais ruido para um determinado nivel de interferéncia
percebido em cada uma das subportadoras. Na sequéncia, um algoritmo de con-

trole distribuido ¢ utilizado para alocar a poténcia que garante melhor resposta

em SINR.

A segunda abordagem consiste em encontrar a solu¢ao para um inico jogo nao
cooperativo. O problema de maximizacao da eficiéncia energética em sistemas
multiportadora é transformado em um problema de maximizacao da eficiéncia
energética em sistemas DS/CDMA considerando o ganho médio dos canais de
comunicac¢ao. Desta forma, esta segunda abordagem pode ser sintetizada em dois
passos distintos: a melhor resposta em SINR é encontrada para o ganho médio de
canal para cada usuéario e, na sequéncia, a poténcia que garante a melhor resposta

em SINR para cada usuério é alocada em todas as N subportadoras.

Inicia-se a andlise pela primeira abordagem. Considere primeiramente os N

jogos nao cooperativos definidos pela t-upla:

Dy = (T, (ENieq, (Wies), k=1,....N (4.40)

onde J = {1,2,...,U} é o conjunto de jogadores, (£F) é o conjunto de estraté-
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gias disponiveis para o usuario/jogador® i na subportadora k e u¥ é sua funcio

utilidade.

Note que maximizar a func¢ao de eficiéncia energética £ é equivalente a maxi-
mizar as eficiéncias energéticas de cada usuario em cada subportadora (SAMPAIO

et al., 2014), i.e.

Ui ki Oik)”
maximizar { = maximizar = KTk (Oik) ’
Po+ Pe, + 0spPr + 0i Dik

(4.41)

para todo: € J e k = 1,..., N. Portanto, a funcao utilidade do jogador i no

subcanal k é definida como:

lixBlogy (14 0,1) f(0i1)Y

u:
Py + P, + 0rpr + 0i Dik

HESIES (4.42)

Sendo assim, a melhor resposta em poténcia para o jogo nao cooperativo I'y

é definida como’,

Pig = arg max wf (Piks P—ik) (4.43)
i,k

isto é, p;; serd a melhor resposta para o jogador i na subportadora k caso
seja o valor de poténcia (argumento) que maximiza a func¢ao utilidade dado que

o vetor de poténcia dos demais usuarios p_; ; naquele subcanal é fixo.

Jogos nao cooperativos podem ser solucionados encontrando-se o equilibrio
de Nash do problema (PANG; SCUTARI; WANG, 2008). Este, por sua vez, é o
conjunto de estratégias onde qualquer mudanca unilateral nao incrementa o valor

da funcdo utilidade do jogador, i.e. py = [pi,,---,Pp.) € um equilibrio de Nash

6Usuario e jogador nesta se¢do sdo utilizados como sindnimos.
"A definicdo de melhor resposta foi apresentada na Definicio 19 na pagina 166.
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se:

uf<piz,k7p;k,k) > uf(pii,kapi,k)7 vpl,k € gzkv e Vi= 17 ) U (444)

Em outras palavras, um equilibrio de Nash é um conjunto de estratégias de

melhor resposta para todos os usuérios simultaneamente.

Em sintese, o problema de otimizacao do usuario ¢ relacionado ao jogo I'; é

descrito como,

o p ligBlogy (1+06:5) f(0ik)"
maximizar Ui =
P + Pe, + 0rpr + 0i ik

sujeito a  (C.1) : p;y € EF. Vi=1,...,U

(4.45)

sendo,

A
gik = {pi,k e Ry

Dik < PX;X ek > TNZ} (4.46)
Note que a funcao utilidade depende da relagao sinal-interferéncia mais ruido do
usudario na subportadora e também da poténcia de transmissao. Uma vez que a
SINR é uma funcao da poténcia de transmissao para uma interferéncia e ruido

fixos, é possivel estabelecer a seguinte relagao a partir de (4.31),

Dik = 0ikik (4.47)

onde

U
2 2 2 2 2 2
PNU%,k [Id]| +Fz‘aik [ HAHdzH + sl ¢ '#'pjbk || }dzHASj’
Bip = j=1, j#i
F; |nigf* g, [* [ Asi[?

(4.48)

Desta forma, é possivel reescrever a funcao utilidade empregando somente a SINR,
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como argumento:

R(0ix) o LigBlogy (1+8:s) f(0ir)"

k k
®<5l k) P+ PcR + OrPr + 0; 5@',k Bi,k

(4.49)

Na abordagem de teoria de jogos proposta, os valores de interferéncia e ruido sao
considerados constantes durante todo o intervalo de otimizacao. Esta caracte-
ristica aliada as decisoes egoistas de cada jogador permite a implementacao dos
algoritmos propostos de forma distribuida no enlace reverso do sistema multipor-
tadora CDMA. E importante observar que encontrar a melhor resposta (4.43) &
equivalente a maximizar a funcio utilidade em (4.42). E de conhecimento co-
mum a nulidade da derivada de fun¢des no(s) ponto(s) de maximo ou minimo.

Aplicando este conceito a funcao utilidade obtém-se:

ou
55 =" (4.50)

Conforme discutido no capitulo 3, se uma fungao é concava (convexa) ou quase
concava (quase convexa) o ponto de méximo (minimo) é aquele em que a con-
digdo (4.50) é satisfeita; este ponto serd o méaximo (minimo) global da funcao
utilidade. A fim de mostrar que a funcao utilidade proposta no contexto desta
se¢do, equacao (4.49), é quase concava em 0; x, faz-se necessario primeiro confir-
mar que o numerador da funcdo utilidade é uma curva sigmoide (vide defini¢ao
21). Esta afirmacao esta ilustrada na figura 27, onde a linha em azul representa
o numerador da funcao utilidade e a linha verde denota a segunda derivada do
numerador. O ponto onde a segunda derivada é nula é denominado ponto de in-
flexao da funcao, d;,. Note na figura que a segunda derivada para valores menores
que di, é nao negativa e para valores maiores que d;, é nao positiva. De acordo
com (RODRIGUEZ, 2003), uma fun¢do que representa uma curva sigmoide é

definida como:

Definigao 21 (Curva Sigméide). Uma fun¢ao f : R — R € uma curva sigmdide

se tem as sequintes caracteristicas:
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x 107 d) Numerador e Segunda Derivada para M=1024 e V=20

R"(3)
- - -RE

R(5)
R"(3)

-, ’\
- Ponto de Inflexdo: 6m =0.0026

0 | 1 1 1 1

1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o x107

Figura 27: Numerador e sua segunda derivada em funcao da SINR para os para-
metros: M = 1024 e V = 20.

1. Seu dominio é nao negativo, i.e. o intervalo [0,00);
2. A imagem € o intervalo [0, L], onde L é o maior valor assumido pela fun¢ao;
3. E uma funcao crescente;

4. E estritamente convexa no intervalo [0, x| com i, > 0, onde i, € o ponto

de inflexao;

5. E estritamente concava no intervalo [zi,, L.], com L. > wi,, onde L. € o

limite superior do intervalo no qual a funcao € estritamente concava;

6. Tem uma derivada continua,
E possivel demonstrar numericamente que o numerador da funcao utilidade

k

u; em (4.49) é uma curva sigmoide:

Lema 7 (Numerador da Fun¢ao Utilidade é uma Curva Sigmaide). A fun¢ao:

\%4
B 2(VM — 1) 30i,i: log, (M)
R(0ik) = lixBlog, (1 + di) [1 = Mo, (M) <1 - \/2(M — 1)+ 30 logQ(M)>]

(4.51)
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€ uma curva sigmoide em 0;, cujo ponto de inflexao pode ser aproximado por

Demonstragao. Para que a funcao R;; seja uma curva sigmoide em 0, as seis
condigbes na defini¢ao 21 devem ser atendidas. A condigao (1) segue do fato que
dir > 0, por defini¢do. A condicao (2) segue do fato que ¢; . € [0,1], B > 0, a taxa
de transmissao de informacao log, (1 + ;) > 0 e, finalmente, a probabilidade de
recepgao correta de pacotes encontra-se no intervalo [0, 1], o que leva a concluir
que L > 0. Uma vez que R, é a multiplicacao de quatro termos nao negativos
entdo R, ;. ¢ ndo negativa. A condigao (3) segue do fato que R; ; ¢ a multiplicagao
de uma fungao crescente (log,(1 + ;%) por outra nao descrescente (taxa de re-
cepcao correta de pacotes). Para provar a validade das condigoes (4) e (5) faz-se
necessario encontrar o ponto de inflexao, d;,, da curva sigméide. Empregando as

seguintes substituicoes®:

1111(51 k) = f@/ﬁ 10g2(1 + 5i7k), (452)

)

o, M- [ 30, logy (M)
allu) = [1 VM log, (M) (1 \/2(M — 1)+ 30 IOgQ(M)>] 453)

tal que,

R(Gix) = U1(6i)Wa(0ik)" (4.54)
Logo, a primeira derivada de 2R(0; ;) ¢ definida como:
R (6ix) = W4 (8ir) Wa(0in)” + VU (8i4) Wh(01) Wa (00) VY (4.55)
Por conseguinte, a segunda derivada resulta:

R'(0ik) = U(0:)Ua(8ir)” + 2V (0:4) Uh(Sik) Ua(6:0) V™ +
+ V\Ill<5i,k)\1’12/(5i,k)\I’2<5i,k)(V71) +

+V(V = 1)U (8;.5) (U (6:.1)) 2 Wa (6;4) V2 (4.56)

8 A notacdo é simplificada para se alcancar certa legibilidade, uma vez que a segunda derivada
do numerador 2R(0; ) resulta em uma expressao de alta complexidade.
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onde W\ (; k), V1 (0ix), W5(d;x) € W5 (0;x) sdo definidos nas equagoes (4.57) a
(4.60). Note que encontrar um d;, tal que R”(d;,) = 0 é uma tarefa complexa
uma vez que a definicio R” é uma equacao transcendental. Uma alternativa é
encontrar numericamente o valor do ponto de inflexao d;, da funcao R e ajustar
os valores a uma expressao simples. Sendo assim, a tabela 1 apresenta os pontos
de inflexao para diferente valores de ordem de modulagao M e de niimero de bits

por pacote V. A partir dos dados apresentados na tabela 1 é facil perceber que

Tabela 1: Valor do Ponto de Inflexao d;, para Diferentes Parametros.
V 1 2 5 10 15 20
(4-QAM) 0.1707 0.2706 0.4116 0.5472 0.6522 0.7427
(16-QAM) | 0.0566 0.0966 0.1444 0.1834 0.2151 0.2457
(64-QAM) | 0.0125 0.0231 0.0351 0.0416 0.0452 0.0481
(256-QAM) | 0.0026 0.0052 0.0083 0.0098 0.0104 0.0107
(1024-QAM) | 0.0006 0.0012 0.0020 0.0024 0.0025 0.0026
(4096-QAM) | 0.0001 0.0003 0.0005 0.0006 0.0006 0.0006

aumentando o valor de V' desloca-se o ponto de inflexao para a direita na linha
dos niimeros reais, i.e. valores crescentes de ¢, . Por outro lado, elevando-se a or-
dem de modulacao M desloca-se o ponto de inflexao para a esquerda na linha dos
nimeros reais, i.e., para valores decrescentes de ;. Portanto, assintoticamente,
o numerador da func¢ao utilidade tem o seguinte comportamento: se M — oo e
V << M, entao a funcao torna-se concava, pois o ponto de inflexao tende a zero.
Ja quando V — oo e V >> M a funcao torna-se convexa uma vez que o ponto

de inflexao tende ao infinito.
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0ik) = e o) (457)
" o Ezk
U (6i) = “1og@) (L1 0,1 (4.58)
V(6 ( 0g(2) (VM — 1) \/3log(M)5i,k+210g(2>M—210g(2)>

K log (M) 3M log(M)é; '

31og(M) . 9(10g(M)*5is .
3log(M)d;x 4 2log(2)M — 21og(2)  (3log(M)d;x, + 2log(2)M — 21og(2))? '

viow) = (S reLrEmE ) (\/ T = ) |
o 2 (3 log(M)dry, — 210g(2)M — 21log(2)) 9log(M), 4 + 6log(2)M + 2log(2)M — 6log(2)
- [(2 log(2)(VM — 1)5i.4(3log(M) 6, + 21og(2)M — 21og(2)) -
{(=9(log(M))*(31og(M)dy s, + 210g(2) M — 210g(2))*(31og(M) 8 x + 2log(2) M — 2 1og(2))35i,k)> +
+log(2) (\/M - 1) (2 log(2) — 2 1og(2>M) (3 log(M) 6, + 2log(2) M — 2 log(2)> .

: (3 log(M)(21og(M)di s + 21og(2) M — 2log(2))? — 9(1og(M))25i,k)} (4.60)

01¢



211

Uma expressao para o ponto de inflexao pode ser obtida adaptando os valores
da tabela 1 em uma expressao adequada. Aplicando-se 0 método dos minimos
quadrados e através de uma busca nao exaustiva, a expressao 6&;, = i apresen-

tou o menor erro quadratico médio normalizado da ordem de 10~!. Desta forma,

para a combinacdo de parametros da tabela 1 e erro supracidato, a funcao 2R(0; )

\%4

é convexa para todo ;5 € [0 R

e concava no intervalo [ Lc}, e, portanto,

’5LMj|7

as condigoes (4) e (5) sao satisfeitas.

Finalmente, a condigao (6) ¢ trivial uma vez que d;;, > 0 e 53(0) = 0. O

Do lema 7 segue a quase concavidade de u¥ (SAMPAIO et al., 2014):

Lema 8 (Quase Concavidade da Funcdo Utilidade). A funcdo utilidade uf é

quase concava em 0; .

Demonstrag¢io. Note que a funcdo utilidade definida como uf : R, — Ry, &
uma fungdo continua tal que uf(8;x) = R(0;1)/B(;x), onde & ¢ uma fungio
afim positiva. Do lema 7 segue que R é uma curva sigméide. Da definicao de
curva sigmoide, existe um d;, que satisfaz: Vo, 5 € [0, §in] = R é convexa e Vo, €

[0in, 00) = R é concava. Para valores menores que d;, no dominio da fungao,

k

u; é a razao entre uma fungao convexa e uma funcao afim positiva. De acordo
com (AVRIEL et al., 2010, Tabela 5.5 na Pagina 165) esta razao é uma funcao
quase convexa. Por outro lado, para valores maiores que d;, a fungao utilidade é
a razao entre uma funcdo concava e uma afim positiva. De acordo com (AVRIEL
et al., 2010) esta razdo é uma fungio quase concava. Sendo assim, da defini¢do
de quase convexidade através da desigualdade de Jensen em (A.30), segue que

V2,29 € [0, di) € para todo X € [0, 1], u¥(Axy +(1—N)xs) < max{uf(z1), uk(x5)}.

Note que para x; = 0 e x5 = d;, a desigualdade se reduz a:

uF((1 = N)o) < uf(6in), (4.61)
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k

A equagao (4.61) implica que u; é ndo decrescente no intervalo [0, d;,]. Portanto,

k

[

k

u; é quase concava e quase convexa em 0 € [0,6;,]. Uma vez que u;

é quase

k

i

k

concava no intervalo [0, 0i,] € no intervalo [0y, 00), e u; é continua, entao u; é

quase concava para todo d > 0. O

Uma vez que a funcao utilidade é quase concava, pode-se utilizar a condicao

(4.50) para se obter a melhor resposta em relagao sinal-interferéncia mais ruido:

ou

2n

d R(0ix) 0

9ie B(0; 1)

R (6;1)B(0i) — R(6; ) B (i x) 0
(&(5ix))’

R (0;1) (Pe+ Pey + 0xPr + 0i0ik Bi) — R(0ix) (0i Bi) =0 (4.62)

onde R(0; ) e R'(0; ) sao definidos em (4.54) e (4.55), respectivamente.

O teorema abaixo prova a existéncia de um equilibrio de Nash para o jogo

nao cooperativo proposto (RENY, 2005, Teorema 2.2 na Pagina 2).

Teorema 9 (Existéncia de um Equilibrio de Nash). Se cada EF, i € J, é um
subconjunto nao vazio, compacto e convero de um espa¢o métrico, e cada uf €
continua e quase concava em 0;y, entao o jogo I'y possui ao menos um equilibrio

de Nash de estratégias puras.

Demonstracao. Para cada jogador ¢ e cada vetor de estratégias dos demais jogado-

res 0_; € EF;, onde EF; = x;c7EF, denote por Y(d_;x) o conjunto de pontos em
J#

EF que maximiza uf(-,8_; ;). Como u¥

p ; k- ~
7 é continua e £ ¢ compacto entao 2 (d_; k)
¢ um conjunto nao vazio, i.e. existe ao menos um ponto do conjunto de estratégias

que maximiza a utilidade do jogador i. Considere a correspondéncia de reacao’

9A correspondéncia é de reacdo pois trata-se das estratégias de melhor resposta que podem
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gk gk, — EF definida como os pontos que maximizam a funcio utilidade do
usuario ¢ quando as estratégias utilizadas pelos demais usuarios sao d_;, € Sfi,
i.e. 25(5_”@) = {5Zk € gzk }uf( Zk" (5_,‘7/0 > uf(5i7k,5_i,k), V5z,k € gzk} Uma vez
que o conjunto de estratégias disponiveis aos demais usuarios, £¥,, ¢ compacto e
a fungao utilidade u¥ é continua, entdo o conjunto de pontos que maximizam a
utilidade do jogador i dado as estratégias dos demais jogadores, Y(d_; ), € um
conjunto nio vazio, o que implica que a correspondéncia de reacio £F ¢ hemi

0. Da quase concavidade de uf em §;; segue que 2?(5:) é

continua superior'
convexa. Em suma, a correspondéncia de reacao do jogador ¢ é uma correspon-
déncia hemi continua superior, cujos valores assumidos sao conjuntos convexos e
nao vazios. Estas trés caracteristicas sao herdadas pela correspondéncia simulta-
nea de todos os jogadores definida como, £~ : €¥ — £F, onde £" = X e  EF e
£k = X e7 LF(8_;x) para todo 8 € EF. Note que correspondéncias que apresen-
tam hemi continuidade superior, cujos valores assumidos sao conjuntos nao vazios
e convexos, sao denominadas mapas de Kakutani (GRANAS; DUGUNDJI, 2003).
Pelo teorema de pontos fixos de Glicksbeg (GLICKSBERG, 1952) se £F ¢ um sub-
conjunto nao vazio, compacto e convexo de um espaco métrico e a correspondéncia
£k & um mapa de Kakutani entdo £¢ tem um ponto fixo, i.e. 38} € £ tal que

5, € £%(8;). Este ponto & é, portanto, um equilibro de Nash de estratégias

puras. [

Sendo assim, uma vez que ao menos um equilibrio de Nash existe para o
problema de maximizacao da eficiéncia energética em sistemas MC-DS/CDMA
cooperativos, o algoritmo de maximizagao da eficiéncia energética apresentado no

algoritmo 4.2 foi proposto em (SAMPAIO et al., 2013b).

ser selecionadas pelo jogador esbogando, assim, a reagao do mesmo as estratégias utilizadas
pelos demais jogadores.

10Uma correspondéncia C' : X —» Y é hemi continua superior em um ponto x € X se para
todo conjunto aberto © contendo C(x) existe uma vizinhanga Vi de x tal que C(z) C ©,
Vz € Vi.
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Algoritmo 4.2 Algoritmo Iterativo de Maximizagdo da EE (AIMEE)
Entrada:

Dado a interferéncia dos demais usuérios B_, ;, nimero méaximo de iteragoes [
e uma precisao €

Saida:
Solugao do problema (4.43): p?
Inicio:
1: t+ 1
2: Repita
3 Encontre d;7,, Vk = 1,..., N utilizando (4.62)
4: Resolva o problema controle de poténcia para 6*
5 t—t+1
6: Até que ||p;[t] —pi[t —1]|| <eout>1

Onde 6" é a matriz U x N de SINR 6timas sujos elementos sao ¢; .

Note que o algortimo 4.2 é referente ao usuario ¢+ apenas. Logo, no enlace
reverso dos sistemas MC-DS/CDMA cada usuério é responsével por executar o
seu algoritmo e realizar a alocacao de recursos de forma individual, justificando
assim, a caracteristica distribuida do algoritmo proposto. No passo 3 do algo-
ritmo, o usuario busca a melhor resposta em SINR para cada subportadora de
acordo com a interferéncia e ruido observados B_; ;. O passo 4, por sua vez,
trata do controle de poténcia classico em sistemas multiportadora na presenca de
interferéncia de miltiplo acesso. Este passo pode ser solucionado de duas formas

distintas:

1. Primeiro, considerando o algoritmo iterativo de water-filling adaptado para
o problema do passo 4 no algoritmo 4.2, cujo pseudocodigo estd descrito
no algoritmo 4.1. A combinacao do algoritmo 4.2 com o algoritmo IWFA é

denominada EE-TWFA;

2. Segundo, tratando cada subportadora como um sistema independente e
empregando o controle de poténcia distribuido baseado no equilibrio de
Verhulst, apresentado na equacgao iterativa (4.19). Esta combinacao é de-

nominada EE-VDPCA;
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O algoritmo 4.2 converge para um equilibrio de Nash pois dado a quase conca-
vidade e continuidade de u¥ o jogo ndo cooperativo é um jogo potencial de melhor

resposta e portanto a dinamica de melhor resposta converge para o equilibrio de

Nash (VOORNEVELD, 2000).

Os resultados de simulacao destas duas solucgoes distintas serao apresentados

no capitulo 5 de forma conjunta com as demais solucoes propostas.

Outra forma de solucionar o problema de maximizacgao da eficiéncia energética
em redes do tipo MC-DS/CDMA cooperativas é considerando o ganho de canal
médio ao longo das N subportadoras e solucionando o problema como em um

sistema com apenas uma portadora. Considere as seguintes defini¢oes:

h = |hy,hy,... by ... byl (4.63)

onde os ganhos médios de canal para o sistema MC-DS/CDMA cooperativo da

figura 9 sao dados por
1 — 1 &
hi=—> bl eg=—> 2 4.64
N P | 7k'| ? € g N — |gk| ( )

Considerando o ganho médio de canal, o problema de otimiza¢ao (4.45) pode

ser reescrito como,

B (;Blog, (1+6;) f(6:)V
 Po+ Py + 0upr + 0i i
sujeitoa (C1):p; €&, Vi=1,...,U

maximizar  u;

(4.65)
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onde §; é a SINR média a partir do ganho de canal médio h; e

Pimax _ ;
pi< emz%} (4.66)

& = {Pz‘ eRy

sendo p; a poténcia média de transmissao e 7; a taxa média de transmissao por

subportadora.

Note que o problema (4.65) é, na verdade, equivalente a um caso especial do
problema (4.45). Portanto o algoritmo 4.2 pode ser utilizado considerando que
N = 1. Uma vez que o problema (4.65) é uni-portadora, o passo 4 no algoritmo
4.2 seré solucionado apenas pelo algoritmo distribuido de controle de poténcia
baseado no equilibrio de Verhulst. Esta terceira solucao proposta é denominada

EE-MDPCA e também sera caracterizada numericamente no préximo capitulo.

4.1.3.2 Abordagem pelo Método de Dinkelbach

O método de Dinkelbach (DINKELBACH, 1967) apresentado na segio 3.3
pode ser aplicado ao problema de maximizacao da eficiéncia energética com res-
tricoes de qualidade de servico minima e poténcia de transmissao maxima, no

enlace reverso de sistemas MC-DS/CDMA cooperativos, de forma centralizada.

A forma paramétrica do problema de otimizacao fracional quase concavo apre-

sentado em (4.39) é o problema concavo definido como:

maximizar ~ R(P) — ¢, Pr(P)

PeP
N

sujeito a  (C.1) : Zpi’k € [0, Pmax], Vi

k=1

]
IS

N
(C2): > mp=rf,  Vi=1,...U
k=1

(4.67)
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onde ¢ = R(P;)/Pr(P;) é um parametro obtido a partir da fungao fracional
nao linear original, P; é a matriz de alocagao de poténcia na t-ésima iteracao do
algoritmo; e R(P) é a taxa de transmissao de informacao efetiva do sistema em

funcao da matriz de alocacao de poténcia P, definida como,

R(P) = Z Z Cigrig f(ir)" (4.68)

i=1 k=1
i e k sao os indexadores de usuario e subportadora, respectivamente; ¢; ;, ¢ a taxa
de codificagio, 7; a taxa de transmissao obtida pela capacidade de canal, f(0; )
¢ a fungao® de penalizagao definida em (4.36) e V ¢ o ntimero de bits transmitidos
por pacote. A fungdo P.(P) é a poténcia total de transmissdo mais a poténcia
consumida pelos circuitos apresentada no denominador da equacido (4.37); e P é
o dominio do problema, i.e. o conjunto de todas as matrizes de alocacao factiveis,

definido de acordo com:

i {PE]RKXN

N
S pik < P Vi= 1, U} (4.69)

k=1
O pseudocodigo do algoritmo de Dinkelbach adaptado ao problema de ma-
ximizacao da eficiéncia energética em redes de comunicac¢ao cooperativas do tipo

MC-DS/CDMA é descrito a seguir no algoritmo 4.3.

Observa-se que no algoritmo EE-MCDINK, a funcao F' é definida como,

F(q) = max{R(P) —q Pr(P)} (4.70)

Note que o passo 3 ¢ um problema concavo e, portanto, técnicas de otimiza-
¢ao convexa podem ser aplicadas. Neste trabalho, a ferramenta de programacao

convexa disciplinada CVX (GRANT; BOYD, 2014), (GRANT; BOYD, 2008), foi

'Uma vez que a SINR & uma funcio linear das poténcias de transmissio de cada usuério f
também é uma funcao das poténcias de transmissao
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Algoritmo 4.3 Método de Dinkelbach para Sistemas MC-DS/CDMA (EE-
MCDINK)
Entrada:

Dado o problema de otimizagao (4.67) e uma precisao €4

Encontre ¢, arbitrario que satisfaga F'(q;) > 0

Saida:
Solugdo do problema (4.67): P*
Inicio:
1t 1
2: Repita
3: Resolva o problema (4.67) com ¢ = ¢ para obter P}
4: Gt+1 = R(P;)
Pr(P7)
5: t+—t+1

6: Até que |F(q;)| < eq

utilizada para solucionar o problema paramétrico (4.67).

4.1.3.3 Abordagem por Métodos Heuristicos

Os métodos heuristicos, nominalmente, o algoritmo dos vaga-lumes e o algo-
ritmo de otimizacao por enxame de particulas foram empregados na maximizacao
da eficiéncia energética do enlace reverso de redes cooperativas de miltiplo acesso

por divisao de codigo de sequéncia direta com miultiplas subportadoras.

A funcao custo utilizada por ambos algoritmos é a eficiéncia energética do
sistema e portanto os algoritmos foram implementados de forma centralizada na
estacao radio-base, sendo esta a responsivel por transmitir aos usuarios os res-
pectivos niveis de poténcia de transmissao que devem ser utilizados nas unidades

moéveis.

Sendo assim, a funcao objetivo f descrita nos algoritmos 3.2 e 3.3 é descrita
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Ccomo:

N

U
S >l Blogy (14 6ik) f(6in)Y
i=1 k1

fP) = (4.71)

U N
P.+ P+ 0xpr+ . > 0iDik
=1 k=1

onde P é a matriz de alocacao de poténcias. Na abordagem heuristica desenvol-
vida neste trabalho, o dominio do problema é garantido verificando-se as restrigoes
(C.1) e (C.2) apresentadas na definicao do problema de otimizagao em (4.39), a
partir de seus lagos, e qualquer solucao gerada que nao pertenca ao dominio do

problema é descartada e um solugao factivel aleatoria é gerada em seu lugar.

A otimizagao dos parametros dos algoritmos, aspectos numéricos de conver-
géncia bem como os resultados de desempenho obtidos a partir de simulagoes

computacionais serao apresentados no proximo capitulo.

4.2 Alocacao de Recursos em Sistemas com Miil-
tiplo Acesso por Divisao de Frequéncias Orto-
gonais

O sistema OFDMA é o modelo de miultiplo acesso utilizado nos padroes de
redes de quarta geragao LTE, LTE-A e WiMAX. A maior aplica¢ao deste método
de multiplo acesso estd no enlace de descida a fim de garantir altas taxas de
transmissao de dados. Desta forma o controle de poténcia nao é um problema
com grande apelo para sistemas que utilizam OFDMA. Todavia, a maximizacao
da vazao do sistema é um problema de otimizacao que atende diretamente aos
propositos de se utilizar esta técnica no enlace de descida de redes que transmitem

em altas taxas.

Sendo assim, considere o enlace direto de um sistema OFDMA com U usuérios

e N subportadoras, onde h;;, indica o ganho complexo de canal do usuério 7 na
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subportadora k. A vazao do sistema obtida a partir da capacidade de canal de

Shannon (SHANNON, 1948) é:

U N U N
C=>" disrin=_> irBlog,(1+ ) (4.72)

i=1 k=1 i=1 k=1

onde ¢;r € {0,1} é uma variavel que representa se o usudrio i estd ativo no
subcanal k (¢, = 1) ou nao (¢;x = 0). A taxa de transmissao de informacao do
usudrio ¢ na subportadora k é r;; define-se ainda, 0, a relacao sinal-ruido do

usuéario ¢ na subportadora k:

]
5@'k - pz,k | z,k|

= 4.73
5 = (473

sendo p;, a poténcia de transmissao do i-ésimo terminal mével no subcanal £,
Ny a densidade espectral de poténcia do ruido aditivo Gaussiano branco e B a

banda da subportadora.

Sendo assim, o problema de maximizacao da vazao do sistema OFDMA sem

restrigoes de taxa é descrito como:

M =

maximizar C = g

i=1 k

(bi,k B 10g2 (1 + 517]?)

Il
—

WE

sujeito a  (C.1) : GikPik € [0, Prax]

1

M= L1

€2): S ¢ip<1l, Vk=1,...,N

1

(C3): ¢pip€{0,1}, Vi=1,... . Uek=1... N (474)

onde P, € a poténcia maxima de transmissao da estacao radio-base.

Evidentemente, o problema (4.74) tem duas variaveis de decisdo: a matriz P
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de alocacao de poténcia de transmissao e a matriz ¢ de alocagao de subportadoras.
Uma matriz P é denominada factivel se pertence ao dominio de poténcia do

problema, i.e.

Pepé{PeRﬂxN

U N
Z Z ¢i,kpi,k S Pmax } (475)

i=1 k=1
De forma equivalente, a matriz de alocagao de subportadoras ¢ é denominada

factivel se pertence ao dominio de alocacao de subcanais do problema, i.e.

pec’ {cj)e{(),l}UXN

U
Z¢i,k§17Vk:1,...,N} (4.76)

i=1

O problema de maximizacao da vazao no enlace direto de sistemas OFDMA
sem restricao de taxa de transmissao tem solucao simples: dado a matriz de canal
H € CY*¥ onde h; . ¢ o ganho complexo de canal do usuario i na subportadora

k, a alocacao de subportadoras pode ser feita de acordo com,

2 2 2

1, Se max [|h17k| sy |hU,k| ] = |hi,k|
Pip = (4.77)

0, caso contrario

Uma vez que a alocacao de subportadoras tenha sido feita o procedimento
para alocacao de poténcia é realizado através de uma solucao simples de water-
filling como no caso uni-usuério apresentado na secao 4.1.2. Todavia, o objetivo
neste caso é distinto do controle de poténcia: na maximizagao da vazao a solucao

Otima é assegurada quando a poténcia maxima de transmissao é alocada de forma

6tima utilizando o conceito de solucao de water-filling.
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No caso do problema (4.74) a solugdo via water-filling pode ser obtida por,

N
NyB

> (1= 222) < P (1.78)
|h|

k=1

onde |hk\2 = max Uhl,k|2 yees |hU,k|2]-

Desta forma, o nivel d’aAgua 6timo p* é dado por:

N

1 NoB

= P — (—) (4.79)
N k=1 |hl'€|2

e a fungao g(p) por,

g(n) =N — (Pmaxz (%)) (4.80)

Finalmente, a solucao para o problema de maximizacao da vazao em sistemas

OFDMA sem restricao de taxa de transmissao minima é dado por,

*

NoB
— 02 se |l = max [[higl’, .. [hogl’]
Pij = [b (4.81)

0, caso contrario

Note que para encontrar o valor do nivel d’agua 6timo deve-se seguir os passos

apresentados no algoritmo 4.1.

Nas secoes que se seguem, serao abordados os problemas de maximizacgao da

capacidade efetiva e maximizacao da eficiéncia energética efetiva no enlace direto

de sistemas OFDMA.
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4.2.1 Maximizagao da Capacidade Efetiva em Sistemas
OFDMA

Outra métrica que pode ser utilizada para otimizar a transmissao no elo direto
de redes de multiplo acesso por divisao ortogonal de frequéncia, é a capacidade
efetiva do sistema proposto por (WU; NEGI, 2003) e descrito na segio 2.2.1.
A capacidade efetiva do sistema considerando canais nao seletivos em frequéncia
sem linha de visada cujos ganhos de amplitude podem portanto ser modelados por

uma distribuicao de probabilidade estatistica do tipo Rayleigh é definida como:

U N NoB
. (0,0,P) ZZ (N?B erik Fy, [N‘?BD (4.82)

i=1 k=1 pz,k pz,k

onde 7 e k sao os indexadores de usuario e subportadora, respectivamente, ¢ é
a variavel binaria que representa a atividade do usuario ¢ na subportadora k, p
é a poténcia de transmissao, Ny é a densidade espectral de poténcia do ruido,
B é a largura de banda de cada um dos subcanais ortogonais, 6; o exponente de
qualidade de servico do usuario ¢ associado ao atraso estatistico méximo toleréavel,

A; = ﬁ)gT(f 0 = [01,0,,...,0y]" o vetor de exponentes de QoS, e ¢ a matriz de

alocacao de subportadora definida como,

pes {cz)e{(),l}UXN

U
Z¢i,k§1>k:1,---,N} (4.83)
i=1

P, por sua vez, ¢ a matriz U x N de alocagao de poténcias de transmissao, tal

que,

Pepé{PeRﬂxN

U N
Z Z ¢i,kpi,k S Pmax } (484)

1=1 k=1

A formulacao em (4.82) é valida assumindo que o comprimento méaximo das
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filas'? na estacao radio-base seja grande o suficiente para nao gerar a condicao de
fila vazia. O problema de maximizacao da capacidade efetiva sujeito a restricoes
de capacidade efetiva minima a ser garantida, poténcia maxima de transmissao
disponivel e expoentes de qualidade de servico estatistica relacionados ao atraso
maximo toleravel @ = [01, 0, ..., Oy]T pode ser formalmente formulado para o

canal direto como,

U N
NoB XoB NoB
maximizar  Ce ( ZZ ( 02 ¢ o EAZ-[ . ])

i=1 k=1 Dik Dik
N
Gin, [ NoB Moo NoB N
SUJeltO a C ]_ Z ( 0 ng EA,' |: 0 :|) Z Cé,mm’ \V/'l
k—1 ‘9 Dik Dik
U N
(02) Zz(bz k:pzk E O Pmax]
=1 k=1
U
(C3): > ¢w<l, Vk=1,...N

=1

(C.4) : me{o 1}, Vi=1,....Uek=1,....,N

(C.5) : ZNi =N, N e€Z, (4.85)

onde Co™1 expressa a restri¢ao individual de QoS estatistica em termos de ca-
pacidade efetiva minima do usuério i. As condiges (C.2), (C.3) e (C.4) seguem
da modelagem matemética do enlace de descida do sistema OFDMA: impoe que
apenas um usuario é alocado por subportadora, que a poténcia maxima de trans-
missao da estacao radio-base nao é ultrapassada e que as variaveis de alocacao
de subportadora sdo binarias. Finalmente, na condigao (C. 5) N; é o numero de
subcanais atribuidos ao usuéario ¢, desta forma a condicao garante que todas as

subportadoras foram ativadas.

O problema de otimizagao em (4.85) é um programa nao linear inteiro-misto:

12As filas participam do controle de enlace sendo utilizadas para armazenar informacio
quando a quantidade de informacao a ser enviada no intervalo de tempo 1 é maior que a
taxa de transmissao no intervalo. Veja a figura 12.
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nao linear, pois a natureza das funges (objetivo e de restrigdo) é nao linear,
inteiro-misto pois a matriz de alocacao de poténcias é uma variavel de decisao
continua, definida como o produto cartesiano de intervalos do conjunto dos niime-
ros reais, enquanto a matriz de alocacao de subportadora é composta por variaveis

discretas (binarias).

Problemas de otimizagao do tipo inteiro misto complexos geralmente sao clas-
sificados como de tempo polinomial ndo deterministico - dificil (do inglés, poly-
nomial time non-deterministic - hard, NP-Hard) (GAREY; JOHNSON, 1979).
Desta forma, a complexidade computacional intrinseca a obtencao da solucao
6tima do problema é proibitiva (REKLAITIS; RAVINDRAN, 1983). Problemas
de otimizagao do tipo inteiro misto desta ordem de complexidade (NP-Hard) sao
comumente solucionados por métodos baseados no conceito de branch and bound
(BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Nestes métodos, uma arvore de decisdo ¢é
construida considerando limites superiores e inferiores para a versao relaxada'?
do problema original. O algoritmo converge quando a diferenca dos limites é nula

e/ou menor que um valor especifico de precisao.

A versao relaxada do problema (4.85) considera que o indexador de subpor-
tadora torna-se continuo, sz € [0,1] para todoi = 1,...,.U ek = 1,...,N.
Note que essa relaxacao é equivalente a um esquema de compartilhamento tem-
poral, i.e. cada usuério utiliza o subcanal por uma fracao de tempo que somados
resultam igual a 1. Embora de forma geral os canais de comunicacao nao per-
manecam constantes por tempo suficiente para que o compartilhamento do canal
em fragoes de tempo seja possivel, em sistemas reais (WONG et al., 1999) foi
demonstrado em (YU; LUI, 2006) que a solu¢ao dual do problema de alocacao
de recursos em sistemas multiportadora é arbitrariamente proxima da solucao do

problema original quando o nimero de subportadoras tende a infinito.

13Relaxacdo é empregada visando transformar variaveis de decisdo discretas em continuas em
um intervalo apropriado.
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Sendo assim, considere a versao relaxada da matriz de alocacao de subporta-

doras ¢ cujo dominio 2 é definido como,

i=1

U
QGQQ{QE[OJ]U*N Zg,kg,k:L...,N} (4.86)

A capacidade efetiva do sistema com compartilhamento temporal, i.e. consi-

derando a forma relaxada de alocacao de subportadora, é definido como,

N NoB
Ce (079’ P) = Z Z _Qg;k log (NOB erik By, |:NOB:|) (4.87)

i=1 k=1 Pik Pik

onde ¢. € [0,1] & o elemento da i-ésima linha e k-ésima coluna da matriz ¢.
Como consequéncia, pode-se reescrever o problema de maximizacao da capacidade

efetiva em (4.85), obtendo a seguinte forma relaxada,

Noo¢
- NoB Do NyB
. 0 P) — _—z,kl 0 Pik Jl . 0
maximizar Qe( ,Q, ) ZZ 0, Og(l%k e A'{pik])
i=1 k=1 ’ '
Noo¢
. NoB M NyB -
sujeito a  (C.1) : Z—_Z’k log< 0= ePin By, [ : ]) > C™, Vi
1 0; Dik Dik
U N
(C 2) Z Zfi’kpzk S [07 Pmax]
i=1 k=1

U
(C5): > Ni=N, N eR, (4.88)

A caracteristica do compartilhamento temporal, i.e. a relaxacao do problema,
garante que o problema de otimizagao (4.88) funcione como um limite superior

da capacidade efetiva do sistema (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Para prosseguir com a anélise do problema (4.88), apresenta-se o seguinte
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lema:

Lema 10 (Concavidade da Capacidade Efetiva). A versao relazada da fun¢ao
da capacidade efetiva em sistemas sem linha de visada com canais onde o ganho

em amplitude do canal apresenta distribuicao de Rayleigh,

U N 4
i NoB NoB NoB
C.(0,6.P)=> > —=Flog(—"—err By, |— (4.89)
- — e~ b Dik "L pik
€ concava em P e .
Demonstracao. Primeiramente, demonstra-se que:
D\ NoB NoF NoB
Clpig, @, ) = ——log | —— ePik By, 4.90
as0,) = =510 (T2 gy, 220 ) (4.90)

é concava. Uma vez que C é duplamente diferenciavel o teste de segunda ordem

pode ser aplicado para verificar sua concavidade. Desta forma, a matriz Hessiana

de C é:
[ o? C(pi,k7?i7k) 0 C(piyk’?i,k) |
Hc _ 2, ’ i,k , 491
O (i, Qlk) 0% C(pik; sz) o
L 8@,1@ Opik aﬂ?k .
onde as derivadas parciais sao dadas por,
82 C(pi,ka gb )
—z—m = 0 (4.92)
09,
NOB NoB
& c(pin: 9,,) (NoB + i) Ea [ Pik ] ~ B Fay { Pik ] (4.93)
Frids,. NoB |
Dik Qz,/ﬁ 0; (pix)’ Ea, {po ]
ik
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N()B NOB
82 C(pi,k;?i’k) B (NOB + pi,k) EA¢ |: Dik :| - (NOB) EAZ’*I [pi,k :|
8?% O ik 0. (Pk)z ol [NoB}
L "L pik
(4.94)
P TTNBE\C T
Pik
_NgB NoB
—e Pik (NoB + (2 — Ai)pix) Ea, { 0 ]
Pik
NoB1?
— (2NoB + Aipiy) . [ - } ) (195)
ik

De acordo com o teorema 1.10 na pagina 11 do trabalho de (BERMAN; Shaked-

-Monderer, 2003), os seguintes enunciados sao equivalentes:

1. H, é uma matriz semidefinida negativa;

2. Todos os menores principais'* de H, sdo ndo positivos;

Portanto, a nao positividade dos dois menores principais de H, é suficiente para
demonstrar que H, é semidefinida negativa. Sendo assim, considere os dois me-
nores principais da matriz H,

8p12,k

0 C(pi, gk) 0 C(pin, ﬂk) B 0 C(pik, Ql) 2 (4.97)
09,, ODin 0pixdo,, B 09, , Ipin '

De fato o segundo menor principal (4.97) é ndo positivo. Determinar a nao positi-

(4.96)

vidade do primeiro menor principal (4.96), porém, é uma tarefa dificil. Considere,
sem perda da generalidade, que ¢;;, = 1. A figura 28 apresenta a regiao para os

parametros A;, NoB e p;; onde o menor principal é nao positivo.

Isto significa que, para uma colecao razoavel de valores numeéricos praticos de

140s menores principais de uma matriz quadrada sio os determinantes de todas as submatri-
zes obtidas pela remocao de uma coluna i e uma linha j da matriz original tal que ¢ = j, além
do determinante da matriz original.
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Figura 28: Regido do espago {A; x Ny X p;x} onde o menor principal (4.96) da
matriz Hessiana da funcao C é nao positivo.

Dik, Ai € Ny o menor principal de H é nao positivo.

Desta forma, a matriz Hessiana de C é semidefinida negativa para um conjunto
de parametros encontrados em cendarios praticos de telecomunicacoes. Sendo as-
sim, de acordo com a condicao de segunda ordem para a concavidade de funcoes,
apresentada no Teorema 14 no Apéndice A, isto implica na concavidade de C.
Finalmente, de acordo com (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Pagina 79) a
operacao de soma ponderada nao negativa de func¢oes concavas é uma funcao
concava. Portanto, uma vez que C(-) em (4.90) é concava, entao:

C.(6,0.P) =) > clirg,,) (4.98)

N
i=1 k=1

a fungao da capacidade efetiva do sistema C, (9,9, P) é concava em ¢ e P. [
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Note que o problema concavo (4.88) satisfaz a condigao de Slater (apresentada
na defini¢do 18), i.e. existe um p; ;e sz que satisfazem as condigoes (C.1), (C.2)
e (C.3) de forma estrita (SLATER, 1950). Logo, é possivel resolver o problema
dual de (4.88) para obter a solugao primal com gap de dualidade G nulo. Desta

forma, define-se o Lagrangiano em P e ¢ do problema de otimizagao (4.88):

U N ¢ NoB MB NoB
ik P;
E(Pa ’V):ZZ_H—Z log(p(;k e EAi |:p(z)k: :|)

i=1 k=1
a Y9, NoB B [N,B
L.k 0 0 i mi
+ i ——1lo ( erik Fu. { ]) —Ccym
; (; 0; & DPik 4 Dik
N
. (Pmax— S p) (1.99
i=1 k=1
onde v = [vy, 11, ...,y é o vetor de variaveis duais. Adicionalmente, a seguinte
relacao é verdadeira'®:
argmin sup L(P,¢,v) = argmax C,(0,¢,P) (4.100)
V. ro N P.9 B

Considerando a defini¢do (4.99), a relagdo em (4.100) é desenvolvida,

U N & NoB
sup L(P,¢,v)=argmax > > —‘5{’“ log (%e”%k Ey, [%])
P7 —_— P’ im1 k=1 7 i,k i,k
U N NoB
+ZM<Z 5“%(%%mwﬂ[%ﬂ) qmﬁ
i=1 k=1 : :
U N
+VO (Pmax - Z Z Cbl kpz,k)
i=1 k=1
U N NgB
8, Wit D) NoB
=argmax ., ». {—”“T log (%e”z,k Ey4, []Z?ﬂ) — 19, kpi,k:|
P i=1 k=1 : : ’

)

(4.101)

15Esta relagao foi estabelecida utilizando um problema convexo genérico no capitulo 3 (Veja
a relagdo 3.40) e aqui é estendido para o problema (4.88).



231

e leva & seguinte conclusao: o problema dual,

argmin sup L(P,¢,v) (4.102)
% PO -
pode ser solucionado resolvendo-se UN subproblemas da forma:
¢, ,(vi+1) NoB oz NoB
argmax — — |Ww®, Pk + —bk 7 log( 0= o Pik E,, [ 0 ]) 4.103)
Pided, - 0; Dik Dik

e, posteriormente, atualizando-se o vetor de varidveis duais v. Uma vez que o
problema (4.103) est4 na forma concava padrao é possivel utilizar as codi¢oes de
KKT (Teorema 4) para encontrar a solu¢ao 6tima. Sendo assim, para um vetor
fixo v a alocacao de poténcia para o usuario 7 na k-ésima subportadora pode ser

obtida através de:

oL (P, o, 1/)
L/ = 0, 4.104
O pik . ( )
Pi,k=P; g
quando QZ L= 1 Esta condicao é satisfeita quando:
i+ 1) NeBlys+1) B [N(?B}
—Vo(pi,k)z + pl,k 7 + 0 7 1 Pik _ O (4105)
0; 0; E. [M]
v Pik

O ponto que satisfaz (4.105) pode ser computado através do método de Newton.

Uma vez que a poténcia de transmissao 6tima tenha sido calculada, a alocagao
de subportadoras pode ser determinada usando condigoes de primeira ordem no

Lagrangiano, i.e.

OLP,pv)  (1+1) | (NOB Nob {NOB})
90 og | e’ By, — VoPik
3Qi7k 0; Pik Pik
<0 seg¢’ =0,
=®irq =0 seg¢! €(0,1), (4.106)

Note que em (4.106) a derivada é independente do valor de QZ . € portanto o
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seu valor indica a taxa de variagdo do Lagrangiano, ou ainda, que: (1) a solucao
(valor 6timo) ocorre nos limites da regiao factivel e portanto o Lagrangiano deve
ser decrescente dentro da regido factivel, i.e. o intervalo [0, 1]; (2) a derivada é
nula e, portanto, a alocagdo de subportadora 6tima é obtida no intervalo [0, 1].
Uma vez que apenas um usuério pode transmitir em cada subportadora a seguinte
condicao pode ser aplicada de forma iterativa dentro do algoritmo de alocacao de
recursos com intuito de alocar a subportadora ao usuario que apresenta a maior

taxa de variagao do Lagrangiano, matematicamente:

1, se ®;; = max [Py]
bip = (4.107)

0, caso contrario

onde ‘I’k = [(I)l,ka e q)UJg].

As variaveis duais podem ser atualizadas utilizando-se o método do subgran-

diente, conforme:

wlt +1] = [VO[t]—auo[ﬂ( = d)y )T

- lo[t] Qe [t (max ZZ?Mplk>] (4.108)

wit+1) = |:yi[t] — [ (3£(P,¢7v,uo))]+

oy;
- (bl k 0 NoB NoB -
= Vi [t] — Oy, [t] Z ——1 e Pik EAi Chmin
= Dik Dik
(4.109)
para ¢ = 1,...,U, onde ¢ & o indexador de iteragao, v, ¢ o step-size para a

variavel v; no método do subgradiente e [-]* = max (0, -).

O pseudocddigo para a maximizacao da capacidade efetiva do enlace direto
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de um sistema OFDMA ¢é apresentado no algoritmo 4.4.

Algoritmo 4.4 Algoritmo iterativo de maximizacao da capacidade efetiva
(AIMCE)
Entrada:

Dado o problema de otimizagao (4.88), uma precisao e,

nimero maximo de iteragoes Iqq € 0s step-sizes qu,

Saida:

Solugao do problema (4.88): (P*, ¢*)
Inicio: N

1: Inicialize P e ¢ com valores aleatorio factiveis;

2: t+1 -

3: Enquanto t < I4q e |max (v[t + 1] — v[t])| > ¢ Faca
4: Para i—1 + 1 Até U Faca

5 Para k=1 < 1 Até N Faca

6 Encontre p; , que satisfaz (4.105);

7: Fim Para

8 Obtenha a alocagao 6tima de subportadora por (4.106) e (4.107);
9 Fim Para

10: Atualize as variaveis duais utilizando (4.108) e (4.109)
11: t+—1t+1
12: Fim Enquanto

4.2.2 Maximizagao da Eficiéncia Energética Efetiva em Sis-
temas OFDMA

O conceito de eficiéncia energética efetiva estd diretamente ligado a capa-
cidade efetiva do sistema. A eficiéncia energética efetiva é a maxima taxa de
transmissao por unidade de energia que um sistema pode prover considerando
um atraso maximo toleravel e uma probabilidade de violacao deste atraso, am-
bos, representados através de um expoente de qualidade de servigo estatistica
f;. Matematicamante a eficiéncia energética efetiva foi apresentada na equacao

(2.87) e é convenientemente reproduzida abaixo,

D

)

v X i NoB MoEB NoB
> —¢’klog( 0 epgk EAZ-|: 0 ])

£ = i=1k=1 Pik Pik
. =

(4.110)
T (Pc +

M=

U
1=

U N
0bupie + 3 50+ 0) b k)
i=1 k=1

1k

Il
—_
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Uma vez que neste trabalho o consumo de poténcia de transmissao e dos
circuitos no transmissor/receptor sdo considerados independentes das taxas de

transmissao, i.e., ¥ = v = 0, a equacao acima pode ser simplificada,

Dik

U N
Po+3> > Q<Z5z‘,kpi,k)

i=1k=1

P(6.P) T(

Sendo assim, o problema de otimizacao que busca maximizar a eficiéncia
energética efetiva do enlace direto de sistemas OFDMA com restri¢coes de capaci-
dade efetiva minima a ser garantida e poténcia maxima de transmissao é descrito

formalmente como:

M=

U
2.
i=1

- k
maximizar & =

i NyB MoE NyB
—¢’klog( o8 o EAi[ 0 ])
0; Dik Dik

I
-

1=1 k=1

U N
T (Pc +> > Q¢i,kpi,k)

N
i NoB TP NoB o

—~ b Dik Dik
U N

(C.2): ZZ@,kpi,k € [0, Prax]
i=1 k=1

U

(C3): > ¢w<1l, Vk=1,..N

(C4): pipe{0,1}, ¥Vi=1,....Uek=1,...,N
U

(C5): > Ni=N, N €z, (4.112)
i=1

Note que a condi¢ao (C.1) é referente a capacidade efetiva minima a ser ga-
rantida para cada usuario, (C.2) é a restricao de poténcia maxima de transmissao,
(C.3) garante que apenas um usuario transmita por subportadora, (C.4) indica

que a variavel de alocagdo de subportadora ¢;; ¢ binaria e, finalmente, (C.5),
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onde N; é o numero de subportadoras alocadas para o usuério ¢, garante que

todas as subportadoras estao ativas.

O problema de otimizacao acima é do tipo inteiro misto e portanto, conforme
visto na secao anterior, é razoavel relaxar o problema para a sua forma conti-
nua, uma vez que este ¢ um limite superior para o problema original (BOYD;
VANDENBERGHE, 2004). Desta forma, considerando b € [0,1] o seguinte

problema de otimizacao continuo sera tratado:

U N NyB MoB [N BD
ik 0 0
——"1lo ePik [,
. P> 0; & ( j2 A Dik
maximizar

ik
U N
T (Pc +> 00 Qﬂkpz‘,k)
=k=1 "

A
i NoB TP NoB o
sujeito & (C.1) : Y =" 1og( 0 ¢ i EA,.[ - D > Cmn, i
i Dik Dik

U N
(C.2) : Z > &, Pik € [0, P

i=1 k=1
U
(C3):ng§1, Vk=1,...,N
=1
(C4): ¢, €0,1], Vi=1,..Uek=1...N
U
(C5): > Ni=N, N eR, (4.113)
i=1

Uma vez que a eficiéncia energética efetiva €, ¢ a razdo entre uma funcao

concava e uma funcao afim o seguinte lema é apresentado:

Lema 11 (Quase Concavidade da Eficiéncia Energética Efetiva). A funcao da

eficiéncia energética efetiva:

U N NyB Moo N, B
(5255, )

i=1 k= 0; Pik Pik
{ === — (4.114)
T (Pc + 21;;1 Qfmpi,k)

¢ quase concava em P e ¢.
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Demonstragao. Do lema 10 segue que o numerador de § ¢ uma fungao concava.
O denominador, por sua vez, é uma funcao afim positiva pois T > 0, P, > 0 e
0 > 0. Logo, de acordo com (AVRIEL et al., 2010, Tabela 5.5 na Pagina 165)

esta razao é uma funcao quase concava. 0

Sendo assim, é possivel aplicar o método de Dinkelbach ao problema (4.113).
O problema de otimizagao paramétrico inerente & (4.113), considerando o paré-

metro ¢ fixo, é,

maximizar  Ce(@,P) — q Pr(¢, P)

N9
. NoB MB NoB o
sujeito a  (C.1) : Z — = Jog ( 0= ePin By, [ : ]) > C™, Vi

1 0; Dik Pik
U N
(02) : szz,kpl’k S [O7Pmax]
i=1 k=1
U
(C3): > ¢, <1, Vk=1..N
=1
(C4): ¢ €[0,1, Vi=1,.. Uek=1...N
U
(C5): > Ni=N, N eR, (4.115)
=1

onde,

U N NoB
CoP) = 33 - %mog(“ W | 22]) g

Pik

U N
P(p,P) = T <Pc + Z szpﬁk) (4.117)
=1 k=1

A funcao F(q) é definida como:

F<q> = Per;lzzl’))(efl [Ce(é7 P) - qPT<97 P)] ) (4118)

onde P é o dominio de poténcia do problema de otimizacao definido na equacao

(4.84) e ©Q o dominio de alocagao de subportadoras do problema de otimizagao
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definido na equagao (4.86).

O pseudocodigo do algoritmo iterativo de Dinkelbach para maximizacao da
eficiéncia energética efetiva no enlace direto de sistemas de miltiplo acesso por

divisao ortogonal de frequéncia é apresentado no Algoritmo 4.5.

Algoritmo 4.5 Método de Dinkelbach para Sistemas OFDMA (EEE-DINK)
Entrada:
Dado o problema de otimizagao (4.115) e uma precisao €q
Encontre ¢; arbitrario que satisfaca F'(¢;) > 0
Saida:
Solugao do problema (4.113): P*
Inicio:
1t 1
2: Repita
3: Resolva o problema (4.115) com ¢ = ¢; para obter P} e ¢/
9. P))
Gi+1 7PT(Q:, P
t+—1t+1
6: Até que [F(q)| < €a

-

ot

Note que o problema paramétrico em (4.115) possui as mesmas restri¢oes do
problema de maximizacao da capacidade efetiva em (4.88), e portanto, satisfaz a
condicao de Slater's. Desta forma, é possivel utilizar o método de decomposicao
dual de Lagrange para resolver o passo 3 no algoritmo iterativo de Dinkelbach

(algoritmo 4.5).

O Lagrangiano do problema (4.115) em relacio a P e ¢ é:

U N ¢ NoB
E(P, ,V) = ZZ—# log (Memk EAi |:NOB})

i—1 h—1 Pik Pik
U N
4 T(Pc . gzzgkm)]
=1 k=1
v N9 N,B B N, B
@ik 0 0 ; mi
+ v _THh 10 e Pik E ; _ Cé,mln
; (; 0; g(mk 4 [pzk])
N
o <P _ zzg,kpi,k) (1119
=1 k=1

16 A condicdo de Slater foi apresentada na defini¢do 18
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onde v = [vy, 11, ...,y € o vetor de variaveis duais. Adicionalmente, a seguinte

relacao é verdadeira!”:

argmin sup L(P,¢,v) = argmax Co(¢, P) — q Pr(¢, P) (4.120)
v P7¢ P7¢

Considerando a defini¢ao (4.119), a relagdo em (4.120) é desenvolvida con-

forme,

T X9 NyB o NoB
sup E(P,(ﬁ,u):argmaXZZ—_z’k log( 0= ik EAZ{ 0 ])

P’ P7¢) =1 k=1 92 pl,k pl,k
LR 70 N.B MNoB N.B U
—i,k 0 0 o
;; 0; Dik Dik ; ¢
U N U N
i=1 k=1 i=1 k=1

(4.121)

VT ¢, i+ NoB Mo NoB
= argmaxzz [—_”‘297 log ( po erik By, {po }) — (0 + aTo) o, pik

e leva & seguinte conclusao: o problema dual,

argmin sup L(P, ¢,v) (4.122)
1 %4 P7¢
pode ser resolvido encontrando-se a solucao de UN problemas da forma,
¢, wit1) NoB 0B NoB
argmax | ——f log( 0= erin Fy [ 0 ]) —(w+aTo) o, pik
pz’,k@i’k 0; Dik Dik -
(4.123)

e, posteriormente, atualizando-se o vetor de variaveis duais v. Novamente, uma
vez que o problema (4.123) esta na forma concava padrao é possivel utilizar as
codicoes de KKT para encontrar a solucao 6tima. Sendo assim, para um vetor

fixo v a alocacao de poténcia para o usuario ¢ na k-ésima subportadora pode ser

I"Esta relagdo foi estabelecida a partir de um problema convexo genérico no capitulo 3 (Veja
a relagao 3.40) e aqui é estendida para o problema (4.115).
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computada através de:
IL(P, ¢, v)

=0 4.124
8pi,k ( )

Pi,k=D;

que é equivalente, considerando Qz , = 1, a encontrar o ponto p;x que satisfaz a

seguinte igualdade,

E NoB
5  Dip(vi+1) + NoB(v; + 1) 1 Ai=1 %

—(vo + ¢:To)(pis)* + ) G - [M} =0 (4.125)
A;

Pik
Uma vez que alocacao de poténcia 6tima foi determinada, a alocagao de subpor-

tadoras é conduzida. Desta forma, a condicao de otimalidade,

OL(P*, ¢, v)

=0 4.126
%0, (4.126)

b =%k
é utilizada para determinar quais usudrios sao alocados em quais subportadoras.

Considere a derivada parcial do Lagrangiano em relagao a qbi X isto é,

oL(P*, ¢p,v vi+1 NoB B NoB
Lt - [_( )log( — ik Ejy, { : }) — (o —aTo)pik
09, . 0; Pik Pik
<0 seg¢’ =0,
= Qg =0 seq’ €(0,1), (4.127)

)

>0 seszl

)

Note que assim como no caso do problema de maximizagao da capacidade efetiva,
a derivada em relacao a alocacao de subportadora é independente do valor de QZ .
e portanto o seu valor representa a taxa de variacao do Lagrangiano, ou ainda,
indica que: (1) a solugao (valor 6timo) ocorre nos limites da regiao factivel e
portanto o Lagrangiano deve ser decrescente dentro da regiao factivel, i.e. o
intervalo [0,1]; (2) a derivada é nula e, portanto, a alocagdo de subportadora
6tima é obtida no intervalo [0, 1]. Uma vez que apenas um usuario pode transmitir
em cada subportadora é conveniente alocar a subportadora para o usuario que
apresenta a maior taxa de variacao do Lagrangiano. Sendo assim, a seguinte

condicao pode ser aplicada de forma iterativa dentro do algoritmo de alocacao de
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recursos:

1, se ®;; = max(®,)
qbl, = (4.128)
0, caso contrario

As variaveis duais podem ser atualizadas utilizando-se o método do subgrandi-

ente, conforme:

wlt+1] = [uo[t]—ozyo[t]< £ ¢ Y )}

ylt+1] = [Vz[t] — o, [f] (aﬁ(P’aZ’V’VO))T

N +
NoB Mo NyB -
_ . 041/1 2 : —z k ( 0 e Pik EAZ' |: 0 :| ) . Cé,mm
—1 Pik Pik

(4.130)

para ¢ = 1,...,U, onde ¢ & o indexador de iteragao, c,, ¢ o step-size para a
variavel v; no método do subgradiente e [-]7 = max (0, -). O algoritmo 4.6 apre-
senta o pseudocodigo para o procedimento baseado na decomposicao dual de
Lagrange, responsavel por solucionar o problema paramétrico (4.115) no passo 3
do algoritmo iterativo de Dinkelach para o problema de maximizacao da eficiéncia

energética efetiva no enlace direto de redes OFDMA (algoritmo 4.5).



241

Algoritmo 4.6 Algoritmo iterativo para maximizacao da eficiéncia energética
efetiva (AIMEEE)
Entrada:

Dado o problema de otimizagao (4.115), uma precisio e,

nimero maximo de iteragoes Iqq € 0s step-sizes au,

Saida:

Solugao do problema (4.115): (P*, ¢*)
Inicio: N

1: Inicialize P e ¢ com valores aleatorio factiveis, e t <— 1

2: Enquanto t < Iy e |max (v[t 4+ 1] — v[t])| > ¢ Faca

3: Para i—1 + 1 Até U Faca

4: Para k=1 < 1 Até N Faca

5 Encontre p; ;, que satisfaz (4.124);

6: Fim Para

7: Obtenha a alocagao 6tima de subportadora por (4.127) e (4.128);
8 Fim Para

9 Atualize as variaveis duais utilizando (4.129) e (4.130)
10: t+—1t+1

11: Fim Enquanto
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5 RESULTADOS NUMERICOS DE
SIMULACAO PARA OS PROBLEMAS DE
OTIMIZACAO

Com o intuito de facilitar a compreensao e analise dos resultados, este capi-
tulo estd subdivido em trés grandes partes, relativas aos trés principais problemas
tratados neste trabalho de doutorado: a primeira secao apresenta os cenarios de
simulagao e resultados numeéricos para o problema de maximizacao da eficiéncia
energética no enlace reverso de sistemas MC-DS/CDMA cooperativos'. A se-
gunda secao apresenta o cenario e discute os resultados numeéricos relacionados
ao problema de maximizacao da capacidade efetiva no enlace direto de redes de
miltiplo acesso por divisao de frequéncias ortogonais?. Finalmente, a terceira
e ultima secao apresenta os cenarios e resultados numéricos de simulagao para
o problema de maximizacao da eficiéncia energética efetiva do enlace direto de

sistemas OFDMA?.

5.1 Analise Numérica para o Problema de Maxi-
mizacao da Eficiéncia Energética em Sistemas

MC-DS/CDMA Cooperativos

Foram apresentados no capitulo 4 seis formas distintas de solucao para o

problema de maximizacao da eficiéncia energética em redes MC-DS/CDMA coo-

Problema descrito na secio 4.1.3.
2Problema descrito na secio 4.2.1.
3Problema descrito na secao 4.2.2.
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perativas considerando receptores multi-usuario lineares:

1. DinkOpt: Solucao centralizada baseada no algoritmo de Dinkelbach utili-
zando programagao convexa disciplinada (DINKELBACH, 1967; GRANT;

BOYD, 2014);

2. EE-TWFA: Solucao distribuida baseada em teoria de jogos com o controle
de poténcia realizado pelo algoritmo iterativo de water-filling (SAMPAIO

et al., 2014);

3. EE-VDPCA: Solucao distribuida baseada em teoria de jogos com o con-
trole de poténcia realizado pelo algoritmo distribuido de controle de potén-

cia utilizando o equilibrio de Verhulst (SAMPAIO et al., 2014);

4. EE-MDPCA: Solucao distribuida baseada em teoria de jogos com o con-
trole de poténcia realizado pelo algoritmo distribuido de controle de potén-
cia utilizando o equilibrio de Verhulst. O problema original é transformado
em um problema uniportadora e a alocacao de poténcia é feita de forma

uniforme ao longo das subportadoras (SAMPAIO et al., 2014);

5. FA: Solugao centralizada utilizando o algoritmo dos vaga-lumes (ADANYTA

et al., 2015);

6. PSO: Solucao centralizada utilizando o algoritmo de otimizagao por enxame

de particulas;

Sendo assim, é conveniente dividir esta secao em duas partes: a primeira trata
dos algoritmos distribuidos discutindo os seus resultados e a segunda trata dos al-
goritmos centralizados. Os cenério 1 e 2, descritos nas secoes a seguir consideram
um rede MC-DS/CDMA cooperativa cujos ativos (terminais moveis, retransmis-

sor e estagao radio-base) estdo geograficamente dispostos de acordo com a figura
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26. Os usuarios sao posicionados de forma aleatoéria considerando uma, distribui-
¢ao uniforme em toda a area de cobertura do retransmissor, conforme explicacao

na secao 4.1.3.

5.1.1 Abordagens Distribuidas

Primeiramente, serao abordados os trés algoritmos distribuidos: o EE-IWFA,
EE-VDPCA e EE-MDPCA. Para avaliar o desempenho dos mesmos considere o

cenério de telecomunicacoes apresentado na tabela 2.

Tabela 2: Parametros Para o Cenério 1

Parametros Valores Adotados
Sistema MC-DS/CDMA
Poténcia de Ruido AWGN 0? = =90 [dBm]
Poténcia dos Circuitos do Usuério P, =0,1[W]
Poténcia dos Circuitos do Retransmissor P, = 0,5 [W]
Poténcia Disponivel no Retransmissor pr = 30 [W]
Ineficiéncia dos Amplificadores 0 =0r =20, parai=1,...,U
Taxa de codificagao (= -
Comprimento da Sequéncia F; =128, paratodot=1,...,U
Receptor Linear Descorrelacionador
Bits por Pacote V € {1,10,20, 50,100}
Nimero de Subportadoras N =16
Matriz de Amplificacao Uniforme, A = Ir(£%)
Banda das Subportadoras B =1 MHz
Poténcia Maxima P, max = 125 [mW]
Numero de Usuérios U e {5;20}
Modelo de Canal
Perda de Percurso proporcional a d 2
Sombreamento o?=6dB
obtido a partir da eq. (1.5)
Desvanecimento Rayleigh
Pardametros para o EE-VDPCA
Qy 0,5
Nimero de Iteragoes 50
Parametros para o EE-IWFA
Ntamero de Iteracoes 50
Pardametros para o Algoritmo FE-MDPCA
Ntamero de Iteracoes 1000

€ 1076
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Observagao 4 (Matriz de Amplificagdo). A fim de reduzir ao mdzimo a comple-
zidade de construcao do retransmissor e, ao mesmo tempo, reduzir a poténcia con-

sumida pelos circuitos do retransmissor, admite-se que a matriz de amplificacao

. . . . . . - »
do sinal no retransmissor amplifica o sinal de forma uniforme, i.e. A = Ip(£5),
onde F' ¢ o tamanho da sequéncia de espalhamento, N o numero de subportadoras,

I € a matriz identidade de ordem F' e py € a poténcia disponivel no retransmissor

(ZAPPONE; BUZZI; JORSWIECK, 2011).

Observagao 5 (Escolha do Detector). Neste trabalho apenas o detector multi-
usdrio linear denominado descorrelacionador, apresentado no capitulo 2, foi con-
siderado. FEsta decisao foi tomada uma vez que o descorrelacionador nao ne-
cessita do conhecimento das condicoes de canal, apenas da inversa da matriz de
correlacao das sequéncias de espalhamento, que pode ser computada pela estacao
radio-base e distribuida para os usudrios sem a necessidade de atualizacao, com
excecao de quando ocorrer a admissao ou a saida de um usudrio da rede. Esta
caracteristica permite a implementacao do algoritmos de forma distribuida. Adi-
cionalmente, de acordo com (MESHKATI; SCHWARTZ; MANDAYAM, 2005)
o descorrelacionador apresenta um desempenho ligeiramente inferior ao detector
MMSE em termos de eficiéncia energética. Finalmente, o trabalho de (BETZ;
POOR, 2008) apresenta que a solu¢do para a abordagem de teoria de jogos em
sistemas DS/CDMA utilizando o descorrelacionador é Pareto étima* enquanto

que para o banco de filtros casados simples essa condicao nao € satisfeita.

Outros parametros importantes que precisam ser definidos sao os requisitos
de qualidade de servico de cada usuério, relacionados a taxa de transmissao de
informacao minima, e também a ordem de modulacao de cada usuario. Sendo

assim, considere as seguintes classes de usuéarios:

4Em teoria de jogos, uma solucio é dita Pareto 6tima quando nenhum ganho de utilidade
pode ser obtido para um determinado jogador sem que ocorra uma reducao maior na utilidade
de outro jogador.
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1. Taxa de transferéncia de informacgao minima 800Kbps e modulacao 4-QAM,;

2. Taxa de transferéncia de informagao minima 1500Kbps e modulagao 16-

QAM;

3. Taxa de transferéncia de informacao minima 3000Kbps e modulacao 64-

QAM;

O objetivo da ordem de modulacao das classes nao é, de fato, impor a ordem
de modula¢do mas estimar a fun¢do de penalidade f(J;x) que é o complemento
da taxa de erro de bit média para canais com desvanecimento de pequena escala,
cujos ganhos de amplitude assumem uma distribuicao estatistica de Rayleigh.
Sendo assim, quanto maior a taxa de transmissao minima de um usudrio, maior

a probabilidade do mesmo transmitir com altas ordens de modulacao.

Sendo assim, a tabela 3 apresenta a quantidade de usuarios em cada classe

para o caso U = 5 e para o caso U = 20:

Tabela 3: Quantidade de Usuarios Por Classe para o Cenério 1
Nuamero de Usuérios | Classe 1 Classe 2 Classe 3
5 2 2 1
20 8 8 4

Com intuito de analisar o desempenho dos algoritmos EE-IWFA, EE-VDPCA
e EE-MDPCA, simulacoes foram conduzidas no cenario 1 de tal forma que os
resultados apresentados adiante sao fruto da média dos resultados obtidos pelos
algoritmos em 1000 amostras distintas de condi¢ao de canal. A figura 29 apresenta
os resultados para o caso U = 5 usuarios e a figura 30 o caso U = 20 usuérios,

dispostos conforme a tabela 3.

Em todos os casos apresentados, quando o niimero de bits por pacote cresce,
a diferenca entre os algoritmos é praticamente imperceptivel nas figuras 29 e 30.

Todavia, para valores pequenos de V fica claro que o EE-IWFA possui um de-
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x 10° (a) Eficiéncia Energética em fun¢éo do nlimero de bits por pacote - U =5
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Figura 29: Eficiéncia energética (a) e eficiéncia espectral (b) em fungao do nimero
de bits por pacote para cada um dos trés algoritmos distribuidos, com U = 5
usuarios no sistema.
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10° (@) Eficiéncia Energetica em fungéo do nimero de bits por pacote — U = 20
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Figura 30: Eficiéncia energética (a) e eficiéncia espectral (b) em fungao do nimero
de bits por pacote para cada um dos trés algoritmos distribuidos, com U = 20
usuarios no sistema.
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sempenho superior as demais abordagens propostas tanto em termos de eficiéncia

energética quanto espectral.

A fim de complementar a analise numérica das figuras 29 e 30, as tabelas
4, 5 e 6 apresentam a relagdo (em termos percentuais) entre os trés algoritmos
de acordo com trés figuras de mérito: eficiéncia energética, eficiéncia espectral
e poténcia média de transmissao por usuario. Esta tltima, é definida como a
média aritmética das poténcias de transmissao do usuério ao longo de todas as

subportadoras.

Tabela 4: Desempenho em Eficiéncia Energética entre os Trés Algoritmos.

Parametros EETWFA (%)  EBE-VDPCA (%) EE-MDPCA (%)
(Valor de Referéncia)
U=5V-=1 100 53 96
U=5 V=10 100 75 96
U=5 V=50 100 92 100
U=5,V=100 100 94 100
U=20,V =1 100 o8 92
U=20,V =10 100 81 99
U=20,V =50 100 100 100
U =20,V =100 100 100 100

Tabela 5: Desempenho em Eficiéncia Espectral entre os Trés Algoritmos.

Parametros EETWFA (%)  EB-VDPCA (%) EE-MDPCA (%)
(Valor de Referéncia)
U=5V=1 100 91 91
U=5 V=10 100 94 94
U=5 V=50 100 98 98
U=5,V=100 100 99 100
U=20,V =1 100 88 93
U=20,V =10 100 91 98
U=20,V =50 100 99 100
U=20,V =100 100 99 100

Fica evidente, observando as figuras 29 e 30 bem como as tabelas 4, 5 e 6, que
quando V aumenta significativamente, os algoritmos tendem a alocar a poténcia
méaxima de transmissao. Sendo assim, é possivel afirmar que V' é inversamente

proporcional a eficiéncia energética e diretamente proporcional a eficiéncia espec-
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Tabela 6: Desempenho dos Algoritmos termos de Poténcia de Transmissao Média.

Parametros EE-IWFA (%) EE-VDPCA (%) EE-MDPCA (%)
(Valor de Referéncia)
U=5V=1 100 132 63
U=5 V=10 100 124 7
U=5 V=50 100 100 100
U=5 V=100 100 100 100
U=20,V=1 100 137 70
U=20,V =10 100 107 80
U =20,V =50 100 100 99
U=20,V =100 100 100 100
tral.
Analisando as configuragoes onde V' = 1, as trés abordagens apresentam

diferencas substanciais nos resultados de simulagdo. Em termos de eficiéncia
energética o EE-VDPCA tem o pior desempenho enquanto o EE-MDPCA atinge
96% da eficiéncia energética do algoritmo baseado na solucao de water-filling.
Por outro lado, em termos de eficiéncia espectral, o desempenho das abordagens

é equivalente, com uma pequena vantagem para o EE-TWFA.

Uma vez que os algoritmos sao distribuidos, é importante ponderar estes
resultados de acordo com a complexidade computacional dos mesmos. Logo, para

analisar tal complexidade as seguintes hipoteses sao tomadas como verdadeiras:

O procedimento de controle de poténcia no enlace reverso é executado mil

vezes por segundo;

Assuma que a janela de otimizacao é equivalente a um segundo;

Todos os ganhos de amplitude do canal sao considerados constantes durante

a janela de otimizacao;

O ntimero maximo de iteracoes do algoritmo iterativo para maximizagao da

eficiéncia energética® é 1000;

®Descrito no Algoritmo 4.2.
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e No laco interno do algoritmo iterativo para maximizacao da eficiéncia ener-
gética apenas uma iteracao do algoritmo de controle de poténcia utilizado

é executada;
e Portanto, o niimero de iteracoes para todos os métodos é equivalente;

e Uma vez que o algoritmo é distribuido, a rotina de alocacao de recursos é

solucionada apenas para o proprio usuario;

e O algoritmo utilizado para computar o passo 3 do AIMEE é o mesmo para

as trés abordagens e portanto sua complexidade é desconsiderada no calculo;

Sendo assim, a dimensionalidade do problema é reduzida ao niimero de sub-
portadoras. E facil observar que o EE-VDPCA e o EE-MDPCA consistem em
realizar a atualizacao de alocagao de poténcia através da equagao (4.19), a qual
possui complexidade computacional constante, i.e. o niimero de operacoes nao
depende do niimero de subportadoras. Portanto estas rotinas tem complexidade
O(1). Todavia, o EE-VDPCA utiliza a equagao (4.19) em cada uma das N sub-

portadora o que implica em um complexidade computacional N x O(1) = O(N).

De acordo com (ZENG; HOO; CIOFFTI, 2001) a complexidade computacional
do algoritmo EE-IWFA & O(N log(N)) devido ao processo de ordenagao de vetor

na sua rotina.

Considere agora o cenario 2, com parametros de sistema e canal sumarizados

na tabela 7. Neste cenario sao definidas trés classes de usuarios:

1. Taxa de transferéncia de informacao minima 256Kbps e modulagao 4-QAM,;

2. Taxa de transferéncia de informacao minima 512Kbps e modulagao 16-

QAM;

3. Taxa de transferéncia de informacao minima 1024Kbps e modulacao 64-

QAM;
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Tabela 7: Parametros Para o Cenéario 2

Parametros

Valores Adotados

Sistema MC-DS/CDMA

Poténcia de Ruido AWGN

Poténcia dos Circuitos do Usuério
Poténcia dos Circuitos do Retransmissor
Poténcia Disponivel no Retransmissor
Ineficiéncia dos Amplificadores

Taxa de codificacao

Comprimento da Sequéncia
Receptor Linear

Bits por Pacote

Nimero de Subportadoras
Matriz de Amplificacao
Banda das Subportadoras
Poténcia Méaxima

Nimero de Usuérios

0? = —90 |dBm]
P.—0,1[W]
P, =0,5 [W]
Pr =25 [W]

0i=p0r =2,b,parat=1,...,U
3

[ —
I :416, paratodoi=1,...,U
Descorrelacionador

V=1

N =128

Uniforme, A = Ip(£%)

B =78 KHz

P, max = 125 [mW]

U=5

Modelo de Canal

Perda de Percurso
Sombreamento

Desvanecimento

proporcional a d—?2

o’ =6dB

obtido a partir da eq. (1.5)
Rayleigh

Pardmetros para o PSO

Velocidade maxima
Inércia

Pi,max
Vmax = 710

w=20,1

de tal forma que 3 usuarios sao da classe 1, um usuério é da classe 2, e um usuério

constituf a classe 3.

A fim de estabelecer parametros 6timos para c; e ¢y para o PSO e os pa-

rametros «, 3y, v para a heuristica FA, analisou-se o tamanho da populacao M

e o nimero de iteracoes de cada algoritmo I. A figura 31 apresenta os resulta-

dos em termos de eficiéncia energética média®, em funcao do niimero maximo de

iteragoes, considerando ainda trés tamanhos distintos de populagao.

Note que as solucoes descritas na figura 31 quando o tamanho da populagao

¢ M = 50 e o nimero de iteracoes ¢ I =

500 o PSO obteve uma eficiéncia

energética marginalmente menor que o FA. Este tultimo, por sua vez, atingiu

6Média tomada em 100 amostras diferentes de matriz de canal.
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x 10° Eficiéncia Energética do Sistema para Diferentes Parametros M
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Figura 31: Eficiéncia energética para diferentes valores de tamanho de populacao
e nimero maximo de iteracoes. Média em 100 amostras de matriz de ganhos de
canal distintas.

aproximadamente 96% da eficiéncia energética méaxima. No pior caso (quando
M =5 e I = 400) o FA obteve aproximadamente 88% da eficiéncia méaxima,

enquanto o PSO atingiu 87% da maxima EE.

Na figura 31, ¢c; = ¢ = a = fy = v = 1 e o valor de referéncia, i.e., a efici-
éncia energética maxima (EE Max, na figura) é obtida utilizando-se o algoritmo
DinkOpt descrito no inicio deste capitulo. Uma vez que o melhor resultado em
termos de eficiéncia energética é obtido quando M = 50 e o niimero de interacgoes
I = 500, estes parametros foram utilizados para encontrar valores apropriados

para os demais parametros.

Assim, é possivel otimizar os parametros do algoritmo FA, i.e. «, By, v, por
meio de uma busca nao exaustiva e resultados numéricos de simulacao. Desta
forma, as tabelas 8, 9, 10 ilustram os resultados para um conjunto de valores dos

parametros em questao. A partir dos resultados é possivel inferir que os valores
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mais apropriados para os parametros do algoritmo dos vaga-lumes sao fp = v =1

e a=103.

De forma similar, para o algoritmo de otimizacao por enxame de particulas
os valores para diferentes parametros c¢; e ¢y estao apresentados na tabela 11,
e a partir destes conclui-se que ¢; = ¢ = 2 sao os valores mais adequados ao

problema discutido.

Tabela 8: Desempenho em Eficiéncia Energética Média para Diferentes parame-
tros a (FA).

Q@ Eficiéncia Energética
1 6,659 x 10°
1071 6,678 x 10%
1072 6,826 x 10%
1073 6,829 x 10%
10~ 6,699 x 10%

Tabela 9: Desempenho em Eficiéncia Energética Média para Diferentes parame-
tros By (FA).

Bo Eficiéncia Energética
10 6,601 x 10%
2 6,607 x 10%
1 6,829 x 10%
1071 6,829 x 10%
1072 6,205 x 10%

Tabela 10: Desempenho em Eficiéncia Energética Média para Diferentes parame-
tros a (FA).

~y Eficiéncia Energética
1071 6,827 x 10%
1072 6,828 x 10%
1 6,829 x 10%
bt 6,829 x 10%
10 6,827 x 10%

5.1.2 Sintese dos Resultados

Para fins de comparacao, os resultados em termos referénciais obtidos através

das 6 solucoes propostas para o problema de maximizacao da eficiéncia energé-
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Tabela 11: Desempenho em Eficiéncia Energética Média para Diferentes parame-
tros ¢; e c3 (PSO).

c1 | co | Eficiéncia Energética
1|1 6,651 x 10%
211 6,661 x 108
311 6,660 x 108
212 6,665 x 10%
113 6,661 x 108

tica em sistemas cooperativos com miiltiplas subportadoras ortogonais e multiplo
acesso por divisao de codigo de sequéncia direta sao sintetizados na tabela 12,
considerando que V = 1, U = 5 e o nimero de iteracoes totais é equivalente
entre todos os algoritmos. A tabela sintetiza as expressoes de complexidade e os
valores aproximados das fragoes médias de eficiéncia energética maxima para 100

realizacoes independentes de matriz de canal.

Tabela 12: Desempenho em Porcentagem da Eficiéncia Energética Otima (Valores

Aproximados).
Algoritmo | % do Valor da Eficiéncia Energética Otima | Complexidade
DinkOpt 100 -
EE-IWFA 99 O(N log(N))
EE-VDPCA o7 O(N)
EE-MDPCA 96 O(1)
FA 96 O(M?)
PSO 95 O(M)

M - Tamanho da populacao utilizada no método heuristico;
N - Namero de subportadoras do sistema MC-DS/CDMA;

A ordem de complexidade para os algoritmos FA e PSO foi obtida através da

observacao direta dos lacos presentes nos algoritmos 3.2 e 3.3.

5.2 Resultados e Discussoes para o Problema de
Maximizacao da Capacidade Efetiva em Sis-
temas OFDMA

Antes de avaliar o desempenho do algoritmo para maximizacao da capacidade

efetiva, é importante rever o significado do expoente de qualidade de servigo
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estatistica 6. Conforme definido na secao 2.2.1, # quando relacionado a um atraso

méaximo toleravel d,,., é definido como,

g 108(Pu(D > duay))

(5.1)

dm ax

A figura 32 apresenta a relacdo entre o atraso méximo toleravel d... e a
probabilidade de violacao Py (D > dy.x) para os quais o valor de 6 encontra equi-
valéncia. Desta forma, para uma probabilidade de violacao fixa (linha tracejada
vermelha na figura 32) quanto maior é o atraso dp.x menor é o valor do expo-
ente de QoS. De forma anéloga, para um atraso fixo (linha tracejada azul na
figura 32), quanto maior a probabilidade de violagdo para um atraso arbitrario

D, Pi(D > dyax), menor é o valor do expoente de QoS.

Relagdo do Expoente de QoS (8) com o atraso maximo (dmax) e a Probabilidade de Violag&o (Pr)
50 T T T T T T T T T

—_—0=0,1
= ==0=0,25[]

45

40

w
o

Figura 32: Relagao entre os valores do expoente de qualidade de servico estatistica
0, o atraso maximo toleravel em bits, d,.x, € a probabilidade de violagao do atraso
maximo para um atraso arbitrario D, Px(D > dpax)-

Uma vez que a capacidade efetiva é uma funcao decrescente em relacao ao
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Capacidade Efetiva (Ce, Equacao 2.84) em Fungédo do Expoente de QoS Estatistico (6)
150 T T T T T T T T T
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L
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Figura 33: Capacidade efetiva em fungao do expoente de qualidade de servico
estatistica para um cendrio arbitrario.

valor de 6 (veja figura 33 obtida a partir da equagao (2.84)), é possivel concluir
que: para um atraso maximo fixo toleravel, quanto maior a probabilidade de
violagao do limite, maior é a capacidade efetiva do sistema. Por outro lado,
para uma probabilidade fixa de violacao do atraso maximo, quanto maior é o
atraso toleravel maior é a capacidade efetiva do sistema. Em outras palavras:
quando menos restritivas forem as condic¢oes de qualidade de servigo, maior seréd
a capacidade efetiva. Ou seja, quando o atraso maximo toleravel tende ao infinito

ou quando a probabilidade de violacao tende a 1, a capacidade efetiva do sistema

tende ao infinito.

Uma vez detalhados os conceitos pertinentes e o que representa o expoente de
QoS estatistica em relacao a capacidade efetiva, atraso maximo e probabilidade
de violacao do mesmo, é possivel avaliar o desempenho do algoritmo proposto
para maximizagdo da capacidade efetiva (Algoritmo AIMCE, Algoritmo 4.4),

bem como observar a caracteristica concava da capacidade efetiva. Para isto um
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estudo em cenério simples foi conduzido. A tabela 13 apresenta os valores dos

parametros de simulacao adotados para o cenério 3.

Tabela 13: Parametros de Simulacao para o Cenario 3

Parametro Valor Adotado

Banda Total do Sistema W =100 [KHz]

Nimero de Subportadoras N =3

Banda de cada Subcanal B =W/N = 33,3 [KHz]
Periodo de Transmissao do Quadro T = 667 |useg]
Densidade Espectral de Poténcia do Ruido | Ny = 107! [W /Hy|
Poténcia Maxima de Transmissao Prax = 1 [W]

Nimero de Usuérios no Sistema U=2

Expoente de QoS dos Usuéarios 0y =0,1e6y=0,25

Uma vez que o expoente de QoS do usuario 1 é menor que o do usudario 2,
e que o objetivo é a maximizacao da capacidade efetiva, é razoavel considerar
que 2 das 3 subportadoras do sistema estao destinadas ao usuario 1. Agora,
considere que para uma determinada poténcia de transmissdo py 3 (a poténcia de
transmissao do usuério 2 na subportadora 3), p11 = p12 = (Pmax — D2,3)/2. Isto
é, a poténcia de transmissao em cada subportadora do usuério 1 é equivalente
a metade da diferenca entre a poténcia maxima de transmissao e a poténcia de

transmissao para a subportadora do usuério 2.

A figura 34 apresenta a capacidade efetiva do sistema como funcao da po-
téncia de transmissao do usuério 2. As linhas verticais tracejadas em azul, verde
e vermelho apresentam os valores minimos de poténcia para o usuario 2 que sa-
tisfazem a capacidade minima efetiva indicada por C;,. A capacidade efetiva
minima é uma medida de qualidade de servico que descreve a menor capacidade
efetiva com a qual um usuério do sistema deve transmitir. Note que o valor de
Chin delimita uma reta - para o caso bidimensional ilustrado - e para o dominio
do problema delimita um hiperplano separador. Adicionalmente, é importante
observar que para C\,;, = 67 bits por quadro, o valor da capacidade efetiva ma-

xima do sistema nao se altera. Todavia, com restricoes mais exigentes como
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Chuin = 70 ou Cpi, = 72 bits por quadro, o ponto de méaximo (circulo vermelho)
nao pertence ao dominio do problema e a solucao passa, entao, a ser diferente do
caso Cpiy = 67.

Capacidade Efetiva do Sistema para o cenério 3
420 T T T T T

| O cCapacidade Efetiva Maxima

410 b
400
390

380

w
hyi
o

w
[o)]
o

min

Capacidade Efetiva [bits/quadro]

w
(&
o

IC =701

min
L 1 | L L L L L L
1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Py

= T U Y-

Figura 34: Capacidade efetiva em funcao da poténcia de transmissao do usuério
2, cenario 3 (valores de parametros definidos na tabela 13).

De fato, esta informacao pode ser verificada na tabela 14, a qual apresenta as
solucoes 6timas em termos de poténcia de transmissao e capacidade efetiva para
o cenario 3 considerando os 3 diferentes requisitos minimos de capacidade efetiva

apresentados na figura 34.

Uma fato importante a ser considerado sobre a tabela 14 é a diferenca de po-
téncia do usuario 2 para C\,;, = 67 e para C,;, = 72. Note que para aumentar 2, 5
bits por quadro na capacidade efetiva do usuario 2 (de 69,5 para 72) é necessario

aproximadamente o dobro de poténcia (aumento de 0, 1667 para 0, 3118).

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo de maximizacao da capacidade

efetiva baseado na decomposicao dual de Lagrange, as figuras 35, 36 e 37 apre-
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Tabela 14: Solucio Otima do Problema de Maximizacio da Capacidade Efetiva
(CE) Para o Cenario 3

Parametro Cpin =67 | Coiin =70 | Clyin = 72
Poténcia Total Otima do Usuéario 1 [W] | 0,8333 0,8109 0, 6882
Poténcia Total Otima do Usuério 2 [W] | 0,1667 0,1891 0,3118
Poténcia Total de Transmissao [W] 1 1 1

CE Total do Usuéario 1 [bits/quadro] 342, 66 342,11 338,91
CE Total do Usuario 2 [bits/quadro] 69, 50 70 72
CE Total do Sistema [bits/quadro] 412,16 412,11 410,91

Os valores de CE apresentados nesta tabela ilustram a solucao do problema de
otimizagao (4.113) e ndo apresentam valores praticaveis, i.e. nimeros inteiros

sentam a evolucao do algoritmo, iteracao-por-iteragao, para os casos Ch, = 67
(figura 35), Ciyin = 70 (figura 36) e Cyyn = 72 (figura 37). A precisido considerada
¢ de e = 107%; todas as variaveis duais sao iniciadas com valor unitario; a aloca-
¢ao de poténcia inicial é uniforme e a alocacao de subportadora inicial é feita de
forma aleatoria. Adicionalmente, os valores indicados como 6timos foram obtidos

através de busca exaustiva.

Cada figura apresenta dois graficos, sendo um relativo a evolucao da alocagao
de poténcia e outro um relacao a evolucao da capacidade efetiva do sistema. Note
que, quanto mais restritiva a condicao de capacidade efetiva minima mais lenta
é a convergéncia do algoritmo: o algoritmo atinge a convergéncia com precisao
e em 62 iteracoes para Cp;, = 67, 250 iteracoes para Cp;, = 70 e 600 iteracoes

para Cp, = 72.

Duas caracteristicas sao notorias no problema de maximizacao da capacidade
efetiva considerado: a primeira é que nenhuma informacao a respeito do canal é
necessaria para o gerenciamento dos recursos (poténcia e espectro). A segunda é
que este fato implica que cenarios onde o ntimero de subportadoras é maior que
o namero de usuarios (N > U) admitem multiplas solugdes equivalentes. Isto é
verdade pelo fato da capacidade de um usuario nao depender da subportadora

em que o mesmo transmite uma vez que todos os canais sao independentes e
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identicamente distribuidos.

Sem perda da generalidade considere o cenario 3, por exemplo, e considere
que Chin = 1. Existem oito combinacoes diferentes de politicas de alocacao de

subportadoras, descritas como:

1 1 1 0 00
a)d): ) b)d):

0 0 0 1 1 1

01 1 1 00
C)¢: ) d)¢:

1 00 011

0 0 1 1 10
e) ¢ = , o=

1 10 0 0 1

010 1 0 1
g) ¢ = ,  h) o= (5.2)

1 01 010

As matrizes de alocacao de subportadora a) e b) podem ser descartadas uma
vez que elas nao satisfazem a restricao de capacidade efetiva minima, indepen-
dente da alocacao de poténcia, pois nestas matrizes apenas um usuério transmite.
A correspondente capacidade efetiva do sistema em funcao da poténcia total de
transmissao do usuario 2 (A = 0.25) é apresentada na figura 38. Note que em
todas as matrizes onde o usuério 1 tem duas subportadoras destinadas a ele e 1 ao
usuario 2 (d,e,g), a fungao da capacidade efetiva do sistema em rel¢ao a poténcia
de transmissao do usuario 2 é equivalente. Da mesma forma, quando duas sub-
portadoras sao destinadas ao usuério 2 e uma subportadora ao usuario 1 (c,g,h),
a capacidade efetiva do sistema em funcao da poténcia total de transmissao do

usuario’ 2 é equivalente.

Embora a capacidade efetiva seja uma medida estatistica que garante uma

7A soma das poténcias do usuério 2 nas duas subportadoras reservadas para sua transmissio.
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a) Poténcia Total Por Usuario para Cmin = 67 bits por quadro — Cenario 3
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Figura 35: Evolucao do algoritmo de maximizacao da capacidade efetiva baseado
na decomposigao dual de Lagrange: (a) em termos de poténcia total de transmis-
sdo por usuario; (b) em termos de capacidade efetiva total do sistema. Cenéario
3 com Clyi, = 67.
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a) Poténcia Total Por Usuério para Cmin = 70 bits por quadro — Cenario 3
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Figura 36: Evolugao do algoritmo de maximizacgao da capacidade efetiva baseado
na decomposigao dual de Lagrange: (a) em termos de poténcia total de transmis-
sao por usuario; (b) em termos de capacidade efetiva total do sistema. Cenéario
3 com Clyi, = 70.
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a) Poténcia Total Por Usuério para Cmm = 72 bits por quadro — Cenario 3
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Figura 37: Evolugao do algoritmo de maximizacgao da capacidade efetiva baseado
na decomposigao dual de Lagrange: (a) em termos de poténcia total de transmis-

sao por usuario; (b) em termos de capacidade efetiva total do sistema. Cenéario
3 com Clyi, = 72.
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Capacidade Efetiva do Sistema em Funcao da Poténcia Total do Usuério 2
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Figura 38: Capacidade efetiva em funcao da poténcia total de transmissao do
usuario 2 para diferentes politicas de alocacao de subportadoras descritas em

(5.2).

certa tolerancia ao atraso com um determinado nivel de confianca®, é importante
analisar a alocacao de poténcia e subportadoras do ponto de vista instantaneo.
Desta forma, considerando a alocacao de poténcia e subportadora 6tima para o
cenario 3 com Ch,;, = 67, a figura 39 ilustra os resultados instantaneos de taxa de
transmissao para o usuario 2. Na figura 39 (a) o ganho de poténcia do canal do
usuario 2 (|hy|?) em fungdo do tempo (quadros) é apresentado. As figuras 39(b) e
39(c) apresentam as taxas instantaneas de transmissao e, de forma especifica em
(c) é verificada a ocorréncia de uma violagao de qualidade de servigo, i.e., a taxa
instantanea é menor que a capacidade efetiva do canal. Nesta ocasiao os bits que
nao foram transmitidos sao enviados para uma fila e aguardam a transmissao no

proximo quadro.

De acordo com as simulacgoes realizadas para o cenario 3 e considerando um

80 nivel de confianca est4 relacionado ao oposto da probabilidade de violacio do atraso
maximo.
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a) Ganho de Poténcia do Canal em Cada Quadro
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Figura 39: (a) Ganho de poténcia para a subportadora do usuario 2 no cenéario
3. (b) e (c) Taxa instantanea para a poténcia 6tima do usuério 2 que maximiza
a capacidade efetiva do sistema. Em (c) existe a ocorréncia de uma violag¢ao
de QoS. Note que as figuras (b) e (c) estdo relacionadas & realizagoes de canal

diferentes.
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ambiente de baixa e alta mobilidade, violacoes de qualidade de servico ocorrem,
em média, uma vez a cada 6 x 10° quadros. Considerando que cada quadro dura
667 pusegundos, isto equivale a uma vioalacao de QoS a cada 400 segundos, em
média.

O cenario 4 sumarizado na tabela 15 foi utilizado como base para visuali-
zar e verificar a funcionalidade do algoritmo proposto uma vez que em cenérios
realistas o nimero de dimensbes (usuérios e subportadoras) é elevado demais
para que uma anélise minuciosa seja feita. Todavia, observar a convergéncia e o
comportamento do algoritmo em cenarios realistas é de fundamental importancia
para garantir a robustez de funcionamento e de desempenho. Desta forma, a ta-
bela 15 apresenta os valores dos parametros de um cenario de sistemas OFDMA

tipicamente encontrados em sistemas de quarta geracao (LTE/WiMAX).

Tabela 15: Parametros de Simulacao do Cenério 4

Parametro Valor Adotado

Banda Total do Sistema W = 20 [MHz]

Nimero de Subportadoras N =64

Numero de Usuarios no Sistema U =40

Expoente de QoS dos Usuéarios Aleatorio, U(0, 1]
Capacidade Efetiva Minima Cimin = 1 [bits/quadro], Vi
Banda de cada Subportadora B =W/N = 312,5 [KHz|
Périodo de Transmissao do Quadro T = 667 |useg]

Densidade Espectral de Poténcia do Ruido | Ny = 107! [Watts/Hertz|
Poténcia Maxima de Transmissao Prax = 20 [Watts]

U(0,1] indica um processo estocastico de distribuigao
uniforme no intervalo (0, 1].

Considerando a inicializacao da alocacao de poténcia de forma uniforme; de
subportadoras de forma aleatoria; variaveis duais unitarias e uma precisao € =
107, a figura 40 apresenta um caso de evolucao tipica de alocacao de poténcia e

subportadora, no contexto do cenério 4.

Note que na figura 40, ao contrario das figuras para o cenério 3 (figuras 35-

37), nao foi possivel determinar o patamar da solu¢do 6tima pois existem, para
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a) Poténcia Total de Transmisséo para cada usuério em cada lteragdo — Cenario 4
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Figura 40: Evolugao do algoritmo de maximizacgao da capacidade efetiva baseado
na decomposigao dual de Lagrange: (a) em termos de poténcia total de transmis-
sao por usuario; (b) em termos de capacidade efetiva total do sistema. Cenéario
4 com Cpin = 1.



269

o cenario 4, 29 matrizes distintas de alocacao de subportadora. Isto equivale a
aproximadamente 10'? possibilidades o que torna a busca exaustiva computacio-
nalmente proibitiva, corroborando com a classificacao NP-Hard do problema de

maximizac¢ao da capacidade efetiva em redes OFDMA.

5.3 Resultados e Discussoes para o Problema de
Maximizacao da Eficiéncia Energética Efetiva
em Sistemas OFDMA

A fim de ilustrar as caracteristicas do problema da maximizacgao da eficiéncia
energética efetiva e avaliar o desempenho da metodologia proposta, simulagoes
foram conduzidas utilizando a plataforma MatLab 8.3. De forma semelhante a
analise apresentada na secao anterior, analisa-se um cenério simples, primeira-
mente para se obter uma melhor visualizacao acerca do problema. Sendo assim

a tabela 16 apresenta os parametros de simulagao para o cenério 5.

Tabela 16: Parametros de Simulacao para o Cenario 5

Parametro Valor Adotado

Banda Total do Sistema W =100 [KHz]

Nimero de Subportadoras N =3

Banda de cada Subcanal B =W/N = 33,3 [KHz|
Periodo de Transmissao do Quadro T = 667 |useg]
Densidade Espectral de Poténcia do Ruido | Ny = 107!2 [W /Hz]
Poténcia Maxima de Transmissao Prax = 1 [W]

Numero de Usuarios no Sistema U=2

Expoente de QoS dos Usuéarios
Capacidade Efetiva Minima por Usuério
Ineficiéncia do Amplificador de Poténcia
Poténcia Consumida por Circuitos

01 :0,1 802:0,25
Cimin = 1 [bits/quadro], Vi
0=2,5

Py = 100 [mW]

A eficiéncia de amplificadores de poténcia em algumas redes e topologias pode

chegar a 40%, como no trabalho de (FISCHER, 2008) e (ARNOLD et al., 2010).
Isto justifica a utilizacao do parametro de ineficiéncia do amplificador de poténcia

equivalente a o = 2, 5.



270

A fim de observar a relacao entre eficiéncia energética efetiva e capacidade
efetiva apresenta-se a figura 41. Uma vez que #; < 65, duas subportadoras sao
alocadas para o usuério 1 enquanto apenas uma é utilizada pelo usuario 2. Além
das curvas de nivel e da superficie referentes a eficiéncia energética efetiva, a
figura apresenta a linha tracejada que indica as politicas de alocacao de poténcia
para as quais a capacidade efetiva ¢ maxima, i.e., para um dado P, arbitrario
a linha preta tracejada indica a distribuicao 6tima de poténcia que garante a

capacidade efetiva maxima e cuja soma é equivalente a P, .

Note na figura 41 que a linha da capacidade efetiva maxima nao esté distante
do ponto de méxima eficiéncia energética efetiva. Isto indica que a relacao de
compromisso entre a eficiéncia energética efetiva e a capacidade efetiva é estreita
em sistemas operando sob um regime restrito de poténcia. Em outras palavras,
para um P, suficientemente pequeno, a diferenca entre o ponto que garante a
eficiéncia energética efetiva maxima e a capacidade efetiva maxima é pequena (da

ordem de milésimos de watts em cada dimensdo), neste cenario.

Para demonstrar o desempenho do algoritmo para maximizacao da eficiéncia
energética efetiva proposto® a figura 42 apresenta a evolucao do algoritmo de
Dinkelbach para maximizacao da eficiéncia energética efetiva no enlace direto de
sistemas OFDMA no cenério 5. A precisao do algoritmo nas simulacoes da figura
42 & ¢ = 1075. Note que o algoritmo converge de forma rapida (7 iteragoes)
para a eficiéncia energética efetiva maxima. De fato, apds a quarta iteracao as

alteracoes do nivel de poténcia ja sao da ordem de unidades de miliwatts.

A fim de analisar um cenéario realista, a tabela 17 apresenta os valores de
parametros adotados considerando um cenario comumente encontrado em redes

de quarta geracao como LTE e WiMAX.

A figura 43 apresenta a evolucao do algoritmo AIMEEE no cenério 6. Note

YAIMEEE apresentado no Algoritmo 4.5
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Figura 41: Curvas de nivel e superficie tridimensional para a eficiéncia energética
A linha tracejada apresenta a combinacao de valores de poténcia de
transmissao para o usuario 1 e 2 onde a capacidade efetiva é méaxima.
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em cada iteracdo do algoritmo 4.5 para o cenario 5 (tabela 16).
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Tabela 17: Parametros de Simulacao para o Cenério 6

Parametro

Valor Adotado

Banda Total do Sistema

Nimero de Subportadoras

Banda de cada Subcanal

Periodo de Transmissao do Quadro
Densidade Espectral de Poténcia do Ruido
Poténcia Méaxima de Transmissao

Nimero de Usuérios no Sistema

Expoente de QoS dos Usuéarios
Capacidade Efetiva Minima,

W = 20 [MHz]

N =128

B =W)/N = 156.25 [KHz]
T = 667 |useg]

Ny = 10-12 [W/Hy]

P = 20 [W]

U =50

Aleatorio, 6; = U(0, 1]
Cimin — 1 [bits/quadro], Vi

Ineficiéncia do Amplificador de Poténcia
Poténcia Consumida por Circuitos

0=25
P, =100 [W]

que, embora a complexidade do problema de maximizacao da eficiéncia energética
efetiva no cenério 6 seja maior que no cenario 5, dada sua dimensionalidade ele-
vada quando comparada aquela do cenario 5, o algoritmo converge com o mesmo
numero de iteragoes do cenario 5. Sendo assim é possivel conjecturar que a in-
fluéncia da dimensdo do problema (nimero de usuérios e subportadoras) tem
baixo impacto na velocidade de convergéncia do algoritmo de alocacao conjunta
de poténcia e subportadora proposto, o AIMEEE. Para corroborar com esta afir-
magcao apresenta-se a tabela 18 com o ntimero médio de iteragoes necessarias
para a convergéncia, considerando os valores de parametros do cenério 6 e dife-
rentes combinacoes de nimeros de usuarios e subportadoras. Note que de fato a
diferenca entre as trés configuracoes apresentadas em termos de iteracoes neces-
sarias a convergéncia nao sofrem grandes alteracoes conforme a complexidade do

problema aumenta.

E importante observar que trés parametros tém impacto significativo na fun-

Tabela 18: Numero de ITteragoes Necessarias a Convergéncia para o Algoritmo
AIMEEE

# de Usuarios # de Subportadoras | # de Iteracoes
U=2 N=3 5,97
U=10 N =16 6, 86
U =20 N =32 7,41
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cao de eficiéncia energética: o expoente de qualidade de servico estatistica, a
ineficiéncia do amplificador de poténcia e a poténcia consumida pelos circuitos.
Sendo assim, para efeito de comparacao com o cenério 5 apresenta-se o cenario 7

cujos valores de parametros do sistema estao descritos na tabela 19.

Tabela 19: Parametros de Simulacao para o Cenario 7

Parametro Valor Adotado
Banda Total do Sistema W =100 [KHz]
Nimero de Subportadoras N =2

Banda de cada Subcanal B =W/N =50 |[KHz|
Periodo de Transmissao do Quadro T = 667 |useg]
Densidade Espectral de Poténcia do Ruido | Ny = 107!2 [W /Hz]
Poténcia Maxima de Transmissao Prax = 1 [W]
Numero de Usuarios no Sistema U=2

Expoente de QoS dos Usuéarios 0y =0,1e6y,=0,25
Capacidade Efetiva Minima por Usuario Chin = 1 [bit/quadro]
Ineficiéncia do Amplificador de Poténcia 0=2,5

Poténcia Consumida por Circuitos P, =100 [mW]|

A figura 44 apresenta os valores de poténcia de transmissao 6tima que garan-
tem a maxima eficiéncia energética efetiva para diferentes valores de expoente de
qualidade de servico estatistica. Para a curva do cendrio 5 sao considerados os
parametros da tabela 16 com excecao do valor de 5. Adicionalmente, o usuério

2 transmite em apenas uma subportadora.

Ja para a curva do cenario 6, o usuario 2 também transmite apenas com uma
subportadora, e os parametros da tabela 17, com excecao de 5, sao considerados
nas simulagoes. Uma vez que o crescimento de ¢ implica em maiores restrigoes de
qualidade de servigo, i.e. menor tolerancia ao atraso e/ou maior confiabilidade'?,
é possivel afirmar que quanto mais restritiva for a condicao de transmissao em
termos de requisitos de QoS menor é a poténcia de transmissao necessaria para
atingir a eficiéncia energética efetiva maxima do sistema. De fato, a poténcia
6tima que maximiza a eficiéncia energética efetiva decai exponencialmente com o

aumento das restricoes relativas a tolerancia ao atraso. Isto pode ser observado

190u seja, menor probabilidade de violacao da restricdo de atraso maximo.
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Figura 44: Poténcia de transmissao 6tima em funcao dos valores de expoente de
qualidade de servico estatistica #; para o usuéario nimero 2, nos cenario 5 e 7,
considerando que o mesmo transmite em apenas uma subportadora.

de forma expedita na figura 44, na qual a poténcia de transmissao do usuéario 2,
que garante a eficiéncia energética efetiva maxima, decai de forma exponencial
com o crescimento do valor do expoente de qualidade de servico estatistica 65. De
forma semelhante & figura 44, a figura 45 apresenta os valores 6timos de poténcia
para o usuario 2 que maximizam a eficiéncia energética efetiva do sistema em

funcao da ineficiéncia do amplificador de poténcia.

Duas conclusoes podem ser elaboradas a partir da figura 45. A primeira é que
quanto maior é a ineficiéncia do amplificador, menor é a poténcia necessaria para
se atingir a maxima eficiéncia energética efetiva. A segunda conclusao é que esse
decaimento é exponencial inicialmente (para valores de eficiéncia do amplificador
maiores que 50%), passando a apresentar comportamento assintotico do tipo

linear quando a eficiéncia do amplificador vai a zero.

O ultimo parametro a ser analisado é a poténcia consumida pelos circuitos
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Figura 45: Poténcia de transmissao 6tima em funcao da ineficiéncia do amplifi-
cador p para o usuario nimero 2, nos cenarios 5 e 7, considerando que o mesmo
transmite em apenas uma subportadora.

do transmissor P,. A figura 46 apresenta a poténcia 6tima para o usuario 2 nos
cenérios 5 e 6 de forma semelhante aos resultados apresentados nas figuras anteri-
ores, i.e. considerando todos os parametros das tabelas 16 e 17 fixos com excecao

da poténcia consumida pelos circuitos. Adicionalmente, o usuério 2 transmite em

apenas uma subportadora.

Observe que ao contrario dos demais parametros analisados (6 e ¢) o aumento
da poténcia consumida nos circuitos implica no aumento da poténcia 6tima de
transmissao que maximiza eficiéncia energética efetiva. E possivel ainda veri-
ficar que esse crescimento é linear em relacao a P, e que a taxa deste mesmo
crescimento depende dos demais parametros do sistema (banda, ineficiéncia do

amplificador e expoente de qualidade de servigo).

Essa caracteristica é importante uma vez que a diferenca de gastos de po-

téncia com os circuitos utilizados é muito diferente quando estacao radio base e
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Figura 46: Poténcia de transmissao 6tima em funcao da poténcia consumida
pelos circuitos do transmissor P, para o usuério niimero 2, nos cenérios 5 e 7,
considerando que o mesmo transmite em apenas uma subportadora.

unidade movel sao comparadas. Por exemplo, no trabalho de (LOODARICHEH;
MALLICK; BHARGAVA, 2014), a poténcia consumida pelos circuitos na estagao
radio base é mil vezes maior que a poténcia consumida no terminal moével. Esta
diferenca implica em um desvio de poténcia 6tima para transmissao significativo,
que pode ainda ser agravado pelos demais parametros do sistema, i.e., dados os
parametros do sistema, a taxa de crescimento da poténcia 6tima de transmis-
sao em relacao a P, pode ser grande o suficiente para que o ponto de maximo
da funcao de eficiéncia energética efetiva do sistema esteja fora do dominio do

problema.

Portanto, fica evidente que o projeto de redes de comunicacao sem fio ener-
geticamente eficientes vai além dos problemas de alocacao de recursos. Construir
amplificadores eficientes e reduzir o consumo de poténcia nos circuitos, princi-

palmente da estacao radio-base, é de fundamental importancia para o aumento
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global da eficiéncia energética da rede.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta Tese tratou de problemas de alocacao de recursos em redes de comunica-
¢ao sem fio de multiplo acesso em dois diferentes cenarios e topologias: o primeiro
abordou o controle de poténcia no enlace de subida de sistemas cooperativos MC-
DS/CDMA e o segundo da alocagao de poténcia e espectro no enlace de descida
de sistemas OFDMA. Foram propostas solu¢oes para os problemas de otimizagao
de alocacao de poténcia e de subportadoras sujeitos, ou nao, ao atendimento de
qualidade de servico, taxa de transmissao minima e de atraso estatistico maximo

toleravel.

Esta Tese de doutorado apresentou um total de sete solucoes distintas para
trés diferentes problemas de alocacao de recursos em redes sem fio de multiplo
acesso. Especificamente, solugcoes para os seguintes problemas de otimizacao fo-

ram propostas:

e Maximizacao da eficiéncia energética em sistema cooperativos com miulti-
plas subportadoras ortogonais com miiltiplo acesso por divisao de codigo de

sequéncia direta - MC-DS/CDMA;

e Maximizacao da capacidade efetiva em sistemas de multiplo acesso por divi-
sao de frequéncias ortogonais com garantias de qualidade de servico estatis-
tica representada por atraso maximo tolerével e a probabilidade de violagao

do mesmo;
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e Maximizacao da eficiéncia energética efetiva de sistemas OFDMA;

Para o primeiro problema de otimizacao foram propostas cinco metodolo-
gias para soluciona-lo: trés métodos distribuidos, baseados em teoria de jogos e
dois métodos centralizados, baseados em métodos heuristicos. Entre os cinco, o
método EE-MDPCA que considera a média de ganhos dos canais merece desta-
que, pois, o compromisso entre complexidade e desempenho que este apresenta
¢ promissor. Com complexidade constante e atingindo 96% do valor da solucao
6tima com pouco mais da metade da poténcia de transmissao média dos demais
métodos, esta abordagem apresenta todas as caracteristicas desejadas em um

algoritmo distribuido de alocacao de recursos.

De forma geral, para todos os algoritmos distribuidos, o niimero de bits por
pacote tem um impacto significativo no desempenho do sistema, i.e. quanto
maior o nimero de bits por pacote maior ¢ a poténcia necessaria para garantir
a maxima eficiéncia energética. Logo, aumentar este parametro induz o método
de otimizacao a buscar a maxima eficiéncia espectral em detrimento da eficiéncia

energética.

O segundo problema tratado, da maximizacao da capacidade efetiva no enlace
direto de sistemas OFDMA, foi solucionado utilizando uma versao relaxada do
problema original associado ao método de decomposicao dual de Lagrange. Utili-
zando exemplos numéricos demonstrou-se o funcionamento do algoritmo proposto
em situagoes com restrigoes leves e em regimes rigorosos de qualidade de servigo
estatistica. O algoritmo proposto mostrou-se capaz de resolver o problema de

otimizacao de forma eficiente para ambos os casos.

Adicionalmente, com o intuito de compreender o significado pratico da capa-
cidade efetiva, simulacoes foram conduzidas a fim de verificar a frequéncia com

que aconteciam violagoes da restricao da qualidade de servigo estatistica. Para
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o cenario de simulacao proposto, estas violacoes ocorrem, em média, uma vez a
cada 400 segundos, o que do ponto de vista pratico torna a metodologia proposta
implementével nos padroes de tecnologia atuais e futuros (sistemas de quarta e

quinta geracao).

O terceiro problema investigado nesta Tese de doutorado refere-se & maximi-
zagao da eficiéncia energética efetiva, i.e., a maior eficiéncia energética que pode
ser garantida pelo transmissor de um sistema OFDMA dado um atraso maximo
tolerdvel e uma probabilidade de violacao de atraso na entrega de informacao.
Para resolver este problema fez-se uso do método de Dinkelbach para entao so-
lucionar o problema paramétrico através do método de otimizacao baseado na

decomposicao dual de Lagrange.

Um estudo sobre o impacto de parametros do sistema inerentes ao projeto e
a construcao de equipamentos de qualidade foi oferecido e desenvolvido. Foram
analisados o impacto da eficiéncia do amplificador de poténcia, da tolerancia e
intolerancia ao atraso e, finalmente, da poténcia consumida pelos circuitos da
estacao radio base. Quanto ao método proposto para a solucao do problema de
otimizacao, foi possivel observar que o mesmo converge rapidamente, mesmo em

cenarios complexos e realistas encontrados nos sistemas de quarta geracao atuais

(LTE e WiMAX).

A caracteristica que pode ser considerada a mais importante da proposta
de solucao para os dois ultimos problemas investigados é o fato da alocagao de
recursos ser conduzida sem a necessidade de conhecimento das condigoes de canal.
Esta caracteristica permite que o gerenciamento do sistema seja simplificado uma
vez que a efetiva alocagao de recursos nao requer nenhum tipo de realimentacgao
e/ou estimador. Adicionalmente, a auséncia de troca de informagoes de controle
do sistema entre a estacao radio-base e terminais moveis permite uma maior,

mesmo que marginal, eficiéncia espectral quando comparado aos algoritmos de
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alocagao de recursos mais tradicionais, os quais necessitam de realimentacao e/ou
troca de informacao entre os ativos da rede, tendo em vista gerenciar os recursos

disponiveis de forma eficiente.

Sendo assim, a contribuicao desta Tese de doutorado pode ser sumarizada

nos seguintes pontos:

1. Proposta e caracterizacao de um algoritmo distribuido para maximizagao
da eficiéncia energética no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-

DS/CDMA utilizando teoria de jogos e o algoritmo iterativo de water-filling;

2. Proposta e caracterizagao de um algoritmo distribuido para maximizagao
da eficiéncia energética no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-
DS/CDMA utilizando teoria de jogos e o algoritmo distribuido de controle

de poténcia baseado no equilibrio de Verhulst;

3. Proposta e caracterizacao de um algoritmo distribuido para maximizacao
da eficiéncia energética no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-
DS/CDMA considerando o sistema como um DS/CDMA convencional, e

realizando alocacao de poténcia uniforme em todas as subportadoras;

4. Proposta e caracterizacao de um algoritmo centralizado para maximizacao
da eficiéncia energética no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-
DS/CDMA utilizando o método heuristico baseado no comportamento de

vaga-lumes;

5. Proposta e caracterizagao de um algoritmo centralizado para maximizacao
da eficiéncia energética no enlance reverso de sistemas cooperativos MC-

DS/CDMA utilizando a otimizagao heuristica por enxame de particulas;

6. Proposta e caracterizacao de um algoritmo centralizado para a maximi-

zacao da capacidade efetiva do enlace direto de sistemas OFDMA sem a
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necessidade de conhecimento da condi¢ao instantanea do canal;

7. Proposta e caracterizagao de um algoritmo centralizado para a maximizacao
da eficiéncia energética efetiva do enlace direto de sistemas OFDMA sem a

necessidade de conhecimento da condi¢ao instantanea do canal;

Durante o desenvolvimento do trabalho foram identificados temas e problemas
ainda em aberto, ou nao resolvidos satisfatoriamente na literatura, que podem

ser considerados em trabalhos futuros, tais como:

1. Anaélise da capacidade efetiva em canais de multiplo acesso sujeitos a inter-

feréncia utilizando como base o trabalho de (WU; NEGI, 2003);

2. Descricao e proposta de solucoes promissoras do ponto de vista de imple-
mentacao para os problemas relacionados a capacidade efetiva no dominio
discreto utilizando técnicas mais sofisticadas, tais como modulacao adap-
tativa, com base em trabalhos de alocacao de recursos no dominio discreto

em sistemas multiportadora como (CAMPELLO, 1998);

3. Incorporacao dos efeitos da perda de percurso e do sombreamento ao mo-
delo de capacidade efetiva proposto; solucao dos problemas relacionados a
maximizacao da capacidade efetiva e da eficiéncia energética efetiva conside-
rando tais efeitos do canal empregando técnicas como método de Dinkelbach

e decomposicao dual de Lagrange;

4. Tratamento dos problemas de controle de poténcia e sele¢cao do retransmis-
sor de forma conjunta em redes cooperativas MC-DS/CDMA com base nos

trabalhos de (KHAYATTAN; SAADAT; ABOUEI, 2013).
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APENDICE A - FUNDAMENTOS DE
ANALISE CONVEXA

Nesta secao sao apresentados os conceitos e definicoes basicas relacionadas a
analise convexa: funcoes e conjuntos convexos, operagoes com conjuntos e fun-
¢oes que preservam a convexidade, condi¢oes de primeira e segunda ordem para

convexidade de funcgoes e fungoes quase convexas.

A.1 Conjuntos Convexos

Defini¢ao 22 (Conjunto Convexo). Um conjunto C' C R™ € convezo se o seg-
mento de reta entre quaisquer dois pontos de C' estd contido em C. Ou seja, para

quaisquer x, y € C e qualquer X € [0, 1] tem-se que:

X+ (1-NyeC (A.1)

Sao exemplos simples de conjuntos convexos (BOYD; VANDENBERGHE,
2004):

O conjunto vazio, 0;

Conjuntos unitarios, {x} € R";

O conjunto dos ntimeros reais, R;

Qualquer reta;
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e Qualquer segmento de reta;
e Um intervalo fechado em R;
A fim de ilustrar a diferenca entre conjuntos convexos e nao convexos a figura
47 & apresentada. O conjunto (a) na figura é um exemplo de conjunto convexo,
uma vez que para quaisquer pontos X e y o segmento de reta entre eles pertence

ao conjunto. Ja o conjunto (b) é ndo convexo uma vez que o ponto ¢ que pertence

ao segmento de reta entre x e y nao pertence ao conjunto.

(@) (b

o9

Figura 47: Exemplo de Conjunto convexo e nao convexo: o conjunto (a) é convexo

pois quaisquer que sejam os pontos x e y, todo o segmento de reta entre eles per-
tence ao conjunto. O conjunto (b) nao é convexo, conforme demonstra o ponto c
que nao pertence ao conjunto. Fonte: adaptado de (BOYD; VANDENBERGHE,

2004).

Existem operagoes com conjuntos que preservam a convexidade; sendo assim,
considere C'; e Cy conjuntos convexos no R”. Os seguintes conjuntos também sao
convexos (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Secao 2.3 - Paginas 35-42):

1. C1 N Cy (interseccao);

2. C1+Cy={x+y|xe(Cy,ye Cy} (unido);
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3. aC) ={ax|x € C1}, com a € R (escalonamento);

4. f(C1) = {f(x)|x € Cy} se, e somente se, f : R” — R™ for uma fung¢ao
afim, i.e. se f(x) = Ax+ b, com b € R™ e A € R™" (combinacao das

propriedades 2 e 3);

Além das quatro operacoes enumeradas anteriormente outras duas funcgoes
preservam a convexidade de conjuntos. A primeira funcao é a fungao perspectiva
definida como P : R"™ — R" cujo dominio ¢ dom P = R" x R, , (com R, =
{r € Ry, |z >0})e P(z,t) =z/t. Oobjetivo da fun¢do perspectiva é normalizar
um vetor de tal forma que a tltima dimensao torne-se um e seja removida do vetor
(BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Para ilustrar o funcionamento da funcao

perspectiva apresenta-se o seguinte exemplo:

Exemplo 3. A funcao perspectiva pode ser interpetrada como a acao do orificio
em uma cimera escura: este tipo primitivo de cimera fotogrdfica gera a partir da
luz presente no ambiente (R®) uma imagem bidimensional (R?). Considerando
que a cimera tenha apenas um orificio na origem e que dentro da cdmera eziste
uma plano para a formacgao da imagem em z3 = —1, um objeto no ponto z acima
da cimera (z3 > 0) forma uma imagem no ponto —(z1/z3;22/23;1) do plano
de imagem. Portanto, retirando-se a ultima coordenada do vetor uma vez que
a mesma sempre serd —1 para qualquer imagem formada a partir de um objeto
acima da cimera, € possivel afirmar que qualquer objeto em um ponto F aparece
emy = —(z1/z3;22/23) = —P(z,23) no plano de imagens (BOYD; VANDEN-
BERGHE, 2004, Observagao 2.1 na pdgina 39). Um interpretacio geométrica

para a funcao perspectiva € apresentada na figura 48.

Desta forma, considere um conjuto arbitrario C. Se C' € dom P é con-
vexo, entao a imagem P(C') = {P(z, z,41) |z € C} também é convexa (BOYD;

VANDENBERGHE, 2004).
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\ 2= 0

Figura 48: Interpretacao da funcao perspectiva utilizando o conceito de camera
escura. A linha em z3 = 0 é opaca com excecao do orificio na origem. Os raios de
luz emitidos ou refletidos por objetos fora da camera, representados pelas flexas,
atingem o plano z3 = —1 formando uma imagem bidimensional. O mapeamento
da posicao do objeto para sua posicao na imagem estd relacionada a funcao
perspectiva. Fonte: adaptado de (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Outra funcao que preserva a convexidade de um conjunto sao as funcoes line-
ares fracionais construidas pela operacao de composicao da funcao de perspectiva

com uma fun¢io afim. Sem perda da generalidade, considere g : R® — R™*H!

uma funcao afim definida como:

g(x) = x + (A.2)

onde A e R™" beR™ ceR"ed e R. A funcao f : R" — R™ definida por
f=Pogouseja f(x) = (Ax+b)/(c'x+d) com dom f = {x|cIx+d >0} ¢
chamada de funcao linear fracional.

Desta forma, seja C' € R™ um conjunto arbitrario. Se C' € dom f, i.e.

Vx € C,cf'x +d > 0, entao f(C) = {f(x)|x € C} é um conjunto convexo

(BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Pégina 42).

Outro conceito importante em analise convexa é o de envoltoria convexa;

segundo (ROCKAFELLAR, 1970; BOYD; VANDENBERGHE, 2004):
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Definicao 23 (Envoltoria Convexa). A envoltéria convera de um conjunto ar-
bitrario € o menor conjunto convero que contém tal conjunto, i.e. a envoltoria
convexa de um conjunto C' € R™ é o conjunto de todas as combinagoes convexas
de elementos do conjunto C, i.e. para A+ ...+ =1, com \; >0,i=1,...,k,

a envoltoria convexa de C, denominada conv C € definida como:
convC ={\x;+...+ axx|x,€Ci=1,....k; M\ +...+ =1} (A.3)

A enwvoltdria convexa pode ser interpretada, também, como a interseccao de todos
0s conjuntos converos que contém C, i.e. convC = NF_,S;, onde C C S;, i =

1,....k eS; € convexo parai=1,... k.

Para ilustrar a o conceito de envoltoria convexa a figura 49 é apresentada a

seguir.

Figura 49: Exemplos de envoltérias convexas no R?: em a) a envoltoria convexa
do conjunto composto pelos pontos em preto é o pentdgono sombreado. Ja em
b) o conjunto delimitado pela linha continua que lembra o formato de um rim

tem sua envoltéria convexa delimitada pela &rea sombreada. Fonte: (BOYD;

VANDENBERGHE, 2004, Figura 2.3 na Pagina 24)
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A.2 Funcoes Convexas

De acordo com (ROCKAFELLAR, 1970) e (BOYD; VANDENBERGHE,

2004), fungoes convexas sao definidas como:

Definigao 24 (Fungao Convexa). Uma fung¢io f : R" — R é convezra se o
dominio de dom f € um conjunto convexo e se para todo X,y € dom f, e A €
[0,1], tem-se:

fOx+ (1 =Ny) SAf(x)+ (1= [f(y) (A.4)

Uma possivel interpretacao geométrica do conceito de func¢ao convera € que dado
dois pontos quaisquer do dominio da funcao, o segmento de reta entre estes pontos
jaz acima dos valores da funcao convexa. A figura 50 apresenta um exemplo de

funcao convexa e ilustra a interpretacao geométrica aqui descrita.

Exemplo da interpretagéo geométrica de fungéo convexa
l T T T T T T T

0.9F\ -
0.8} A
07F LA

0.6f \ ’ ]

f(x)

05} \ 4 ,
0.4
0.3F
0.2

0.1F

Figura 50: A fungao f definida como f : R — R, f(z) = z? é um exemplo
de fungdo convexa. Os pontos (—0,4,0;016) e (0,6;0,36) sao destacados e o
segmento de reta entre tais pontos (descrito pela equacao A\f(z) + (1 — A)f(y)
com A € [0, 1]) esta acima da curva da fungdo f entre x e y, indicada na figura

pela equagao f(Az + (1 — N)y) com X € [0, 1].
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Para facilitar a compreensao do conceito de funcao convexa apresenta-se a
definigao do epigrafo de uma fun¢do (ROCKAFELLAR, 1970, Secao 4 na Pagina
23).

Definigao 25 (Epigrafo). Seja f : R® — R uma func¢dao arbitraria. O epigrafo

de f, denominado epi f é um subconjunto de R*! definido como:

epif={(x,y)[xc€domf, y €R, y> f(x)} (A.5)

Geometricamente, o epigrafo € o conjunto de todos os pontos acima do grifico da
funcao. Para ilustrar essa interpretacao € apresentada a figura 51.

Exemplo de epigrafo (area sombreada) da fungio f(x) = x 2

1 T T T T T T T T

09r .
081 .

071 .

05¢f epif -
04r B
031 B

0.2f .

011 .

-1 -08 -06 -04 02 0 02 0.4 0.6 0.8 1

Figura 51: A area sombreada é um exemplo de epigrafo da funcao f : [-1,1] —

0,1], f(z) = 2%

Observacao 6. Seja f : R* — R uma fun¢ao arbitraria. Entao f € convera em
R" se epi f ¢ um subconjunto de R"™! e epi f é um conjunto convero (ROCKA-

FELLAR, 1970).

Um conceito de fundamental importancia para esta Tese é o conceito de

concavidade de funcoes. Uma funcao concava ¢ uma funcao cujo negativo é
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convexo, i.e. f é concava se —f é convexa (ROCKAFELLAR, 1970). Uma
interpretacao geométrica para as diferencas entre fungoes concavas e convexas é

apresentada na figura 52.

a) Funcao convexa no intervalo [-1,1]. b) Funcéo céncava no intervalo [-1,1]
T T T T T T T T T

1 0
09 B -0.1f
08 1 -0.2F
0.7 1 -03r
0.6 1 -04r
Eos g -05
04r 1 -0.6
03r 1 -0.7
0.2 1 -0.8r
01r 1 -09r
0 L L L L L . . L -1 L . L L L L L L L
-1 -08 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 -1 -08 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
X X
c) Funcao concava no intervalo [1,10] x 10° d) Fung&o convexa no intervalo [1,10]
25 T T T T T 25 T T T T
2r 2
15F 1 15F T
g g
1 1+ 4
05F q 0.5 4
0 L L L L L L L L 0 L L . L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 52: Interpretagdo geométrica da diferenca entre fungoes convexas (a) e

(d) e concavas (b) e (c).

Uma inequacgao importante para o estudo de andlise convexa é a Desigualdade
de Jensen, que é obtida a partir da generalizacao da desigualdade na equacao
(A.4) para combinagoes convexas (ROCKAFELLAR, 1970, Teorema 4.3, Pagina

25):

Teorema 12 (Desigualdade de Jensen). Seja f uma fun¢do arbitrdria tal que

f : R* = R. Logo, f é convexa se, e somente se

para qualquer Ay > 0,.... A, >0e X + ... + A\, = 1.
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Embora todas as defini¢oes, observagoes e teoremas acerca de fungoes conve-
xas apresentados até aqui sejam suficientes para definir se uma funcao é convexa,
existem, no caso de funcoes diferenciaveis condicoes de primeira e segunda ordem
que permitem a averiguacao da convexidade de forma mais imediata. Os teore-
mas 13 e 14 abaixo foram extraidos de (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, 3.1.3 e

3.1.4 nas Paginas 69-71) e (ROCKAFELLAR, 1970, Teorema 4.4 na Péagina 26).

Teorema 13 (Condicdo de Primeira Ordem). Suponha que f : R" — R seja
uma fun¢ao diferencidvel, i.e. o gradiente V f existe em cada ponto em dom f.

Entao, f serd convexa se, e somente se, dom f for convexo e

Fy) = f(x) + V()" (y —x) (A7)

for vdlido para todo x,y € dom f.

Demonstracao. Considere inicialmente o caso em que n = 1. Demonstra-se entao

que uma funcao diferenciavel f : R — R é convexa se, e somente se

fly) = f@) + f(2)(y — z) (A-8)

para todo = e y no dominio de f. Assuma que a funcao f é convexa e que
x,y € dom f. Uma vez que o dominio da funcao é convexo, pode-se concluir que

para todo A € (0,1], Ay + (1 — A)z € dom f e da convexidade de f sabe-se que

fOy+ (1 =Nz) < Af(y)+ (1 = A)f(z) (A.9)
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rearranjando os termos da equacao acima

fQy+ A =Nz) < AM(y)+ 1 -A)f(z)

fle+ My —x)) < flo)+A(f(y) - f(z))

fla+ Ay —x) = flz) < A[f(y) - f(=)) (A.10)
R xS
) = s+ L) =0
Considere a funcio g(\) = f(z + Ay — z)). E possivel reescrever a tltima

inequacao em (A.10) de acordo com a fun¢ao g:
g(A) —g(0
£) = fla)+ LU —90) (A11)
tomando o limite de quando A — 0 em ambos lados:

fly) > f(x)JFE%M

fly) > f(z)+4(0) (A.12)

Uma vez que g'(A) = f'(x+ Xy —x))(y —z), substituindo ¢’(0) na equagio acima
obtém-se:

fy) > f(@) + fl(x)(y — ) (A.13)

justamente a inequacao que se desejava demonstrar. Seguindo este mesmo raci-
ocinio é possivel estender esta prova ao caso genérico onde f : R™ — R. Neste
caso, considere x,y € dom f e que f é convexa. Da definicao de convexidade e

rearranjando a inequacao como em (A.10):

fly) = f(x) +4'(0) (A.14)

Diferente do caso n = 1, a derivada de g é definida como ¢'(\) = V. f(x+ Ay —
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x))(y — x). Substituindo ¢’(0) na equagao acima:

Fy) = f(x) + Vi f (x)" (y = x) (A.15)

exatamente o que queria ser demonstrado. Isto conclui a parte da necessidade da
condicao ser satisfeita para que a funcio seja convexa. E necessario ainda provar
a suficiéncia desta condicao. Considere f : R®™ — R que satisfaz a condicao
em (A.7). Sejam x,y € dom f e A € [0, 1] de tal forma que z = Ax + (1 — \)y.
Note que como o dominio de f é convexo entao z € dom f. Adicionalmente, como

assumiu-se que f satisfaz (A.7), entdo as seguintes desigualdades sao verdadeiras:

fx) 2 f(2)+ V. f(2) (x—2)  fly) = f(z) + V.f(z)' (y —2) (A.16)

Agora, multiplicando as inequagoes acima por A e (1 — \), respectivamente, e

somando-se os resultados obtém-se:

M)+ 1 =Nfly) = f(z)+ Vaf(2)" (x+ (1= Ny —2)

ME)+A=Nfy) = fOx+(1=N)y) (A17)

Note que esta é a condicao que f deve satisfazer para ser considerada uma funcao
convexa. Portanto, se f satisfaz a condigdo em (A.7) é suficiente concluir que f

é uma funcao convexa. O

Teorema 14 (Condigdo de Segunda Ordem). Seja f : R™ — R uma fun¢ao
duplamente diferencidvel, i.e. que a matriz Hessiana ou sequnda derivada' V2 f
existe em cada ponto do dominio de f. Entao f € convexa se, e somente se a

matriz Hessiana de [ € positiva semidefinida, ou seja, Vx € dom f,
V2f(x) =0 (A.18)

Demonstra¢ao. A demonstracao a seguir foi retirada da pagina 35 do livro de so-

lugbes da obra (BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Assuma que n = 1. Suponha

1Para o caso n = 1.
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que f é convexa. Sendo assim, sejam z,y € dom f com y > x. Do teorema 13

segue:
f@)(y—=) < fly) = flx) < fy)(y — =) (A.19)

o que implica que:

f@)y—=z) < fy)ly—mx)

fWy—=)—f(=)y—=2) > 0
f'(y) = f'(x)

= 0 (A.20)

tomando o limite da desigualdade acima quando y — x resulta em f”(x) > 0.
Logo, provou-se que se uma funcao é convexa entao a segunda derivada é positiva
em qualquer ponto do dominio. Considere agora que f”(z) > 0 para todo z €
dom f. Sejam dois pontos arbitrarios z,y € dom f com x < y, a seguinte

desigualdade é verdadeira:

0< /f”(z)(y —2)dz (A.21)

desenvolvendo o termo a direita da inequagao tem-se:

0 < (PR~ / 7'
0 < —fia)(y—=a)+ fly) - fz)
fly) = fl@)+ f2)(y — ) (A.22)
o que mostra que a fungao f é convexa. A generalizagdo para n > 1 é possivel
observando-se que uma funcao é convexa se, e somente se ela é convexa em todas

as linhas, i.e. a fungdo g(t) = f(xo + tv) é convexa em ¢ para todo xo € dom f

e todo v. Desta forma, f é convexa se, e somente se

g'(t) =vIVif(xo+tv)v >0 (A.23)
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para todo xo € dom f, v € R" e t que satisfaca xy + tv € dom f. Ou seja, é

necessario e suficiente que V2f(x) = 0 para todo x € dom f. O

Corolario 2. Seja f : R” — R uma funcao duplamente diferencidvel. A fungao
f € concava se, e somente se:

V2 f(x) <0 (A.24)

para todo x € dom f.

Demonstracao. A prova segue a idéia da prova do teorema 14. O

Assim como conjuntos, existem operacoes com funcoes que preservam a con-
vexidade da funcao. Abaixo estao listadas exemplos de operacgoes que preservam

a convexidade (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Se¢ao 3.2 nas Paginas 79-90):

1. Soma ponderada nao negativa de fungoes convexas. Sejam f; i =
m

1,...,m fung¢des convexas e a; > 0,i = 1,...,m, entdo »_ «;f; € uma
i=1

funcao convexa.

2. Composicao com fungao afim. Suponha f : R" - R, A € R™™ e
b € R". Seja g : R" — R tal que g(x) = f(Ax + b) com domg =
{x|Ax+b € dom f}. Entao g é convexa se, e somente se f ¢ uma funcao

convexa.

3. Maximo elemento-a-elemento. Sejam f; e f; fungoes convexas. Entao a
funcao f definida como f(x) = max{ fi(x), f2(x)} com dom f = dom f; N

dom f5 também é uma funcao convexa.

4. Composicao com outra fungao. Sejam f; : R - R, fo : R* - R™
e f=fiofy : R" - R tal que f(x) = fi(f2(x)) e dom f = {x €
dom f5 | fo(x) € dom f;}. As seguintes regras de composi¢ao sao verdadei-

ras:
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e f é convexa se f; é convexa, fi; é nao decrescente em cada argumento

da funcao e f5 é convexa;

e f & convexa se f; é convexa, fi é nao crescente em cada argumento da
funcao e fo é concava;

e f é concava se f; é concava, f; é nao decrescente em cada argumento
da funcao e f5 é concava;

e f & concava se fi é cOncava, f; é nao crescente em cada argumento da

funcao e fo é convexa;

5. A funcao perspectiva. Seja f : R" — R. A funcao perspectiva de
[ & definida como g : R"™ — R tal que g(x,t) = tf(x/t) e domg =
{(x,t)|x/t € dom f, t > 0}. Desta forma, se f ¢ uma fun¢do convexa, g

também é uma funcao convexa.

Uma importante propriedade de fungoes convexas esta relacionada a minimos
locais e globais. Antes de proceder com o teorema sobre a otimalidade global de
funcoes convexas, apresentar-se-a as definicoes matematicas de minimo local e

minimo global (OLIVEIRA, 2005).

Definigdo 26 (Minimo Local). Seja f : C C R® — R. Um ponto x € C
¢ denominado minimo local de f em C se existe uma esfera S(x,e) = {y €

R™ | |ly — x|| < €}, tal que
fx) < f(y), VyelnS(xe (A.25)

Definigao 27 (Minimo Global). Seja f : C C R® — R. Um ponto x € C é

denominado minimo global de f em C se para todoy € C ey # X:

fx) < f(y) (A.26)

Qutra forma de definir um minimo global € através da definicao de minimo local:
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seja x € um minimo local, x é um minimo global se C'N S(x,¢) = C.
Minimos locais de fungoes convexas sao minimos globais conforme demons-
trado pelo teorema a seguir (MUROTA, 2003, Teorema 1.1 na Pagina 10).

Teorema 15 (Otimalidade Global). Seja f : R" — R wma fun¢ao convera. Se
X € um minimo local de f em dom f, entao x € também um minimo global de f

no dom f, i.e.

f(x) < fly), Vyecdomf (A.27)

Demonstrac¢ao. Seja x um 6timo local da fungao convexa f anteriormente enun-
ciada. Entdo f(z) > f(x) para qualquer z na vizinhanga de x. Para qualquer y,
z = Ax + (1 — \)y estd na vizinhanga de x para A € (0,1) e A suficientemente

proximo de 1. Da definicao de fungao convexa segue:

AME)+ (M =Nfly) =2 fOx+(1-Ny) = f(x)

ME) +A=Nfy) = [flz) = f(x) (A.28)

O que implica que f(y) > f(x) Vy € dom f. O

A.3 Funcoes Quase Convexas

A quase convexidade é considerada uma forma generalizada de convexidade.
A definigao de func¢do quase convexa é apresentada a seguir (BOYD; VANDEN-

BERGHE, 2004, Secao 3.4.1 na Pagina 95).

Definigao 28 (Fungao Quase Convexa). Uma funcdo f : R™ — R € denominada

quase convexa se seu dominio e todos os conjuntos de nivel inferior
Se ={x€domf| f(x) < a} (A.29)

para o € R, forem convexos.
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Assim como para fungoes convexas, se f é uma funcao quase convexa entao
—f & quase concava, i.e. seu dominio e todos os conjuntos de nivel superior

Se ={x € dom f| f(x) > a} sdo convexos.

Uma forma mais pratica de verificar a quase convexidade é através da de-
sigualdade de Jensen para funcoes quase convexas. Desta forma, uma funcao
f : R* — R é convexa se, e somente se o dominio de f é convexo e para todo
x,y € dom f e A € [0,1] (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Equagao 3.19,

Pagina 98) resulta:

JOX(1 = A)y) < max{f(x), f(y)} (A.30)

Em outras palavras, uma funcao é quase convexa quando para qualquer in-
tervalo do dominio os valores da funcao em tal intervalo nao excedem o maximo
valor dos extremos do intervalo. A figura 53 ilustra a desigualdade em (A.30)

para uma funcao cujo dominio é R.
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Exemplo de funcdo quase convexa em R
1 T T T T

0.98

0.96

0941

0.92

09r

f(x)

0.88

0.86

0.841

0.82

0.8

Figura 53: Interpretacdo geométrica da desigualdade de Jensen para funcoes

quase convexas.

Adicionalmente, fung¢oes quase convexas no R podem ser caracterizadas atra-
vés de outras propriedades. Seja f : R — R uma funcao continua; A funcao f é
quase convexa se, e somente se uma das seguintes condigoes é satisfeita (BOYD;

VANDENBERGHE, 2004, Pagina 99):
e f é nao decrescente;
e f é nao crescente;
e Existe um ponto x € dom f de tal forma que Vy < x ey € dom f, a fungao

é nao crescente e Vz > x e z € dom f a funcao é nao decrescente.

O ponto =z € dom f supracitado é denominado minimo global da funcao f.
Observando-se a figura 53 é possivel notar tal ponto em x = 1 uma vez que para

x <1 a funcao é nao crescente e para x > 1 é nao decrescente.
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Note que toda funcao convexa tem todos os subconjuntos de nivel inferior

convexos portanto toda funcao convexa é quase convexa, todavia o contrario nao

se aplica. A titulo de exemplo a figura 54 apresenta em (a) uma fungdo quase

convexa que nao é convexa e em (b) uma funcao quase convexa que é convexa.

a) Exemplo de funcédo quase convexa em R
1 T T T T T T

b) Exemplo de fung&o convexa e quase convexa
T

0.98

0.96 -

0.94

0.92

f(x)

09

0.88

0.86 -

0.84

0.8

25 T T T T

f(x)

Figura 54: Exemplo de funcao quase

quase convexa que é convexa (b).

nao

convexa que é convexa (a) e funcdo



