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Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2010.

Resumo

Este trabalho tem por objetivo discutir os problemas de alocacdo de taxa de informacdo e
poténcia em redes sem fio de multiplo acesso, bem como apresentar diferentes métodos
para soluciona-los. Estes dois importantes problemas sdo classicos na literatura, uma vez
gue a alocacdo de poténcia e espectro quando otimizadas implicam em uma maior vazao do
sistema e tempo de vida das baterias dos terminais méveis. Com o intuito de resolver estes
problemas de otimizacdo, trés ferramentas diferentes foram empregadas: o equilibrio de
Verhulst, a otimizacdo por enxame de particulas (particle swarm optimization, PSO) e a
teoria de jogos. As contribuicGes deste trabalho incluem: i) extensdo do algoritmo de
controle de poténcia distribuido (distributed power control algorithm, DPCA) baseado no
equilibrio de Verhulst para sistemas de multiplas taxas e com coeficiente de aceleracao
adaptativo; ii) resolu¢do do problema de alocacdo de taxa com restricdes de poténcia
maxima e do problema de controle de poténcia com restricbes de taxa de informacao
minima utilizando o algoritmo PSO; iii) estudo e otimizacdo dos parametros de entrada do
PSO para ambos problemas resolvidos; iv) analise de aplicabilidade da teoria de jogos para
solucionar o problema de alocacdo de poténcia com restricdes de taxa de informacao
minima em redes de multiplo acesso com multiplas portadoras em diversos cendrios; v)
proposta de uma solugao hibrida utilizando PSO e algoritmo iterativo de water-filling
{iterative water-filling algorithm, IWFA), a fim de tornar a modelagem de teoria de jogos
aplicavel a sistemas de multiplo acesso operando em cendrios realistas.

Palavras-Chave: Sistemas CDMA. CDMA multi-taxa. Single-Input-Single-Output (SISO).
Alocacdo de poténcia e taxa. QoS.
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Abstract

This work aims to discuss the power and rate allocation problems in multiple access
networks, as well as present different methods to solve them. These important problems are
classics, since optimizing power and spectrum allocation imply in a large system throughput
and increase of the mobile terminals batteries lifetime. In order to solve these problems,
three tools were used: the Verhulst equilibrium, swarm intelligence and game theory. The
main contributions of this work include: i) extension of the Verhulst DPCA for multirate
systems and an adaptive acceleration coeficient; ii) solve the power allocation with rate
constraints problem and the throughput maximization problem using the particle swarm
optimization technique; iii) input parameters optimization for the PSO algorithm; iv) an
applicability analysis of the game theoretic approach in different scenarios to solve the
power control problem in multi-carrier multiple access networks; v) proposal of a new hybrid
solution combining PSO and IWFA, in order to improve the game theoretic model
applicability in multiple access systems operating in realistic scenarios.

Keywords: Power-rate allocation control. SISO multirate CDMA. QoS.
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1 Introducao

As redes de miltiplo acesso por divisdo de cédigo (code division multiple access, CDMA) ganham,
cada vez mais, importancia no cenario de redes sem fio de multiplo acesso devido & sua flexibilidade de
alocacdo de recursos (principalmente poténcia e taxa), alta eficiéncia espectral e capacidade maleavel
(AL-HEZMI et al., 2007). No atual cenario das telecomunicacdes, as companhias sofrem com a crescente
escassez de espectro, exigéncias de reducdo no consumo de energia e a manutencdo dos requisitos
minimos de qualidade de servico (quality of service, QoS), associado as taxas minimas, tolerancia

maxima a atraso, etc.

Face a este cendrio e a fim de satisfazer as necessidades e exigéncias crescentes dos clientes,
enquanto mantém-se operacionais e lucrativas, as empresas de telecomunicacdes tém buscado de todas
as formas otimizar o uso dos recursos disponiveis nos sistemas de comunicacdes. Neste sentido, esforcos
de pesquisa tém sido empregados na procura por solucdes étimas ou quase-Gtimas para o problema
da alocacdo de recursos. Sendo assim, este trabalho investiga o problema da alocacdo de recursos em
redes de multiplo acesso CDMA (com uma dnica ou miltiplas portadoras), tanto através de método
analiticos quanto utilizando-se de procedimentos heuristicos. Especificamente, sugere-se o emprego de
inteligéncia de enxames (swarm intelligence), equilibrio de Verhulst e teoria de jogos para resolver os

problemas de otimizacdo colocados.

A nova preocupacio deste século é o desenvolvimento sustentavel e quando se trata deste assunto
a palavra-chave é otimizacdo. Muitos esforcos estdo sendo aplicados para encontrar a melhor maneira
como podem ser utilizados recursos renovaveis e ndo-renovaveis, e isto é um aspecto importante em
redes sem fio devido a escassez de espectro e energia, uma vez que o primeiro é um recurso finito e
limitado, e o segundo estd cada vez mais limitado devido a miniaturizacdo dos dispositivos méveis.
Desta forma, estudos acerca do reaproveitamente de espectro tais como redes cognitivas tem ganhado
atencdo nas telecomunicacées. Ao mesmo tempo que a quantidade limitada de recursos é um agravante,

a satisfacdo dos usuéarios deve ser garantida.

Desta forma, estes requisitos conflitantes tornam o problema de alocacdo de recursos um desafio
sem solucdo fechada onde qualidade da solucdo, precisdo e aplicabilidade conflitam com complexidade

computacional e suscetibilidade a erros nas estimativas de canal.
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1.1 A Técnica CDMA

Diferente dos métodos de multiplo acesso por divisio de tempo (time division multiple access,
TDMA) e por divisdo de frequéncia (frequency division multiple access, FDMA), onde fica reservado a
cada usuario um intervalo de tempo ou de banda de frequéncia distintos, respectivamente, no CDMA
todos os usuarios compartilham o mesmo espectro, transmitindo simultaneamente na mesma faixa
de frequéncia. A Figura 1.1 ilustra o funcionamento dos trés diferentes esquemas de mdltiplo acesso
(GROSS, 2005; OLIVEIRA, 2007).

FREQUENGCIA FREQUENCIA FREQUENCIA
A / USUARIO 3 A A
/ USUARIO 2
USUARIO 1
g P u U U N USUARIO 3
0 o s s S o
E T U U U T
\ 1RARERE ;
R N ARIOQ 2
? / c A ; i P USUARIO
A | (¢} o o |
/ A 1 2 3 A
USUARIO 1
= A . A 4
TEMPO TEMPO TEMPO

Figura 1.1: Os trés diferentes esquemas de miltiplo acesso e sua disposicdo em termos de poténcia,
tempo e frequéncia.

O CDMA é uma técnica de multiplo acesso beseada no espalhamento espectral onde a banda de
transmissdo € muito maior que a banda necessaria para transmitir o sinal. O espalhamento espectral
pode ser feito de trés maneiras': por sequéncia direta (direct sequence CDMA, DS/CDMA), por salto
de frequéncia (frequency hopping CDMA, FH/CDMA) e por salto em tempo (time hopping CDMA,
TH/CDMA). Neste tipo de técnica, a unicidade das sequéncias de espalhamento torna a diferenciacdo

dos sinais dos usuarios possivel (OLIVEIRA, 2007).

Uma vez que todos os usuarios transmitem seus sinais compartilhando o mesmo espectro, decorre
a inevitavel geracdo da interferéncia de multiplo acesso ( multiple access interference, MAI), oriunda da
transmissdo dos sinais dos demais usuarios que aparecem como interferentes para o usuario de interesse.

A MAI constitui o fator limitante em sistemas CDMA.

Nas redes de terceira geragdo (3G) existem inimeros padrdes utilizando a técnica COMA: Universal
Mobile Telecommunications System (UMTS); a combinacdo de miltiplo acesso por divisdo de tempo-

cédigo (TD-CDMA); CDMA de banda larga (wideband CDMA, WCDMA), e o CDMA2000.

LExcetuando-se possiveis combinacdes
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1.2 Trabalhos Relacionados

Iniimeros algoritmos e abordagens para solucionar o problema de alocacdo de recursos foram

propostos nas altimas duas décadas. Entre eles, os seguintes trabalhos se destacam:

O algoritmo distribuido para controle de poténcia apresentado em (FOSCHINI; MILJANIC, 1993)
é utilizado para encontrar a solucdo do problema de alocacdo de poténcia no link reverso (uplink)
com requisitos de relacdo sinal-interferéncia mais ruido (signal to interference plus noise ratio, SINR)
minimos através de uma equacdo iterativa. Adicionalmente, os autores analisam a convergéncia do
algoritmo que é garantida para todos os cenarios onde ha solucdo, isto é, para todos os cenarios onde
existe, para todos os usuarios, um valor real positivo que satisfaz simultaneamente todos os requisitos

minimos de SINR.

Sob outra perspectiva, algoritmos genéticos tém sido empregados na solucdo de problemas de
alocacdo de recursos. Em (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000), o algoritmo genético (genetic
algorithm, GA) é utilizado para resolver o problema de alocacdo de poténcia com restricdes de taxa
de informacdo em sistemas CDMA. A funcdo custo proposta leva em consideracdo a minimizacdo da
poténcia, satisfacdo das restricdes de taxa de informacdo mapeadas em razdo da energia de bit por
densidade espectral da poténcia de ruido (energy per bit to power noise spectral density, Ej,/Ny), o
efeito perto-longe (near-far ratio, NFR) e o uso parcial da banda disponivel. Entre as vantagens do
algoritmo pode-se citar: sua natureza paralela?, evolutiva e escalavel. Se finalizado durante o processo
de convergéncia, a solucdo parcial sempre serd melhor do que as anteriores; além disso, o algoritmo é

adaptavel a entrada e saida de dispositivos do sistema.

Um algoritmo multi-objetivo distribuido de controle de poténcia e taxa ( multi-objective distributed
power and rate control algorithm, MODPRC) é proposto em (ELMUSRATI; KOIVO, 2003), onde a
minimizacdo de uma funcdo custo multi-objetivo foi proposta. Os objetivos da mesma s3o: minimizar
a poténcia de transmissdo, atingir a razdo portadora-interferéncia ( carrier to interference ratio, CIR)
minima que esta associada a taxa de informacdo minima, e maximizar a CIR que esta relacionada 3
maxima taxa de transmissdo. Os resultados mostraram que o algoritmo converge rapidamente para um

solucdo, todavia, nenhum estudo revelando se a solucdo é ao menos Pareto 6tima foi apresentado.

Em (ELKAMCHOUCHI; EIRAGAL; MAKAR, 2007) o algoritmo PSO foi aplicado para resolver o mesmo
problema proposto em (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000), demonstrando ser mais eficiente que o
algoritmo genético em termos de economia de poténcia garantindo a mesma E,/Ny. Todavia, nenhum

estudo acerca dos pardmetros de entrada do PSO ou do algoritmo genético fora apresentado.

Outra abordagem para o problema de alocacdo de poténcia com restricdes de taxa de informacao

é apresentada em (ADIBI; VAKILI, 2007), onde a abordagem de teoria de jogos ndo-cooperativos é

2Note que, neste texto paralelo refere-se ao processamento simultaneo dentro de um mesmo hardware enquanto
distribuido refere-se ao processamento simultaneo em diferentes dispositivos.
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comparada a jogos cooperativos baseados no modelo de barganha de Nash em um sistema CDMA
com maltiplas antenas. A partir dos resultados apresentados fica evidente que os jogos cooperativos
conseguem reduzir significativamente o consumo de poténcia dos terminais méveis (TM). Entretanto,
o algoritmo proposto ndo pode ser implementado de maneira distribuida, ao contrario da abordagem

ndo-cooperativa, criando um empecilho para sua aplicacdo em canais reversos de sistemas reais.

Seguindo a abordagem de teoria de jogos, o problema de controle de poténcia em redes CDMA
multi-portadora (multi-carrier CDMA, MC-CDMA) é modelado como um problema de equilibrio de
Nash generalizado (generalized Nash equilibrium, GNE) e resolvido utilizando um IWFA em (PANG et
al., 2008). As condicdes de existéncia e unicidade da solugdo do problema de GNE sdo apresentadas e

suas respectivas probabilidades s3o analisadas em um determinado cenario.

Nos estudos apresentados em (QIAN YING JUN ZHANG, 2009) foi mostrado a viabilidade do uso
da programacdo multiplicativa linear fracionaria ( multiplicative linear fractional programming, MLFP)
na alocacdo de poténcia para resolver o problema de maximizacdo da vazdo ponderada (weighted
throughput maximization, WTM) em sistemas limitados por interferéncia. O algoritmo garante a

convergéncia para a solucdo 6tima independente da caracteristica ndo convexa do problema.

1.3 Organizacao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os diversos problemas
de alocacdo de recursos em redes sem fio de maltiplo acesso discutidos e analisados nos capitulos
subsequentes. No Capitulo 3 sdo apresentados os diferentes cenarios onde os algoritmos propostos
foram testados. Em seguida, no Capitulo 4 o controle de poténcia baseado no equilibrio de Verhulst é
tratado, enquanto que no Capitulo 5 aborda-se o uso do PSO e no Capitulo 6 0 modelo de teoria dos

jogos. Por fim, no Capitulo 7 s3o apresentadas conclusées, consideracdes e trabalhos futuros.

1.4 Lista de Publicacoes

Em seguida est3o listados os artigos produzidos durante o periodo de desenvolvimento da proposta
de pesquisa (2009-2010).

1.4.1 Artigos Publicados ou Aceitos

(A) SAMPAIO, L. D. H. ; LIMA, M. F. ; ZARPELAO, B. B. ; PROENCA JR, M. L. ; ABRAO, T.
. Swarm Power-Rate Optimization in Multi-Class Services DS/CDMA Networks. In: Simpésio
Brasileiro de Redes de Computadores e de Sistemas Distribuidos, 2010, Gramado. 28° Simpdsio
Brasileiro de Redes de Computadores e de Sistemas Distribuidos. Gramado, 2010. p. 615-628.



1.4 Lista de Publicacées 5

(B) SAMPAIO, L. D. H. ; LIMA, M. F ; ZARPELAO, B. B. ; PROENCA JR, M. L. ; ABRAO, T.
. Power Allocation in Multirate DS/CDMA Systems Based on Verhulst Equilibrium, 2010, Cape
Town. ICC'10 - International Conference on Communications: Communications: Accelerating
Growth and Development, 2010. p. 1-6.3

(C) SAMPAIO, L. D. H. ; LIMA, M. F. ; JESZENSKY, P. J. E.; PROENCA JR, M. L. ; ABRAO, T.
. Multirate DS/CDMA Power Allocation Based on Verhulst Equilibrium and PSO Approaches:
A Complexity Analysis. In: The 13th International Symposium on Wireless Personal Multimedia

Communications (WPMC 2010), Recife, 2010.

(D) ABRAO, T.; SAMPAIO, L. D. H.; ANGELICO, B. A.; JESZENSKY, P. J. E.; PROENCA JR., M.
L.. Multiple Access Wireless Networks Optimization via Heuristic Search Algorithms. (Capitulo

de Livro) em Search Algorithms. Vienna, Austria. Intech Press.

1.4.2 Artigos Submetidos em Avaliacdo

(E) SAMPAIO, L. D. H.; LIMA, M. F.; PROENCA JR., M. L.; ABRAO, T. Alocac3o de recursos em
sistemas ds/cdma baseada na discretizacdo da equacdo de equilibrio de verhulst. Submetido ao
IEEE Latin America, 2009.

(F) SAMPAIO, L. D. H.; ABRAO, T.; ANGELICO, B. A,; LIMA, M. F.; PROENCA JR., M. L;
JESZENSKY, P. J. E., Hybrid Heuristic-Waterfilling Game Theory Approach in MC-CDMA
Resource Allocation. Submetido a Applied Soft-Computing, Edicdo especial: 'Soft Computing

Approaches in the design of energy-efficient wireless systems’, Elsevier, Out. 2010.



2 O Problema

Existe uma gama muito grande de problemas de alocacdo de recursos. Este capitulo tem por
objetivo enunciar os dois problemas tratados durante a pesquisa: o problema de minimizacdo da
poténcia com restricdes de taxa de informacdo minima e o problema de maximizacdo da vazdo do
sistema dado restricdes de poténcia maxima e taxa de informacdo minima. Sendo assim, antes que os

problemas possam ser descritos sdo necessarios que alguns conceitos sejam explorados.

2.1 Definicoes

Abaixo sdo apresentadas as definicGes necessarias a formalizacdo matematica dos problemas tratados:

Definicdo 2.1.1 A letra U designa o nimero de usudrios no sistema; B o nidmero de estacdes
radio-base (base stations, BS); N o nimero de sub-canais; i é o indexador dos usuérios no intervalo

1=1,...,U; k é o indexador dos sub-canais no intervalo k =1,..., N.

Definicdo 2.1.2 A matriz G, para o uplink, é uma matriz U x U de ganhos de canal considerando

os efeitos de perda de percurso, sombreamento e desvanecimento multi-percurso:

[ gu(k) gnk) - gwlk)
G, — 921.(/@ 922.(/%’) 92U.(/f) VE=1,.. .. N: (2.1)
| gui(k)  gua(k) guu (k) |
ja para o downlink ela é uma matriz B x U:
[ gu®) gik) - (k) |
G, — 921.(@ 922.(/?) 92U.(/f) Vk=1,. .. N: (2.2)
| 9B1(k)  gpa2() gpu (k) |

Observe que para ambos os casos a diagonal principal (g;;) das matrizes contém os valores

das atenuacdes dos links enquanto os demais elementos (g;;) representam a atenua¢do dos sinais

interferentes.
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Os efeitos de atenuacdo do sinal considerados podem ser brevemente descritos como ( TSE: VISWANATH,
2010):

e Perda de Percurso: é inversamente proporcional a distdncia entre transmissor e receptor, de tal
forma que (PATZOLD, 2002):
L o distancia”” (2.3)

e Sombreamento: caracterizado pelo contorno do terreno e obstrucdes no percurso do sinal,
independentemente da distancia entre transmissor e receptor. Tipicamente, segue uma funcdo
de distribuicdo de probabilidade log-normal (PATZOLD, 2002):

(ln(a:) B :U’)2:| (24)

202

1
) = ——exp {—

2

onde 0 é a varidncia e ;u a média do processo estocastico.

e Desvanecimento Multi-Percurso: esta atrelado a reflexdo, refracdo e/ou espalhamento do sinal.
Tipicamente, segue uma funcdo de distribuicdo de probabilidade Rayleigh para casos sem linha
de visada e uma distribuicio Rice para casos com linha de visada. A funcdo de distribuicdo de

probabilidade de Rice pode ser descrita por (PATZOLD, 2002):

f(x) = %exp {—332%‘141 Iy (%) : x>0 (2.5)

0 90
onde A? é a poténcia do sinal com linha de visada, Iy(-) é a funcdo Bessel de ordem zero e o2 é
a poténcia do processo aleatério de valor real Gaussiano. Observe que para A = 0 tem-se uma
funcdo de distribuicdo de probabilidade de Rayleigh. Adicionalmente, o fator Rice é definido por

(PATZOLD, 2002):
A2
K .

20§

(2.6)

No Capitulo 3 todos os valores dos pardmetros utilizados nos diversos cendrios estdo disponiveis

na forma de tabelas.

Definicdo 2.1.3 E denominado ganho de processamento ou fator de espalhamento do sistema CDMA

a razdo entre a taxa de chip e a taxa de informac3o, ou seja:

Te

F = (2.7)

T
onde r. é a taxa de chip do sistema CDMA sendo maior que a taxa de informacdo. No padrdo UMTS

o valor da taxa de chip é 3,84 x 10° chips ou 3,84 Mcps.

Definicdo 2.1.4 A relacdo da poténcia da portadora pela interferéncia mais ruido (carrier to interference

plus noise ratio, CINR) é a raz3o entre as poténcias do sinal pela interferéncia mais o ruido antes da
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demodulacdo. Para o iésimo usuario e a késima sub-portadora pode ser descrita por:
NPT
) — 2l (h)

émkm(w T o2 (k)
J#i

: (2.8)

onde p é a poténcia dos sinais transmitidos, o> é a poténcia do ruido de fundo.

Definicdo 2.1.5 A relacio sinal-interferéncia mais ruido, SINR, é a razido entre as poténcias do
sinal recebido e do sinal dos interferentes mais o ruido de fundo, medidas em um mesmo instante
apés a demodulacdo. Esta razdo em sistemas CDMA é ponderada pelo ganho de processamento,
matematicamente:
pi(k)|ga (k)|

U
p 321 p; (k)| gi;(k)|* + o7 (k)

J#i

onde p é a poténcia do sinal transmitido, o é a poténcia do ruido de fundo e 0 < p < 1 é um fator

relacionado a correlacdo cruzada média das sequéncias de espalhamento, ao emprego de técnicas de
cancelamento de interferéncia, etc. Fica evidente que em sistemas CDMA ha uma relacdo direta entre
CINR e SINR dada por:

k) = (2.10)

Definicdo 2.1.6 A capacidade de um canal de maltiplo acesso com banda W e SINR ¢ é dada por
(SHANNON, 1948; GOLDSMITH; VARAIYA, 1995; TSE; VISWANATH, 2010).‘

C = Wlog(1+0) (2.11)

onde § é obtido através da equacdo (2.9). Uma vez que a capacidade descrita na equacdo anterior é
um limite, i.e. a taxa tedrica maxima, é relevante incluir uma medida diferenciada para sistemas reais.
Desta forma, a equacdo a seguir indica a taxa que o sistema pode atingir dado um gap, A, entre o

limite tedrico e a taxa de informacéo real (TSE; VISWANATH, 2010):

C =Wlog(l+ %) (2.12)

Nas secdes subsequentes serdo apresentados os diferentes problemas tratados neste trabalho. Os

problemas foram modelados levando-se em considerac3o a alocac3o de recursos no uplink.

2.2 Alocacao de Poténcia com Restricoes de Taxa Minima
de Informacao

O problema de controle de poténcia, como também é conhecido o enunciado no titulo desta secéo,

visa encontrar o menor valor de poténcia para cada transmissor dado uma taxa de informacdo minima
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a ser satisfeita. Matematicamente deseja-se resolver o seguinte problema de otimizacio:

U N
min ZZpl(k),
i=1 k=1
N
s.a. Zn(k) >l Vi=1,...,U (2.13)
k=1

onde p;(k) é a poténcia e 7;(k) a taxa do usuéario i na nésima sub-portadora, r; é a taxa de informacio

max

minima a ser garantida para o usuario ¢ € p;

(k) a poténcia maxima por sub-canal, U e N indicam
respectivamente o nimero de usuérios e sub-canais no sistema. Note que para N > 1 o problema
refere-se a sistemas MC-CDMA equanto para N = 1 trata-se de redes DS/CDMA. Outra maneira de
restringir a poténcia do problema em (2.13) é fazer uso de uma poténcia maxima total por usuério,

como segue:

N
s.a. Zn(k) >l Vi=1,...,U (2.14)
N
> pilk) < pp

Observe que ambas abordagens sdo gerais e servem tanto para sistemas com taxa Gnica, i.e.

* *

ri=1r* Vi=1,...,U, como miltiplas taxas. Outra forma de encarar o problema de alocacdo de
poténcia com restricdes de taxa de informacdo minima & assumir como a média ao longo dos N canais,

ou seja:

min

(1=
=

<.
I

3|

©

vV =
3|
=%

s.a. Vi=1,...,U (2.15)

S.I
IN
|
5
&

onde p; é a poténcia média do usuério i, 7; e T} sdo, respectivamente, a taxa de informacdo média e a

~max

taxa média alvo; e p;"** a poténcia média maxima.

Em sistemas CDMA com miultiplas células e maltiplas taxas de informacdo & importante que o

sinal dos usuarios seja detectado com uma taxa de erro de bit ( bit error rate, BER) relativamente baixa
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(visando atender um dos requisitos de QoS). Em redes de miltiplo acesso a BER esta diretamente
ligada a SINR observada no receptor. Adicionalmente, as restricdes de taxa nos problemas (2.13),
(2.14) e (2.15) também estdo diretamente ligadas a SINR. Portanto, é conveniente utilizar a SINR
como medida de QoS de tal forma que(GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2010; SAMPAIO et al., 2010b):

) . 2
5;(k) = Fi— Pik)lgis(k)] >6r(k);  Vk=1,....Nei=1,....,U  (2.16)
p 2 pi(k)lg (k) + o7 (k)
]:
J#

onde J7(k) é a SINR minima a ser atingida.

Particularmente, em sistemas CDMA com uma portadora®, o vetor de poténcias 6timo & o valor
para o qual as desigualdades em (2.16) tornam-se igualdades. Observe que, dado as poténcias de todos

0s usuarios exceto 7, é possivel calcular a poténcia étima de i como segue:

U
o7 2 2
= () ol ¢ @1
Filgail sy
JFi
Uma vez que ndo ha apelo em resolver o problema para um anico usuario do sistema, deve-se

estender a equacdo (2.16) para todos os usuarios obtendo-se um sistema linear da forma:

(I-Hp=n (2.18)
onde H é definido como:
0, se1 =17
H;, = » 245%
J ’gj| K3 , Z #‘7
’91¢|2
e m como:
n = S T 5 .
’911| ‘gm’ |9UU|

Note que a partir da Equacgdo (2.18) é possivel resolver o problema de controle de poténcia em

redes DS/CDMA e rearranjando a mesma obtém-se os valores de poténcia étimos dependendo somente

IN=1
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dos valores de SINR instantanea e de SINR alvo: p* = (I — H) . Deve-se verificar que p > 0, pois
caso contrario ndo existe solucdo para o problema. Na sub-secdo a seguir a existéncia de uma solucdo

para o problema de controle de poténcia é discutida:

2.2.1 Estudo Sobre a Existéncia da Solucao p*

A fim de avaliar a existéncia de uma soluco para o problema de alocacio de poténcia, i.e. p*x > 0,

sd0 necessarios alguns conceitos expostos a seguir.

Definicdo 2.2.1 Toda matriz quadrada H € RY*Y cujos elementos s3o reais ndo-negativos (positivos)

é denominada matriz ndo-negativa (positiva).

Definicdo 2.2.2 Uma matriz ndo-negativa H € RV*U U > 1, é denominada matriz redutivel se:

1. U=1eH =0, ou
2. existe uma matriz de permutacdo T tal que:

A O
B C

TTHT =
onde A e C s3o matrizes quadradas. Caso contrario, H é denominada matriz irredutivel.

Definicdo 2.2.3 Seja H uma matriz arbitraria e \. um autovalor de H. O vetor coluna v é

denominado autovetor esquerdo de H se, e somente se, vIH = \.v’.

Definicdo 2.2.4 Seja H € RY*Y uma matriz arbitraria. A série de Neumann tem a seguinte forma:
> H (2.20)
q=0

Definicdo 2.2.5 O conjunto de autovalores distintos de uma matriz H é denominado espectro de

H e denotado por o(H). As seguintes propriedades sjo validas:
1. A€ o(H) = X\ € o(H), onde \ representa o complexo conjugado do autovalor ).
2 o(H) =o(HT).
Definicdo 2.2.6 Seja H € RV*Y uma matriz quadrada. Define-se p : RV*U — R como:
p(H) := max{|\| : A € o(H)}. (2.21)

O ndmero real p(H) é denominado raio espectral de H
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Teorema 2.2.7 Para a matriz H na Definicio 2.2.4, se a série de Neumann converge, entdo (1—H)

é inversivel e os seguintes enunciados sdo equivalentes (STANCZAK; WICKZANOWISK; BOCHE, 2009):

1. > HY converge,
q=0
2. p(H) < 1,

3. IimH=0

q—o0

Nestes casos vale: (I —H)™! =Y HY.
q=0

Os dois teoremas a seguir sdo utilizados para provar as condicBes de existéncia e unicidade da

solucdo para o problema de controle de poténcia.

Teorema 2.2.8 (Teorema de Perron-Frobenius) Seja H uma matriz irredutivel. Logo, existe

um autovalor \, € o(H) tal que:

1. X\, = p(H) > 0, e portanto, \, > |\|,VA € a(H)|\, # A,

2. Autovetores positivos esquerdos e direitos podem ser associados a Ay,
3. Os autovetores associados a A, sdo tnicos com miiltiplos positivos;

4. X\, é uma raiz simples da equacdo caracteristica de H;

5. Se A € 0(H) e A\u = Hu para algum u > 0, u # 0, entdo A = \,, com 0 representando o vetor

nulo.

A prova do teorema de Perron-Frobenius pode ser econtrada nas paginas 360 e 361 do Apéndice A em

(STANCZAK; WICKZANOWISK; BOCHE, 2009).

A fim de estender o Teorema 2.2.8 para matrizes redutiveis (e ndo-negativas) utilizamos a forma

fraca do Teorema de Perron Frobenius.

Teorema 2.2.9 (Forma Fraca do Teorema de Perron-Frobenius) Seja H uma matriz nio-
negativa, entdo A\, = p(H) é um autovalor de H associado a um auto autovetor ndo negativo p # 0.
A prova pode ser encontrada na pagina 363 do Apéndice A em (STANCZAK; WICKZANOWISK; BOCHE,
2009).

Com estes conceitos definidos é possivel verificar a existéncia e a unicidade de uma solucdo para o

sistema linear em (2.18) como segue:
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Teorema 2.2.10 Seja H uma matriz ndo-negativa e k > 0 um escalar. Uma condicdo necessaria e

suficiente para que exista solucdo p > 0, p # 0, em:
(kI-H)p=n (2.22)

para qualquer n > 0, é que K > p(H). Isto é na Equacdo (2.18), onde k = 1, existe solucio
se, e somente se p(H) < 1. Neste caso existe apenas uma solucdo p que pode ser obtida por:
p = (kI — H) 'n. A prova deste teorema estd em (STANCZAK: WICKZANOWISK; BOCHE, 2009) e foi

reproduzida a seguir:

Prova Assuma que a solugdo p > 0 para (2.22) exista. Uma vez que 1 é um vetor positivo, i.e.
n > 0, conclui-se a partir de kp = Hp + 1 que Hp < kp. Como p > 0 e H é uma matriz ndo
negativa fica evidente que: Hp > 0. Isto mantem-se apenas se Kk > 0 e p > (. Agora considere o vetor
coluna v > 0, v > 0, um autovetor esquerdo de H associado com p(H). Pelo Teorema 2.2.9, este
autovetor existe, e portanto v Hp = p(H)v!p. Por conseguinte, Hp < xp = p(H)vip < skvlp.
Pelo fato que p > 0 e vl >0, e consequentemente VTp > (), segue que p(H) < k. lsto garante a
existéncia de uma solucdo, deve-se provar que a mesma é (nica.

Agora assuma que > p(H). Pelo Teorema 2.2.7, a seguinte série de Neumann converge:

kKI-H) ' '=r'I-x"'H) ' =x" Z(Fa_lH)l, (2.23)

1=0
Por H ser n3o-negativa tem-se que (kI — H)™' > 0. Além disso, uma vez que (v 'H)" =1, cada
linha de (xI — H)~! possui ao menos um elemento positivo. Desta forma, como 1 > 0, deve-se ter
que (kI — H)"!'n > 0 para qualquer n > 0. Unindo as equacdes obtem-se: p = (kI — H)"'n > 0,

que é o unico vetor soluc3o.

Fica evidente que, dado uma matriz H conforme (2.19) existe uma solucdo para o problema de

controle de poténcia se, e somente se, p(H) < 1.

2.3 Alocacao de Poténcia e Taxa - Maximizando a Vazao
do Sistema

Neste tipo de problema o objetivo é maximizar a vazdo do sistema garantindo simultaneamente
restricdes de taxa de informacdo minima e poténcia de transmissdo maxima. Este problema emerge
junto a grande demanda de trafego devido aos novos servicos disponiveis nas redes, principalmente
a transferéncia de dados que exige simultaneamente uma BER baixa e uma taxa de informacdo alta.

Matematicamente:
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U N
max ZZQ(!{),
i=1 k=1
N
s.a. Zn(k) > ! Vi=1,...,U (2.24)
k=1

De forma anéaloga ao problema anterior, se N > 1 trata-se de uma rede MC-CDMA e para N =1
de uma rede DS/CDMA. Adicionalmente, as restricdes de poténcia podem ser reescritas como em

(2.14) e o problema pode ser modelado considerando poténcias e taxas de informagdo médias.
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3 Cenarios

A fim de avaliar o desempenho dos algoritmos de alocacdo de recursos, diferentes cenarios para
simulac®es foram criados. Nas subsec&es a seguir sdo apresentadas as caracteristicas de cada caso, bem
como uma tabela de parametros. Em todos os cenarios foram considerados canais de multiplo acesso

com ruido de fundo do tipo ruido aditivo gaussiano branco (additive white gaussian noise, ANGN).

3.1 Cenéario 1

O primeiro cenario é o menos realista dos cenarios considerados sendo descrito por sete células,
cada uma contendo apenas um link; apresenta geometria hexagonal onde as estacdes radio-base e os
terminais méveis estdo dispostos conforme a Figura 3.1. Este foi o Gnico cenéario onde o link direto foi

analisado.

Disposi¢ao das Estacoes e dos Terminais no Cendrio 1

5000

4500

4000

3500

Célula 4

distancia [m

oo [s ] w

(=1 o (=1

(=1 (=3 (=1

(=] (=] (=]
:

1500 (-
Célula 1
1000 (-

500 -

Célula 2

0 i i i i i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
distancia [m]

Figura 3.1: Disposicdo das estacdes radio-base A e dos terminais méveis @ no Cenério 1.

Note na Figura 3.1 que S é um parametro referente ao lado de cada célula (hexagono) e d é a
distancia normalizada®. Adicionalmente esta situacdo caracteriza-se por conter uma baixa densidade
Interf

de interferéncia, i.e. poucos interferentes por quildmetro quadrado [ﬁ
m

]. Os demais pardmetros

referentes a este cenéario est3o contidos na Tabela 3.1.

LA distancia é normalizada pelo comprimento do lado da célula, S.
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Tabela 3.1: Valores dos Parametros para o Cenario 1.

Parametros Valores Adotados
Sistema MC-CDMA

Poténcia de ruido o? = —63 [dBm]
Taxa de chip r. = 3,84 x 10° chips/seg
Relacdo Sinal-Ruido Minima SNR,i, =4 dB
Poténcia Maxima por Sub-Canal Prmax = 6 [W]
Duracdo de 1 time slot Tyot = 666, Tus

ou Rgyot = 1500 slots/s
# Terminais moveis U=17
# EstacBes Radio-Base B=17
Geometria da Célula hexagonal,

com S =1Km
# sub-canais 32 (MC-CDMA)
Densidade de Interferéncia por sub-canal Z ~ 0,24 [%}
Correlacdo cruzada média p€{0,35;1}

Ganho de Canal
Canal link direto
Perda de Percurso, v € 42,6} ou

com -y definido em (3.1)
Desvanecimento de Pequena Escala Rayleigh - Soma complexa de duas gaussianas de média zero

e 02 = d?; 6 percursos

Tipos de Usuérios

Sistema taxa-(nica com 2 profiles 1 ou 2 bits/simb/sub-canal ¥V U usuérios

(3.1)

e = T = N CREIN
NS o = N U NC RS )
N e TS NC R SO e )
N O - N e
I N S e = = N
DO R R R R

2
Il
= = O O O =N

A matriz (3.1) representa diferentes valores de 7 para cada link, de tal forma que cada linha
representa o expoente da perda de percurso para aquela estacdo radio-base em relacdo aos terminais
méveis (colunas). Sendo assim, dado uma das sete células, assume-se 7 = 4 para os terminais méveis

adjacentes, os TMs n3o adjacentes admite-se v = 6 e para o respectivo link dentro de cada célula
v =2.

Observe na Tabela 3.1 e, posteriormente, nas Tabelas 3.2 e 3.3 que a poténcia maxima por sub-
canal é de 6W. Embora seja uma poténcia elevada, ao longo do trabalho descrito no Capitulo 6 notou-se
a necessidade de se trabalhar com poténcias deste nivel a fim de estender o cojunto de poténcias que
podem ser utilizadas, visto que a existéncia de uma solucdo ndo garante que a mesma esta dentro deste

dominio de valores de poténcia por sub-canal.
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3.2 Cenario 2

O segundo cendrio foi concebido com base na situacdo proposta em (QIAN YING JUN ZHANG, 2009).
Trata-se de quatro links divididos em quatro células. Os parametros d; e ds, como indicados na Figura
3.2, definem a distancia entre as quatro células (d;) e entre o terminal mével e a estacdo radio-base
(d2). Devido a maior densidade de interferentes, este cenario tem maior proximidade com a realidade

que O primeiro.

Disposi¢ao dos terminais méveis e esta¢oes no Cenério 2

2000 T T T T T T T

A

>
>

1800} o —
e | A
1600} i
1400} —
= 1200} 1
= . dl A
= <>
< 1000} ]
< A .
Z s} 1
600 1
100} 1

« 4

(12

N}

=3

S
T

0 . . . . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
distancia [m]

Figura 3.2: Disposicdo das estacdes radio-base A e dos terminais méveis @ no Cenério 2.

Observe na Figura 3.2 que d; e ds sdo as distancias normalizadas em relacdo ao pardmetro S. Na

Tabela 3.2 estdo os valores dos pardmetros para o cenario 2.

Nesta situacdo, a informacdo é enviada do terminal mével para a estacdo, fazendo com que as
demais unidades méveis da rede tornem-se interferentes (uplink). Adicionalmente, a densidade de

interferéncia é trés vezes maior que a do cenario 1, tornando este mais condizente com a realidade.

3.3 Cenario 3

O cenério trés descreve uma situacdo com alta densidade de interferentes por quilémetro quadrado

em relacdo aos cendrios ja discutidos, com quatro células de geometria retangular, cada uma com quatro
Interf

T } A Figura 3.3 mostra a disposicdo
m

usudrios, resultando em uma densidade média de 3,75 {

dos elementos do sistema no cenéario 3.

Analogamente ao cenario 1, o pardmetro d nesta situacdo é normalizado em relacdo ao lado da

célula, S. Na Tabela 3.3 encontram-se os valores dos pardmetros utilizados para o cenério 3.
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Tabela 3.2: Valores dos Parametros para o Cenério 2.

Parametros Valores Adotados

Sistema MC-CDMA
Poténcia de ruido 02 = —63 [dBm]
Taxa de chip r. = 3,84 x 10°chips/seg
Relacdo Sinal-Ruido Minima SNR,, =4 dB
Poténcia Maxima por Sub-Canal Pmax = 6 [W]
Duracdo de 1 time slot Tyot = 666, Tpus

ou Ryt = 1500 slots/s
# Terminais moveis U=4
# Estacdes Radio-Base B=14
Geometria da Célula retangular,

com S =1Km
# sub-canais 32 (MC-CDMA)
Densidade de Interferéncia por sub-canal Z =~ 0,75 [%}
Correlacdo cruzada média p € {0,351}

Ganho de Canal

Canal link reverso
Perda de Percurso, v=-=2
Desvanecimento de Pequena Escala Rayleigh - Soma complexa de duas gaussianas de média zero

e 02 = (dy)?; 6 percursos

Tipos de Usuérios

Sistema taxa-(nica 1 bits/simb/sub-canal ¥ U usuérios

Disposigao dos terminais mdveis e das estagoes no Cendrio 3
2000 T T T T T T T T
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Figura 3.3: Disposicdo das estacdes radio-base A e dos terminais méveis @ no Cenério 3.
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Tabela 3.3: Valores dos Parametros para o Cenario 3.

Parametros Valores Adotados
Sistema MC-CDMA
Poténcia de ruido o7 = —63 [dBm]
Taxa de chip r. = 3,84 x 10%chips/seg
Relacdo Sinal-Ruido Minima SNR,i, =4 dB
Poténcia Maxima por Sub-Canal Prmax = 6 [W]
Duracdo de 1 time slot Tyot = 666, Tus
ou Rgyot = 1500 slots/s
# Terminais moveis U =16
# EstacBes Radio-Base B=1
Geometria da Célula retangular,
com S =1Km
# sub-canais 32 (MC-CDMA)
Densidade de Interferéncia por sub-canal 7 ~ 3,75 [%}
Correlacdo cruzada média p€{0,351}
Ganho de Canal
Canal link reverso
Perda de Percurso, v = =2,
Desvanecimento de Pequena Escala Rayleigh - Soma complexa de duas gaussianas de média zero

e 02 = d?%; 6 percursos

Tipos de Usuérios

Sistema taxa-(nica 1 bits/simb/sub-canal ¥ U usuérios

3.4 Cenario 4

O cenario quatro representa uma situacdo realista em termos de disposicdo dos usuarios, uma
vez que esta é feita de maneira aleatéria, porém, com uma densidade de interferentes por quilémetro

quadrado em um intervalo que abrange situacdes pouco realistas até situacdes reais quando comparadas
Interf

Km?
dos usuéarios ao longo da area de cobertura das quatro células. Adicionalmente, os pardmetros de

as condicdes do primeiro cenario: [0,2, 10] . A Figura 3.4 apresenta a disposicdo aleatéria

simulacdo encontram-se na Tabela 3.4.

Disposi¢ao dos terminais méveis e estagoes no Cendrio 4
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£ 2000F g
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o A A 1
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Figura 3.4: Disposicdo das estacdes radio-base A e dos terminais méveis e no Cenério 4.



3.4 Cenario 4 20

E importante ressaltar que este cenario leva em consideracio a diversidade espacial e portanto os
usudrios n3o estdo pré-ajustados em suas respectivas BS. O terminal mével transmite para a estacdo
radio-base com a melhor situacdo de canal naquele time slot. Este artificio beneficia os usuarios ao custo
de um overhead de comunicacdo uma vez que as estacbes necessitam trocar informacdo constantemente

para determinar os elos TM-BS.

Adicionalmente, admite-se a) erros nas estimativas de canal, modelados através de uma distribuicdo
uniforme: G = (1+¢)G, sendo £ ~ U(—wv, v) com v tipicamente no intervalo [0, 02; 0, 2], para maiores
detalhes, veja Secdo 4.4. b) usuarios com trés possibilidades de taxas: voz, video e dados; cujas BER

maximas toleradas sdo, respectivamente: 5 x 1073; 5 x 107°; 5 x 1078,

Observe que a poténcia maxima para cada usuario é, nos casos com o maior carregamento de
sistema, 35dBm. Este valor, embora alto, é necessario para garantir o QoS de carregamentos de 250
usuarios. Note ainda que poucos trabalhos na literatura possuem simulacdes com nimeros de usuarios

ativos no sistema desta magnitude.

Tabela 3.4: Parametros para o Cenério 4

Parametros Valores Adotados

Sistema DS/CDMA
Poténcia de ruido P, = —63 [dBm]
Taxa de chip r. = 3,84 x 10°chips/seg
Relacdo Sinal-Ruido Minima SNR.,i, =4 dB
Poténcia maxima por usuario Pmax = (20, 35] [dBm]
Poténcia minima por usuério Pmin = 07
Duracdo do time slot Taot = 666, Tus ou Rgor = 1500 slots/s
# terminais méveis U € [2, 250]
# estacdes radio-base B=14
geometria da célula retangular, com S =5 Km
# sub-canais 1 (DS/CDMA)
distribuicdo dos terminais méveis. ~U[S, 5]
Densidade de Interferéncia por sub-canal Z = [0, 2; 10] [IKLI?;]
Correlagdo cruzada média p=1

Canal

Perda de percurso o distancia ”
sombreamento log-normal descorrelacionado com média zero e 02 = 6 dB
Desvanecimento de pequena escala Rice: [0,6;0,4], Fator Rice = 6dB
Max. Frequéncia Doppler fpmax € {11,1;90} Hz
Erro nas estimativas de Canal G = (1+4¢)G, onde ¢ ~ U[+0]

v=0:0,02:0,2

Sistema Multi-taxa

# Classes de usuarios (voz, video, dados)
1. 1.1
Taxas das classes €min = (1357 357 16/7c [bPS]

BER alvo das classes BER = [5 X 1073; 5 x 107%; 5 x 1079
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4  Controle de Poténcia Utilizando o
Modelo de Verhulst

Neste capitulo o problema de controle de poténcia em sistemas DS/CDMA multi-taxa descrito na
Equacdo (2.13), com N = 1, é solucionado através do modelo populacional de Verhulst, o qual pode

ser descrito por (VERHULST, 1838):

pzz(p)Zp(l—%), (4.1)
p

Proposto em (VERHULST, 1838), o modelo foi primeiramente idealizado para descrever a dindmica
populacional com base nas limitacdes de alimentos e espaco, i.e. Vehulst tentara descrever o nimero
de individuos de uma espécie biol6gica em determinado instante do tempo, denotado como p(t). As
restricdes de recursos impedem o crescimento ilimitado da populacio e sdo considerados no termo p*
em (4.1) que causam uma reducdo na taxa de crescimento. Integrando-se analiticamente a Equacédo

(4.1) obtem-se (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2010):

exp(t)p(0)p*
p(t) = , 4.2
0 = T pO)lexp) — 1 “2)
cujo comportamento assimptético é dado por:
lim p(t) = p", (4.3)

t—o0
para qualquer condicdo inicial estritamente positiva p(0) como é possivel observar na Figura 4.1:

Note que para uma condicdo inicial p(0) > p* (ou < p*) a derivada primeira de (4.2) & sempre

negativa (ou positiva), de tal forma que p(t) > p* Vt € [0,00) (ou < p*).

E possivel ainda reescrever a Equacdo (4.1) na forma de matrizes a fim de possibilitar a analise

simultanea de mais de uma espécie (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2010):

p=zp)=p®(uopop’), (4.4)

onde p = [p1,p2,...,pu)t, u = [1,1,...,1]7 e p* = [p,p5,...,p};] e os operadores efetuam
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0 ‘5 1‘0 15
Figura 4.1: Curvas para a Equacdo (4.2) com diferentes p(0) e p* = 6.

operacdes ponto a ponto nas matrizes. Assumindo que a evolucdo do vetor de poténcia se di da
mesma maneira que o de uma populacido e que p esta préximo de p*, dado um niamero suficiente de

iteracdes n, é possivel reescrever (2.18) da forma (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2010):

I-Hp=n<p =Hp+n (4.5)

e aplicar na Equacdo (4.4), obtendo-se:

p=p®[u—-po (Hp+n), (4.6)

Desta forma, a fun¢do z(-) resulta em:

2(—~(I-H)p+n)=p®[u—-po (Hp+mn), (4.7)

e neste caso, o formato da func3o fica dependente da matriz H e do vetor 7). Discretizando-se a Equacio

(4.6) através do método de integracdo numérica de Euler obtem-se ( GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2010):

p(n+1) =F(p[n]) (4-8)
= ap[n] ® {u — p[n] @ [Hp[n| + n|}

onde para cada elemento do vetor de equacdes em (4.8) tem-se:
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Fi(pln]) = (1+ a)piln] — < pm(p)p?.

— (- aplal — o |2 i (4.9)

‘gu‘|2

onde /i;(p) =
> 19iiPp; + of
J#i
ou seja, as equacdes em (4.8) sdo equivalentes ao seguinte conjunto de equacdes escalares ( GROSS;

ABRAO; JESZENSKY, 2010):

o

pi(n+1) = (14 a)p;n] + « { } piln] Vi=1,...,U. (4.10)

onde p;(n + 1) e p;[n] sdo as poténcias do usuério i nas iteracdes n + 1 e n, respectivamente; « é o
coeficiente de aceleracdo tal que v € [0, 1], 0;[n] &€ a SINR do usuério i na iteracdo n e J; é a SINR
a ser garantida para o usuario 7. Note que a Equacdo (4.10) esta sujeita as restricdes do problema de

controle de poténcia em (2.13).

A recursdo (4.10) pode ser efetivamente implementada na i-ésima unidade mével uma vez que
todos os pardmetros necessarios («, QoS deteterminado por J; e a poténcia transmitida no slot anterior,
pi[n]), exceto d;[n], podem ser considerados conhecidos na unidade mével i. O SINR 6;[n] sé pode ser
obtido na estacdo base correspondente que demodula o sinal do usuério i. Desta forma, a estacdo radio-
base estima ¢;[n], quantiza o correspondete valor em um nimero conveniente de bits, e transmite essa
informac3o para o i-ésimo usuério através do canal direto. Assim, (4.10) depende apenas de pardmetros
locais, permitindo que o controle de poténcia possa ser implementado de forma distribuida, ou seja, em
cada um dos U enlaces reversos (terminais méveis para estacdo-base) o controle de poténcia é operado
separadamente, o que justifica denominar este um algoritmo distribuido de alocac&o de poténcia, DPCA
(SAMPAIO et al., 2009, 2010a).

4.1 Convergéncia do DPCA

De acordo com (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2006, 2010) a regido do hirperespaco que contém

*

todos os pontos, que através a aplicagdo sucessiva da funcdo F(-) atingem o ponto p*, & chamada
dominio de atracdo do mapeamento p[n + 1] = F(p[n|). Fica evidente que, a fim de encontrar esta
regido é necessario evitar uma escolha ndo apropriada para o ponto p[0] em (4.9). A fim de determinar
esta regido e garantir a convergéncia do DPCA Verhulst 12 proposicdes foram estabelecidas em (GROSS;

ABRAO; JESZENSKY, 2010), e sendo reproduzidas no Anexo A.
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4.2 Qualidade da Solucao X Tempo de Convergéncia

A qualidade da solugdo alcancada pela equacgdo iterativa de Verhulst (4.10) é medida por qu&o
proximo p[n] estd da solucdo 6tima, e pode ser quantificada por meio do erro quadratico médio
normalizado (normalize mean squared error, NMSE), quando o equilibrio é alcancado. A definicdo

do NMSE é dada por (SAMPAIOQ et al., 2009, 2010a):

NMSE[n] =E =
1P|l

Ipln] - p*|r2] | 11)

onde || - ||* denota a distancia Euclidiana para a origem, e [E[-] o operador de esperanca estatistica.

Por outro lado, a velocidade de convergéncia da equacdo de Verhulst é ditada pelo parametro «.
Assim, para valores pequenos de fator de convergéncia, ou seja, a« — 0, a convergéncia é lenta, mas
o NMSE apés a iteracdo I é bem menor quando comparado & configuracdo oposta: a convergéncia é

rapida quando o« — 1, mas o NMSE cresce.

Tendo em vista acelerar a convergéncia, foram propostos dois critérios adaptativos para o fator de
convergéncia (em funcdo da evolucdo do nimero de iteracdes), baseados em a) diferenca entre SINR

instantanea e SINR alvo; b) mapeamento na tangente hiperbdlica para essa diferenca, como segue:

a) «;[n|] = min {ozmax; 0l _51] — 4| + Oémin} ; (4.12)
b) «;[n] = max {amin; tanh(|d;[n — 1] — 67])}, (4.13)

com pin = 0,10 e apmax = 0, 95.

4.3 Resultados Numeéricos

Tendo em vista comprovar a validade do método de otimizacdo proposto, simulacBes numéricas
foram realizadas utilizando plataforma MatLab ver.7.3. Os resultados descritos neste capitulo foram

obtidos em simulacdes sob a perspectiva do Cenéario 4 descrito na Secdo 3.4 com as seguintes particularizacdes:

Tabela 4.1: Pardmetros para especificos para o DPCA

Parametros Valores Adotados
Sistema DS/CDMA
Poténcia maxima por usuario Pmax = 20 [dBm]
# terminais méveis U €[5, 30
Densidade de Interferéncia por sub-canal Z = [0,2;1,2] [2<]]
Canal
Max. Frequéncia Doppler fomax € {11,1;90} Hz

Todos os enlaces TM-BS estdo sujeitos a desvanecimentos lentos, ou seja, a seguinte relacdo é
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sempre satisfeita:
1

fDmaX

Tslot < (At)c ~ (414)

onde Ty, € a duragdo do slot temporal, e (At), é o tempo de coeréncia do canal® e fp__ & a maxima
freqiiéncia Doppler, diretamente proporcional a velocidade do terminal mével. Nesta condicdo, cada
atualizacdo de poténcia realizada pelo DPCA ocorre com taxa 7).}, assumida aqui igual a Ry, = 1500
atualizac®es por segundo. [ iteracBes sdo realizadas pelo algoritmo a cada Ty segundos. A recursio
em (4.10) deve convergir para o ponto 6timo antes que cada ganho de canal g;; experimente mudancas
significativas. Note que satisfazendo (4.14) as matrizes de ganho permanecem aproximadamente

estaticas durante um intervalo do processo de convergéncia.

Os resultados de simulac3o discutidos a seguir foram obtidos sob duas condicées de canal:

a) canal estatico, situacdo em que os coeficientes de canal permanecem constantes durante todo o

processo de convergéncia (/N iteracdes), i.e., por um periodo igual ou maior que Tyt;

b) canal dindmico: os coeficientes sofrem modificacdes conforme o tempo de coeréncia do canal,
sendo observada a condicdo de desvanecimento lento da Equacdo (4.14) na forma de igualdade,
para as duas mobilidades adotadas, i.e., pedestre e veicular (fp,.. < 90Hz). Observe-se que
nesta condicdo procurou-se quantificar o menor niimero de iteraces necessario a convergéncia
em termos de NMSE aceitavel. Com isto, foi possivel avaliar a viabilidade de implementacdo do
algoritmo de alocacdo de poténcia de Verhulst em sistemas multitaxas sob canais e condicdes

realistas. Esta condicdo é analisada na subsecdo 4.6.

4.3.1 Desempenho e Convergéncia Tipicos sob Diferentes a's

O comportamento tipico de convergéncia para canal estatico, « fixo, U = 7 usuérios multitaxa,
com alocacdo de taxa aleatéria e uniformemente distribuida entre trés classes, [1i=; 55 5] Re [bps], &
mostrada na Figura 4.2, para CIR (dois graficos esquerda) e solucdo para alocacdo de poténcia (dois
graficos direita). Platd indica a convergéncia para o vetor de poténcia solu¢do, e as linhas pontilhadas
(Pypt na legenda) indicam a solucdo analitica, i.e, o vetor de poténcia 6timo p*, dado por (2.18).
Observe a rapida convergéncia de todos os usuarios quando o = 0,9, ou seja, [ ~ 25 iteracdes, contra
~ 150 para a = 0,1. Evidentemente, a qualidade da solucdo nas duas situacdes sdo distintas, como

discutido na préxima sec3o.

4.4 Desempenho sob Erros de Estimativas de Canal

Em um cenério real, as estimativas de SINR na BS n3o s3o perfeitas, no sentido de que os valores

estimados apresentam uma caracteristica de erro aleatério. A fim de incorporar esta caracteristica, um

! Corresponde ao intervalo de tempo em que as caracteristicas do canal ndo sofrem variacdes expressivas.
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Figura 4.2: SINR e convergéncia de poténcia para
U =T;7imin = [120, 120, 240, 120, 30, 120, 30][Kbps]. a« =0,1€ 0,9

erro aleatério é adicionado a cada elemento da matriz de ganho do canal, a cada iteracdo. A relacdo

entre os valores estimados e verdadeiros de ganho de canal é dada por:
9ij = (L+¢)gsj,

sendo ¢ considerada uma varidvel aleatéria com distribuicdo uniforme no intervalo [—v;v]. Nas
simulacdes apresentadas, foram adotados valores para o erro de estimacdo v na faixa de 0 a 0,2,

em passos de 0, 02.

4.4.1 Dependéncia da Qualidade da Solucao em Termos de «

Uma vez que temos alguma idéia de qudo rapido o algoritmo de Verhulst atinje o equilibrio para
diferentes valores de «, & importante determinar a qualidade da solucdo em termos do tempo de
convergéncia. Para a mesma configuraco de sistema da Figura 4.2, obtemos na Figura 4.3 a razdo do

NMSE associado a diferentes fatores de convergéncia:

NMSE(a=0,9) NMSFE(converg. rapida)

NMSER = =
NMSE(a=0,1)  NMSE(converg. lenta)

(4.15)

Verifica-se na Figura 4.3 que independentemente dos erros nas estimativas do canal v, a qualidade
da solucdo para ambos o = 0,9 (convergéncia rapida) e a = 0,1 (lenta) na regido final das iteracdes
(n > 170) mostra elevada similaridade (NMSER ~ 1), mas com uma ligeira vantagem em termos de
convergéncia para « = 0, 1. Nesta regido, para ambos os fatores convergéncia, o algoritmo aproxima-
se da solucdo 6tima com mesma velocidade; como conseqiiéncia, NMSER — 1. Inversamente, na
regido inicial, ou seja entre 23 e ~ 120 iteracdes, o algoritmo com a = 0,9 produz uma solucdo muito
melhor, resultando em NMSE(a = 0,9) << NMSE(a = 0,1). Devido ao nimero insuficiente de

iteracdes, o algoritmo n&o é capaz de alcancar a completa convergéncia para a = 0,1 para n < 150.
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Portanto, a melhor escolha de valor para o depende da limitacdo do nimero maximo de iteracdes.
Se o nimero de iteracdes € uma preocupacdo, devido a limitacdes de processamento, hardware,
combinados a um cenario de rapidez do canal, a escolha natural consiste em ajustar o fator de
convergéncia o mais elevado possivel, mesmo sacrificando a precisdo da solucdo. Caso contréario valores

baixos para « produzem um NMSE ligeiramente menor.

= — |

i

———————
—————

NMSER

Iteracoes

Tteragoes 0 o

Figura 4.3: Taxa de NMSE considerando comportamento de convergéncia de poténcia rapido
(e =10,9) e lento (o« = 0,1) de U = 7 terminais moéveis, e v valores de erro de estimativa para ganho
de canal. O grafico inferior € uma ampliacdo em n € [21; 150] iteracBes iniciais.

4.4.2 Qualidade da Solucdao como Funcdo do Carregamento de Sistema

A Figura 4.4 mostra o comportamento do NMSE apé6s I = 1000 iteracdes, quando tanto o erro nas
estimativas do ganho de canal v quanto o carregamento de sistema crescem; considerou-se U = 10,20
e 30 terminais méveis com diferentes realizacBes aleatérias para a distribuicdo em classes (usuérios
uniformemente distribuidos nas trés taxas de dados, 30, 120 e 240 Kbps). O fator de convergéncia
foi assumido como fixo o = 0,2. Os valores de NMSE foram obtidos sobre T'R = 100 realizacdes de

convergéncia para cada combinacdo de U, v e taxas de usuarios.

Observe ainda na Figura 4.4 que os valores NMSE s3o mais elevados para sistemas com baixos
carregamentos (U = 10), mostrando um aumento na taxa de degradacdo da solu¢do quando as
estimativas dos erros de canal v aumentam. Essa tendéncia encontra explicaco por efeito da granularidade,
ou seja, sob elevados carregamentos, a norma da distancia entre a solucdo obtida e a 6tima resulta
em valores menores devido a granularidade, quando comparada aos casos de baixos carregamentos de
sistema (U reduzido). Em termos de NMSE, os erros nas estimativas de canal tém um efeito progressivo

sobre a qualidade da solucdo.
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Desempenho do NMSE - U x v

Figura 4.4: Degradacdo do NMSE como fun¢do do aumento no namero de terminais méveis U e
dos erros nas estimativas do ganho de canal v. Valores de NMSE ap6s I = 1000 iterac&es; adotou-se
a=0,2.

4.5 Desempenho dos Métodos de Convergéncia Adaptativos

Tendo em vista acelerar a convergéncia do algoritmo, dois critérios adaptativos baseados na
diferenca de SNIR’s foram sugeridos na secdo 4.2. Existem dois aspectos de desempenho importantes
a serem analisados, considerando os métodos adaptativos sugeridos em contraponto ao algoritmo de «
fixo: tempo de convergéncia e qualidade da solucdo. Delimitado o menor fator em o = 0, 1, avalia-se
a seguir o desempenho para os trés métodos (ambos adaptativos, além daquele com « fixo) somente

em termos de tempo de convergéncia.

Uma avaliacdo preliminar sobre a reducdo do tempo de convergéncia com a adocdo do fator «
adaptativo pode ser obtida inspecionando-se a Figura 4.5. Ambos graficos foram obtidos sob as
mesmas condicdes de canal, U = 30 usuarios e estimativas perfeitas para os ganhos de canal. Como
esperado, a taxa de convergéncia, principalmente no inicio, é bastante melhorada. Podemos ver que
o procedimento adaptativo tanh—a permite que o algoritmo proposto alcance a condicdo de total
convergéncia 50% mais rapido em relacdo a abordagem classica com a = 0,1 fixo e mesma qualidade

de solucdo em termos de NMSE.

Para quantificar o efeito da adaptacdo do fator de convergéncia « sobre o NMSE ao longo das
iteracdes, a Figura 4.6 mostra o NMSE e o NMSER para cada niimero de iteracdes no intervalo de
[0,700], e considerando o mesmo cenario da Figura 4.5. Note que para qualquer iteracdo, apés as
primeiras iteracdes (n > 100), o fator de convergéncia adaptativo proporciona um melhor desempenho
de pelo menos uma década e meia, em termos de NMSE. Especificamente, para n > 200, 0o NMSE(aaapt) =
2-1072NMSE(a = 0,1). Em outras palavras, o método proposto « adaptativo utilizando a tangente
hiperbédlica conseguiu alcancar a mesma qualidade de solucdo que a = 0,1 usando menos iteraces,

i.e., &~ 140 iteracdes a menos quando I > 100.



4.5 Desempenho dos Métodos de Convergéncia Adaptativos 29

~ a=0.1 ~ « = Hyper. Tan.

107 : ‘ ‘ 107 : P :

.80

=

=

w0

o

-

1S

[t

<

Fo

&

‘=

1)

So

o === Pmédio
Q

] 8 F’min
o 10 o
[ opt
o)
= ——p[nl ——p|n]
10_9 L L L 10_9 L L L

0 200 400 600 800 O 200 400 600 800

Iteragoes Iteragoes

Figura 4.5: Comparacdo da convergéncia entre « adaptativo usando a funcdo tangente hiperbélica

(direita) e o método classico com « fixo (esquerda). P, € obtida via inversdo de matriz, eq.(2.18);

P.in € a minima poténcia alocada inicialmente e Pqi2 é a poténcia média sobre os U = 30 usuérios
alocada pelo algoritmo de Verhulst.
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Figura 4.6: NMSE e NMSER para o método « adaptativo com funcdo tanh, tendo como referéncia
a =0,1 fixo.
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Tendo em vista determinar o melhor método adaptativo para o fator de convergéncia, entre os dois
propostos, Equacdes (4.12) e (4.13), pode-se comparar o NMSE para ambos os métodos sob as mesmas
condicdes de canal e sistema. A Figura 4.7 mostra os resultados da simulacdo considerando U = 30
usuarios e v = 0. Note que o mapeamento da tangente hiperbélica sempre resulta em valores mais
baixos de NMSE, embora esta diferenca seja marginal. Portanto, para qualquer namero de iteracdes a
convergéncia da solucdo fornecida pelo método da tanh é melhor do que o mapeamento da diferenca
entre o SINR e o SINR alvo as custas de um maior esforco computacional consumido na avaliaco

funcdo tanh.

o a Adaptativo

T T
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Figura 4.7: NMSE para ambos métodos com a—adaptativo. U = 30 usuarios

4.6 Desempenho e Convergéncia sob Canais Dindmicos

O comportamento do algoritmo de alocacdo de poténcia de Verhulst em termos de erro quadratico
normalizado (normalized squared error, NSE)? e capacidade de acompanhar as mudancas do canal é
analisado nesta subsecdo. Foram avaliados dois perfis de canal com desvanecimento Rayleigh: pedestre,
cuja frequéncia Doppler maxima resultante para uma frequéncia de portadora de f. = 2.4GHz é da
ordem de fp . = 11Hz e veicular, tipicamente com uma fp, .. = 90Hz. Assim, para um Ty = 667us,
o canal pode ser considerado lento em termos de atualizacdo das poténcias. Tendo em vista otimizar a
velocidade de convergéncia, adotou-se o fator a adaptativo baseado na tanh. Para efeito de comparacéo
da qualidade da solucdo, considerou-se o desempenho do algoritmo classico de Foschini ( FOSCHINI;
MILJANIC, 1993). Analisou-se a evolu¢do do vetor de poténcia alocada para U = 10 usuérios distribuidos

uniformente em trés diferentes classes (taxas), ao longo de 500 - T}.

A Fig. 4.8 apresenta curvas tipicas para ganho de canal, respectiva alocacdo de poténcia e o
NMSE instantaneo para Verhuslt e Foschini para o primeiro usuario, enquanto que a Fig. 4.9 apresenta
valores médios para os U = 10 usuérios. Verifica-se a partir da Fig. 4.8 que a alocacdo de poténcia

segue o sentido oposto ao desvanecimento instantdneo do canal, na tentativa de compensar tais

2Também denominado NMSE instantaneo



4.6 Desempenho e Convergéncia sob Canais Dindmicos

31

- = i oes . ~
-1‘5)( 10 ‘ ‘ a? 1= 1‘0 lter‘agoeb POI“ Ts‘lot : : ) 5)( 10°° b) I = 45 iteragoes por Tsiot
%j‘ Ganho de Canal para Usuario 1 - fp, . = 11Hz EN ! ! ! ! !
O 1t 1 3
3 2
D5F 205
5 ri E|
5 0 ) ) ) ) ) ) ) 5 o Channc‘l Gain [o‘r User 1 N Fdys = 90Hz ) ) ) i :
o  ,5 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 _, 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Fo £ x10
e Foschini 3 44 Foschini B
g 1.5 Verhulst § Verhulst
= - == Py = ol = = = Poy 7
s 1 i = p!
EO 5 | | | | | | | | ! < 0 I I I I | | | | |
£ 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 £ 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
107 T T T T T T T T T 107
-6
0 N\(\/\ o
= =
w0 ]
= Foschini =
~ Verhulst =
1040 . ' NMSE médiq - Foschini = 0.00018972 e Verhyfst = 0.0001609 10" NMSEedio: Fpschini = 4.6647¢ — 006 e Verhulst = 4.5012¢ — 006, .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
ime Slots Time Slots

Figura 4.8: Ganho de canal, respectiva alocacdo de poténcia e o NSE para Verhuslt a—tanh
comparado ao de Foschini para o usuério 1 (de U = 10 usuérios). Conjunto a) fp,... =11 Hze
I =10 iteragdes; b) fp,.. =90 Hz e I = 45 iteracdes.

desvanecimentos. Adicionalmente, nas duas condices de canal da Fig. 4.8, pedestre e veicular, o

NSE de Verhulst, instantdneo e médio (sobre 500 - Tjt), resultou menor que o de Foschini.

Os

valores de [ iteracdes sdo os minimos necessarios a obtencdo de NSE menores que o de Foschini.

Adicionalmente, considerou-se que no primeiro Ty, ambos algoritmos sdo executados em uma janela

de otimizacdo de 300 iteracdes tendo em vista garantir uma convergéncia inicial minima, e deste ponto

em diante apenas acompanhar as mudancas no canal utilizando I = 10 (pedestre) ou I = 45 (veicular)

iteracoes.
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Figura 4.9: Poténcia alocada e NMSE para Verhuslt com a—tanh: média sobre os respectivos
valores de U = 10 usuarios, considerando a) fp,.. = 11 Hz e I = 10 iteracdes por Tyo; b)
fDoa =90 Hz e I = 45 iteracBes por Tyt

Na Fig 4.9 sdo apresentados resultados para a poténcia média alocada e o respectivo NMSE sobre
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U = 10 usuérios, considerando duas mobilidades: a) pedestre e b) veicular. Tendo em vista aspectos
de implementac3o e reducdo de complexidade, obteve-se o niimero de iteracdes minimo por time slot,
i.e., I =10 para o cenario pedestre e I = 45 para o veicular necessario a obtencdo de um menor NMSE
sobre Ty, = 500 para o algoritmo de Verhuslt quando comparado ao algoritmo classico de Foschini
(FOSCHINI; MILJANIC, 1993), conforme indicado na Tabela 4.2. Assim, uma vez que é necessario um
pequeno nimero de iteracdes por slot temporal para se atingir qualidade na solucdo de alocacdo de
poténcia com o algoritmo de Verhulst multitaxa, mesmo para canais do tipo veicular, pode-se facilmente
estender a implementacdo do algoritmo para canais com desvanecimento rapido, obtendo-se a mesma

qualidade na solucdo do vetor de poténcias alocada.

Tabela 4.2: NMSE médio sobre 500 - Ty.t.

NMSFEyaio Pedestre Veicular
fomax = 11 Hz  fpmax = 90 Hz

Foschini 4,38 -107* 4,25-107°

Verhulst 3,54-107% 3,95-10°¢

I lter. [Tyt 10 45

A partir da Tabela 4.2 e de resultados de simulacdo complementares (ndo mostrados aqui) é possivel
concluir que para um niamero de iteracdes I maior que 10 no caso pedestre e maior que 45 no caso
veicular, a diferenca entre a qualidade da solucdo dada pelo algoritmo de Verhulst e a de Foschini
tende a crescer, pois a velocidade com que a solucdo obtida por Verhulst se aproxima da solucio
6tima analitica obtida pela inversdo da matriz de interferéncia € maior que a velocidade observada nas

solucées apresentadas pelo algoritmo de Foschini.

4.6.1 Complexidade Computacional

Em um método distribuido, cada enlace TM-BS realiza sua atualizacdo separadamente, ou seja, o
controle de poténcia é realizado por U processadores em paralelo e cada um realiza apenas operacdes
escalares. Assim, a analise pode ser reduzida ao estudo de uma iteracdo em cada terminal mével.
Portanto, comparando-se o algoritmo proposto e o classico de Foschini (FOSCHINI; MILJANIC, 1993),

obtem-se a mesma complexidade.

Adicionalmente, tendo em vista estabelecer uma analise comparada de complexidade computacional
entre algoritmo proposto e a abordagem da matriz analitica inversa, avalia-se o nimero de adicdes e
multiplicacdes em funcdo do namero de terminais méveis interferentes (U —1). Avaliou-se o nimero de
operacdes necessarias a implementacdo das equa¢des (4.10), (2.9) e (4.13) em cada terminal e a cada
iteracdo, utilizando-se o algoritmo proposto com o método a-tanh adaptativo. A tabela 6.2 mostra o
nimero de operacdes de adicdo e multiplicacdo executadas por iteracdo. As U avaliacdes da funcdo

tanh por iteracdo foram admitidas operacdes de consulta a tabela (/ook-up table).

Assim, a complexidade computacional do algoritmo proposto & de T(U[3U +11]) = 1(3U?*+11U),
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Tabela 4.3: Operacdes por iteracdo executadas em cada terminal mével para o algoritmo proposto.

Equacdo Operacio Niamero de Operacdes

(4.10) Adicdes 2
Multiplicacées 4

(2.9) Adices U+1
Multiplicacdes 2U + 2

(4.13) Adicdes 1
consulta a tabela 1

onde I é o namero de iteracdes necessarias para a convergéncia. Assintéticamente e considerando U >>
I temos que a complexidade do DPCA Verhuslt & O(U?) distribuido nos U processadores paralelos.
Comparando com o melhor caso de complexidade da operacdo de inversdo de matriz, dada por O[U? -
log(U)] (GOLUB; LOAN, 1996; TVEIT, 2003), o algoritmo proposto resulta em uma reducdo razoavel
de complexidade sob a condicdo de elevado nimero de terminais méveis e requisito médio de NMSE.
Além disso, no método proposto, a complexidade pode ser controlada simplesmente especificando o

NMSE maximo admissivel.
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5 Alocacao de Recursos: Uma
Abordagem Heuristica

A técnica heuristica adotada para resolver os problemas descritos nas seces 2.2 e 2.3 em redes
DS/CDMA, i.e., considerando portadora Gnica, N = 1, foi a otimizacdo por enxame de particulas, PSO.
O PSO é uma heuristica criada em meados da década de 90 por Kennedy e Eberhart, baseado na vida
social dos passaros quando estdo em busca de alimentos (KENNEDY; EBERHART, 1995). Ao contrario de
outras heuristicas classicas como os algoritmos genéticos, o PSO é uma técnica evolucionaria baseada

na cooperacdo entre os individuos de determinada populacio.

Neste capitulo, o PSO sera utilizado para resolver tanto o problema de alocacdo de poténcia com
taxa de informac3o fixa (2.13) como o de maximiza¢do da vazdo do sistema dado os requisitos de QoS
(2.24). Nas secBes a seguir, ambos problemas serdo modelados através de uma funcdo custo e, em

seguida, o algoritmo PSO e os resultados das simulacdes serdo apresentados.

5.1 Controle de Poténcia via PSO

A fim de resolver o problema de alocacdo de poténcia com restricdes de taxa de informacdo
minima descrito em (2.13) é necessario estabelecer uma fungdo custo, neste caso uni-objetivo. Sendo
assim, baseado no trabalho de (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000), e resultados posteriores em
(ELKAMCHOUCHI; EIRAGAL; MAKAR, 2007), a seguinte fun¢o custo foi empregada( SAMPAIO et al., 2011):

U
1 D L
)= mar A (1)
s.a. 0; >0; €0 < p; < Pimaxs (5.1)

Vi=1,...,U

Basicamente, a funcdo é composta por trés termos: a funcdo JF:" que verifica de maneira binaria

se 0 QoS foi satisfeito, o termo dentro dos parénteses que incrementa o valor da funcio custo quanto
- . L .

menor for a poténcia utilizada pelo usuario e o termo — busca reduzir o perto-longe de tal forma

g
pr
a possuir valores maiores para solucdes com um desvio padrdo pequeno da distribuicio de poténcias
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recebidas normalizadas (pelo inverso do ganho de processamento F~1):

Opr = \/vaT(FflpllguP,F52p2|g22|2, S Fpilgal? - PG o lgoul?) (5.2)

isto é, quanto mais préximas as poténcias recebidas normalizadas estiverem uma das outras menor sera

A . , L , . L. .
a varidncia das mesmas e maior serd o valor de —. Além disso, & importante frisar que uma vez

Opr
2

que 0, assume valores pequenos, o parametro ¢ também deve assumir valores da mesma ordem, de

tal modo que UL tenha magnitude de mesma ordem do primeiro termo na Equacdo (5.1) quando em

situacdo de proi?midade da convergéncia, e pode ser determinado em funcdo do namero de usuério

(U) e da geometria da célula, i.e. do raio da célula. Desta forma, o pardmetro UL tem um papel
”

importante na reducdo do efeito near-far em sistemas DS/CDMA e ao mesmo tempop possui um valor

diferente de zero para todas as particulas (ELKAMCHOUCHI; EIRAGAL; MAKAR, 2007).

A funcdo F!" em (5.1) é definida como:

L Az

0, caso contrario

com a SINR para o iésimo usuario, d;, calculada através da Equagdo (2.9) (MOUSTAFA; HABIB;
NAGHSHINEH, 2000).

5.2 Alocaciao de Poténcia e Taxa de Informacao via PSO

O objetivo neste problema é incorporar o critério multi-taxa junto a maximizacdo da vazdo do
sistema para usuarios com QoS diferentes, enquanto restritos por uma poténcia maxima a ser consumida
nos terminais méveis. Desta forma, o problema de otimizacdo pode ser formulado como um caso
especial de programacao fracional linear generalizada ( generalized linear fractional programming, GLFP)

(PHUONG; TUY, 2003). Assim, o problema descrito em (2.24) pode ser reescrito como:

[ fe)]™
Jo(p) max H Lh(p)} (5-3)
sa. 0< pi < Pimax;
fl(p) T4, min ;
e > Qrimin i=1...U (5.4)

onde 2"imin & 3 taxa minima normalizada (pela banda do sistema CDMA, R,) do iésimo link, incluindo

restricdes de taxa nula; w; > 0 é o peso de prioridade do usuario 7 em transmitir com seus requisitos
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de QoS satisfeitos, assumido normalizado, tal que Zijzl w; = 1. Adicionalmente, note que a restricdo
em (5.3) pode ser obtida pela relagdo das Equacdes (2.7), (2.9) e (2.11), onde a taxa de informagao
minima pode ser transformada em minima SINR através da capacidade de Shannon considerando uma
BER minima:

pi|gii|2
U )
> pjlgi* + o2

i#i

r; =r.logy |1+ 0PFRE, x Vi=1,...,U (5.5)

com OPFRi equivalente ao inverso do gap entre a capacidade teérica do canal e a taxa de informacao
1.5

" log(5BER;)"
bit maxima para o usuario i (GOLDSMITH; CHUA, 1997). Assim, as funcdes f;(p) e ¢:(p) podem ser

real. Desta forma, pode-se estabelecer §PFR: = onde BER; é a taxa de erro de

definidas como:

U
fip) = O0°PHF x pilgul® + (Pzpjlguf + UQ) S (5.6)
J#
U
a(@) = pY_pilgyl +o°, (5.7)
J#i
para todo i = 1,...,U. Observe que a fun¢do em (5.3) é o produto de func¢des fracionais lineares

exponenciadas, e a funcdo []\_,(z)" & uma funcgo crescente em um dominio real ndo negativo (QIAN
YING JUN ZHANG, 2009). Além disto, o problema (5.3) pode ser reescrito seguindo as propridades

basicas de logaritmos:

U U
Jo(p) = max Y w;[log, f;(p) — logy gi(p)] = max Y w, [fi(P) — 9i(p) (5.8)
=1 =1
s.a. 0 < pi < Pimax
f1<p) _gz(p) 2 T'{, min VZ = 1,...,U (59)

5.3 O Algoritmo PSO Continuo

O algoritmo PSO consiste em um grupo de particulas situadas no hiper-espaco de busca RY que
evoluem e tendem a convergir para o ponto 6timo global da funcio custo. A posicio de cada particula é
atualizada a cada iteracdo tendo em conta a velocidade da mesma. Desta forma, cada vetor candidato

no instante (itera¢do) n, definido como by,[n| tem sua velocidade atualizada pela equacdo:

10 termo vetor candidato é empregado aqui como sinénimo de particula.
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vpln + 1] = win] - vy[n] + 61 - Uy, [n] (b [n] = by[n]) + 62 - Upy[n] (by™'[n] —by[n])  (5.10)

onde win| é a inércia da velocidade no instante atual; U, [n] e U,y[n| sdo matrizes diagonais de
dimensdo U cujos elementos sdo variaveis aleatérias de distribuicdo uniforme ~ U € [0, 1], geradas
para a pésima particula na iteracio n =1,2,...,1; bff“[n] e bg“t[n] s3o, respectivamente, a melhor
posicdo local e a melhor posicdo global encontradas até a nésima iteracdo; ¢; e ¢, sdo coeficientes de
aceleracdo relativos a influéncia das solucdes locais e da solucio global, respectivamente. Na Figura
5.1 a velocidade é representada graficamente para uma particula b,[n] (KENNEDY; EBERHART, 2001;
SAMPAIO et al., 2010b, 2011).

1.8} . ]
$1Up1 (b5 [n] — by [n])
161
vp[n]
14} 1
2t 1
Q
1%
2 1r B
wn
8‘0.87 UJ[TL} Vp ['VL + 1] |
0.6 il
04l 1
02t G2 Upa (bl [n] — by [n]): g
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

posicao,

Figura 5.1: Velocidade representada de maneira esquematizada em um plano cartesiano.

A evolucido do PSO acontece de acordo com os candidatos com o menor valor de funcdo custo
(fitness) satisfazendo as restricdes de (5.1) e (5.8). Sendo assim, cada vetor candidato b,[n] de

dimensdes U x 1 tem sua posicdo atualizada utilizando a nova velocidade calculada pela Equacdo
(5.10), tal que:

b,[n+ 1] =b,n|+v,[n+1],Vp=1,..., M (5.11)

onde M é o tamanho da populacdo. Uma busca ndo exaustiva mostrou que populacdes com tamanho
equivalente ou préximo ao nimero de usuéarios do sistema geram os melhores resultados em termos de

convergéncia e qualidade da solucdo e, portanto, ao longo deste capitulo determina-se M = U + 2.

Desta forma, pode-se resumir o algoritmo PSO como a aplicacdo sucessiva das equacdes de
atualizacdo de velocidade e posicdo. O pseudo-cédigo do PSO continuo uni-objetivo é apresentado no

Algoritmo 5.1.

A fim de reduzir a probabilidade da particula sair do universo de busca o fator de velocidade méaxima

Vinax € adicionado ao modelo do PSO (5.10), o qual sera responsavel por limitar o intervalo maximo de



5.3 O Algoritmo PSO Continuo

38

Algoritmo 5.1 Algoritmo PSO uni-objetivo para Alocacdo de Recursos

Entrada: M, I, w, ¢1, ¢2, Vinax; Saida: p*
inicio
1. inicializar a primeira populacdo: n = 0;
bp[o] Nu[pmin;pmax] Vp: 1,...,.M
bEest 0] = by, [0] and bEEH[0] = Pyax;
v, [0] = 0: velocidade inicial nula;
2. enquanton <[
a. calcule J(b,[n]), Vby[n] Vp=1,..., M usando (5.1) ou (5.8);
b. atualizar velocidade vp[n], p=1,..., M, através de (5.10);
c. atualizar melhores posicdes:
parap=1,.... M
se J(by[n]) < J(bgeSt [n]) A rpln] > 7p min,
bgeSt [n+ 1] < bp[n]
sendo bgeSt [n+ 1] « bgeSt [n]
fim para
se 3 by[n] tal que [J(bp[n]) < J(bgeSt [n])] A rp[n] > 7pmin
A [J(bp[n]) < J(by(n]), Vo' #p],
bge“ [n+ 1] < by[n]
sendo b2t [n + 1] - bpest[n]
d. Evoluir para uma nova populagdo b,[n+ 1] Vp=1,..., M, usando (5.11);
e.setn=mn+1.
end
3. p'= bge“[[].
end
M: tamanho da populacio.
I: nimero maximo de iteracdes.
Pumax: Vvetor de poténcias maximas para cada usuério.
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velocidade em [+V/,.,]. Esta restricio na velocidade permite que a particula mova-se em um universo
continuo porém restrito a um subespaco, podendo ser aplicada da seguinte forma (SAMPAIO et al.,
2011, 2010b):

Up[t] = min {Vipax; max {—Viax: vp[t]}} (5.12)

A partir de (5.12) fica claro que se |v,[t]| exceder um valor positivo constante Vi,.x especificado
pelo usuario, a velocidade da pésima particula é designada como sign(v,[t])Vinax, i-e. a velocidade da
particula em cada uma das U— dimens&es é fixada a uma magnitude maxima V... Se for possivel
definir o espaco de busca num intervalo [pumin; Pmax], €ntdo o valor de Vi, tipicamente utilizado sera

Vinax = T(Pmax — Pmin), onde 0,1 <7 < 1,0 (NEDJAH; MOURELLE, 2006).

Com o intuito de detalhar o estudo acerca do peso da inércia w nota-se que um valor relativamente
alto contribui para encontrar 6timos globais, ofuscando a influéncia do valor das melhores posicées da
particula e do bando?, enquanto um pequeno valor de inércia tende a contribuir para a convergéncia,
i.e. w com valores baixos contribui para a exploracdo local uma vez que as particulas passam a sofrer

maior influéncia de bb** e bP*™" (EBERHART; SHI, 2001; SHI; EBERHART, 1998).

Sendo assim, a fim de atingir um balanco entre as habilidades de busca local e global, uma inércia
linear decrescente com a evolucdo do algoritmo tem uma boa capacidade de busca global no inicio
e capacidade de busca local equivalente nas iteracdes finais. Desta forma, pode-se adotar o seguinte

modelo de inércia:

I—n\"™
w[n} - (winicial - wﬁnal) : < Ji > + Wfinal (513)

onde Winitial € Whnal S30 a inércia inicial e final, respectivamente, wWinicial > Wenal, I € 0 NiMero maximo

de iteracdes, e m € [0,6; 1,4] é o indice da adaptacdo n3o linear (CHATTERJEE; SIARRY, 2006).

5.3.1 Otimizacao dos Parametros de Entrada do PSO

Simulacées computacionais foram realizada a fim de determinar os melhores valores dos pardmetros
de entrada do PSO para cada um dos problemas de otimizacdo tratados. Foram otimizados os
coeficientes de aceleracdo, ¢; e ¢, a velocidade maxima permitida, V,.x, a inércia, w, e o tamanho

da populacio, M.

Em problemas de otimizacdo discretos, como deteccdo multiusuario em sistemas DS/CDMA, a
velocidade de convergéncia do algoritmo PSO pode ser aumentada, sem perda de capacidades de

exploracdo, elevando o valor do pardmetro ¢, (OLIVEIRA et al., 2006), enquanto mantém-se o pardmetro

2|sto é analogo a idéia do fenémeno da inércia da mecanica classica onde é mais dificil retirar objetos pesados (com
grande inércia) das suas trajetérias de voo do que objetos leves (pequena inércia)
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¢1 em um intervalo de valores pequenos. Entretanto, para problemas de otimizacdo continuos como os
investigados neste trabalho, os resultados numéricos apresentados na Secdo 5.4 indicam que ap6s um
nimero suficiente de iteracdes I para atingir a convergéncia, a maximizacdo das funcdes custo foram

obtidas com valores baixos para os dois coeficientes de aceleracio.

O fator V.. foi otimizado também. A diversidade aumenta com a velocidade da particula que
tende a passar dos limites estabelecidos por (5.12). O valor de Vj,.x determina a maior mudanca
possivel na posicdo de uma particula a cada iteracdo. Sem peso inercial, i.e. w = 1, Eberhart e Shi
(EBERHART; SHI, 2001) descobriram que os melhores valores de velocidade maxima permitida estdo
entre 10 a 20% do intervalo dindmico de cada dimens3o da particula. A escolha apropriada de V.«
evita que a particula tenha sua posicio atualizada para um ponto muito distante do espaco de solucdes
promissoras. Portanto, para ambos os problemas (5.1) e (5.8), uma busca ndo exaustiva indicou que
a melhor permuta de desempenho xcomplexidade pode ser obtida designando um fator de velocidade

maxima de Viax = 0.2 X (Pmax — Pmin)-

Para o valor da inércia, w, simulacées confirmaram que valores altos implicam em uma convergéncia
rapida, em detrimento da diversidade de busca, de tal forma que o algoritmo pode convergir facilmente
para um ponto de 6timo local. Por outro lado, um valor pequeno de w resulta em uma convergéncia
lenta devido a quantidade muito grande de mudancas de posicdo das particulas em um espaco de
busca pequeno. Neste trabalho foram adotados valores de inércia adaptativos conforme a Equacdo
(5.13), com m = 1, e valores de inércia inicial e final de: wWipicia1 = 1 and wgpa = 0.01. Assim, os
valores maximos de velocidade ficam limitados pelos valores de inércia inicial e final multiplicados pelo

pardmetro V., resultando em:

Winitial X Vmax =0.2 (pmax - pmin)a € Whinal X Vmax = 0.002 (pmax - pmin) (514)

Finalmente, o critério de parada do algoritmo pode ser o nimero maximo de iteracdes ou um limiar

de erro maximo permitido, e.g.:

J[n] — Jn —1]
‘ J[TL] < 6pamda (515)
onde tipicamente €parada € [0, 001;0, 01].

De maneira alternativa, a fim de analisar a porcentagem de sucesso®, dada uma quantidade TR
de realizacdes e considerando um namero fixo de iteracdes maximo I, é possivel realizar um teste de

convergencia. Um teste é considerado bem sucedido se a seguinte relacdo é satisfeita:

[JIG] = Jlp7]| < erJ[p’] + €2 (5.16)

3Em termos de o algoritmo PSO atingir convergéncia total
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onde, J[p*] é o 6timo global da fun¢do objetivo em consideracdo, J[I] é o valor 6timo da funcdo obtido
pelo algoritmo apés I iteracBes, e, €; e €5, sdo coeficientes de precisdo tipicamente no intervalo de
[107%:1072]. Nos estudos aqui apresentados os valores considerados foram T'R = 100 realizacdes e

€1 = €9 = 10_2.

5.4 Resultados Numeéricos

Tendo em vista avaliar o desempenho do PSO na solucdo dos problemas (5.1) e (5.8), simula¢des
numéricas foram realizadas utilizando plataforma MatLab ver.7.3. Os resultados descritos nesta secdo
foram obtidos em simulacdes sob a perspectiva do Cenério 4 descrito na Secdo 3.4, com excecdo de

quando outro cenéario for mencionado, com as seguintes particularizacdes indicadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros para especificos para o PSO

Parametros Valores Adotados
Sistema DS/CDMA
Poténcia maxima por usuario Pmax = [30, 35] [dBm]
# terminais moveis U € [5, 250]
Densidade de Interferéncia por sub-canal Z =~ [0,2; 10] [%]
Canal
Max. Frequéncia Doppler fDmax = 11,1 Hz

Adicionalmente, todos os enlaces TM-BS estdo sujeitos a desvanecimentos lentos, i.e. (4.14) é
satisfeita, de tal modo que o canal n3o sofre variacdes significativas durante a janela de otimizac3o de
I iteracdes do algoritmo. A analise foi divida em duas subsecdes referentes aos dois problemas distintos

(5.1) e (5.8).

5.4.1 Resultados Numéricos para Maximizacdo da Vazdo em Sistemas
Multi-taxa

Uma anélise dos pardmetros foi feita com o objetivo de determinar a melhor combinacdo de ¢, e
¢ para o problema (5.8). Simula¢cdes ocorreram fazendo uso da mesma configuracdo, i.e. condi¢des

de canal, niamero de usuarios no sistema e requisitos de QoS dos usuérios.

A Tabela 5.2 e a Figura 5.2 ilustram as diferentes qualidades de solucdo em termos de valor de
funcio custo, quando distintos valores para ¢, e ¢ sdo combinados em um sistema com U = 5 usuarios.
Os valores médios da funcdo custo foram obtidos apés 1000 realizacdes. Além disto, os valores da
funcdo custo apresentados na Tabela 5.2 foram obtidos na milésima iteracdo I = 1000. As taxas de
. ~ Lo Lo . H H . * ok * * 1
informacdo minima para cada usudrio foram consideradas iguais, i.e. 77 =713,...,77,..., 17 = gl

[bps].

A partir da Tabela 5.2 e da Figura 5.2 é evidente que para U = 5 usuérios os pardmetros ¢ = 2

e ¢ = 1 resultam em um valor de funcdo custo médio maior que outras configuracdes ap6s 1000
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Tabela 5.2: Escolha dos coeficientes de aceleracdo para U = 5 usudrios.

(¢17¢2) (112) (2a ]-) (2a2) (4a2) (278) (812)
J[I] 4,2866 4,3131 4,2833 4,3063 4,2532  4,3091
I = 1000 lteracdes, valor médio em 1000 realizaces.

iteracdes. Portanto, o uso destes pardmetros para um sistema com pequeno carregamento é o melhor
em termos de problema de alocacdo de taxa e poténcia para redes DS/CDMA. Vale observar que a
diferenca entre os resultados mostrados na Tabela 5.2 sdo equivalentes a um incremento na vazao da

ordem de AXp = 60 Kbps a AX.z = 670 Kbps, como apresentado na Figura 5.2.

Valor Médio da Fungao Custo (U = 5 Usuérios)

4.5 T . . .
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Figura 5.2: Evolucdo da funcdo custo ao longo de 1000 iteracdes, média em 1000 realizaces.
U = 5 usuérios nas mesmas condicdes de canal para diferentes combinac@es de pardmetros ¢ e ¢s.

As Figuras 5.3.a) e 5.3.b) mostram a evolucdo da soma de taxa de informacdo e da soma de
poténcias tipica ao longo das iteracdes para U = 20 usarios, ¢1 = 2 e ¢ = 1, tamanho da populacdo
igual a M = U+2. Observe que as atualizacdes de poténcia apés &~ 385 iteracdes é quase insignificante
em termos de soma das taxas. Isso acontece devido a pequenos incrementos na taxa de cada usuério

no intervalo de 1 a 10 Kbps, quando comparados com a vazio do sistema.

O algoritmo mostrou-se robusto em sistemas com um nimero alto de usuarios ativos no sistema,
i.e. alta densidade de interferentes. As Figuras 5.4.a) e 5.4.b) mostram a evolucdo tipica da soma
das taxas e soma das poténcias ao longo das iteracdes para um carregamento de U = 100 usuérios.
Como esperado, o algoritmo necessita de mais iteracdes para atingir a convergéncia (cerca de 500
iteracdes), em comparacdo com o caso de U = 20 usuarios, mas o ganho em termos de vazdo do

sistema combinado com a reducdo da poténcia é mais significante que no caso anterior.

Adicionalmente, um pequeno aumento na poténcia maxima por usuario, i.e. de 30dBm para
35dBm, permite que o algoritmo encontre facilmente uma solucio para o problema de otimizacdo para
um carregamento de sistema muito grande, i.e. 250 usuarios em uma célula de 25K'm?. As Figuras
5.5.a) e 5.5.b mostram a evolucgdo tipica da soma das taxas e da soma das poténcias ao longo das

iteracdes para U = 250 usuérios. Observe que o algoritmo atinge a convergancia por volta de 750
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Figura 5.3: Evolucdo tipica da a) soma das taxas e b) soma das poténcias com ¢; = 1,¢9 =2, e
U = 20 usuarios.
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Figura 5.4: Evolucdo tipica da a) soma das taxas e b) soma das poténcias com ¢; = 1,0, =2, e
U = 100 usuarios.
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iteracdes, implicando que a velocidade de convergéncia, em termos de iteracdes, cresce com o nimero

de usuarios no sistema de maneira linear.

Soma das Taxas (U = 250 Usudrios) Soma das Poténcias (U = 250 Usuérios)
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Figura 5.5: Evolucdo tipica da a) soma das taxas e b) soma das poténcias com ¢; = 1, ¢y = 2,
U = 20 usuarios e ppax = 35[dBm].

5.4.2 Resultados Numéricos para o Problema de Controle de Poténcia

Nas secBes a seguir a otimizacdo dos parametros e os resultados de simulacdo para o problema de
alocacdo de poténcia com restricdes de taxa de informacdo minima serdo apresentados. Adicionalmente,

para as simulacdes deste problema foi utilizado o mesmo cenéario descrito na Secdo 5.4.1.

5.4.2.1 Aspectos de Convergéncia: Otimizacdo de ¢; e ¢,

Simulacées foram conduzidas a fim de determinar uma boa escolha de coeficientes de aceleracdo
¢1 € ¢ levando em conta o problema (5.1). A Tabela 5.3 ilustra diferentes qualidades de solugdo
em termos de NMSE, definido em (4.11), quando diferentes valores para ¢, e ¢3 sdo combinados em
um sistema com diferentes carregamentos U. Foram considerados sistemas uni-taxa e multi-taxa. Os
valores de NMSE foram tomados em 100 realizacdes. Além disto, os valores de NMSE foram calculados
na iteracdo 800 para casos taxa Gnica (single rate, sr) com U = 25 usudrios e na milésima iteracdo
para sistemas multi-taxa (multirate, mr) com U = 10 usuarios. As taxas de usuario foram designadas
de maneira aleatéria para o sistema multi-taxa considerando as trés possiveis taxas apresentadas na

Tabela 3.4.

Note que para o caso multi-taxa os valores dos coeficientes aceleracdo 6timos mudam. Portanto,
considerando a qualidade de solucdo, os melhores valores encontrados foram ¢; = 1.2 and ¢ = 0.6
para o caso de taxa unica, e, ¢; = 2 e ¢o = 2, para o caso multi-taxa com um carregamento alto
(U > 10). Para o cenario multi-taxa com U < 10 a melhor permuta de convergéncia x qualidade da

solugdo foi atingido com ¢; = 1 and ¢ = 2 (SAMPAIO et al., 2011).
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Tabela 5.3: Resultados simplificados da otimizacdo de ¢; e ¢, considerando sistemas taxa-Gnica
(SR) e multi-taxa (MR).

(f1,92) | (1.2,0.6) (2,2) (6,2) (8,2) (1,2) (0.8,2)
N]V[SESR 10—1.5 10—1.2 100.75 102.25 10—1 10—0.9
NMSE,, | 10°9 10°%% 10> 10*t 10708 1071

SR: I = 800 lteragdes; U = 25 users; MR: I = 1000 lteragdes; U = 10 users

s a) Poténcia Alocada, U =5, M =7, ¢; =2 and ¢ = 2 a) Poténcia Alocada, U =5, M =7, ¢; = 1 and ¢5 = 2
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Figura 5.6: Convergéncia tipica da poténcia (a), NSE e NMSE (b). Popula¢do inicial aleatéria, com
U = 5 usuarios. Condicdes de canal estaticas durante T'R = 10 realizacdes. Tamanho da populacio
M = K + 2. Caso multi-taxa. Esquerda) ¢; = ¢o = 2; Direita) ¢; = 1.0, ¢ = 2.0

Resultados mostraram que o algoritmo converge para a solucdo 6tima (analitica, através da solucdo
do sistema linear em (2.18)) para uma gama grande de diferentes carregamentos, posicionamento dos
terminais méveis e condicdes de canal. A Figura 5.6 mostra a evolucdo do vetor Pé’es" ao longo de 800
iteraces para duas configuracdes diferentes de valores dos coeficientes de aceleracdo e U = 5 usuérios.
O algoritmo atinge a convergéncia em cerca de 550 — 600 iteracdes para os graficos da esquerda e
350 — 375 iteracdes para ¢ = 1.0 e ¢y = 2.0 (direita). Simulacdes revelaram que aumentar o valor de
¢ ou reduzir ¢; < 1.0 causa a ndo-convergéncia do algoritmo. Adicionalmente, os pardmetros ¢; = 1.0
e ¢o = 2.0 resultam em uma convergéncia ~ 45% mais rapida do que utilizando os parametros ¢; = 2.0
e ¢y = 2.0. Por outro lado, o NMSE e o erro quadratico normalizado ( normalized squared error, NSE)*
para os parametros com convergéncia mais rapida é mais alto do que para a combinacdo de ¢; e ¢9

para convergéncia mais lenta.

A Figura 5.7 mostra que os melhores valores para os coeficientes de aceleracdo levando em conta

a qualidade da solucdo para U > 13 sdo ¢; = 1 and ¢ = 2, enquanto que para U < 13 a melhor

4“Ou NMSE instantaneo
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combinacido é ¢1 = 2 e ¢ = 2. Além disto, o NMSE para U > 20 usuérios é praticamente constante,

com uma taxa de crescimento em relacdo ao nimero de usuarios muito menor do que o NMSE no

intervalo 5 < K < 20.
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Figura 5.7: NMSE em 100 amostras, U € [5,25] para diferentes ¢; e ¢o. Cenario multi-taxa.
I = 1000 iteracdes.

Por outro lado, em termos de teste de convergéncia, como definido na Equacdo (5.16), e assumindo
€1 = € = 1072, a Tabela 5.4 mostra que o algoritmo PSO atinge uma convergéncia mais rapida (com

base neste critério) com ¢; = 1 e ¢ = 2 para qualquer carregamento, K € [5,20] usuérios.

Tabela 5.4: Resultados de Convergéncia para Cenario Multi-Taxa, sob (5.16) com €; = e, = 1072

U Usuérios 5 10 15 20

I lteracdes 500 600 1000 1800
o1 =1,0o=2 | 108 301 420 488
01 =2,00=1| 127 479 526 696
01 =2,0o=2| 263 591 697 757

Em suma, os resultados numéricos para o problema de minimizacdo de poténcia com designacio
aleatdria de taxa minima para os usudrios revelaram que para grandes carregamentos de sistema que
os melhores valores de coeficientes de aceleracdo sdo ¢ = 1 e ¢ = 2, em termos de convergéncia
e qualidade de solucdo. Ja para pequenos carregamentos a melhor escolha é: ¢ = 2 e ¢ = 2 que

resulta em uma melhor qualidade da soluc3o.

5.4.2.2 Controle de poténcia relacionado a ¢, e ¢-

A fim de corroborar com a escolha das melhores combinacdes de ¢; e ¢9, a Figura 5.8 mostra a
poténcia total do sistema em situacdes tipicas de canal, i.e. atenuacdes profundas. como funcio do
nimero de usudrios uni-taxa, parametrizados por ¢; e ¢o. O desempenho do algoritmo em termos
de poténcia total minima consumida para U > 13 é atingida pela combinacdo ¢; = 1.0 e ¢ = 2.0.
Como ja mencionado, outras combinacdes de coeficientes de aceleracdo resultam em uma poténcia

total consumida superior.
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Figura 5.8: Alocacdo de poténcia no sistema para diferentes pardmetros ¢y e ¢o. U € [2,25],

maximo de 1000 iteracBes, caso de taxa Gnica com 7, = 1_§8RC-

5.4.2.3 Otimizacdao do Parametro ¢

O pardmetro ¢ na funcdo custo (5.1), foi definido em funcdo do nimero de usuarios ativos no
sistema U, de tal forma que + = U x 107!, Esta relacdo foi encontrada baseada no valor sugerido
em (ELKAMCHOUCHI; EIRAGAL; MAKAR, 2007) e adaptada para o problema de alocacdo de poténcia
em sistema DS/CDMA multi-taxa através de uma busca ndo-exaustiva. Para diferentes nimeros
de usuarios, a Figura 5.9 indica a evolug¢do do desvio padrdo da poténcia recebida hipotética, oy,
dado pela solucdo do algoritmo PSO na iteracdo n multiplicado pelo respectivo ganho de canal e o
ganho de processamento, pgeSt diag(G) F. Os resultados para 0, na Figura 5.9 foram obtidos sob
a média em 1000 diferentes populacées iniciais uniformemente distribuidas no intervalo [pumin; Pmax] €
uma Gnica realizagdo de canal. Assim, os valores de ¢, apresentam uma idéia sobre as disparidades
da poténcia recebida (reducdo do efeito near-far) enquanto a populacdo evolui ao longo das iteragdes.
Como consequéncia, os valores de ¢ e sua dependéncia direta com o nimero de usuarios pode ser

estabelecida.

A Figura 5.10 mostra a dificuldade em se resolver o problema de alocacdo de poténcia dado
restricdes de taxa de informacdo minima associado a funcdo custo da Equacdo (5.1) no dominio RY.
Nesta condicdo de canal particular, a alocacdo de poténcia étima e o maximo global da func3o custo
sdo pontos distintos. Isto acontece devido a presenca de usudrios com péssimas condicdes de canal,
e.g. usuario muito distante da estacdo radio-base combinados a uma situacdo de atenuacdo profunda.
Muitas vezes, nestes casos, € melhor retirar o usuario do sistema por um breve periodo de tempo
(outage) e reconecta-lo quando as condi¢cdes do canal do mesmo estiverem mais favoraveis, com o

intuito de minimizar a poténcia total consumida pelo sistema.
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5.4.3 PSO e DPCA Verhulst: Analise de Complexidade

A fim de comparar a complexidade dos dois algoritmos a Tabela 5.5 foi construida levando-se em
conta o nimero de operacdes matematicas realizadas em cada equacdo a cada iteracdo em funcdo do

namero de usuarios no sistema U (SAMPAIO et al., 2010).

Tabela 5.5: Numero de operacdes por iteracdo.

DPCA Eq. Soma Multipl. Inv. de Matrix
Verhulst, PSO (29) U*+U 207 +2U 0
Verhulst (4.10) 3U 4U 0
(51) 20xM  4AUxM 0
PSO (5.10) BUxM (BU+2)xM 0
(5.11) UxM 0 0
Solugdo Analitica.  (2.18) U U? O(U?log(U))

Note que nas Equacdes (5.1) e (4.10) o nimero de operacdes esta diretamente ligado ao calculo da
SINR, portanto a complexidade da Equacdo (2.9) deve ser adicionada. Além disto, a complexidade de
(5.1), (5.10) e (5.11) esta associada ao tamanho da populacdo M. E possivel conjecturar que M = U
uma vez que os valores adotados (M = U + 2) sdo muito préximos. Desta forma, a complexidade
assintética do PSO para controle de poténcia & da ordem de O(U? + UM ) ou simplesmente O(U?).

De maneira equivalente, a complexidade total assintética do DPCA Verhulst é da ordem de O(U?).

A complexidade dos algoritmos é entdo explorada na Figura 5.11 e na Figura 5.12. Na primeira,
o nimero de iteracBes até a convergéncia, em termos da Equacdo (5.16), é avaliado para diferentes
carregamentos de sistema. A média foi calculada em 100 realizacdes, considerando poténcias iniciais
aleatérias para K € {2,4,6,8,10,12,14,16}. Note que para ambos algoritmos a média de iteracdes

para garantir convergéncia cresce linearmente com o nimero de usuarios.
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Figura 5.11: Teste de convergéncia para o DPCA Verhulst e o PSO com diferentes carregamentos

de sistema. O ajuste foi feito linearmente para os dois algoritmos, com yye,, = 0,622 + 8,66, e
ypso = 38, 64x — 52, 12.

Agora, combinando-se os os valores da Tabela 5.5 (nimero de operacdes por iteracdo) com os

resultados das simulacdes apresentados na Figura 5.11, é possivel determinar o niimero médio de
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operacdes matematicas totais necessarias para calcular a solucdo. Esta combinacio é apresentada na
Figura 5.12. Observe que a complexidade do PSO cresce muito mais rapidamente que a do DPCA
Verhulst conforme cresce o niamero de usuérios ativos no sistema, indicando claramente que a melhor

combinacdo de complexidade x desempenho é alcancada pelo DPCA Verhuslt.
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Figura 5.12: Média de operaces matematicas para diferentes carregamentos de sistema.

Além disto, uma analise distinta foi feita de tal forma a revelar a qualidade da solucdo dos algoritmos
quando o nimero maximo de iteraces € o mesmo ou proporcional aos valores da Figura 5.11. Observe
na Figura 5.13 que para qualquer quantidade de usuéarios ativos o DPCA Verhulst com 20% a 10%
do nimero de iteracdes necessaria a convergéncia tem praticamente a mesma qualidade de solucdo
do que o PSO utilizando 100% das iteracdes. Note, também, que enquanto as solucdes do DPCA
Verhulst atingem um NMSE, Eq. (4.11) na faixa de [107*, 1], as solu¢des do PSO tem um intervalo
de qualidade de [107!, 10]. Portanto, ainda que tenham os mesmos requisitos de convergéncia, a
solucdo proporcionada pelo método de Verhulst estd sempre mais préxima da solucdo analitica do que

a solugdo obtida com o PSO (SAMPAIO et al., 2010).
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Figura 5.13: NMSE (média em 100 realizagdes) para diferentes carregamentos com 100%, 20% e
10% das iteracBes necessarias para atingir a convergéncia, obtida pela Figura 5.11.
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6 Alocacao de Recursos Sob a
Perspectiva de Teoria de Jogos

Teoria de jogos é um ramo da matematica aplicada comumente utilizado em economia, biologia
evolucionaria, ecologia, engenharia, ciéncia politica, relacBes internacionais, ciéncia da computacdo e
filosofia. Pode ser definida como o estudo da maneira como as relacBes estratégicas entre agentes

repercutem nas preferéncias dos mesmos (ROSS, 2010).

A criacdo deste campo de estudos é atribuida a John Von Neumann e Oskar Morgenstern (NEUMANN;
MORGENSTERN, 1944) com contribuicdes posteriores importantes por John Forbes Nash (NASH, 1950,

1951). Matematicamente, um jogo G pode ser descrito por uma t-upla:

G ={UP F} (6.1)

onde U é o conjunto de jogadores, P & o conjunto de possiveis estratégias que os jogadores podem
adotar e F sdo as funcdes que mapeiam as estratégias escolhidas em um valor de utilidade; estas

funcdes sdo denominadas funcdes utilidade.

Em um cenario de rede de multiplo acesso, os jogadores seriam os usuarios ativos no sistema, o
conjunto de estratégias seriam os possiveis valores de poténcia que cada um poderia utilizar e as funcées
utilidade avaliariam as estratégias escolhidas de acordo com o objetivo do usuério, e.g. maximizar a taxa
ou minimizar a poténcia. Estes jogos podem acontecer de maneira ndo-cooperativa ou cooperativa.

Neste trabalho apenas jogos ndo-cooperativos foram considerados.

Como ja se sabe, jogos ndo coo perativos podem ser resolvidos encontrando-se o equilibrio de Nash
(Nash Equilibrium, NE) do problema (PANG et al., 2008; SCUTARI et al., 2010). Aqui séo considerados
dois tipos de problemas: os problemas de equibrio de Nash ( Nash Equilirbium Problem, NEP), onde os
usudrios interagem em suas funcdes utilidade, e o segundo problema é o NEP generalizado ( generalized
NEP, GNEP), onde as decisdes de cada jogador afetam o conjunto de estratégias dos demais ( SCUTARI
et al., 2010).

Considere que U usuérios do sistema controlem o vetor de variaveis de decisdo p = [p1,...,pul;
define-se p_; = [p1,...,Pi—1,Pit1,---,Pu) como o vetor de varidveis de todos os usudrios exceto i.

Desta forma, o objetivo do usuério ¢, dado estratégias dos demais usuarios p_;, é escolher um p; € P,
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que minimiza uma determinada funcdo custo f;(p;,p_i), ou seja:

ng)i_n fi(Pi, p-i)

S.a. P: € ,Pl (62)

assumindo que f; é continua, diferencidvel e convexa como fun¢do somente de p; (NASH, 1950, 1951;
SCUTARI et al., 2010). Adicionalmente, P; C RY, Vi = 1,...,U sdo fechados e convexos (NASH,
1950, 1951; SCUTARI et al., 2010). Um ponto p é realizavel se p € P; para todos os i jogadores. Um
NE ou simplesmente uma solucdo do NEP, é um ponto realizdvel p* para o qual a seguinte relacio é

verdadeira para todos os usuarios i = 1,...,U:

ou seja, um NE & um conjunto de estratégias realizavel no qual nenhum jogador pode se beneficiar de

uma mudanca unilateral de p;.

Por outro lado, um GNEP leva em consideracdo que os conjuntos fechados e convexos P;, i =
1,...,U sdo afetados diretamente pelas escolhas das estratégias dos jogadores adversarios. Neste caso,
é mais conveniente denotar estes conjuntos por P;(p_;), de tal forma que cada usuario possa ter um
conjunto fechado e convexo distinto dos demais. Adaptando (6.2) para esta nova abordagem tem-se

(SCUTARI et al., 2010):

Hll)i_ﬂ fi(Pi, P—i)

s.a. P: € Pl(p,z) (64)
onde, de maneira similar ao NEP, a solucdo é um vetor realizavel p* = [pi,...,p}] tal que a seguinte
relacdo é verdadeira para todos os usuarios i = 1,...,U:

fipi, ) < filpi,PL),  VPi € Pi(pLy) (6.5)

A secdo a seguir demonstra a modelagem do problema de alocacdo de poténcia com restricBes de

taxa de informacdo em sistemas MC-CDMA utilizando o conceito de GNE.
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6.1 Controle de Poténcia em Sistemas MC-CDMA Utilizando
Teoria de Jogos

Em redes de multiplo acesso é importante observar que a selecdo de poténcia de cada usuério
interfere diretamente no desempenho dos demais. Sendo assim, & mais conveniente modelar o problema

como um GNEP, matematicamente:

win 33 pi(k)

i=1 k=1
s.a. ri(pi,P—i) €T} (6.6)

p; € Pi(p-:)

onde 7;(p;, P—;) é a taxa normalizada alocada para o iésimo usudrio dado seu vetor de poténcias

p; e os vetores de poténcia dos demais usuarios p_;, definido como:

ri(pi, p-i) = »_ log[l + Ty (k)] (6.7)
k=1

onde I';(k) pode ser obtido através da Equagdo (2.8). Com o intuito de avaliar esta abordagem as

condicdes nas quais o problema possui um GNE e ele é Gnico sdo apresentadas nas subsecdes: 6.1.1
(Existéncia) e 6.1.2 (Unicidade).

6.1.1 Existéncia

A fim de apresentar as condicbes de existéncia do GNE é necessério definir a matriz de canal
ponderada pela SINR de cada link obtida como funcdo de taxa de informacdo normalizada, Z; em
(6.8). O problema tem um GNE se, e somente se, Z; é uma P-matriz Vk = 1,..., N (PANG et al.,

2008), i.e. Zj é uma matriz quadrada com todos os determinantes das submatrizes principais positivos.

gk —(eT = Dlga®)2 - =T = V]gu (k)] ]
- —<eTz—1:>\gm<k>P 922 - ~(% = Dlga (h) 65)
| (e = Dlgin (W) —(€ — Dlgua(b)? - B

A prova da condicdo de existéncia pode ser encontrada em (PANG et al., 2008) e n&o sera reproduzida

aqui.
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6.1.2 Unicidade

Para avaliar a unicidade do GNE considere a matriz B:

B, = { B i (69

, caso contrario

com:

(6.10)

= max
! ko Ly (k)2 o} (k)

s _ <|gij<k>|2 k) + X Igjjf(k)Pﬁj/(k))
onde p(k) & um vetor coluna, tal que p(k) = [p1(k),...,p:(k),...,pu(k)]" e pode ser obtido por:

o (k)(e" — 1)

p(k) = (Zr(R*)™ | o2(k)(ei —1) |, Vk=1,...,N; (6.11)

2

o3 (k) (et — 1)

onde R* & um profile de taxas alvo, tal que R* = [ry, 7y, ..., ry] bits/simbolo/sub-portadora; e o2 (k)

é a poténcia de ruido na késima sub-portadora do usuério i.

O problema tem um GNE nico se, e somente se, satisfaz as condicdes de existéncia apresentadas

na Secdo 6.1.1 e B é uma P-matriz (PANG et al., 2008).

A prova da condic&o de unicidade pode ser encontrada em (PANG et al., 2008) e ndo sera reproduzido

aqui.

6.2 A Solucao pelo Algoritmo de Water-Filling

Como demonstrado em (PANG et al., 2008) o algoritmo de water-filling (water-filling algorithm,
WFA) é a solucdo mais simples para o GNEP em (6.6) quando o nivel de interferéncia for baixo ou
moderado. Desta forma, o seguinte algoritmo iterativo de water-filling (iterative WFA, IWFA) baseado
no método de Gauss-Seidel é utilizado como referéncia a obtencdo da solu¢do do GNEP (6.6) ( PANG
et al., 2008):

O operador water-filling no Algoritmo 6.1 é aplicado em cada sub-canal de cada usuario MC-CDMA
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Algoritmo 6.1 IWFA

Entrada: p, N; Saida: P*
inicio

1. inicializar o vetor de poténcias p;[0],Vi=1,...,U en =
2 enquanton < [

3. para i =0 atée U

4 sei=n mod U

5 piln + 1] = WF(pi[n], p_i[n])

sendo
7. pi[n + 1] = pi[n]
fim se
fim para
8. designar n =n + 1

fim enquanto

pi[0] = vetor inicial de poténcia do iésimo usuério;
P* = matriz de poténcias solucdes;
I = niimero maximo de iteracdes;

considerando a interferéncia de U — 1 usuarios, como definido em (PALOMAR; FONOLLOSA, 2005):
WF (pi[n], pi[n]) = (ai = b)"  Vi=1,....U (6.12)

com (-)* = max(0, ), u; é a poténcia que satisfaz as restricdes de taxa, e a;, b; sdo nimeros positivos
arbitrarios. Dado um conjunto de pares {(a;,b;)} para cada usuério no sistema e uma funcdo restricdo
g, o valor de poténcia que satisfaz o QoS pode ser obtido através do Algoritmo 6.2, apresentado em

(PALOMAR; FONOLLOSA, 2005).

Algoritmo 6.2 Algoritmo Pratico para uma Solucio com Nivel de Agua Unico

Entrada: conjunto de pares {(a;, b;)}, funcdo g; Saida: P* e o nivel d’agua
inicio

1. designe N = N;
2. ordene {(a;,b;)} tal que a;/b; resultem em ordem decrescente;
3. defina aAN4+1 = bN+1 =0;
4. enquanto by/ag > by /ag,, oug(by/ag) >0
defina N = N — 1;
fim enquanto

5. encontre pu € (bN/aN,bNH/aNHHQ(M) =0
6. €Ty = (uai — bi)+, 1 S 7 S N

() = max(-,0);

N é definido no texto adiante:
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As seguintes particulariza¢cdes sdo entdo aplicadas ao problema em (6.6):

a;(k) = 1 (6.13)
U
;pj(k”gij(k)’Q + 07 (k)
bi(k) = & ., Vi=1,....Uek=1,...,N
’gii(k>|2

2% 4 logy(A)

g(p) = n T Fon i) (6.14)

2% + log,(A)
97 loga (bi(k)~1)

onde A é o intervalo entre a capacidade de Shannon e a taxa de informacdo e N é o indexador do

primeiro sub-canal (pés-ordenacio) que satisfaz g(b;(IN)) < 0. A convergéncia do algoritmo é garantida

quando I — oo (PALOMAR; FONOLLOSA, 2005).

6.3 Aplicabilidade dos Cenéarios

Com o objetivo de avaliar a abordagem de teoria de jogos nido-cooperativos em trés cenarios com
distintas densidades de interferéncia por sub-canal, a probabilidade de existéncia e unicidade do GNE
avaliada via simulacdes computacionais tomando-se uma média em 500 realizacdes de canal distintas,
de tal forma que:

pe(d) = = (6.15)
Uz
onde p.(d) é a probabilidade de existéncia dado um parametro d de distdncia normalizada (definido nas
secdes subsequentes), n. € o nimero de realizacdes de canal que possuem ao menos um GNE e n; é o
namero total de realizacdes de canal simuladas. De maneira anéloga é possivel calcular a probabilidade
de unicidade:

Ty

pu(d) = — (6.16)

Uz
onde p,(d) é a probabilidade de unicidade dado o pardmetro d como na Equacdo (6.15) e n, é o

namero de realizacdes de canal que possuem um Gnico GNE.

Os cendrios 1, 2 e 3 (apresentados nas Sec¢des 3.1, 3.2 e 3.3) foram testados utilizando as condi¢des
de existéncia e unicidade apresentadas nas Secdes 6.1.1 € 6.1.2. Resultados numéricos sdo apresentados

nas subsecdes seguintes.
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6.3.1 Cenério 1

As probabilidades de existéncia e unicidade foram calculadas para dois perfis de taxa de informacdo
minima (r* = 1 e r* = 2 bit/simb/sub-canal), para um conjunto de pardmetros d € [0,1; 0,9] e
para diferentes valores de correlacdo cruzada média (p = 0,35, e p = 1). A Figura 6.1 oferece os
resultados das simulacdes. Como esperado, a probabilidade de existéncia e unicidade para um valor
de d € [0,1; 0,2] & maior para um perfil de taxa minima baixo, i.e. 7* = 1bit/simb/sub-canal. Além
disto, P(d) — 1 conforme d — 0,9. Para o caso de correlacdo cruzada baixa, a interferéncia diminui,
de tal forma que os resultados para P(d) sdo melhores do que para o cenario onde ha interferéncia
completa, i.e. p =1, como pode ser observado na Figura 6.2. Adicionalmente, note que para r* =1

bit/simb/sub-canal, a probabilidade de existéncia e unicidade do GNE tem os mesmos valores.

Cenario 1 — Probabilidade de Existéncia e Unicidade; v =6; p=1

T
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Figura 6.1: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=6¢ep=1. Cenario 1.

Cenario 1 — Probabilidade de Existéncia e Unicidade; v = 6; p = 0.3f
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Figura 6.2: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=06¢ep=0,35. Cenario 1.

A partir da Figura 6.1 e da Figura 6.2 é possivel avaliar de maneira positiva a aplicabilidade da

abordagem de teoria de jogo utilizando o IWFA para aloca¢o de taxa e poténcia em redes MC-CDMA.
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Entretanto, por ser um cenario pouco realista é necessario analisar o comportamento desta abordagem
quando a interferéncia cresce substancialmente. Note ainda que, para uma perda de percurso com
expoente v = 6, as condicdes do canal podem atingir atenuacdes da ordem de —270dB, as quais

caracterizam uma situacdo sem solucdo, uma vez que o nivel de poténcia necessario para sobrepujar

este desvanecimento é extremamente elevado.

Ainda no cenario um, porém assumindo um link em ambiente com menor indice de degradacdo

ao longo do percurso, i.e. v = 2, representando uma interferéncia de mdaltiplo acesso maior que a
situacdo anterior’ (Figura 6.1 e Figura 6.2). As Figuras 6.3 e 6.4 mostram que a probabilidade de

existéncia e unicidade do GNE torna-se mais restrita & medida que o coeficiente de perda de percurso
reduz-se ou, de forma equivalente, a MAI cresce. Por outro lado, os resultados, que por simplicidade
ndo foram apresentados na forma de figura, mostram que para ~ conforme (3.1); i.e. v = 2 para cada

link enquanto v = 4 para sinais interferentes de células adjacentes e v = 6 para células ndo adjacentes,

o GNE sempre existe e é anico.

Cenério 1 — Probabilidade de Existéncia e Unicidade; v =2; p=1
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Figura 6.3: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=2ep=1. Cenario 1.

Portanto, para este cenério a diferenca na perda de percurso apenas desloca os valores de probabilidade
Além disso, neste caso de alto namero de percursos e forte desvanecimento de canal (v > 4), as

situacdes mais comums que favorecem a existéncia e unicidade de uma solucdo para um valor arbitrario

de d s3o situacdes bucélicas ou com linha de visada.

6.3.2 Cenéario2 e 3

Como ja relatado, apenas um perfil de taxa minima foi considerado para o cenario 2 (r*

1bit/simb/sub-canal). Adicionalmente, as simula¢des foram feitas combinando os valores d; e d
como descritos na Secdo 3.2. Ambos valores de correlacdo cruzada média foram considerados, p =1 e

p = 0,35. Todavia, as principais mudancas em relacdo ao cenario 1 sdo, neste caso, a analise do uplink

1Observe que uma vez que todos os canais de todos os usuarios melhoram com uma perda de percurso menor, a

interferéncia entre os mesmos aumenta



6.3 Aplicabilidade dos Cenarios 59

Cenério 1 — Probabilidade de Existéncia e Unicidade; v =2; p = 0.35
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Figura 6.4: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=2ep=0,35. Cenario 1.

e maior densidade de interferentes conforme observado na Tabela 3.2. Isto caracteriza um cenario mais
realista e, portanto, de maior interesse. Observe que no cenario 2 o valor de dy é oposto ao de d nos
outros dois cenarios, isto é, equanto d no cenario 1 e 3 & a distancia normalizada do TM a borda da
célula® no cenario 2 d, é a distancia normalizada do TM a BS.

1 Cenério 2 - Existéncia e Unicidade; vy =2; p=1

0.8 - Existéncia
oo M Unicidade

dy 0.6

u I \ \ \ ] 1 i

0.9 0.8 07 06 05 04 03 02 0.1
da

Figura 6.5: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=2ep=1. Cenario 2.

Note na Figura 6.5 que para um cendrio mais realistico que o cenario 1 a probabilidade de existéncia
e unicidade do GNE é ainda mais restrita (em termos de combina¢des de (d;, d2) com solugdo). Além
disso, a Figura 6.6 confirma que reduzindo o efeito da correlacdo cruzada (reducdo da MAI), i.e.
p < 1 resulta em uma pequena melhora na probabilidade de existéncia e um aumento consideravel da

unicidade.

Adicionalmente, para o terceiro cenario, mais realista que os dois anteriores, conforme descrito na

Secdo 3.3, nido foi possivel encontrar uma situacdo onde o GNE existisse, mesmo para p = 0, 35.

Com estes resultados é necessario avaliar: i) qual o comportamento do IWFA quando n3o existe

2E, portanto, 1 — d é a distancia normalizada do TM a BS.
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Cenério 2 — Existéncia e Unicidade; p = 0.35; v = 2;

08 - Existéncia
0.6 - Unicidade

0.4

P(dy,ds)

0.2
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0.6
dy

0.2 0.1
0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 dy 0.4 0.3

Figura 6.6: Probabilidade de existéncia e unicidade do GNE com expoente da perda de percurso
v=2ep=0,35. Cenario 2.

um GNE, ii) existe outra técnica que poderia resolver de maneira eficiente o GNEP, i.e. com baixa
complexidade computacional. Para o primeiro ponto a ser avaliado, simulacdes revelaram que a

convergéncia do algoritmo ndo é garantida se ndo existir um GNE23, como pode ser observado na
Figura 6.7(b).
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Figura 6.7: Alocacdo de Poténcia e Taxa no Cenario 1, v =2 e R =1 bit/simb/sub-canal: (a) O
GNE existe e é tinico: alocacdo de poténcia e taxa tipica, d = 0,6; (b) O GNE nZo existe: alocacdo
de poténcia e taxa tipica, d =0, 1.

A partir dos resultados de simulacdo apresentados, é possivel concluir que a abordagem de teoria de
jogos ndo-cooperativos ndo é totalmente eficiente para implementar politicas de alocacdo de recursos
em sistemas MC-CDMA em cenarios com média e alta interferéncia, devido a auséncia de garantia de

existéncia do GNE naqueles cenarios.

30 algoritmo converge quando I — oco. Todavia, em sistemas reais, o algoritmo deve convergir considerando um
namero de iteracdes o menor possivel, tendo em vista atender aplicacdes em tempo real e simultaneamente minimizar o
consumo de energia.
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6.4 Abordagem Hibrida Utilizando PSO e IWFA

Devido as limitacées na abordagem de teoria de jogos em cendrios mais realistas, uma abordagem
combinando a heuristica PSO e o IWFA & proposta neste trabalho. A idéia principal & selecionar os

usuarios com as melhores condicdes de canal utilizando o PSO e em seguida executar o IWFA.

Desta forma, o primeiro passo desta proposta é permitir que o PSO resolva o problema de controle
de poténcia médio com restricBes de taxa descrito na Equacdo (2.15). Assim, a seguinte funcdo custo
é utilizada (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000; ELKAMCHOUCHI; EIRAGAL; MAKAR, 2007; SAMPAIO
et al., 2011):

U _
_ 1 Di
= =) fth 1— = 1
/) U ; : ( ﬁma) (6.17)

onde p; é a poténcia média do iésimo usuario, Pmax € a poténcia média maxima e F*™* é definido

como:

1, se 1, >7T7
P = { (6.18)
0, c.c.

onde 7; é a taxa média do usuério i e 7} é a taxa média minima para o iésimo usuario.

A resolucdo do problema de minimizacdo da poténcia média em (2.15) usando um método heuristico
é feita considerando-se as condicées médias de canal ao longo dos N sub-canais do sistema MC-CDMA.
Uma vez que o PSO tenha completado seu procedimento, os usuarios com p; = 0 sdo removidos do

sistema naquele time slot e podem retornar no préximo se suas condicdes de canal permitirem.

O algoritmo PSO descrito no Capitulo 5 foi utilizado nesta abordagem com os pardmetros de

entrada conforme descritos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Parametros de Entrada do PSO.

Parémetro Valor

o1 2

b2 2

V;nax 0, 01 . (pmax - pmin)

Vmin _Vmax

w linear ao longo das iteracées

M U
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6.4.1 Comparacao da Alocacao de Poténcia e Taxa

A fim de caracterizar a alocacdo de poténcia ao longo das iteracdes, as Figuras 6.8 e 6.9 s3o

apresentadas.

i) Soma das Poténcias para cada Usuério a cada Iteragao
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Figura 6.8: Alocacdo de Poténcia utilizando PSO + IWFA.: (a) Alocacdo de poténcia tipica usando
PSO para: d =0,6, * = 1bit/simb/sub-canal, v = 2; (b) Alocacdo de poténcia e taxa tipicas
utilizando IWFA apés execucdo do PSO para alocacdo da poténcia média na Figura 6.8(a).

Note na Figura 6.8 que ap6s reduzir o namero de usuarios ativos no sistema o QoS pode ser
atingido para todos os usuéarios que foram mantidos conectados, por outro lado, cinco usuarios tiveram
suas conexdes terminadas (outage). Os resultados na Figura 6.9 mostram a diferenca, em termos de
QoS garantido e alocacdo de poténcia, se o IWFA for utilizado na mesma situacdo sem o PSO. Ainda

assim, utilizar a abordagem hibrida ndo garante que o QoS sera satisfeito em 100% das ocasides.
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Figura 6.9: Alocacdo de poténcia e taxa tipica para IWFA puro, d = 0,6, p = 0, 35.
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6.4.2 Probabilidade de Existéncia, Unicidade e Interrupcao

Para avaliar a melhoria proporcionada pela abordagem proposta, simulacées verificando a probabilidade
de existéncia e unicidade foram conduzidas. Além disto, uma vez que o algoritmo PSO decide quais
usuarios terdo suas transmissdes interrompidas, a probabilidade de interrupcdes (outage) foi calculada.
Simulag¢des foram conduzidas considerando p = 1 ou p = 0,35, v = 2, 7 = 1bit/simb/sub-canal e

uma média de valores em 500 realizacdes de canal distintas e independentes.

Devido ao excessivo tempo de simulacdo necessario para se obter os dados da Figura (cerca de
28 horas), o namero de amostras n3o foi incrementado. Isto justifica a perturbacdo observada na
probabilidade de existéncia e unicidade na Figura 6.10 causada pela combinacdo da caracteristica

estocastica das condicdes de canal e o baixo nimero de amostras utilizados.

1Ccnério 3 —- Existéncia, Unicidade e Outage — v =2; p=1 (Pcnério 3 — Existéncia, Unicidade e Qutage — v = 2; p = 0.35
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Figura 6.10: Cenario 3, v = 2, r; = 1bit/simb/sub-canal: (a) p =1; (b) p = 0.35.

Adicionalmente, observa-se uma reducdo substancial na probabilidade de interrupcdes causado
pela reducdo de p. Entretanto, um decremento na probabilidade de outage ndo possui uma relacio
simples com a probabilidade de existéncia e unicidade do GNE. De fato, é possivel afirmar observando
a Figura 6.10 que para um d ~ 0,3 a probabilidade de existéncia e unicidade do GNE atinge seu valor
maximo com 90% de probabilidade de interrupcdo do servico, i.e. apenas 10% dos usuéarios tendem a

permanecer no sistema.

Considerando estes resultados, percebe-se a necessidade de avaliar outros pontos da abordagem
proposta: i) se o objetivo da abordagem era aumentar a probabilidade de existéncia e unicidade do GNE
para o cenario 3, os resultados obtidos sdo satisfatérios? i) mesmo sem um GNE, o QoS é satisfeito
ou parcialmente satisfeito? iii) se parcialmente satisfeito, qual a probabilidade de ser parcialmente

satisfeito? Estas observacées e questionamentos sdo esclarecidos na Figura 6.11.

Primeiramente, uma vez que a taxa alvo ndo pode ser atingida pela poténcia maxima permitida

o algoritmo considera melhor a transmissdo de fracdo da taxa minima ao invés de nenhum taxa. Isso
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Probabilidade de Garantia de QoS Minimo— vy =2; p=1 Probabilidade de Garantia de QoS Minimo — v = 2; p = 0.35
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Figura 6.11: Média sobre 500 realiza¢des, 7 = 1bit/simb/sub-canal, v = 2, QoS parcialmente
satisfeito 100%, 90% e 70% em relacdo a r}: (a) p=1; (b) p =0, 35.

explica porque a probabilidade de existéncia e unicidade no cenario 3 no é tdo boa quanto nos cenérios

1 e 2, mesmo utilizando a abordagem hibrida.

Adicionalmente, a Figura 6.11 mostra a probabilidade da abordagem proposta atingir, total ou
parcialmente, o QoS para diferentes valores de d. Foram considerados trés niveis de satisfacdo de QoS:
completo (100%, i.e. o QoS a ser satisfeito), quase completo (90% em relacdo ao completo) e parcial
(70%, em relacdo ao completo). Note que o desempenho considerando interferéncia total, i.e. p =1,
é melhor. Isto é consequéncia da alta probabilidade de outage quando comparado com p = 0,35, uma

vez que menos usuarios permanecerdo conectados.

6.4.3 Analise de Complexidade

Uma anélise da complexidade computacional foi conduzida tendo em conta o niimero de operacdes
matematicas. Note que em sistemas MC-CDMA deve-se considerar trés varidveis: niimero de usuarios,

namero de sub-canais e nimero de iteracdes. Assim, a Tabela 6.2 apresenta o nimero de operacdes

para cada algoritmo.

Tabela 6.2: Namero de operacdes por iteracdo.

DPCA Eq. Soma Multip. Exponen.
IWFA  Algoritmo 6.1 1 1 0
Algoritmo 6.2 N2+ N +1 N?2+2N+1 4
PSO (2.9) U>+U 202 +2U 0
(6.17) 2U 2U +1 0
(5.10) UxM BU+2)x M 0
(5.11) UxM 0 0

Para o IWFA pode-se considerar que o niamero de sub-canais e o nimero de usuarios sio equivalentes,

tal que U = N. Observe, também, que para o PSO o nimero de iteracdes foi considerado fixo em
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I = 1000 iteracdes e para o IWFA testes ndo-exaustivos revelaram que I = 4U iteracdes é o suficiente

para o algoritmo convergir. Portanto, de acordo com a Tabela 6.2 obtém-se:

Crwra(U) = 4xUQQU*+3U +8) =
= 8U®+120° + 32U (6.19)

e, considerando M = U:

Cpso(U) = 1000(8U° +9U + 1) =
= 8000U* 4 9000U + 1000 (6.20)

onde C(U) é o nimero total de operacdes matematicas dado um ntimero U de usuérios. Adicionalmente,
o namero total de operacdes matematicas para diferentes carregamentos de sistema é apresentado na
Figura 6.12:

Operagoes Mateméaticas para o PSO e IWFA

Ges Matematicas

(o4
<
310°k
o
=
10% E
—a— IWFA
—=—PSO
101 L L L L L L L
2 4 6 8 10 12 14 16

Usuéarios, U

Figura 6.12: Namero total de operacdes matematicas por carregamento do sistema.

O comportamento assintético da complexidade computacional do algoritmo PSO é O(U?) (SAMPAIO
et al., 2010) e do IWFA O(U?). Desta forma, o método proposto teria uma complexidade assintética
da ordem de O(U3 + U?), ou seja, O(U?), i.e. assintéticamente ndo existe acréscimo de complexidade

do método hibrido em relacdo ao IWFA puro.
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7 Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho abordou especificamente dois problemas de alocacido de recursos em redes sem fio
de multiplo acesso, o problema de controle de poténcia com requisitos de taxa minima e o problema
maximizacdo da taxa com restricdes de poténcia e taxa. Para tanto, foram empregadas trés distintas
abordagens na solucdo destes problemas de otimizacdo: abordagem analitica de Verhulst, a técnica de
otimizacdo heuristicas e abordagem baseada na teoria de jogos. Fica evidente que sdo dois problemas
em aberto sem uma solucdo fechada 6tima que satisfaca os requisitos de qualidade da solucdo x

complexidade computacional.

E possivel enumerar as principais conclusdes da investigacdo realizada:

1. O DPCA de Verhulst tem um desempenho melhor que o DPCA classico de Foschini quando
considerados erros nas estimativas de canal, tanto em canais dindmicos quanto sob condicdes de

canal estatico.

2. O DPCA Verhulst tem um desempenho superior que o algoritmo PSO em termos de qualidade

de solucdo e complexidade computacional sob canais estaticos.

3. A taxa de convergéncia do DPCA Verhulst pode ser acelerada utilizando um coeficiente de
aceleracdo a-adaptativo mapeando a diferenca da SINR instantanea em relacdo a SINR alvo na

tangente hiperbdlica.

4. Poucas iteracdes sdo necessarias para atualizar a poténcia dos usudrios a cada slot temporal

utilizando o DPCA Verhulst, em cenarios com baixa e alta mobilidade.

5. O PSO mostrou-se adequado em resolver o problema (5.8), e encontrou dificuldade para resolver
o problema (5.1). Observou-se que isto acontece pelo fato do primeiro problema possuir uma

funcdo custo convexa enquanto a segunda funcdo custo n3o apresenta convexidade.

6. A otimizacdo dos parametros de entrada do PSO mostrou que até mesmo o carregamento do
sistema tem influéncia nos valores dos parametros, necessitando portanto de ajustes para cada

configuracdo de operacdo do sistema.

7. A abordagem de teoria de jogos é muito poderosa, porém com restricdes de aplicabilidade em

sistemas reais, i.e. ndo ha garantia de existéncia de um GNE.
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8. A técnica hibrida é capaz de melhorar consideravelmente o desempenho do IWFA.

As contribuicdes produzidas durante o desenvolvimento deste trabalho incluem:

1. extensdo do DPCA baseado no equilibrio de Verhulst para sistemas de miltiplas taxas e com
coeficiente de aceleracdo adaptativo para melhorar a qualidade da solucdo em um intervalo

menor de iteracdes;

2. resolucdo do problema de alocacdo de taxa com restricdes de poténcia maxima e do problema de

controle de poténcia com restricdes de taxa de informacdo minima utilizando o algoritmo PSO;
3. estudo e otimizacdo dos parametros de entrada do PSO para ambos problemas resolvidos;

4. analise de aplicabilidade de teoria de jogos como solucdo para o problema de alocacio de poténcia

com restrices de taxa de informacdo minima em redes MC-CDMA e em varios tipos de cenério;
5. proposta de uma solucdo hibrida utilizando PSO e IWFA, a fim de tornar a modelagem de teoria
de jogos aplicavel a redes de multiplo acesso em condicdes de operacdo mais realistas.

Trabalhos futuros incluem:

1. Aliar alocacdo de recursos a link adaptation e scheduling para otimizar ainda mais o sistema.

2. Propor novos esquemas de jogos, de tal forma a melhorar o desempenho da abordagem de teoria

de jogos em redes de multiplo acesso operando em cenarios de média e alta interferéncia.

3. Estender os problemas aqui discutidos a sistemas com mdltiplas antenas no receptor e transmissor

(multiple-input-multiple-output, MIMO).
4. Utilizar outras heuristicas e propor novas funcdes custos para os problemas discutidos.

5. Discutir a abordagem de teoria de jogos cooperativos para solucionar os problemas de otimizacdo

tratados neste trabalho.
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Anexo A — DPCA Verhulst - Prova da

Convergéncia

As 12 proposicdes e suas provas apresentadas em (GROSS; ABRAO; JESZENSKY, 2006, 2010) s&o

reproduzidas aqui de tal forma a corroborar convergéncia do DPCA Verhulst.

Proposicdo A.0.1 O valor 6timo p* do problem de controle de poténcia é um ponto fixo de F(p).

Prova Para o ponto 6timo p* tem-se que:

-1

pi = | (9; A.l
(97) ZUpjlgszJrU?] (A1)
JFi
Assim, a partir de (4.9) obtem-se:
Fi(p) = (1+a)p; — (a/5}) UL - (A-2)
; Upjlgi;|* + o3
jF#i

Algoritmo A.0.2 Verificando se existe solucdo:
1. Calcule a soma dos elementos da linha da matriz H que tem a maior norma, i.e.:
U
R™ = {Z hz‘y} (A.3)
j=1
2. Calcule a soma dos elementos da linha da matriz H que tem a maior norma, i.e.:
U
R = {Z hw} (A4)
i=1
3. Considere o menor desses valores:

Ripp, = min {R"™, B2} (A.5)
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4. Se este valor for menor que 1 o sistema tem soluc3o:

min

rngr. < 1= solucdo existe, (A.6)

RpAr. = 1= ndo conclusivo,

Proposicdo A.0.3 Considere o politopo

2a
1+«

Po={p: (kI-H)p<np>0} ~r= : (A.8)

Se p' > p”, e ambos estdo em P, entdo F(p') > F(p”)

Prova E suficiente mostrar que F(p) cresce monotonicamente em P,. Para i # j tem-se que
opi(p)/0p; < 0, onde p;(p) é definida em (4.9). Portanto, o elemento i do vetor F(p), dado por
Fi(p) = (1 + a)p; — a(u(p)/d;)p?, aumenta de forma estrita quando qualquer interferente com
poténcia p; aumenta. Todavia, em p;, a funcdo de muitas varidveis F;(p) consiste de uma parabola
céncava que contém a origem e atinge seu valor maximo em p; = ((1 + «)/(2au;(p)))dF. Desta
forma, F;(p) é crescente no dominio definido pela desigualdade: p; < ((1 + «)/(2au;(p)))or. A
definicdo de 1;(p) em (4.9) implica que p; = ((1 + «)/(2a;(p)))d; representa um politopo 0 < p; <
(1 + a)(2ap;(p)))d;f, i = 1,2,...,U, o qual é quivalente a desigualdade matricial (kI — H)p < n,
p >0, onde k = 2a/(1 + «).

Proposicao A.0.4 p* € P, para 0 < a <1.
Prova O politopo P, contém a solucdo do problema p* = (I — H)_ln se (kI —H)p < n. Entio, é
suficiente verificar se kp* < 1 + Hp* = p*. Como k = % tem-se que 0 < Kk <lparal0<a<1

e, portanto, kp* = p*.

Proposicao A.0.5 Sep' € P, e 0 < A <1, entdo \p' € P,.

Prova Se p’ € P,, entdo (kI — H)p’ < n, e p’ > 0. Portanto, (kI — H)Ap’ < Anp < ne
Ap’ > 0.

Proposicdo A.0.6 Para todo 0 < A <1, F(Ap) > AF(p). E, para todo A > 1, A\F(p) > F(\p).

Prova De (4.9) tem-se:

1i(P) — Api(Ap)

Fi(Ap) — AFi(p) = Aapy (A.9)

[
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Ai(Ap) _ Ss +O’i2

wip) . Sito?/n’ Entsdo, para 0 < \ <

Uma vez que 1;(p) = g%, onde S; = >, gijp;, obtem-se

L, pi(p) = Mei(Ap) > 0 e, para A > 1, pi(p) — Aus(Ap) < 0.
Proposicdo A.0.7 O politopo P, ndo contém pontos fixos distintos.

Prova Por hipétese, admita que os vetores estritamente positivos p' e p” sdo pontos fixos distintos
contidos em P,,. Sem perder a generalidade pode-se assumir que existe ao menos um i tal que p! < pj.

Desta forma, existe um 0 < A < 1 tal que p” > A\p’ com a igualdade p! = \p, para algum i. Das
Proposicées A.0.3, A.0.5 e A.0.6, pode ser determinado que:

pl = Fi(p") > F(\p) > AF(p)) = \p) (A.10)

Como p! = \pl,, tem-se uma contradicdo; portanto, a hipétese de existéncia de pontos fixos distintos

em P, é falsa.
Proposicao A.0.8 Considere que 0 < oo < 1. Neste caso, se p € P,, entdo F"(p) € P,.

Prova A notacdo F"(p) ser utilizada a fim de representar F(F(F(F ... (p)))), onde n corresponde ao
ndmero de vezes que a funcdo F(.) é aplicada. Como consequéncia, o algoritmo recursivo p(m+ 1) =
F(p(m)) pode ser escrito como p(n) = F"(p), onde p = p(0). Dado que p € P, a fim de demonstrar
que a sequéncia F"(p) continua confinada no politopo P, é suficiente mostrar que F(p) € P,, uma
vez que o vetor F(p) pode ser expresso como um novo p. A definicdo d(p) = F(p) — p combinada a

(4.9) resulta em:

di(p) = Fi(p) — pi = ap; (1 - m(;)m) (A11)

7

De acordo com esta equacdo, a variacdo da poténcia transmitida pelo usudrio i serd positiva se
a 0f é maior que SINR; = p;(p)p; e negativa caso contrario. Note que este fato é coerente com
o objetivo do algoritmo, que consiste em encontrar o vetor de poténcia que faz a SINR dos usuérios

iguais ao seu QoS alvo.

Desta forma, se dado um vetor p estd fora do politopo P, entdo qualquer p; ndo pode exceder

Lta 5« De (A.11) pode-se concluir que, na regido entre os planos

2api(p)
1+« . oF
pi=———0, withO0<a <1, and p =—-—,
2ap;(p) 1i(P)
a variacdo d;(p) tem sinal negativo. Assim, qualquer ponto nesta regido distancia-se da fronteira
P = 20}:‘(’;) 0f, tendendo ao interior do politopo P,. Evidentemente, todas essas observacdes se

mantém verdadeiras para qualquer indexador i, i.e., todas as fronteiras sdo precedidas por uma regido
com d;(p) < 0. Desta forma, P, tem uma camada C,, a qual internamente cobre toda a extencdo de
sua borda de tal forma que qualquer p localizado nesta regido tende ao interior do politopo quando a

funcdo F(.) é aplicada, isto é, p € C,, = F(p) € P..
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A fim de garantir este confinamento em P,, é necessirio mostrar que p ndo pode saltar esta
camada quando ¥(.) é aplicada. Extraindo a camada C, do politopo P,, o conjunto remanescente
serd denominado M, e é verdade que P, =C,UM,, e C,N M, =3 . Se para todo p em M, o

resultado de F(p) esta no interior de P, entdo o salto ndo ocorreu.

Quando todo F;(p) é menor que a respectiva fronteira méj, o vetor F(p) é localizado em
‘P... Portanto, é necessario que:
1+ :
T a 0f — Fy(p) >0, fori=1,....K (A.12)

"~ 2a1,(F(p))

Assim, observando as definicbes em (4.9), para todo i deve-se ter:

com &;(p) = M(Zp). O discriminante ((«) da parabola é dado por:
(o) =1+ ) (1—1—&)—2% (A.14)

O vetor d(p) = F(p) — p ndo possui um elemento negativo para todo p em M,. Entao,

F(p) > p e como consequéncia — L) > 1 0O ado esquerdo da desigualdade é equivalente a

i (F(p))
%g;)). Portanto, o discriminante (A.14) no atinge um valor positivo para 0 < o < 1. Assim a

condicdo r; > 0 em (A.13) é sempre verdadeira para qualquer i, o que indica que o vetor F(p) no

cruza nenhuma fronteira em P,, se p estd em M, i.e., pode-se escrever que p € M, = F(p) € P,.

Proposicdo A.0.9 Dado que 0 < o« < 1 e 0 < XA < 1, a sequéncia p(n) = F"(A\p*) converge

monotonicamente para o ponto étimo p*.

Prova As Proposicées A.0.1 e A.0.4 garantem que p* é um ponto fixo em P,. A desigualdade

p* > Ap* em conjuncdo com as Proposicdes A.0.3, A.0.5, e A.0.6 resultam em:

p* = F(p*) > F(Ap") > AF(p*) = Ap™. (A.15)

O confinamento (Proposicdo A.0.8) na regido monoténica P, garante que sucessivas aplicacées de

F(.) em cada termo de (A.15) mantém a ordem das desigualdades, i.e.:
p* > F""'(\p*) > F"(\p*). (A.16)
Ou de maneira equivalente:

p* > p(n+1) > p(n), com p(0)= Ap*. (A.17)

Assim, a sequéncia p(n) = F"(\p*) é estritamente crescente e limitada superiormente por p*.
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Como existe apenas um ponto fixo em P,, conclui-se que:

lim F*(Ap*) = p* (A.18)

n— 00

A unicidade do ponto fixo p* em P, segue da Proposicdo A.0.7.

Proposicao A.0.10 Considere 0 < a <1 e um \ > 1 fixo; entdo A\p* € P, quando

A (Ap*
T(\) = max EATIG) <1 (A.19)
i=Lo K p1i(p*)
Proof: De (4.9):
F; 20\ 11 (Ap*
Ip; p=Ap* 11:(p*)
Se 2Lip) < 0 ao menos para um i, entdo Ap* ¢ Pq. A partir deste fato e considerando

Op;
p=Xp*
(A.20), pode-se inferir que \ deve satisfazer todas as proximas desigualdades em ordem até o ponto

Ap* estar localizado em P,,:

P K here = 2 (A.21)
i (p*) I+«

Desta forma, multiplicando p* por A > 1 n&o resulta em um ponto fora do politopo P,, 0 < a < 1,

se \ é tal que:

Proposicdo A.0.11 Considere 0 < oo <1 e X > 1 tal que T(\) < 1. Nestas condicdes a sequéncia
p(n) = F"(Ap)

converge monotonicamente para o ponto étimo p*.

Prova Das Proposicdes A.0.1 e A.0.4 seguem que F(p*) = p* € P,. Associando \p* > p* as
Proposicées A.0.3, A.0.6 e A.0.10, tem-se:

p* = F(p") < F(Ap*) < AF(p*) = Ap” (A.22)

Da Proposicdo A.0.8 o confinamento ocorre na regido de monotonicidade P,. Portanto, aplicacdes

sucessivas de F(.) em cada termo de (A.22) ndo altera a ordem das desigualdades, assim:

p* < F""'(\p*) < F"(Ap*) (A.23)

Ou de forma equivalente:

p* <p(n+1) <p(n), p0)=Ap*, and A >1 (A.24)
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satisfazendo T (\) < 1. Portanto, a sequéncia p(n) = F"(\p*) é decrescente e limitada inferiormente

por p*. Da Proposicdo A.0.7, este ponto fixo é inico em P,; entdo:

lim F"(\p*) = p”. (A.25)

n—o0

Proposicdo A.0.12 Para 0 < o < 1, a sequéncia p(n) = F"(p) converge para a solucdo 6tima p*
para todo p € P, ndo maior que \op*, onde \y é definido como o valor maximo de \ > 1 que satisfaz

a relacdo T () < 1.

Prova Para qualquer valor inicial p em P, é possivel encontrar um \; positivo, suficientemente menor

que a unidade, tal que \p* < p. Desta forma, é possivel estabelecer a seguinte ordenac3o:
A1p” < p < Agp” (A.26)

Proposicées A.0.5 e A.0.10 garantem que esses limites estdo em P,. O confinamento (Proposicdo
A.0.8) na regido monotdnica P, garante que sucessivas aplicacdes de F(.) nos termos de (A.26) ndo

alteram a ordem das desigualdades, logo:
F*"(A1p*) < F*(p) < F*(A2p"). (A.27)
Das Proposicées A.0.9 e A.0.11 segue que:

lim F*(A\;p*) = lim F"(\p*) = p".
n—oo

n—oo

lim F"(p) = p* (A.28)

n—oo
Proposicao A.0.13 O politopo

Po={p: (BI—-H)p<mn,p>0},com0<ac<l,

3 = £ contém o vetor de inicializacdo p(0) = %n.

Prova Por definicdo o politopo P, contém p(0), o vetor de condicées iniciais, se, e somente se:

Bp(0) < n + Hp(0). (A.29)

A fim de satisfazer esta desigualdade pode-se impor p(0) = %n, porque n < 1 + %Hn é uma

identidade considerando que cada elemento envolvido nesta desigualdade é estritamente ndo-negativo.

Fora mostrado que o conjunto B =P, N{p:p < \op*}, onde 0 < o < 1 e \y é maior que A > 1
que satisfaz T(\) < 1, é um subconjunto da base de atracio para o DPCA Verhulst definido pela
equacdo (4.10.
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