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RESUMO

Nesta dissertacao, primeiramente formulamos o problema de maximizacao da eficiéncia
espectral para um sistema sem fio utilizando alocagao de recursos de radio na forma de
blocos de recursos frequéncia e poténcia de transmissao sujeito a restrigoes de satisfacao do
usuario em cendrios multisservicos. Mostramos que apesar deste problema de otimizacao
ser nao linear, ele pode ser convertido em um problema de programacao linear. Deste
modo, técnicas padroes podem ser usadas para obter a solugao 6tima. Motivado pela alta
complexidade computacional da solug¢ao 6tima, propomos um algoritmo subdétimo com
complexidade de pior caso polinomial. Resultados de simulagao mostraram que nossa
proposta alcanca um desempenho préximo ao 6timo em cargas leves e moderadas com
uma complexidade computacional muito menor comparada ao algoritmo utilizado para
obter a solugao 6tima. Portanto, o algoritmo proposto para essa solucao alcanca uma boa
troca entre desempenho e complexidade computacional. Também mostramos que a adi¢ao
de alocagao de poténcia adaptativa proporciona ganhos significantes de desempenho no
cenario considerado.

Nesta dissertacao de mestrado também formulamos diferentes problemas de eficiéncia
energética para sistemas de comunicagao sem fio através da alocacao de blocos de recur-
sos na frequéncia e poténcia de transmissao sujeito a restrigoes de satisfacao do usuario
em cendrios multisservigos. Mais especificamente, formulamos os problemas PMEE (Pro-
blema de Maximizagao da Eficiéncia Energética), PMP (Problema de Minimizagao da
Poténcia) e PMDTP (Problema de Maximizagao da Diferencga entre Taxa e Poténcia).
Mostramos que apesar destes problemas de otimizacao serem nao lineares, o problema
PMEE pode ser convertido em um problema MILP (do inglés, Mized Integer Linear Pro-
blem), enquanto que os problemas PMP e PMDTP podem ser convertidos em problemas
ILP (do inglés, Integer Linear Problem). Deste modo, técnicas padroes podem ser usa-
das para obter as solucoes 6timas. Motivado pela alta complexidade computacional das
solugoes 6tima, propomos um algoritmo subétimo para o problema PMEE com comple-
xidade polinomial no pior caso. Resultados de simulagao mostram que a solucao PMEE
apresenta-se como o melhor compromisso em relacao a taxa de dados transmitida e eco-
nomia de poténcia quando comparada as solucoes PMP e PMDTP. Verificamos também
que nossa proposta atinge um desempenho préximo ao da solucao 6tima do problema
PMEE em cargas leves e moderadas porém com uma complexidade computacional muito
menor. Portanto, o algoritmo proposto para essa solucao alcanga uma boa troca entre

desempenho e complexidade computacional.

Palavras-chave: Alocacao de Recursos de Radio, Eficiéncia Espectral, Eficiéncia Energética,

Qualidade de Servico e Multisservigos.



ABSTRACT

We formulate the frequency resource assignment and power assignment allocation of maxi-
mizing the spectral efficiency in a wireless system subject to user satisfaction constraints in
the multiservice scenario. We show that although this optimization problem is nonlinear,
it can be converted into an integer linear program. In this way, standard techniques can
be used to obtain the optimal solution. Motivated by the high computational complexity
of the optimal solution, we propose a suboptimal algorithm with polynomial complexity
in the worst case. Simulation results show that our proposal achieves near-optimal perfor-
mance in low and medium loads with a much lower computational complexity compared
with the algorithm used to obtain the optimal solution. Therefore, our proposed algo-
rithm achieves a good tradeoff between performance and computational complexity. We
also show that the addition of adaptive power allocation renders significant performance
gains in the considered scenario.

In this dissertation we also propose some energy efficiency problems to a wireless system
using power and resource allocation subject to user satisfaction constraint. More speciffi-
caly, we formulate the PMEE, PMP and PMDTP problems. We show that although those
optimizations problems are non linear, the PMEE, problem can be converted to an MILP
problem while PMP and PMDTP are converted to ILP problems. In this way, standard
techniques can be used to obtain the optimal solution to these problems. Motivated by
the high computational complexity of the optimal solution, we propose a suboptimal algo-
rithm with polynomial complexity in the worst case. Simulation results show that PMEE
presents the best trade-off transmited data rate and power economy when compared to
the PMP and PMDTP solutions. We also show that our proposal achieves near-optimal
performance in low and medium loads with a much lower computational complexity com-
pared with the algorithm used to obtain the optimal solution. Therefore, our proposed

algorithm achieves a good tradeoff between performance and computational complexity.

Keywords: Radio Resource Allocation, Spectral Efficiency, Energy Efficiency, Quality

of Service and Multiservice.
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1 INTRODUCAO

As comunicagoes moveis vem experimentando um incrivel desenvolvimento
ao longo de 30 anos, desde a 1G (Primeira geragao) analdgica dos sistemas celulares a
implantacao comercial das redes 4G (Quarta Geragao) em diversos paises. Atualmente, a
rede de Quinta Geragao 5G (Quinta Geragao) é alvo de intensa pesquisa na area industrial
e académica [2]. Os principais agentes motivadores para desenvolvimento desta nova
tecnologia consiste na busca por melhor QoS (Qualidade de Servigo), QoE (Qualidade
de Experiéncia), menor laténcia, maiores taxas de transmissao de dados, novos servigos
(multimidia), maior EE (Eficiéncia Energética) e evolugao/massificagdo da tecnologia
digital com novos dispositivos cada vez mais poderosos [3]. Hoje em dia, o trafego
de dados aumenta a uma taxa exponencial de acordo com a previsao da indistria e a
novos dispositivos precisam ser conectados as redes méveis, compondo assim um cenario
desafiador para a evolucao das comunicagoes méveis.

Apesar de estudos sobre comunicagoes com EE terem sua origem ha pelo menos
duas décadas no contexto de teoria da informacao, este campo de estudo tornou-se muito
ativo na ultima década. Atualmente, com o projeto das redes 5G a previsao é de que
existirao 100 vezes mais dispositivos conectados [4]. A principal razao para tal fato é
devido a IoT (do inglés, Internet of Things) onde teremos carros, drones, dispositivos
portéteis e vestimentas todos conectados entre si por uma rede celular [5]. Dessa forma,
a futura rede 5G terd que apresentar um ganho substancial em capacidade em relagao
a geragao atual de forma a servir de forma satisfatéria todos esses dispositivos. Em [6]
estima-se que as redes 5G terao que aumentar sua capacidade em 1.000 vezes, em relacao
a capacidade atual dos sistemas celulares. Dessa forma, a EE serda um dos pilares da nova
geracao das redes 5G, pois o uso de cada vez mais energia para aumentar a capacidade
do sistema levarda a custos operacionais inaceitdveis. Outra motivagao para maior EE
é o cuidado com o meio ambiente visto que sistemas de tecnologia e informagao sao
responsaveis por cerca de 5% da emissao global de diéxido de carbono [7], [8]. Atender as
demandas da 5G com o atual quantidade de Watts por bits/s aumentaria drasticamente
a emissao de didéxido de carbono desta industria. Recentemente, o custo de energia e
sua contribui¢cao na emissao global de diéxido de carbono estao surgindo como grandes
preocupagoes em diversas industrias incluindo as comunicag¢oes méveis [9].

De forma a lidar com este cenario desafiador, avancos tecnolégicos da arqui-
tetura e das tecnologias de acesso de radio devem ser capazes de suprir os requisitos das
redes 5G. Destacamos RRA (do inglés, Radio Resource Allocation) como uma das carac-
teristicas mais importante das redes mdveis. Os algoritmos de RRA consistem em um
conjunto de funcionalidades que sao capazes de otimizar o desempenho das redes moveis.
Utilizamos os algoritmos de RRA para gerenciar os escassos recursos de radio tais como

poténcia, slots de tempo, canais espaciais e faixas de frequéncia. Estas funcionalidades
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tém sido utilizadas com sucesso para otimizar as redes mdveis em termos de eficiéncia

espectral, satisfacdo de QoS e aumento da capacidade [10].

1.1 Fundamentacgao

Nas secoes seguintes serao introduzidos o esquema de multiplexacao OFDM
(do inglés, Orthogonal Frequency Division Multiplering) e multiplo acesso OFDMA (do
inglés, Orthogonal Frequency Division Multiple Access), QoS e RRA.

1.1.1 Fundamentacao OFDM e OFDMA

OFDM ¢é uma técnica de modulacao de dados que tem como principio a
multiplexacao por divisao de frequéncia, ou seja, é uma transmissao de dados realizada
através da divisao da banda de frequéncia em miltiplas portadoras ortogonais (chamadas
subportadoras) para modulagdo. Como as subportadoras sdo ortogonais, nao ha ISI (do
inglés, Inter Symbol Interference). OFDMA é um esquema de miltiplo acesso baseado
em OFDM [11].

OFDM faz uma conversao da taxa de dados total em taxas de dados muito
menores em cada subcanal. Dessa forma a largura de banda de cada subcanal é muito
menor que a largura de banda do sistema total. Assim, através da utilizacao de subporta-
doras o OFDM ¢ capaz de transformar um canal de banda larga seletivo em frequéncia em
vérios subcanais planos de banda estreita [12]. Uma representagao da modulagaéo OFDM

pode ser visto na Figura 1.1.

Simbolo OFDM Portadoras

Figura 1: Funcionamento da modulagdo OFDM [1].

As principais vantagens da técnica OFDM comparada com outras técnicas
que fazem uso de uma unica portadora sao: OFDM consegue obter uma mesma taxa
de transferéncia, OFDM possui maior resisténcia as mas condigoes do meio, OFDM pos-
sui resisténcia a ISI, OFDM possui resisténcia a interferéncias causadas por multiplos

percursos.



18

1.1.2 Resource Block

O bloco de recursos ¢é o elemento basico para a alocacao de recursos de radio.
O tamanho minimo do recurso de radio que pode ser alocado ¢ o TTI minimo no dominio
do tempo, ou seja, um subframe. O tamanho de cada bloco de recursos é o mesmo para
todas as largura de banda. Existem dois tipos de blocos de recursos definidos para LTE:
blocos de recursos fisicos e virtuais, que sao definidos para diferentes esquemas de alocagao
de recursos. Nesta dissertacao trabalharemos apenas com os blocos de recursos fisicos ou
PRBs (do inglés, Physical Resource Blocks).

1.1.3 QoS

Diferente das redes cabeadas, em redes méveis o operador do sistema tem que
lidar com recursos limitados como largura de banda e poténcia, e a natureza imprevisivel
das comunicacoes sem fio. Todos estes fatores levam os operadores de rede mével a empre-
gar parametros de controle que impactam em como o servigo é recebido. Os parametros
de QoS mais comum sao:

e Taxa de dados - Velocidade da transferéencia de dados em uma rede.

e Jitter (ou variagao de atraso) - Ocorre devido a variacao na sequéncia e no tempo
de entrega das informacoes devido a variagao no atraso da rede.

e Vazao - Consiste na quantidade de informagao real que é transmitida pelo transmis-
sor que chega ao receptor.

e Laténcia ou atraso - Consiste na duragao do tempo desde a geracao da informacao
pelo transmissor até o seu recebimento no receptor.

Esses quatro fatores formam parametros de referéncia minima que os sistemas
podem utilizar como forma de gerenciamento de QoS. Do ponto de vista do operador é
importante servir diferentes servigos com uma qualidade sustentdavel. Portanto, podemos
adotar uma estratégia de gerenciamento de QoS quando quisermos garantir que um con-
junto de usudarios tenha um desempenho minimo e satisfatorio para atender os requisistos
pré-determinados de cada tipo de servigo de telecomunicacoes. Dessa forma, considera-
remos que um dado servico é servido com qualidade aceitdvel se conseguirmos satisfazer
uma porcentagem minima dos seus usuarios. Como esse desempenho minimo é definido
por cada servigo, os operadores do sistema podem estabelecer uma prioridade hierarquica
entre os servigos oferecidos [13]. Nesta dissertagao consideraremos que cada servigo deve

satisfazer uma quantidade minima de usuarios cada um com uma taxa de dados minima.

1.1.4 Alocacao de Recursos de Radio

A funcionalidade da rede responsavel por alocar os recursos de radio dis-

poniveis entre os usuarios do sistema é chamada de RRA. Nos sistemas, celulares podemos
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citar como recurso de radio a largura de banda de frequéncia, poténcia de transmissao,
time slots, entre outros. Esses recursos sao escassos e limitam a capacidade do sistema se
nao forem gerenciados de forma correta.

Além das restrigoes impostas aos recursos, também temos diferentes objetivos
de otimizacao de desempenho das redes. Como serd apresentado na Se¢ao 1.2, podemos
citar como exemplo a melhora na eficiéncia espectral, minimizacao da poténcia, maxi-
mizacao da eficiéncia energética ou assegurar um desempenho minimo entre os usuarios
conectados.

O uso de certas informacoes presentes nas redes sem fio podem tornar as
solugoes de RRA mais eficazes no alcance dos seus objetivos. Ganhos podem ser ob-
tidos caso exploremos a natureza aleatéria da comunicacao sem fio. Podemos explorar
ganhos de diversidade através da seletividade em frequéncia. Conhecer o estado do canal
de comunicagoes é de bastante importancia para a resolucao dos problemas em sistemas
celulares. Nesse trabalho abstraimos esse processo e consideramos que o transmissor e o

receptor tém total conhecimento do canal de comunicagao.

1.2 Estado da Arte

Em geral, problemas de RRA tém sido estudados na literatura em forma de
problemas de otimizacao. Um problema de otimizagao é composto de uma funcao objetivo,
restrigoes e varidveis de decisao [10, 14, 15]. Como exemplos de fungoes objetivo em
comunicagoes sem fio podemos mencionar os problemas de maximizagao da taxa total de
dados, o de minimizacao da poténcia transmitida e o de maximizacao da EE. As restricoes
dos problemas sao principalmente usadas para modelar as limitacoes dos sistemas praticos
devido aos problemas da escassez dos recursos de radio e, também, dos problemas de QoS*.
Variaveis de decisao sao usadas para modelar as alocacoes de recurso de radio, tais como
recursos de frequéncia (PRBs, por exemplo) e poténcia de transmissao.

Em conexoes ponto a ponto, o objetivo mais importante é a otimizagao da
potencia de transmissao. Uma solucao conhecida para alocacao de poténcia chamada de
Water Filling é capaz de fazer alocacao 6tima de poténcia para o problema de maxi-
mizacao da capacidade (relagao logaritmica entre qualidade de canal e taxa de dados) em
um sistema ponto-a-ponto. Basicamente, a solucao Water Filling pode ser obtida através
de analise de otimizagao convexa e possui como ideia principal alocar mais poténcia de
transmissao para recursos de frequéncia com melhor ganho de canal, isto é, aquele que
pode usar a poténcia da forma mais eficiente [16]. Uma limitacdo da solugao Water

Filling é que ela se baseia em um mapeamento logaritmico e continuo entre qualidade

IProblemas de QoS sao problemas que buscam definir a configuracio de transmissdo dos recursos de
radio (alocagdo de recursos) de forma a garantir que um servigo de dados adequado possa ser prestado
pela operadora do sistema. Métricas de QoS podem ser definidas em termos dos parametros definidos na
secao 1.2.2.
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de canal e taxa de dados transmitida. Em sistemas modveis praticos, sao usados esque-
mas de modulacao e codificagdo ou do inglés, MCS (do inglés, Modulation and Coding
Scheme) discretos e, portanto, as taxas de dados transmitidas e niveis de poténcia utiliza-
dos assumem niveis discretos. Em conexoes ponto a ponto, foi mostrado que o algoritmo
de carregamento de bits ou bit loading chamado Hugues-Hartogs é 6timo quando niveis
discretos de transmissao sao usados [17].

Em conexoes ponto-multiponto tais como as do enlace direto de sistemas celula-
res, nao apenas a alocacao de poténcia transmitida é importante mas também a atribuicao
de recursos de frequéncia. A alocacao 6tima de recursos de radio neste caso pode ser muito
dificil de ser obtida. A dificuldade aumenta quando func¢oes nao convexas estao presentes
no objetivo ou nas restri¢oes dos problemas de otimizacao. Nesses casos, uma das formas
de obter a solucao 6tima é usar algoritmos de “forca bruta” ou métodos de enumeracao
completa que consistem em listar sequencialmente todas as possiveis solugoes, avaliar sua
contribuicao para o objetivo e finalmente escolher a melhor de todas. O espaco de pro-
cura desses problemas em geral aumenta exponencialmente com o tamanho da entrada do
problema. Portanto, o método de “for¢a bruta” nao é passivel de ser utilizado em casos
praticos.

Muitos trabalhos tém abordado RRA para rede OFDMA ponto-multiponto
com diferentes objetivos: maximizagao da taxa total de dados sem restrigdes [18], margin
adaptive ou minimizagao de poténcia [19, 20|, adaptive rate ou justica aprimorada [21, 22],
entre outros. Focando em garantias de QoS, destacamos o problema de maximizacao da
taxa total de dados restrita a garantia minima de taxa de dados (MaxRate-MinReq).
Um dos primeiros trabalhos a abordar esse problema foi [23]. Basicamente, os autores
dividem o problema original em dois subproblemas: resource allocation e resource as-
signment. A parte resource allocation determina a quantidade de recursos de frequéncia
e poténcia para cada terminal enquanto que em resource assignment a apropriada atri-
buicao de subportadoras e bit loading é realizado baseado nos requisitos e ganhos de
canais dos terminais. Contudo, nos resultados de simulagoes apresentadas em [23] os
autores nao comparam a sua solu¢ao proposta com a solu¢ao 6tima. Em [24] os autores
sao capazes de obter a solugdo 6tima baseada em técnicas de ILP assumindo EPA (do
inglés, Fqual Power Allocation) em todos os recursos de frequéncia. Como as técnicas
ILP tém complexidade computacional exponencial no pior caso, os autores propoem uma
solucao subdtima de baixa complexidade para o problema. A solucao subdétima primei-
ramente atribui as subportadoras aos terminais que possuem melhor qualidade de canal
(alocagao de taxa méxima), e entdo trocam as subportadoras entre os terminais de forma
a cumprir os requisitos de taxa de dados (realocagdo). Embora a solu¢ao étima com EPA

seja apresentada em [24], os autores nao comparam a taxa de outage? entre as solugoes

2 outage é definido como um evento em que o algoritmo nio é capaz de encontrar uma solucdo factivel
para o problema de otimizacao, ou seja, uma solucao que nao é capaz de satisfazer as restrigoes do
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6tima e sub6tima. Uma melhoria na eficiéncia espectral sobre a solugao subdtima de [24]
é apresentado por [25]. Modificando a parte de realocagao de subportadoras da solugao
proposta em [24], os autores em [26] sdo capazes de obter um ganho em taxa de outage
em comparacao com [24].

Em [27] os autores estudam o problema MaxRate-MinReq e fornecem uma
aproximacao subodtima, onde primeiramente assinalam subportadoras dando prioridades
aos terminais que precisam de mais poténcia para alcancar o requisito de taxa minima.
Apos assinalar todas as subportadoras, a poténcia restante é alocada de forma a maxi-
mizar a capacidade OFDMA. A limitagao de [27] ocorre devido ao uso do mapeamento
continuo entre taxa de dados e SNR (do inglés, Signal to Noise Ratio). Em [28] os autores
assumem mapeamento discreto entre taxa de dados e SNR fornecendo uma solugao para
o problema dual. Os autores afirmam que embora o problema original nao seja convexo,
a distancia de dualidade tende a zero a medida que o niimero de subportadoras aumenta.
Contudo, em sistemas reais, a quantidade minima de recursos alocaveis é um grupo de
subportadoras, ao invés de subportadoras individuais, desta forma diminuindo a validade
dessa hipdétese. Apesar dos esforcos dos autores em diminuir a complexidade geral usando
métodos subgradiente para encontrar os multiplicadores de Lagrange, a complexidade
computacional continua alta.

Os autores em [29, 30] propuseram solugoes para o problema MaxRate-MinReq
baseado em meta heuristicas enquanto [31] apresenta uma solucao exata. Em [29] os au-
tores definem a alocacao de MCS baseado em Busca Tabu. Contudo, a solugao proposta
nao é comparada com a solugao 6tima e nenhum resultado de outage é fornecido. Em
[30], otimizacao por Enxame de Particulas é usado de forma a realizar alocagao de sub-
portadoras e poténcia. No entanto, o problema é simplificado assumindo mapeamento
continuo entre SNR e taxa de dados transmitida. Uma solucao exata para esse problema
é fornecida em [31], obtida através da transformagao de um problema Misto Nao-Linear
e Inteiro em um problema MILP. Apesar disso, a complexidade computacional do algo-
ritmo proposto € alta para uso em redes praticas onde decisoes de alocacao de recursos
devem ser tomadas na ordem de milissegundos.

Algumas variantes do problema MaxRate-MinReq tém aparecido em contextos
diferentes. Em [32] os autores estudam um problema de otimizacao para garantir a taxa
de dados minima requisitadas pelos usudrios, porém com restrigao de justica 3. Em [33] os
autores estudam o problema MaxRate-MinReq no enlace reverso do LTE (do inglés, Long
Term Evolution) onde diferentes condigoes do enlace direto devem ser asseguradas. Em
[34], ao invés de garantir ao menos uma taxa minima para todos os usudrios, os autores

propoem um problema de RRA onde as taxas de dados dos usuarios devem estar contidas

problema.
3Métricas de justica sa d intuito de determi irios esta bend 1
étricas de justiga sdo usadas com o intuito de determinar se os usudrios estao recebendo uma parcela
justa dos recursos do sistema.
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em um intervalo maximo e minimo. Mapeamento continuo de SNR e taxa de dados é
considerado em [33].

Em [35], os autores generalizam o problema MaxRate-MinReq estudando um
novo problema de RRA de maximizacao da taxa de dados total sujeita restrigoes de sa-
tisfacado minima por servico. Basicamente, neste problemas assumimos que os operadores
do sistema exigem que uma certa fracao dos terminais conectados de cada servico devem
ser satisfeitos de acordo com o QoS alvo. Nenhum dos trabalhos anteriores havia abordado
o cendario multisservico com garantias de satisfacao e QoS.

Existem técnicas capazes de aumentar a EE, tais como alocacao de recursos de
radio, planejamento e desenvolvimento de redes, e coleta e transferéncia de energia [5]. Em
relacao a RRA, a EE tem provocado uma mudanga no antigo paradigma da busca pela
maximizacao da eficiencia espectral. Este novo problema precisa de novas ferramentas
matematicas direcionadas a problemas de EE [36]. O planejamento e desenvolvimento de
redes é feito através de mudancas da infraestrutura para maximizar a area de cobertura
por energia consumida, ao invés de apenas a area de cobertura. Podemos também utilizar
esta técnica para reduzir o consumo de energia através de algoritmos switch-on/switch-
off para ERB (Estacdo Rédio Base) [37]. A coleta e transferéncia de energia, como o
proprio nome diz, funciona através da coleta de energia do ambiente, e transformando-
as em energia elétrica para utilizagdo (instantanea ou nao). Esta técnica é considerada
uma forma indireta para a redugao da energia, visto que é capaz de energizar nossos
dispositivos através de fontes limpas e renovaveis de energia [38]. As técnicas de RRA
surgem como um indicador de desempenho para as redes 5G realizando uma troca entre
taxa de dados e energia consumida, a maioria dos ganhos em EE sao obtidos por meio da
perda de eficiéncia espectral [39]. Nesta dissertagao estaremos focados nos problemas de
RRA.

Retirando o foco da maximizagao da eficiéncia espectral, um dos primeiros
esforcos em direcao ao uso mais eficiente da energia em sistemas sem fio consistiu na
formulagao do problema de minimizacao da poténcia total transmitida sujeita a restrigoes
de QoS presente no trabalho seminal de Wong et al. [19]. Estudos mais recentes em EE
consideram outras métricas dependendo do sistema empregado e suas caracteristicas [9].
Em cenérios urbanos, em que o trafego de dados é consideravel, a métrica mais adequada
de EE consiste na razao entre a taxa de dados oferecida em bits por segundos pela poténcia
de transmissao média consumida. A otimizacao das redes sem fio seguindo esse critério
pode possibilitar ganhos de capacidade com aumento do consumo de poténcia marginal
ajudando a viabilizacdo do 5G [6]. Como foi dito anteriormente, espera-se aumentar a
capacidade do sistema em 1.000 vezes, porém devemos manter o consumo de energia das
redes sem fio semelhante ao atual [40]. Portanto, a EE deve aumentar em um fator de
1.000 ou mais, ou seja, a eficiencia com que cada Joule de energia deve ser usado precisa

aumentar por um fator de 1.000 ou mais.
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Quando falamos de EE podemos considerar duas principais formas para obter
ganho de desempenho em redes sem fio: taxa de custo beneficio das redes e redes com
multiobjetivos [5]. A primeira, taxa de custo beneficio das redes, é dada pela razao entre
a soma da taxa de dados de cada usudrio (individualmente), e a soma da poténcia total
utilizada pela rede. Esta métrica tem forte significado fisico e é conhecida como GEE
(do inglés, Global Energy Efficiency). Alguns estudos tem sido feitos utilizando esta
métrica em redes OFDMA como em [41], [42] e [43]. A ideia principal da métrica de
redes com multiobjetivos é de podermos escolher maximizar a EE de todos os usudrios
ou apenas parte deles [5]. Independente das métricas utilizadas para contabilizar EE,
restricoes de QoS que assegurem um provimento adequado dos servicos multimidia devem
ser também consideradas. Em [44] e [45] é estudado o problema de eficiéncia energética
usando a métrica GEE com requisitos de QoS. Em [46] é estudado o problema de eficiéncia
energética utilizando a métrica de multiobjetivos com requisitos de QoS. Observe que
nenhum dos trabalhos de EE apresentados até agora, nesta secao, tem abordado cenério
de multisservico com garantias de satisfacao.

Dependendo das métricas utilizadas e dos recursos de radio a serem otimiza-
dos, os problemas de RRA possuem diferentes graus de complexidade. Por exemplo, a
otimizacao da poténcia de transmissao quando considerada adaptacao de enlace baseada
em curvas continuas entre taxa de transmissao e SNR (curva da capacidade de Shannon,
por exemplo) podem ser resolvidas através da teoria de otimizagdo convexa. Contudo,
quando assumimos niveis discretos de transmissao assim como em sistemas praticos, po-
demos ter problemas de otimizacao combinatoriais nao lineares.

Em [35] os autores consideram apenas alocacao de recursos de frequéncia e
assumem que a poténcia transmitida foi igualmente distribuida entre os recursos de
frequéncia. Nesta dissertacao, estendemos o problema de [35] para avaliar os possiveis
ganhos de desempenho que podem ser alcancados através da otimizacao conjunta da
alocacao de recursos de frequéncia e poténcia. Além disso, também nesta dissertacao,
modificamos a fungao objetivo do problema de [35] de forma a obtermos variantes de

problemas relacionados a EE.

1.3 Objetivo da Dissertacao e Contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho é contribuir com o estudo de alocacao de
poténcia e eficiéencia energética para a proxima geracao de comunicacao moével. Dessa
forma, as principais contribuigoes deste trabalho sao:

e Formulacao matematica do problema de alocacao conjunta de recursos de frequéncia
e poténcia. A formulagao restringe o espaco de solucao para atender requisitos de
QoS, em termos de taxa de dados, e niimero de usuarios satisfeitos em cada servico;

e Reformulacao do problema original de maximizacao de taxa pertencente a classe
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dos problemas nao-lineares e inteiros para a classe de problemas ILP, que podem
ser resolvidos de forma Otima por técnicas padroes;

Avaliacao de possiveis ganhos em desempenho que podem ser obtidos quando alocagao
de poténcia adaptativa é adicionada ao problema proposto por [35];

Proposta de uma solucao eficiente e de baixa complexidade para o problema de
alocacao de poténcia adaptativa;

Formulacao matemética do problema de minimizacao da poténcia transmitida. A
formulagao utiliza alocacao conjunta de recursos de frequéncia e poténcia e restringe
o espaco de solugao para atender requisitos de QoS, em termos de taxa de dados, e
nimero de usudrios satisfeitos em cada servico;

Reformulacao do problema original de minimizacao de poténcia transmitida perten-
cente a classe dos problemas nao-lineares e inteiros para a classe de problemas ILP,
que podem ser resolvidos de forma 6tima por técnicas padroes;

Formulacao matematica do problema de maximizacao de taxa de dados minimizando
a poténcia transmitida. A formulacao restringe o espago de solucao para atender
requisitos de QoS, em termos de taxa de dados, e niimero de usuarios satisfeitos em
cada servigo;

Reformulacao do problema original de maximizacao da taxa de dados minimizando a
poténcia transmitida pertencente a classe dos problemas nao-lineares e inteiros para
a classe de problemas ILP, que podem ser resolvidos de forma étima por técnicas
padroes;

Formulagao matematica do problema de maximizacao da eficiéncia energética. A
formulacao utiliza alocacao conjunta de recursos de frequéncia e poténcia e restringe
o espaco de solucao para atender requisitos de QoS, em termos de taxa de dados, e
nimero de usudrios satisfeitos em cada servico;

Reformulacao do problema original de eficiéncia energética pertencente a classe dos
problemas nao-lineares e inteiros para a classe de problemas MILP, que podem ser
resolvidos de forma otima por técnicas padroes;

Avaliacao de possiveis ganhos que podem ser obtidos principalmente em termos de
economia de poténcia quando propomos a maximizacao da eficiéncia energética;
Proposta de uma solucao eficiente e de baixa complexidade para o problema de
maximizacao da eficiéncia energética;

Reformulacao dos problemas de otimizacao propostos para uma forma matricial
compacta para uso em softwares comerciais.

Calculo da complexidade computacional dos algoritmos e suas avaliagoes de desem-

penho através de simulagoes computacionais.
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1.3.1 Producoes Cientificas

O contetudo técnico desta dissertagao foi aceito e publicado nos seguintes
CONgressos e jornais:

MAURICIO, W. V. F.; LIMA, F. RAFAEL M. ; MACIEL, TARCISIO F. ;
CAVALCANTI, F. RODRIGO P. . Alocacao de Poténcia Adaptativa para Maxi-
mizacao da Eficiéncia Espectral Sujeita a Restricoes de Satisfacao. In: Simpdsio
Brasileiro de Telecomunicagoes, 2015, Juiz de Fora. Alocacao de Poténcia Adapta-
tiva para Maximizacao da Eficiencia Espectral Sujeita a Restrigcoes de Satisfagao,
2015.
MAURICIO, W. V. F.; LIMA, FRANCISCO RAFAEL MARQUES ; MACIEL,
TARCISIO F. ; CAVALCANTI, F. R. P. . Alocacao de Recursos para Maximizacao
da EE Sujeita a Restrigcoes de Satisfacao. In: Simpdsio Brasileiro de Telecomu-
nicagoes e Processamento de Sinais (SBrT 2016), 2016, Santarém - PA. Anais do
XXXIV Simpésio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais (SBrT
2016), 2016.
MAURICIO, WESKLEY VINICIUS FERNANDES; LIMA, FRANCISCO
RAFAEL MARQUES : SOUSA, DIEGO AGUIAR : MACIEL, TARCISIO FER-
REIRA ; CAVALCANTI, FRANCISCO RODRIGO PORTO . Joint Resource Block
Assignment and Power Allocation Problem for Rate Maximization With QoS Gua-
rantees in Multiservice Wireless. Journal of Communication and Information Sys-
tems (Online), v. 31, p. 211-223, 2016, doi: 10.14209/jcis.2016.19.

1.3.2 Organizacgao da Dissertacao

Essa dissertagao é organizada como descrito a seguir. No Capitulo 2 é apresen-
tada a modelagem do sistema e as formulagoes dos problemas estudados nesta dissertacao.
Mais especificamente o capitulo descreve os principais aspectos do sistema como o critério
de QoS adotado e explicacoes sobre a interface entre enlace e simulacao sistémica. Por
ultimo ela descreve as formulagoes dos problemas PMT (Problema de Maximizacao da
Taxa), PMEE, PMP e PMDTP.

O Capitulo 3 é responsavel pela solucao 6tima do problema PMT, uma solucao
de baixa complexidade e os resultados de desempenho. Mais especificamente, na Secao
3.1, usaremos de técnicas matematicas para tornarmos o problema formulado capaz de ser
resolvido de forma étima por técnicas computacionais conhecidas na literatura. Nestas
segoes também é feita uma transformacao, com o intuito de compactacao, para uma forma
matricial. Apresentaremos uma simplificacao da solucao étima do PMT e a heuristica do
problema PMT na Secao 3.2. Por fim, na Secao 3.3 apresentaremos consideragoes para
as simulagoes computacionais e as analises de resultados os algoritmos propostos, neste

capitulo.
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O Capitulo 4 é responsavel pelas solugoes 6timas dos problemas PMEE, PMP
e PMDTP, uma solucao de baixa complexidade para o problema PMEE e os resultados
de desempenho. Mais especificamente nas Secoes 4.1, 4.2 e 4.3 usaremos de técnicas ma-
tematicas para tornarmos o problema formulado capaz de ser resolvido de forma 6tima
por técnicas computacionais conhecidas na literatura. Nestas secoes também é feita uma
transformacao, com o intuito de compactacao, para uma forma matricial. Apresentare-
mos uma simplificacao da solugao étima do PMEE e a heuristica do problema PMEE
na Secao 4.4. Por fim, na Secao 4.5 apresentaremos consideragoes para as simulacoes
computacionais e as analises de resultados os algoritmos propostos, neste capitulo.

No Capitulo 5, as principais conclusoes obtidas ao longo desta dissertagao de
mestrado sao apresentadas. Alguns direcionamentos para a continuidade da pesquisa no
contexto deste trabalho sao propostos. Finalmente, nos apéndices A e B sao apresentados
os pseudocddigos das solugoes subdtimas propostas e a complexidade computacional das

solucoes 6timas e subotimas.
2 MODELAGEM DO SISTEMA E PROBLEMAS ABORDADOS

Este capitulo aborda os principais aspectos do sistema e os problemas de
otimizagao estudados nesta dissertagao. A Segao 2.1 aborda a modelagem do sistema
em seus aspectos gerais e especificos. A formulacao do problema de maximizagao de
taxa de dados sujeito a restrigoes de satisfagao com alocacao de poténcia adaptativa é
demonstrado na Secao 2.2. Nas Secoes 2.3, 2.4 e 2.5 sao formulados trés problemas
de eficiencia energética. O primeiro busca maximizar a eficiéncia energética, o segundo
minimizar a poténcia de transmissao e o terceiro maximizar a diferenca entre taxa de

dados transmitida e a poténcia total consumida.

2.1 Modelagem do Sistema

Consideremos um sistema celular no modo downlink composto de um ntimero
fixo de células setorizadas. Para um dado setor de uma célula, existe um grupo de
terminais conectados a uma estagao base. O sistema combina OFDMA e TDMA (do
inglés, Time Division Multiple Access), seus recursos disponiveis sdo arranjados em uma
grade de recursos tempo-frequéncia. Denotamos RB (do inglés, Resource Block) como o
minimo recurso alocavel que é definido como um grupo de 12 subportadoras adjacentes e
7 simbolos OFDM consecutivos no dominio do tempo, que representa um TTI (do inglés,
Transmission Time Interval). Os terminais de um setor podem ser simultaneamente
servidos pela atribuigao de diferentes RBs ortogonais em relagao a tempo-frequéncia e,
dessa forma, nao existird interferéncia intracelular (entre os terminais do mesmo setor).

E importante mencionar que esta analise feita nete estudo é também valida para outros
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esquemas sem fio de multiplo acesso capazes de assegurar a nao existéncia de interferéncia
intracelular.

Assumiremos a hipétese simplificadora que a interferéncia intercelular é adici-
onada ao ruido térmico na expressao da SNR. Destacamos que essa suposicao torna-se
cada vez mais valida a medida que a carga do setor e o nimero de estacoes base no sistema
aumenta [47]. Basicamente, como o nimero de fontes interferentes aumentam, o teorema
do limite central pode ser aplicado. Obviamente, nossa aproximacao de tnica célula pode
ser diretamente aplicada em cenarios multicelulares onde a interferéncia intercelular pode
ser predita com confianca aceitavel. Contudo, espera-se uma maior complexidade devido
ao aumento de escala do problema. Como a interferéncia pode ser estimada, as taxas de
dados também podem ser estimadas antes da alocacao de recurso. Portanto, a alocacao
de recursos em cada setor de sistemas multicelulares podem ser resolvido como problemas
de alocacao de recursos com células tinica. Neste caso, estariamos assumindo sistemas
totalmente centralizados onde os nés transmissores, por exemplo, ERB ou AP (do inglés,
Access Point), sao conectados através de links com alta velocidade e decisdes de RRA sao
tomadas no né central. Redes centralizadas sao um dos pontos dos conceitos modernos
5G’s C-RAN (do inglés, Cloud - Radio Access Network) [48].

Nossa aproximacao de célula tnica é também um modelo valido para 3GPP
(do inglés, 3™ Generation Partnership Project) em que esquemas de coordenacao de inter-
feréncia tais como ICIC (do inglés, Intercell Interference Coordination) (Release 8) [49] e
elCIC (do inglés, Enhanced ICIC') (Release 10) [50, 51] podem ser aplicadas no topo das
estratégias de alocagao de recursos de forma a mitigar os efeitos da interferencia. Uma das
estratégias mais simples é o de bloquear alguns dos RBs disponiveis nas células de modo
a evitar o reuso de RBs em células vizinhas ao mesmo tempo. Observe que as solugoes
propostas nesta dissertacao podem ser aplicadas nestes casos apenas redefinindo os RBs
disponiveis em cada setor.

Em um dado TTI, J terminais ativos sao candidatos a receber RBs. Assumi-
mos que existem N RBs disponiveis. Além disso, J e N sdo os conjuntos de terminais
ativos e RBs disponiveis, respectivamente. Como estamos assumindo um cenario multis-
servico iremos considerar que o niimero de servicos providos pelo operador do sistema é S
e que S é o conjunto de todos os servi¢os. Consideramos que o conjunto de terminais que
utilizam o servico s € S é Js e que |Js| = Js, em que | - | indica a cardinalidade de um
conjunto neste contexto. Quando este operador é usado em um escalar ele indica o valor

absoluto. Observe que |J Js = J, >, Js = J e os conjuntos Js V s sdo mutuamente
SES sES
exclusivos e exaustivos.

Definimos X como uma matriz J X N de atribui¢ao com elementos z;, que
assume o valor 1 se o RB n € N ¢ atribuido ao terminal j € 7 e 0 de outra forma. Como
iremos mostrar na Segao 2.2, algumas restrigcoes devem ser impostas na matriz de forma

a assegurar que nao havera interferéncia intracelular. Assumindo que o RB n é atribuido
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Tabela 1: Mapeamento geral entre SNR e taxa de dados transmitida por RB.

Regiao de SNR | Taxa de dados trasmitida por RB

Vin < 'Yl 0

Y <vin <2 vl

V2 < n <72 v?
,Y]Wfl S Yim < ,YJVI U]Wfl

Vi 2 M o™

ao terminal j, a SNR recebida 7;, do terminal j no RB n é dada por

a; pa |hjnl®
Vin = % = Pn *Mjn, (1)
J

onde a;; modela o efeito conjunto da perda de percurso e desvanecimento de longo prazo
experimentado no link entre a ERB e o terminal j, h;, ¢ a resposta em frequéncia de
curto prazo do canal experimentado pelo terminal 7 no RB n, O'JQ- ¢ a potencia do ruido no
terminal j no RB n, e por fim p,, é a poténcia transmitida alocada ao RB n. Assumimos
que p é um vetor com dimensao N x 1 composto pelos elementos p,,. Assumimos também
que P'' é a poténcia total disponivel na ERB.

Através do uso de mecanismo de adaptacao de enlace, um terminal pode trans-
mitir utilizando taxas de dados diferentes de acordo com seu estado do canal, poténcia
alocada e ruido/interferéncia percebida. Assumimos que o mapeamento entre a SNR al-
cancada e a taxa de dados transmitida ¢ realizada através da fungao f (-). Consideramos
que MCSs discretas sao empregadas como em redes sem fio praticas. A taxa de dados

transmitida quando o RB n ¢ atribuido ao terminal j, r;,, ¢ dada por:

Tin = f (Vin) = f (P Njin) - (2)

Sem perda de generalidade, assumimos uma adaptacao de enlace baseada em
uma BLER (do inglés, Block Error Rate) para uma dada SNR, o nivel de MCS escolhido
é aquele que possui maior taxa de transmissao que garante uma BLER estimada menor
que a BLER fixa alvo. Portanto, dependendo do intervalo de SNR diferentes taxas de
dados podem ser alcancadas. Isto é mostrado na Tabela 1.

De acordo com a Tabela 1, assumimos que existem M possiveis niveis de MCSs
para transmitir e, portanto, M possiveis taxas de dados diferentes de zero por RB, em
que v™ representa a taxa de dados transmitida correspondente ao m®™° nivel de MCS.
ésimo

Observe que o m nivel de MCS é empregado quando a SNR estimada esta entre ™

e v em que v < 4™

A seguir, iremos definir algumas outras variaveis importantes. Assumimos que,
em um dado TTI, terminal j tem uma taxa de dados requerida igual a ;. E importante
mencionar aqui que os requisitos de taxas a longo prazo podem ser mapeados como re-

quisitos de taxa de dados instantaneos [13]. A restri¢ao de satisfacdo minima para cada
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servico € representada pelo parametro k, que que consiste no nimero de terminais do
servigo s que devem ser satisfeitos. Assumimos que os indices dos terminais em x;,,, 7,
e t; sao dispostos sequencialmente de acordo com o servigo, por exemplo, os terminais
de j = 1 até j = J; sao pertencentes ao servico 1, terminais do servigo 7 = J; + 1 até

j = J1 + Jo sao pertencentes ao servigo 2, e assim por diante.

2.2 Fomulagao do Problema PMT

Como apresentado na Secao 1.2, o problema considerado neste trabalho foi
baseado em [35]. Em [35], o problema tem como objetivo a maximizacao da taxa de dados
agregada por setor restrita pelo nimero de terminais satisfeitos por servico em um dado
TTI. Em [35], apenas atribuicdo de RB é considerada e é assumido alocagao de poténcia
igualitaria por RB. Nesta dissertacao, além de alocacao de RB, iremos considerar também
alocagao de poténcia transmitida. Chamaremos o novo problema de PMT.

De acordo com as consideracoes anteriores, a formulacao do PMT ¢é dada a

seguir:

rgl(a;( Z Z f (pn : nj,n) * Ljns (3&)

)

j€T neN
sujeito a
Y <1 VneN, (3b)
JjeJ
zjn, €{0,1}, Vi€ T eVneN, (3c)
S g < P (34)
neN
Zu (Z f(Pn - Mjn) - Tjn, t]> > ks, Vs €S, (3e)
JETs \neN
P €ER, VR eEN, (3f)

em que u(x,b) é uma funcdo degrau onde u assume o valor 1 se x > b e 0 de outra forma.
A funcao objetivo (3a) é taxa de dados total transmitida no modo downlink pela ERB.
As duas primeiras restrigoes (3b) e (3c) asseguram que um RB nao ird ser compartilhado
por terminais diferentes, ou seja, ndo existe interferéncia intracelular. A restricao (3d)
assegura que a poténcia total transmitida usada nao sera maior que a total disponivel
P Por fim, (3e) assegura que um nimero minimo de terminais devem ser satisfeitos
por cada servigo.

O problema de otimizagao (3) é um problema de otimizagao misto com varidveis

inteiras (binarias) x; , e varidveis reais p,. Devido a natureza inteira de z;,,, a combinagao
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convexa de duas solucoes viaveis nao necessariamente resulta em outra solugao viavel.
Portanto, o espago de solugoes vidveis nao é convexo [52]. Esta classe de problemas é
muito dificil de ser resolvida de forma 6tima. Em geral, a solucao 6tima pode ser obtida
através da realizacao exaustiva de busca sobre todas as possiveis alocacoes de RB e para
cada uma, tentar resolver o problema de otimizacao continua correspondente ao problema
de alocacao de poténcia. A alocagao de RB e poténcia que maximiza a funcao objetivo
¢ a 6tima. A complexidade do problema (3) é aumentada especialmente por causa das
fungoes nao lineares e ndo convexas presentes na funcao objetivo (3a) (veja equagoes (1)
e (2)) e na restricao(3e). Na Sec@o 3.1 iremos apresentar diferentes transformagoes para

esse problema de otimizagao de forma a obter um método para a solugao étima.

2.3 Formulagao do Problema PMEE

Nesta se¢ao, formulamos o problema de maximizacao da eficiéncia energética
sujeito a requisitos de satisfacao, chamado de PMEE. De acordo com as consideracoes

anteriores o problema formulado ¢é dado a seguir:

Z E Pn - Tjn

min JeTneN (4a)
X,p Z Z f(pn : nj,n> : xj,n7
je€T neN

sujeito a

ZZL‘jﬂS 1, \V/TLGN, (4b)
JjeJ

zj, €{0,1}, Vie T eVneN, (4c)
> pa < P (4d)
neN

Zu <Z f P Mjin) - Tjn, tj> > ks, Vs €S, (4e)
J€Js \neN
pn €ER, Vn e N. (4f)

Observe que a fungao objetivo (4a) consiste na razao entre a poténcia total usada na
ERB dividida pela taxa total transmitida no enlace direto. O objetivo é minimizar esta
métrica. As restrigoes do problema (4) sdo as mesmas ja descritas para o problema (3).
O problema (4), assim como o problema (3) é muito dificil de ser resolvido
de forma 6tima. A complexidade do problema (4) é aumentada especialmente por causa
da fungao fracionada presente no objetivo do problema em (4a), e a restri¢do nao linear
presente na equacao (4e). Na Secao 4.1 iremos apresentar diferentes transformagoes para

esse problema de otimizagao de forma a obter um método para a solugao étima.
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2.4 Formulacao do Problema PMP

Nesta secao, iremos formular o problema de minimizacao de poténcia sujeito
a requisitos de satisfacao, chamado de PMP. De acordo com as consideragoes anteriores

o problema formulado é dado a seguir:

j€T neN
sujeito a
ij,né 1, \V/TLGN, (5b)
JjeJ
zj, €{0,1}, Vie T eVneN, (5¢)
> pa < P (5d)
neN
Zu <Z f(Pn - Mjn) - Tjm, tj> > ks, Vs €S, (5e)
J€Js \neN
pn ER, Vn e N. (5)

A funcao objetivo (5a) consiste na poténcia total transmitida pela ERB e deve
ser minimizada. As restrigoes do problema (5) sdo as mesmas ja descritas para o problema
(3).

O problema (5), assim como o problema (3) é muito dificil de ser resolvido de
forma 6tima. O problema(5), assim como o problema (3), apresenta fungdes nao lineares e
nao convexas na funcao objetivo (5a) e na restricao (5e). Na Segao 4.2 iremos apresentar
diferentes transformagcoes para esse problema de otimizacao de forma a obter um método

para a solucao 6tima.

2.5 Formulagao do Problema PMDTP

Nesta secao, formulamos o problema de maximizacao da diferenca entre a
taxa total e poténcia total normalizadas sujeito a requisitos de satisfagao, chamado de
PMDTP. De acordo com as consideragoes anteriores o problema formulado é dado a

seguir:
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Yo 2 FPanjn) Tin D2 D Do Ty

JjET neN j€T neN

ER W P o
neN

sujeito a

meg 1, Vn e N, (6b)

JjeJ

zj, €{0,1}, Vi€ T eVneN, (6¢)

S < P (6)

neN

Zu (Z f(Pn - Mjn) - Tjn, t]> > ks, Vs €S, (6e)

JETs \neN

pn ER, Vn e N. (6f)

A fungao objetivo (6a) ¢ a diferenca entre a taxa total transmitida pela ERB normalizada
pela maxima taxa possivel a ser transmitida no enlace direto, e a poténcia total trans-
mitida pela ERB normalizada pela poténcia maxima a ser transmitida pela ERB. As
restrigbes do problema (6) sdo as mesmas ja descritas para o problema (3).

O problema (6), assim como o problema (3) é muito dificil de ser resolvido de
forma 6tima. O problema (6), assim como o problema (3), apresenta fungoes nao lineares
e nao convexas na fungao objetivo (6a) e na restricao (6e). Na Secgao 4.3 iremos apresentar
diferentes transformagoes para esse problema de otimizacao de forma a obter um método

para a solucao 6tima.
3 SOLUCAO OTIMA PARA PMT E HEURISTICA

Este capitulo aborda a solucao 6tima do problema formulado na secao 2.2,
uma solucao de baixa complexidade para este problema e apresenta os resultados de de-
sempenho. Mais especificamente, na secao 3.1 apresentamos transformacoes do problema
abordado de forma a tornar viavel a aplicacao de softwares comerciais de resolucao de
problemas de otimizacao. A heuristica proposta neste trabalho para a solucao deste pro-
blema de otimizacao é descrita na secao 3.2. Por fim, na secao 3.3, sao apresentados os
resultados de desempenho dos algoritmos propostos comparando-os com a solugao em [35]
que utiliza EPA.

3.1 Solucao Otima

De forma a simplificar a estrutura do problema (3), primeiramente precisamos

unificar as variaveis de otimizacao X e p. Observe que, desde que MCSs discretas sao em-
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pregadas, a poténcia transmitida pode também ser modelada como uma variavel discreta.
Como comentado nas Secoes 1.2 e 2.1, o mecanismo de adaptacao de enlace baseado e
BLER alvo seleciona a MCS usada na transmissao baseado nas regioes de SNR. Portanto,
é razoavel dizer que a poténcia transmitida pode ser definida como o valor minimo que é
capaz de alcancar a menor SNR que satisfaz o requisito de BLER. Em outras palavras,
para transmitir com uma dada MCS é suficiente garantir a SNR minima da sua regiao
de MCS correspondente. Considerando o terminal j e RB n, definimos A, , como a
poténcia minima de transmissao que deve ser alocada ao terminal j no RB n para ser

empregada a MCS m. Especificamente, A, ,, é dado por
o 7)

a; [hjnl?

Portanto, podemos reformular o PMT assumindo uma nova variavel de oti-
mizagao (bindria) y;, ., que assume o valor 1 se o RB n ¢ atribuido ao terminal j e a
transmissdo é configurada com o m®™° nivel de MCS. Neste caso, a poténcia alocada
ao RB n pertencente ao terminal j é igual a JA;,,,, dado pela equac@o (7). O problema

estudado pode ser reformulado como segue

JET neN meM

sujeito a

Z Zyj,n,m S 1a n S N, (8b)
JET meEM
Yjinm € {0,1}, Vj € T,Vn € N e ¥Ym € M, (8¢)
SN B A < P (8d)
J€J neN meM

zu(z S tj) ok, W e, %0
j€ETs \neN meM

d Ynm <L Vj€TeVneN. (8f)
meM

em que u(x,b) é uma fun¢ao degrau onde u assume o valor 1 se x > b e 0 de outra forma.
A fungao objetivo (8a) é taxa de dados total transmitida no modo downlink pela ERB.
As duas primeiras restrigoes (8b) e (8¢) asseguram que um RB nao ird ser compartilhado
por terminais diferentes, ou seja, nao existe interferéncia intracelular. A restri¢ao (8d)
assegura que a poténcia total transmitida usada nao sera maior que a total disponivel
P™*. A restrigao (8e) assegura que um nimero minimo de terminais devem ser satisfeitos
por cada servigo. Por fim, a restrigdo (8f) assegura que nao teremos mais de um nivel de
MCS em cada RB.
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O problema (8) pertence a classe dos problemas de otimiza¢ao combinatoriais
ou inteiros. Contudo, ele permanece nao linear devido a restrigdo (8e¢). De forma a
linearizar a restrigao (8e), iremos introduzir uma nova variavel de otimizagao. Considere p,
como uma variavel bindria de selecao que assume o valor de 1 se o terminal j é selecionado
para ser satisfeito e 0 se ndo. Observe que p = [py--- py]". Desta forma, o problema (8)

pode ser reformulado substituindo a restrigao (8e) pelas trés restrigoes a seguir:

SN U Y = pity Vi€ T, (92)
neN mem

b {01}, Vied. (9b)
Z p; > ks, VseS. (9¢)
JETs

De modo a escrever este novo problema de uma maneira compacta iremos
representar as varidveis do problema e entradas em forma de vetor e matriz. A seguir
iremos utilizar linhas verticais e horizontais quando definirmos vetores e matrizes para

facil compreensao de sua estrutura. Considere as defini¢oes a seguir:

T
VvV = 0 'Ul P 'UM s
T
A = [)\]m o Naar ] A e )\LN’M} ,
T
Yi = [yj,l,l oy |l YN e yj,N,M} )
T
Kk — [k1 k;g] e
T
y = [Y1T YJT] :
T
Definimos a variavel de otimizagao como z = [yT | pT} . Observe que os vetores y

e p podem ser obtidos a partir de z através do uso das relacoes a seguir: : y = Az e
p=Ayz onde A; = [IJNM | OJNMXJ] e Ay = |:OJ><JNM | IJ] onde I, é uma matriz
identidade com dimensao a X a e 0,4, € uma matriz com dimensao a x b composta de 0’s.

A fungdo objetivo do problema (8a) pode ser escrita como a’ Az onde a =

T

[VT s VT] .

——
JN vezes
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A restricao (8b) pode ser escrita na forma matricial como BA;z < 1y com

B=| diag |1%,---,1% | - diag|1%,---, 17| |, (10)
T,_/ T/_/
J;erzes

em que 1, é um vetor coluna de tamanho a composto de 1’s e diag (uj,ug,---) é um
bloco de matriz diagonal com u; na primeira posicao da diagonal principal, us na segunda
posicao da diagonal principal, e assim por diante. Observe que os argumentos de diag (+)
podem ser escalares, vetores ou matrizes.

A restricao (8d) é escrita como Az < P*' com ¢ = [A] - -}\ﬂT.

A restrigdo do problema (9a) é representado como DAz > EAyz = (EA; — DA)z <

0; onde D = diag [VT-~-VT] R [VT~-~VT e E =diag(ty, - ,ty).
N vezes Nvezes

J vezes
As restrigoes (9c) podem ser representados em forma de matriz como —FA,z <

—k onde F = diag (17 ,--- ,17).

Por fim, a restrigao do problema (8f) pode ser escrita como GA 1z < 1;y com

G = diag | 1%,,--- , 1%,
N’

JN vezes
Portanto, arranjando as expressoes desenvolvidas até agora temos

max (0”z) , (11a)
sujeito a Pz < q, (11b)
z é um vetor binario, (11c)

em que as novas variaveis sao definidas a seguir: o = A;7a e

b= [(BAl)T (c"A1)" (BA; - DAY)T (—FA,)" (GAY)' '

ceq=[147 P 0,7 kT 1,7

Baseado no que foi desenvolvido anteriormente nés transformamos o problema
(3) em um problema ILP. Este problema pode ser resolvido por métodos padroes, como
o algoritmo BC (do inglés, Branch and Cut) (também conhecido como BB (do inglés,
Branch and Bound)) [52]. A complexidade computacional média para obter a solugao

6tima através destes métodos é muito menor do que usando forga bruta (enumeragao
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completa de todas as alocacgoes de RB possiveis). Apesar disso, a complexidade do método
BC cresce exponencialmente com o nimero de restrigoes e variaveis. A forma linear do
problema PMT tem JNM + J variaveis de otimizacao e JN 4+ J + N + S + 1 restrigoes,
que podem assumir grandes valores mesmo para uma quantidade pequena de terminais,
RBs, MCSs e servicos. Veja o apéndice 5 para mais detalhes sobre a complexidade da

solugao 6tima do PMT.

3.2 Heuristica

Nesta secao, iremos apresentar nosso algoritmo proposto que é uma solugao
alternativa de baixa complexidade para o problema PMT. Antes de apresentarmos o al-
goritmo proposto, iremos mostrar que o PMT pode ser simplificado sem perda substancial

de otimalidade.

3.2.1 Comportamento de Solugao ILP: Selecao de Usuarios

De forma similar & aproximacao feita por [53], realizamos simulagoes com a
solucao 6tima apresentada na secao 3.1 a fim de observar o comportamento da solucao
ILP. Os aspectos principais apresentados na secao 2.1 foram modelados nessa simulagao
e mais detalhes sobre o cenario de simulacao pode ser encontrado na se¢ao 3.3. Por uma
questao de clareza, iremos apresentar os parametros mais importantes. Assumimos 8
terminais em um asetor (J = 8) que pertencem a um mesmo tipo de servigo 4 (S = 1)
e 15 RBs (N = 15). Como consideramos apenas um servi¢o nesta segao, deixaremos de
lado o indice das varidveis s. A simulacao consiste em distribuirmos uniformemente os
terminais na area de cobertura do setor em 3.000 realizacoes independentes. O canal
foi modelado assumindo uma perda de percurso dependente da distancia, com um fator
de sombreamento e desvanecimento de curto prazo, como detalhado na secao 3.3. O
resultado considerado aqui é o de taxa de outage que consiste na frequéncia relativa em
que um algoritmo nao é capaz de achar uma solugao factivel para o problema PMT, ou
seja, o algoritmo nao é capaz de satisfazer as restrigdes do problema de otimizacao (8). A
carga do sistema é emulada pelo aumento das taxas de dados requisitada pelos usudarios.
Assumimos que todos os usuarios exigem a mesma taxa de dados.

O objetivo principal dessa investigacao é de avaliar o impacto do descarte
de alguns terminais do conjunto J na taxa de outage da solucao étima. Na figura 2
considere que o algoritmo “original PMT” é a solugcao 6tima obtida de acordo com a
secao 3.1 assumindo todos os terminais do problema (8). Também, assuma que o algoritmo
“PMT selec.” ¢é a solugao 6tima obtida de acordo com a secao 3.1 assumindo apenas k

terminais (o niimero minimo de terminais que devem ser satisfeitos por servigo) que foram

4 Apesar de aqui assumirmos apenas um servico, cenarios com miltiplos servicos serdo considerados
na avaliagao dos resultados na secao 3.3
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selecionados para resolver o problema (8). O processo de sele¢ao consiste em escolher os k
terminais dentre J com a maior razao entre a média de taxa de dados 7'; e a taxa de dados
requisitada ¢;. A taxa de dados média é obtida através do mapeamento da SNR média

do terminal para taxa de dados através da funcao de adaptacao de enlace que segue:

Pt 3 en (@ |hjn]?)

2
g;

A ideia principal de descartar os terminais com menor razao entre 7;/t; é
a de retirar do processo de alocacao os terminais que sao mais dificeis de satisfazer,
por exemplo, terminais com alta taxa de dados requisitada e pior qualidade de canal.
Mostramos na Figura 2 a taxa de outage versus a taxa de dados requisitada por terminal
para as solugoes PMT original e PMT selec. considerando J = 8 e £ = 4 rotulado como
4/8 e J = 8 e k = 6 rotulado como 6/8 na Figura 2. Nesta figura podemos ver que
a solugao 6tima considerando todos os terminais e a solucao 6tima com os k& melhores
terminais tém aproximadamente o mesmo desempenho em ambos os cenarios. A perda
de desempenho do PMT original em relagao ao PMT selec. é mais notével no cendrio 4/8
devido a maior liberdade para selecionar terminais comparado ao cenério 6/8. Contudo,
observe que em geral a taxa de satisfacao requisitada definida pelos operadores do sistema
em geral sdo maiores que 80% enquanto no cenério 4/8 temos uma taxa de satisfacao de
50% [54].

Importante observar que este processo de selecao quase 6timo pode ser gene-
ralizado para o cenario com multisservicos através da selecao dos k, terminais terminais
de cada servico s € S. Assuma que J, é 0 novo conjunto de terminais com tamanho J;

apés a selecdo dos melhores terminais a partir de J;, e que J = U T, e J = > Js. A
seS seS
vantagem deste processo de reducao é da ordem e complexidade do problema. De fato,

selecionando os melhores k; terminais de cada servico s € &, reduzimos o nimero de
variaveis de otimizacao ja que diminuimos a quantidade de terminais do problema além
de descartar a varidvel p; e a restricdo (9c) do problema p;. Na préxima secdo, iremos

incorporar esta estratégia a nossa solucao proposta de baixa complexidade.

3.2.2 Descricao do Algoritmo

A solucao de baixa complexidade proposta para o PMT é composta de duas
partes. As partes 1 e 2 sao mostradas nas Figuras 3 e 4, respectivamente. Na parte 1
da solucao proposta, realizamos uma alocacao inicial de RBs assumindo uma hipdtese
simplificadora: os terminais sao capazes de transmitir com a maior MCS possivel nos
RBs. Cada terminal é alocado com apenas o numero minimo de RBs de acordo com a

hipétese simplificadora e os requisitos de taxa de dados de cada terminal. Na parte 2
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Figura 2: Comportamento ILP : Taxa de outage versus taxa de dados requisitada para a
solugao original PMT e a solucao PMT apos a selecao dos melhores terminais ;.

do algoritmo alocamos os RBs restantes e aplicamos alocagao de poténcia adaptativa nos
RBs para melhorar o desempenho do sistema.

No passo 1 da primeira parte da solucao proposta, aplicamos o processo de
selecao de usuario descrita na secao 3.2.1, ou seja, selecionamos para cada servigo s €
S os k, terminais com maiores valores para a razao 7;/t;. Os terminais selecionados
compdem o conjunto Auxiliar, 4. No passo 2, definimos o conjunto B como o conjunto
de todos RBs. Entao, no passo 3, estimamos o niimero de RBs necessarios para cada
terminal alcancar a taxa de dados requisitada assumindo que eles sao capazes de transmitir

M em cada RB. Portanto,

com a melhor MCS possivel, por exemplo, taxa de dados v
o numero minimo de RBs necessarios para satisfazer o requisito do terminal j é dado
pelo limitante superior da relacao t; /oM. A ideia principal do passo 3 é de ter uma
estimacao otimista do niimero de RBs necessarios para cada terminal. Passos 4 e 5 checam
se o conjunto Auxiliar e o conjunto RB estao vazios ou nao. No passo 6, escolhemos
o terminal do conjunto Auxiliar com menor razao 7;/t; para receber primeiro os RBs.
A motivacao aqui é priorizar os terminais com pior qualidade de canal deixando eles
escolherem seus melhores RBs. Terminais com boa qualidade de canal em geral tem

mais RBs em boas condicoes, diferentemente dos terminais com pior qualidade de canal.
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No passo 7, escolhemos para o terminal selecionado no passo 6 seu melhor RB. O RB
selecionado é retirado do conjunto B. No passo 8, avaliaremos se o terminal selecionado
ja possui o nimero minimo de RBs, calculado no passo 3. Se assim for, este terminal é
retirado do conjunto A no passo 9 e outro terminal ird receber RBs. Se nao, serd alocado
mais RBs ao terminal selecionado até o nimero minimo de RBs ser atingido. Importante
observar que se durante o processo de alocagao todos os RBs forem assinalados e ainda
existir terminais sem o niimero minimo de RBs, o algoritmo nao sera capaz de satisfazer as
restrigoes do problema (3). No final desta se¢ao, discutimos algumas formas de contornar
esse problema.

No fim da primeira parte da solugao proposta, cada terminal tem um nimero
minimo de RBs alocados e possivelmente existem RBs disponiveis. O primeiro passo da
parte 2 apresentado na Figura 4, consiste em aplicar a alocacao de poténcia de transmissao
de acordo com o algoritmo HH (Hughes-Hartogs) nos RBs de cada terminal individual-
mente sem obedecer a restrigdo de poténcia total definida na equacao (8d). Basicamente,
o algoritmo HH aloca poténcia de transmissao aos RBs e consequentemente aumenta os
niveis de MCS até cumprir as taxas de dados de transmissao requisitada por cada terminal
do conjunto A. Observe que possivelmente a soma da poténcia de transmissao utilizada de
cada terminal (poténcia de transmissao total utilizada) pode violar a restri¢ao de poténcia
total na ERB, tornando a solucao impraticavel. Isto é avaliado no passo 2, onde testa-
mos se a poténcia de transmissao total utilizada (somatério da poténcia de transmissao
alocada aos RBs de todos os terminais) é menor ou igual a restrigdo de poténcia total da
ERB, P*'. Em caso afirmativo, temos uma solucao factivel para o problema PMT e uma
otimizacao adicional é feita no passo 9 onde os RBs restantes serao alocados ao usudrios
com a melhor qualidade de canal. O algoritmo HH é executado novamente com objetivo
de distribuir a poténcia de transmissao restante para os RBs. Neste caso, o algoritmo
HH aumenta os niveis de MCS dos RBs que precisam de menos poténcia para aumentar
o nivel de MCS. Se apds o passo 1 a poténcia total utilizada é maior que a poténcia total
disponivel na ERB, iremos avaliar se os conjuntos A e B estao vazios (passo 3). Se sim,
o algoritmo nao é capaz de encontrar uma solucao que obedeca as restricoes do problema
(3). Mais a frente, iremos discutir como procedemos neste caso. No passo 4, o terminal
do conjunto Auxiliar A com menor razao 7;/t; seleciona o RB do conjunto de RBs, B,
com melhor qualidade de canal. A ideia aqui é a mesma apresentada nos passos 6 e 7 da
parte 1 da solugao proposta. No passo 5, refazemos a alocacao de poténcia transmitida
(algoritmo HH) para os terminais selecionados no passo 4 considerando os RBs alocados
e o RB selecionado no passo 4. A solucao HH é executada até o terminal alcancar a taxa
de dados requisitada sem a restricao de poténcia total. Se o RB selecionado estd com
qualidade de canal satisfatéria, é provavel que a poténcia total alocada ao terminal ira di-
minuir caso o RB selecionado seja alocado ao terminal. Portanto, no passo 6 avaliaremos

se a poteéncia total alocada ao terminal selecionado ira decrescer com a adi¢ao do novo



40

Parte 1

Passo 1: Conjunto auxiliar A é com-
posto pelos melhores ks terminais de
cada servico s € S de acordo com 7;\t;

l

Passo 2: Conjunto de RBs B é com-
postos por todos os RBs disponiveis.

l

Passo 3: Estima o nimero minimo de RBs re-
queridas para cada terminal do Conjunto Aux-
iliar ser satisfeito (baseado na melhor MCS).

|

Passo 4: O conjunto auxiliar estd vazio?
SIM \/
AO

Passo 5: O conjunto de RB esta
vazio?

SIM

Passo 6: Escolha o terminal do Con-
junto Auxiliar com a menor razao 7;\t;.

l

Passo 7: Aloca o melhor RB do Conjunto
de RBs para o terminal selecionado. Re-
mova o RB selecionado do conjunto de RBs.

l

Passo 8: O terminal selecionado
recebeu o nimero minimo de
RBs?

SIM

terminal selecionado

Passo 9: Remova o
do Conjunto Auxiliar.

NAO

L————— I Solugao fazivel ndo encontrada.

V4 para a parte 2.

Figura 3: Primeira parte da solucao subdétima para o problema PMT.

RB. Caso afirmativo, o novo RB é alocado ao terminal e a poténcia total utilizada pela
ERB é atualizada. Em caso contrario, o RB nao é alocado ao terminal e este terminal
é removido do conjunto Auxiliar A. Este terminal é retirado do processo de alocacao
porque nenhuma economia de poténcia podera ser obtida através da alocacao de novos

RBs a ele. O algoritmo continua testando se a adicao de novos RBs é capaz de decrescer a
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Parte 2

Passo 1: Aplique alocagao de poténcia HH em todos os
terminais, individualmente, sem restri¢cao de poténcia até os
terminais serem satisfeitos. Atualize a atual poténcia utilizada.

|

Passo 2: A atual
poténcia de
transmissao utilizada é
menor que a poténcia
total disponivel?

SIM

Step 3: O Conjunto Auxiliar ou Solucao fazivel
Conjunto de RBs estd vazio? nao encontrada.

Passo 4: Selecione o terminal do Con-
junto Auxiliar com menor 7;\t;. Se-
lecione o melhor RB do Conjunto
de RBs do terminal selecionado.
|
Passo 5: Aplique HH em todos os RBs alocados do
terminal selecionado e no novo RB seelcionado sem
restri¢ao de poténcia e até os terminais serem satisfeitos.

!

Passo 8: Nao aloque o
novo RB ao terminal
selecionado. Remova
o terminal selecionado
do Conjunto Auxiliar.

Passo 6: A atual poténcia
de transmissao utilizada
pelos terminais
selecionados decresce com
o0 novo RB?

Passo 7: Aloque o novo RB ao
terminal selecionado. Atualize
a poténcia total de transmissao.

Passo 9: Aloque todos os RBs restantes do Con-

junto de RBs aos terminais com melhor qualidade ‘
de canal. Aplique alocacao de poténcia (HH) em to-

dos os RBs de todos os terminais (conjuntamente). ‘

{

Solucao fazivel encontrada.

Figura 4: Segunda parte da solucao subétima para o problema PMT.

poténcia total utilizada. O algoritmo termina quando a poténcia total utilizada é menor
ou igual a poténcia total disponivel na ERB, dessa forma obteremos uma solugao factivel.

Como comentado anteriormente, a solugao proposta pode falhar em obter uma
solucao factivel para o problema PMT. Isto significa que o algoritmo nao é capaz de
satisfazer as restri¢oes do problema (3). Nossa proposta aqui é decrescer suavemente a

restricao de taxa de dados requisitada pelos terminais por um fator arbitrario de 5 com
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£ < 1. Entao, nossa solucao proposta pode ser executada novamente de forma a avaliar
se as novas taxas de dados requisitadas podem ser satisfeitas. Dependendo do valor de f3,
esperamos satisfazer o QoS com um ntimero limitado de RBs e de poténcia de transmissao
disponivel. A avaliacao do impacto desta proposta consiste em uma das perspectivas deste

estudo.

3.3 Resultados de Desempenho

Esta secao é dedicada a avaliacao do desempenho da solucao 6tima e subétima
do problema PMT. O objetivo principal é avaliar os ganhos de desempenho que podem
ser obtidos a partir da alocagao conjunta de RB e poténcia sobre a estratégia de alocagao
de RB com alocagdo de poténcia de poténcia igualitdria (sem alocagao adaptativa de
poténcia) presente em [35] e quao perto a solugao sub6tima proposta estd da solu¢ao étima
do problema PMT. Na secao 3.3.1 apresentamos as principais suposicoes da simulagao

enquanto que na secao 3.3.2 mostramos e discutimos sobre os resultados de simulacao.

3.3.1 Parametros de Simulagao

Utilizamos um simulador computacional onde foram implementadas as princi-
pais premissas apresentadas neste capitulo e no capitulo 2. Consideramos o modo downlink
de um setor hexagonal implantado em um sistema celular. Os resultados foram obtidos
através da realizagao de vérios snapshots (TTI) independentes de forma a obter um resul-
tado valido do ponto de vista estatistico. Em cada snapshot, os terminais sao distribuidos
uniformemente dentro de um setor, cujo ERB ¢ localizada no canto da célula. Consi-
deramos que os recursos estao dispostos em uma grade tempo e frequéncia, com cada
RB composta de um grupo de 12 subportadoras adjacentes na frequéncia e 14 simbolos
OFDM no tempo, seguindo as especificagoes em [55].

O modelo de propagacao utilizado é composto de perda de percurso, uma
componente de sombreamento log-normal e uma componente de desvanecimento Rayleigh
de curto prazo. De forma especifica, a componente de desvanecimento rapido do ganho
do canal de um dado usudrio é considerada independente para cada RB. Essa hipdtese é
coerente ja que, em geral, os RBs tem largura de banda na ordem da banda de coeréncia
do canal. Assumimos que a adaptagao de enlace é realizada baseada na informagao de 15
CQIs (do inglés, Channel Quality Indicators) discretas utilizada pelo sistema LTE [56].
Os limiares de SNRs para mudanca de MCS foram obtidas pelas simulacoes de nivel de
link de [57]. Os parametros de simulagao sao resumidos na Tabela 2.

A solugao 6tima do problema PMT (identificado como PMT OPT) é com-
parada a solucao 6tima do mesmo problema com alocacao de RB mas com alocacao
igualitaria de poténcia (identificada como RAP que representa Resource Assignment Pro-

blem) [35]. A solucao subétima proposta para o problema PMT é identificada como
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Tabela 2: Principais parametros de simulacao.

Parametros Valores Unidade

Raio da célula 334 m

Poténcia total transmitida 0.35- N w
Numero de subportadoras por RB 12 -
Numero de niveis de MCS 15 -

Desvio padrao do sombreamento 8 dB

Perda de percurso (?) 35.3 4 37.6 - logq (d) dB

Densidade espectral do ruido 3.16-10-20 W /Hz

Numero de snapshots 3000 -

Tabela 3: Esquemas de codificacao e modulacao.

MCS | Modulagao | Taxa de Codificacdo [x1024] | Taxa [Bits/TTI]

MCS-1 QPSK 78 25
MCS-2 QPSK 120 39
MCS-3 QPSK 193 63
MCS-4 QPSK 308 101
MCS-5 QPSK 449 147
MCS-6 QPSK 602 197
MCS-7 16-QAM 378 248
MCS-8 16-QAM 490 321
MCS-9 16-QAM 616 404
MCS-10 64-QAM 466 458
MCS-11 64-QAM 567 558
MCS-12 64-QAM 666 655
MCS-13 64-QAM 772 759
MCS-14 64-QAM 873 859
MCS-15 64-QAM 948 933

Fonte: Adaptado do relatério [58].

PROP. As realizacoes de canal sao as mesmas para todos os algoritmos simulados, dessa
maneira teremos uma comparacao justa entre eles. De forma a resolver os problemas ILP
usamos o IBM ILOG CPLEX Optimizer [59]. A escolha do ntimero de terminais, RBs e
servicos é limitado pela complexidade computacional para obter as solucoes 6timas.

Consideramos duas métricas de desempenho: a taxa de outage e a taxa de
dados total. Um evento de outage acontece quando o algoritmo nao é capaz de encontrar
uma solucdo que satisfaga todas as restri¢oes do problema (8). Observe que dependendo
das posicoes dos terminais dentro do setor, ganhos de canais e requisitos de taxa de dados
dos terminais, o problema em si pode ser invidvel. A taxa de outage é definida como a
razao entre o ntimero de snapshots em outage e o nimero total de snapshots simulados.
Portanto, esta métrica de desempenho mostra a capacidade dos algoritmos em encontrar
uma solugao para o problema. A taxa total de dados é a soma das taxas de dados obtidas
por todos os terminais de um setor em um dado snapshot. Por fim, incrementos na carga
sao emulados através do aumento das taxas de dados requisitadas dos terminais.

Para avaliar nossa proposta sob diferentes condicoes, nos resultados, apresen-

tamos alguns cenarios de simulagao em que os principais parametros do nosso modelo sao
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Tabela 4: Parametros dos cenarios considerados para simulagoes computacionais.

Cenario | S J1 Jo J3 Ja k1 ko ks k4 N Taxa de dados requisitada

1 9 4 4 ~ ~ 3 3 B B 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

9 9 4 4 ~ ~ 4 3 ~ ~ 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

3 9 4 4 B B 4 4 B B 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

4 3 3 3 3 _ 3 3 2 _ 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

Terminais do servigo 3 requisitam uma taxa

5 3 3 3 3 - 3 3 2 - 15 | de dados 125 kbps maior que a dos terminais

dos servigos 1 e 2

Terminais do servigo 3 requisitam uma taxa
6 3 3 3 3 - 3 3 2 - 15 | de dados 250 kbps maior que a dos terminais
dos servigos 1 e 2

7 4 3 3 3 3 3 3 9 9 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

8 4 3 3 3 3 3 3 3 9 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

9 4 3 3 3 3 3 3 3 3 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

Terminais do servigo 4 requisitam uma taxa

10 4 3 3 3 3 3 3 3 2 20 | de dados 250 kbps maior que a dos terminais

dos servigos 1, 2 e 3

Terminais do servigo 4 requisitam uma taxa
11 4 3 3 3 3 3 3 3 2 20 | de dados 500 kbps maior que a dos terminais
dos servigos 1, 2 e 3

modificados. Os cendrios sao descritos na Tabela 4.

3.3.2 Resultados

Nas figuras que seguem, denotamos o i*™° cendrio como SCE i. Na Figura
5 mostramos a taxa de outage versus a taxa de dados requisitada por terminal para o
algoritmo PMT OPT, RAP OPT e PROP nos cenarios 1 a 3. Como esperado, a taxa
de outage aumenta com a taxa de dados requisitada pelo usuario. Além disso, podemos
observar que o todos os algoritmos apresentam um melhor desempenho conforme mudamos
do cenario 3 para o 1. Este é também um comportamento esperado desde que o ntimero
requisitado de terminais satisfeitos, ks aumenta do cenario 1 ao 3.

Focando no desempenho relativo entre os algoritmos, uma primeira observacao
interessante é que a otimizagao conjunta de alocacao de RBs e poténcia apresenta um ga-
nho de desempenho significante em taxa de outage sobre a otimizagao de alocacao de
RBs com alocagao de poténcia igualitdria, nos cendrios apresentados. Quando a solugao
PMT OPT alcanca a taxa de outage de 10%, a diferenga em taxa de outage entre PMT
OPT e RAP OPT sao de 22,4%, 16,1% e 17,25% nos cendrios 1 a 3, respectivamente.
Diferentemente das conclusoes de [18], a otimizagao de poténcia conjunto com alocagao

de RBs levam a ganhos importantes sobre a otimizagao de RBs unicamente (sem alocagao

5d é a distancia entre a ERB e o terminal em metros.
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Figura 5: Taxa de outage versus taxa de dados requisitada para os algoritmos PMT
OPT, RAP OPT e PROP com dois servigos (S = 2). Assumimos os cendrios 1 a 3 e
avaliamos o impacto da variavel k.

de poténcia adaptativa). A principal diferenga nas conclusoes é que o problema de RRA
considerado em [18], nao considera QoS ou restrigoes de satisfagdo. O problema de ma-
ximizagao de taxa sem restrigao de satisfagao/QoS considerado em [17] em geral permite
que os terminais com melhor qualidade de canal possuam a maioria dos RBs. Consequen-
temente, os RBs sao em geral configurados para transmitir com o maior nivel de MCS
possivel mesmo quando é utilizada a alocagao de poténcia igualitaria. Portanto, nao existe
margem para ganho de desempenho com o uso de alocacao de poténcia adaptativa com
intuito de aumentar a taxa de dados transmitida. Por outro lado, quando QoS ou res-
tricoes de satisfacao sao consideradas no problema de maximizacao da taxa de dados, os
RBs precisam ser alocados a terminais com qualidade de canal média ou ruim, uma vez
que as restricoes do problema devem ser satisfeitas. Consequentemente, alguns dos RBs
alocados sao configurados com os niveis de MCS pequeno ou médio, e neste caso existe
espaco para otimizacao da taxa de dados através da alocagao de poténcia adaptativa.
Uma segunda observacao que pode ser obtida a partir da Figura 5 é sobre o
desempenho da solucao PROP. A solugao PROP supera a solucao RAP OPT mostrando
que ganhos de desempenho podem ser obtidos, mesmo com solucoes subdtimas, quando
consideramos alocagao de poténcia de transmissao adaptativa. Portanto, a solucao PROP
supera ambas as solugoes 6timas e sub6timas propostas em [35] onde apenas alocagao
de RB é assumida (sem alocacdo de poténcia adaptativa). Além disso, a solugdo PROP
apresenta uma pequena degradacao de desempenho comparada a solugao PMT OPT para

cargas pequenas e moderadas® nos cendrios apresentados. Quando a solucao PMT OPT

6 Assumimos que a taxa de outage maxima aceitdvel em um sistema é de 10%.
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Figura 6: Taxa de outage versus taxa de dados requisitada para os algoritmos PMT,
RAP OPT e PROP com trés servicos (S = 3). Cendrios 4 a 6 e o impacto da variavel ¢;.

alcanca a taxa de outage de 10%, a diferenca em desempenho da taxa de outage entre
a solucao subdétima proposta e PMT OPT sao de 6,1%, 6,9%, e 5% nos cendrios 1 a 3,
respectivamente.

Na Figura 6, estudamos o impacto das taxas de dados requisitadas pelos ter-
minais, ¢;. Nesta figura mostramos a taxa de outage versus a taxa de dados requisitada
por terminal para os algoritmos PMT OPT, RAP OPT e PROP nos cenérios 4 a 6. Ob-
serve que nestes cenarios temos trés servicos e os terminais do servico 3 nos cenarios 5 e
6 requisitam taxas de dados de 125 kbps e 250 kbps a mais que as requisitadas para os
servicos 1 e 2, respectivamente. A taxa de dados pedida por todos os terminais do cenario
4 sao as mesmas. De acordo com a Figura 6 podemos ver que quanto maior a taxa de
dados requisitada para o servico 3, maior serd a taxa de outage para todos os algoritmos.
De fato, como a demanda por taxa de dados dos terminais é aumentada, o problema de
satisfazer os k, terminais de cada servico s se torna mais dificil.

Nas Figuras 7 e 8 apresentamos a taxa de dados versus a taxa de dada requi-
sitada por terminal para os algoritmos PMT OPT, RAP OPT e PROP nos cenarios 7
a9 e 8, 10 e 11, respectivamente, em que todos os cenarios consideram quatro servigos,
S = 4. Na Figura 7 o niimero minimo de terminais satisfeitos por servico, ks, é variado,
enquanto na Figura 8 mudamos a taxa de dados requisitada por terminal, ¢;, ao longo
dos terminais. As principais conclusoes obtidas até agora podem ser resumidas nestes
cendrios com mais servicos: as variaveis k; e ¢; tém um importante impacto na taxa de
outage de todos os algoritmos. Além do mais, a solucao PMT OPT apresenta ganhos
importantes em taxa de outage comparada com a solugao RAP OPT, destacando a im-

portancia da alocacao adaptativa de poténcia. Também, a solucao PROP apresenta uma
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Figura 7: Taxa de outage versus taxa de dados requisitada para os algoritmos PMT,

RAP OPT e PROP com quatro servigos (S = 4). Assumimos os cendrios 7 a 9 e

avaliamos o impacto da variavel k.
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Figura 8: Taxa de outage versus taxa de dados requisitada para os algoritmos PMT

OPT, RAP OPT e PROP com quatro servigos (S = 4). Assumimos os cendrios 8, 10 e

11, e avaliamos o impacto da varidvel ¢;.
pequena perda de desempenho em relacao a solucao PMT OPT em pequenas e médias

cargas, enquanto que ele supera a solu¢ago RAP OPT mesmo com o aumento do ntimero

A métrica taxa de outage mostra a capacidade do algoritmo em encontrar

de servigos.
uma solugao factivel para o problema PMT. Com objetivo de analisar os algoritmos de
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(a) Taxa de dados requisitada de 200 kbps. (b) Taxa de dados requisitada de 1,2 Mbps.

Figura 9: CDF da taxa de dados total para um requisito de taxa de dados especifico no
cendrio 1 para os algoritmos PMT OPT, RAP OPT, e PROP com dois servigos (S = 2).

outro ponto de vista, nas figuras restantes, mostraremos a CDF da taxa total de dados
para requisitos de taxa de dados especificos considerados no eixo x das figuras, relativo
ao desempenho de outage. A taxa de dados total representa a funcao objetivo do nosso
problema de otimizacao. Para uma carga e cenario especifico, as CDFs de todos os
algoritmos sao construidas com amostras de snapshots em que PMT OPT, RAP OPT e
PROP sao capazes de encontrar uma solucao factivel ou viavel.

Nas Figuras 9(a) e 9(b), apresentamos as CDFs das taxas total de dados para
todos os algoritmos no cendrio 1 para a taxa requisitada de 200 kbps e 1.200 kbps. Uma
observagao geral para todas as figuras restantes é que o algoritmo RAP OPT fornece as
menores taxas de dados. As perdas de desempenho no 50%™° percentil da taxa total de
dados da solugao RAP OPT para a solugao PMT OPT sao de 4% e 9,5% nas figuras
9(a) e 9(b), respectivamente. Observe que a solugdo PROP é capaz de manter uma perda
pequena de desempenho comparada a solugao PMT OPT que pode ser alcancada mesmo
para elevados requisitos de taxa de dados.

Nas Figuras 10(a) e 10(b) apresentamos as CDFs das taxas de dados total
para todos os algoritmos nos cendrios 4 e 6 para a taxa requisitada de 400 kbps e 900
kbps, respectivamente. O objetivo ¢ mostrar o impacto da taxa de dados requisitada, ;.
Basicamente, podemos ver que a variacao de ¢; entre os terminais de diferentes servicos nao
apresenta impacto significante nas taxas de dados totais exceto para o algoritmo RAP
OPT na Figura 10(b). A solugdo proposta apresenta um desempenho quase 6timo na
Figura 10(a) enquanto que nos percentis mais baixos uma perda de desempenho pequena
pode ser vista na Figura 10(b).

Nas Figuras 11(a) e 11(b) apresentamos a taxa de dados total para todos os
algoritmos nos cendrios 7 e 9 para as taxas de dados requisitadas de 400 kbps e 800
kbps, respectivamente. O objetivo é mostrar o impacto no niimero minimo de terminais

satisfeitos por servico, ks. Novamente, a solugdo RAP OPT apresenta a maior diferenca de
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(a) Taxa de dados requisitada de 400 kbps. (b) Taxa de dados requisitada de 900 kbps.

Figura 10: CDF da taxa de dados total para um requisito de taxa de dados especifico
para os algoritmos PMT OPT, RAP OPT, e PROP com trés servigos (S = 3).

Assumindo os cendrios 4 e 6 e avaliamos o impacto da variavel ¢;.
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(a) Taxa de dados requisitada de 400 kbps. (b) Taxa de dados requisitada de 800 kbps.

Figura 11: CDF da taxa de dados total para um requisito especifico de taxa de dados
para os algoritmos PMT OPT, RAP OPT, e PROP com quatro servigos (S = 4).
Assumimos os cendrios 7 e 9 e avaliamos o impacto da variavel k,.

desempenho entre os algoritmos quando variamos a variavel k,. As solugoes PROP e PMT
OPT apresentam um decrescimento moderado em taxa de dados total quando variamos
a variavel k, na taxa de dados requisitada de 800 kbps. Basicamente, a diferenca entre a
taxa de dados total quando variamos a variavel ks é mais nitido quando a taxa de outage
¢ alta (veja a Figura 8).

Em resumo, a partir da andlise dos resultados das Figuras 5 — 11(b), pode-
mos ver que nossa solucao proposta possui desempenho proximo do 6timo considerando

as restrigoes e o objetivo do problema nas cargas pequenas e médias. Como estamos

lidando com algoritmos, é importante fazer uma anélise da complexidade computacional

das solucoes apresentadas.
A complexidade computacional no pior caso para obter a solucao étima utili-

zando o algoritmo BC é de (v/2)N) como explicado no Apéndice 5. A complexidade
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computacional no pior caso do algoritmo PROP, que é calculada no apéndice 5, é de
O(J(M x N X logaN)), e é uma complexidade polinomial. Como podemos observar, a
complexidade da solugao subdtima é polinomial e portanto bem menor que a comple-
xidade da solucao 6tima que é exponencial em termos das variaveis do problema. De
acordo com [35], a complexidade computacional no pior caso da soluggo RAP OPT ¢é
também exponencial. Portanto, analisando a complexidade computacional e desempenho
do algoritmo PROP, concluimos que ele possui um bom compromisso entre desempenho

e complexidade quando comparada com as estratégias RAP OPT e PMT OPT.

4 SOLUCAO OTIMA PARA PROBLEMAS DE EFICIENCIA ENERGETICA
E HEURISTICA

Este capitulo apresenta a solucao 6tima do problema formulado nas Segoes 2.3,
2.4 e 2.5, uma solucao de baixa complexidade para o problema PMEE e os resultados de
desempenho. Mais especificamente, nas Secoes 4.1, 4.2 e 4.3, é detalhada uma aplicacao
do método para linearizacao dos problemas formulados nas Secoes 2.3, 2.4 e 2.5, res-
pectivamente, e manipulagoes algébricas para reformulagao dos problemas sao aplicadas
para elaboragao de uma versao matricial e compacta para uso em softwares comerciais.
A heuristica proposta neste trabalho para a solucao do problema de otimizacao PMEE é
descrita na Secao 4.4. Por fim, na Secao 4.5 sao apresentados os resultados de desempenho
em relacao a taxa de dados, a poténcia nao utilizada e eficiéncia energética comparando
as solugoes 6timas dos problemas PMEE, PMP e PMDTP, e a heuristica proposta para
o problema PMEE.

4.1 Solugao Otima para o Problema PMEE

Assim como foi feito na Secao 3.1 devemos simplificar a estrutura do problema
(4) unificando as varidveis de otimizagdo X e p. Isso é feito através da varidavel A;,, .
Dessa forma, podemos reformular o problema PMEE assumindo uma nova variavel de
otimizagao (bindria) y;, » que assume o valor 1 se o RB n é atribuido ao terminal j e
a transmissdo é configurada com o m®™° nivel de MCS. Neste caso, a poténcia alocada,
ao RB n pertencente ao terminal j é igual a JA;,,,, dado pela equac@o (7). O problema

estudado pode ser reformulado como segue
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Z Z Z )\j,n,m'yj,n,m

Jj€T neN meM

min : (13a)
TEeD DI DD DR
JE€T neN meM
sujeito a
S Yinm <1, VnEN, (13b)
Jj€T meM
Yjinm € {0,1}, Vj € T,Vn € N e Vm € M, (13c)
SN S Y A < P (13d)
Jj€T neN meM

Zu Z Z V" Yinm, tj| > ks, Vs €S, (13e)

JjETs \neN meM

> Yinm <L VjET eVneN, (13f)
meM

O problema (13) pertence a classe dos problemas de otimizac¢ao inteiros ou
combinatoriais. Contudo, ele continua nao linear devido a func¢ao objetivo (13a) e a
restricdo (13e). De forma a linearizar a restrigdo (13e), da mesma forma que foi feito na
se¢ao 3.1, iremos introduzir uma nova varidvel de otimizacao. Considere p; como uma
variavel bindria de selecao que assume os valores 1 se o terminal j é selecionado para ser
satisfeito e 0 de outra forma. Observe que p = [p1---p J]T. Dessa forma, o problema
(13) pode ser reformulado substituindo a restrigdo (13e) pelas trés restrigoes (9), dadas
anteriormente.

Com objetivo de linearizar a fungao objetivo (13a), iremos introduzir uma

nova variavel de otimizacao xg = L e a seguinte transformacao: ;. », =
¥ XX X V™ Yinm > o
JET neEN meM
Yjnm - To [60]. Observe que a substituicao das varidveis zo € R e x;,,,,, € R no problema

(13) irad tornar necessaria a adigao da restrigao a seguir:

Z Z Z V" X, = 1 (14a)

j€T neN meM

A ideia principal é resolver o problema (13) substituindo as varidveis y;,
pelas varidveis ;,m ¢ 9. Apds a resolugao do novo problema e de posse dos valores
das varidveis ;,, , € o podemos calcular y;, . Contudo, nao existe garantia de que a
variavel y; ,, », permanecerd bindria apés estas transformagoes. De forma a assegurar isto,
introduziremos uma nova varidvel de otimizacao bindria z;, ., e iremos determinar duas
constantes: uma f; tal que seu valor seja fi > Zj,.m,Vj € J,¥n € N e Vm € M; e outra

constante fy tal que seu valor seja fo > xg. Entao iremos adicionar trés novas restricoes
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ao problema Vj € J,Vn € N and Vm € M:

Tjnm S fl Zj.n,m) (15&)
Tjnm = To = foZjnm = —f2, (15b)
Tjnm — Lo + f2 Zjmn,m S f2- (]_5C)
Observe que se zj,, = 0 entdao zj,m = 0 e se 2j,m = 1 entdo z;,.,m = xo. Ao

substituirmos as variaveis xy e ;,, na restricio (13e) modificada, ela tornou-se nao

linear, como segue:

Z Z V" Xy > pitixe, Vi €T, (16a)
neN mem

b ef01), Vjed. (16)
Z p;i > ks, VseS. (16¢)
VISVE

Portanto, iremos criar uma nova variavel de otimizagao auxiliar 8; = p;-xy para
assegurar a linearidade do problema. De forma equivalente a feita anteriormente, iremos
introduzir outra varidvel de otimizacao bindria a; para assegurar que p; = % VieJd
seja bindria e iremos definir duas novas constantes f3 e f;, em que f3 > @?Vj e Je

f1 > xo. Portanto, iremos ter trés novas restricoes adicionadas ao problema:

Bi < fza;,Vje T, (17a)
Bj —xog— fra; > —f1,¥j €T, (17b)
Bj —xo+ faa; < fi,V5€ T. (17¢c)

Observe que se a; = 0 entao 8; = 0 e quando a; = 1 entao B}, = 9. O novo

problema PMEE pode ser reformulado como segue:
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min Z Z Z Njmm * Tjnms (18a)

Zjn,m> 05 Bjs Zjn,ms j

Jj€T neN meM

sujeito a

Z ZZL‘jvmm S Zo, Vn € N, (].8b)
Jj€T meM

Z Z Z xj,n,m ) )\j,n,m S PtOt +Xo, (]'SC)
Jj€T neN meM

Z Z ’Um . xj,n,m Z ﬁj tj, VJ € j, (18d)
neN mem

Zﬁj Zk’s'l‘o, \V/SES, (186)
JETs

To, Tjnm > 0,Vj €T, VneN eV¥m e M, (18f)
Z Tjnm S Zo, \V/j € \7 evVn € Na (]-Sg)
meM

9D D SECIPHIL s
j€TJ neN meM

Tjn,m S f1 Zjmn,m) \V/] € j, Vn € N eVm e M, (181

)
Tjnm —To— foZjum > —fo, VJET, YneN eVme M, (18j)
Tjnm — To+ f2Zjnm < fo, Vj € T, Vn e N e Vm € M, (18k)
B < fsa;, Vje J, (181)
Bj —xo— faa; > —fu, Vj € T, (18m)

)

Bj —xo+ faa; < fa, V5 €T (18n

De modo a escrever o novo problema de uma maneira compacta iremos re-
presentar as variaveis e entradas do problema em forma de vetores e matrizes. A seguir
iremos utilizar linhas verticais e horizontais quando definirmos vetores e matrizes para

facil compreensao de sua estrutura. Considere as defini¢oes a seguir:

T
)\j:[)‘j,Ll e N [l Ava e )\j,NvM} )
T
ij[ﬂfj,l,l ceomga |l mNg a:j,N,M] )
T
ZJ:[ZJ,M sz ]z e ZJ,N,M] )
T
vV = |:'U1 'UMi| )
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T
Definimos a variavel de otimizacao como b = [XT | zo! | 7T | ﬁT | all . Ob-

serve que o escalar xy e os vetores X, z, B e a podem ser obtidos a partir de b através

do uso das seguintes relagoes: x = A;b, 29 = Asb, z = Azb, 8 = Asb e a = Asb com

A= Liva | Ouvarsa | Ouwvnexanae | Ounnes | Ouvarxs |
Ag = :leJNM | 1 | Oixunm | Oixs | OlXJ],

Az = :OJNMXJNM | Oynmxi | Lovme | Ounmxs | OJNMXJ],
Ay = :0J><JNM | Osx1 | Oysunn | Ij | OJXJ} e

As = _0J><JNM | Oyx1 | Oysunnse | Ouxy | IJ},

em qué I, onde I, é uma matriz identidade com dimensao a X a e 0,x; ¢ uma matriz a X b
compostas de 0’s.

A fungao objetivo (18a) pode ser escrita como B; A;b em que By = [AlT e A?]T
com dimensao JNM x 1.

A restri¢ao (18b) pode ser escrita em forma matricial como (BaA1—BgAz)b <
On with Bg = (15,---,1x)" €

B, = | diag (1%, 1% | -+ diag [1%,---,10 | |, (19)
—_————— N———

N vezes N vezes

TV
J vezes

em que 1, é um vetor coluna de tamanho a composto de 1’s e diag (uj,ug,---) é um
bloco de matriz diagonal com u; na primeira posicao da diagonal principal, us na segunda
posicao da diagonal principal, e assim por diante. Observe que os argumentos de diag (+)
podem ser escalares, vetores ou matrizes.

A restrigao (18c) é escrita como (B1A; — P*"A2)b < 0.

A restrigao (18d) é representada como (BsA,; — B4A1)b < 0, em que By =

diag [VT---VT] AR [VT---VT e Bs = diag (t1,--- ,t,).
N vezes N vezes
vaezes

Restrigao (18e) pode ser representada em forma de matriz como (ByBgA, —
B6A4)b < les, em que B6 = dlag (1?;1, cee ,1?;5), B7 = d1ag <t17 cee ,t]) e Bg = 1S><1-
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A restrigao (18g) pode ser escrita como (B14A; — B1sA2)b < 0;nx; em que

B14 :dlag 1?\—‘4, ,1?\—‘/[ (§] B15 = 1JN><1-
———
JN vezes -
A restri¢ao (18h) pode ser escrita como BigA1b = 1 em que B3 = [VT . -VT] .
————
JN M vezes

A restrigao (18i) é escrita como (BgA; — f1BgA3)b < 015 vy em que By =
I;npm e um f; com dimensao 1 x JNM

A restri¢ao (18j) é escrita como (—BgA; + B1gAs + foBgAj3)b < fyB1o onde
Bio = 1;ynx1 € um fy com dimensao 1 x JNM.

A restricao (18k) é escrita como (BgAj — B1gAs + f2BgAsz)b < f,B0.

A restri¢ao (181) é escrita como (B11Ay — f3B11As)b < 04 onde By; =1
e um f3 com dimensao 1 x JNM.

A restrigao (18m) é escrita como (—B11A4 + B12As + f4B11A5)b < f4Bq»
onde B1s = I,y € um f; com dimensao 1 x JNM.

A restri¢ao (18n) é escrita como (B11Ay — B1aAs + f4B11A5)b < f1Bi2.

Portanto, arranjando as expressoes desenvolvidas anteriormente temos

rrgn (B]_Alb) s (20&)
sujeito a Pb < q, (20b)
b é um vetor bindrio, (20c)

onde as novas variaveis sao definidas a seguir:

P=R; R, Rz Ry Rs R¢ Ry Rg Rg Rjo Ri; Ry2 |, onde
R; = (B2A; — B3Ay)T, Ry = (B1A; — P*A,)T, Rz = (BsAy — B4A))T, Ry =
(BzBgA; — BgA4)", Rs = (BoA; — fiBgAs)", Rg = (—ByA; + BigAz + /2BoA3)”,
R7 = (BoA; — ByoA; + [2BoA3s)”", Rs = (B11As — f3B11A5)", Rg = (—BuiAy +
Bi2Az + fiB11As)", Rig = (B11Ay — B12As + fuB11A5)", Ryy = (BisAy)", Ryp =
(B14A1 - B15A2)T €
q=[0% 0 0} 05 Ojyy foovu fagvar 0F fay £ 17 0jx]-

Baseado no desenvolvimento anterior transformamos o problema (4) em um
MILP. Este problema pode ser resolvido através de métodos padroes como o algoritmo
BC (também conhecido como BB) [52]. A complexidade computacional média para ob-
ter a solugao 6tima através destes métodos é muito menor do que usando forca bruta
(enumeragao completa de todas as alocagoes de RB e MCSs possiveis). Apesar disso,
a complexidade do método BC cresce exponencialmente com o nimero de restrigoes e
variaveis. A forma linear do PMEE tem JNM + 1+ JNM + J + J varidveis de oti-
mizacago e N +1+J+S+JNM +JNM + JNM + J+ J+ J + 1+ JN restrigoes, que

podem assumir grandes valores mesmo para uma quantidade pequena de terminais, RBs,
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MCSs e servigos.

4.2 Solugao Otima para o Problema PMP

O problema (5) pode ser simplificado e linearizado da mesma forma da Se¢ao
3.1. Essa simplificacao pode ser feita através da unificacao das variaveis de otimizagao X
e p, e uma linearizagao da restri¢ao (5e). Portanto o problema PMP linearizado pode ser

reescrito como segue

min Z Z Z )\j,n,m *Yjimnm (213“)

Yjn,ms Pj

Jj€T neN memM

sujeito a

Z Zyj,n,m S ]-7 Vn € N, (21b)
JET meM
Yinm € {0,1}, Vj € J,Vn € N and Ym € M, (21c)
Z Z Z yj,n,m : )\j,n,m S PtOta (21d)
JET neN meM

SNV i = pity Vi€ T, (21¢)
neN mem
p; €{0.1}, VjieJ, (21f)
Y pi>k, VseS. (21g)
JE€ETs

Zijn,m <1,VjeJeVneN. (21h)
meM

De modo a escrever este novo problema de uma maneira compacta iremos
representar as varidveis do problema e entradas em forma de vetor e matriz. A seguir
iremos utilizar linhas verticais e horizontais quando definirmos vetores e matrizes para

facil compreensao de sua estrutura. Considere as definigoes a seguir:

T
v=|0 o oM
T
Aj — |:)\j,171 “ e Aj,l,M | “ e | )\j7N,1 DR )\ijvMi| Y
T
Yi= [yj,m s iam Ll Y e yJ?NvM} ’
T
k = [lﬁ /fs] e

T
y:[Y1T YJT] :
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T
Definimos a variavel de otimizacao como z = [yT ‘ pT] , onde p foi definido na
Secao 3.1. Observe que os vetores y e p podem ser obtidos a partir de z através do

uso das relagoes a seguir: y = Az e p = Asz, onde A; = [IJNM | OJNMXJ] e

A, = [OJXJNM | I,|em quel, éuma matriz identidade com dimensoes a X a e Oy €
uma matriz a X b composta de 0’s.

A fungao objetivo do problema (21a) pode ser escrita como a’ Az onde a =
T

AlT...)\?

N vezes
A restrigao (21b) pode ser escrita na forma matricial como BA;z < 1y com

— S——
N vezes N vezes
J ;erzes
onde 1, é um vetor coluna de tamanho a composto de 1’s e diag (u;, ug, - - - ) é um bloco

de matriz diagonal com u; na primeira posicao da diagonal principal, us na segunda
posicao da diagonal principal, e assim por diante. Observe que os argumentos de diag (+)
podem ser escalares, vetores ou matrizes.

A restricdo (21d) é escrita como ¢’ Az < Pt com ¢ = [A] - -XﬂT.

A restrigao do problema (21e) é representado como DAz > EAyz = (EAy — DA,)z <

0; em que D = diag [VT---VT] AR [VT---VT e E=diag(ty, -+ ,t;).
N vezes Nvezes
J:erzes

As restri¢oes (21g) podem ser representados em forma de matriz como —FAz <
—k where F = diag (1?;1, cee 135).

Por fim, a restrigao do problema (21h) pode ser escrita como GAjz < 1,y

com G = diag | 1%,,--- 1%,
N————

JN vezes
Portanto, arranjando as expressoes desenvolvidas até agora temos

min (0”z), (23a)

z

sujeito a Pz < q, (23b)

z é um vetor binério, (23c)
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Onde as novas varidveis sao definidas a seguir: o = A;7a e

P = [(BA) ("A)) (BA, - DA (-FA,) (GA)']

eq=[1y7 P 0,7 k" 1,,7]".

Desta forma nés transformamos o problema (5) em um problema ILP. Este
problema pode ser resolvido por métodos padroes, como o algoritmo BC (também conhe-
cido como BB) [52]. A complexidade computacional média para obter a solugdo Stima
através destes métodos é muito menor do que usando forga bruta (Enumeracao completa
de todas as alocagoes de RB possiveis). Apesar disso, a complexidade do método BC
cresce exponencialmente com o ntimero de restricoes e variaveis. A forma linear do PMP
tem JNM + J varidveis de otimizagao e JN + J + N + S 4 1 restrigoes, que podem
assumir grandes valores mesmo para uma quantidade pequena de terminais, RBs, MCSs

€ Servicos.

4.3 Solucao Otima para o Problema PMDTP

O problema (6) pode ser simplificado e linearizado da mesma forma da segao
3.1. Para realizar tal simplificagao, unificamos as variaveis X e p e linearizamos a restrigao

(6e). Portanto o problema PMDTP linearizado pode ser reescrito como segue:

202 2 V" Yimm D2 D 2 Ajnm Yinm

j€T neN meM j€T neN meM

yj,I':,li?{Pj > oM Ptot ) (24a)
neN

sujeito a

Z Zyj,n,m S ]-7 Vn € N7 (24b)
jieJ meM
Yinm € {0,1}, Vj € J,Vn € N and Ym € M, (24c¢)
Z Z Z yj,n,m : )\j,n,m S PtOta (24d)
j€T neN meM

Z Z " Y 2= Pt Vi€ T, (24e)
neN mem
pj € {07 1}7 Vj S \77 (24f)
S o>k, VseS. (24g)
JETSs

S Yim <L V€T eVneN. (24h)
meM

De modo a escrever este novo problema de uma maneira compacta iremos re-

presentar as variaveis do problema e entradas em forma matricial. A seguir, iremos utilizar
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linhas verticais e horizontais quando definirmos vetores e matrizes para facil compreensao

de sua estrutura. Considere as defini¢oes a seguir:

T
v=10 ’Ul 'UM )
T
Aj = [)\“1 e N |l Ajva e )\j7N7M} ,
T
Y = [yj,l,l e yiam Ll g e yj,N,M} )
T
k = [lﬁ k?s] e
T
y = [Y1 YJT]
T
Definimos a variavel de otimizacao como z = [yT ‘ pT} onde p foi definido na
Secao 3.1. Observe que os vetores y e p podem ser obtidos a partir de z através do
uso das relagoes a seguir: 'y = Az e p = Ayz, onde A; = [IJNM | OJNMXJ] e
A, = [OJXJNM | IJ} onde I, é uma matriz identidade com dimensoes a X a e Qg4xp €

uma matriz a X b composta de 0’s.

A funcio objetivo do problema (24a) pode ser escrita como (a’Az/b) —
T

T
c"Ajz/P) ondea= |y ---vi| b= vMec= |A... )]
v neN S—

JN vezes N vezes

A restrigao (24b) pode ser escrita na forma matricial como BA;z < 1y com

— S———
N vezes N vezes
- J \‘frezes .
onde 1, é um vetor coluna de tamanho a composto de 1’s e diag (u;, ug, - - - ) é um bloco

de matriz diagonal com u; na primeira posicao da diagonal principal, us; na segunda
posicao da diagonal principal, e assim por diante. Observe que os argumentos de diag (+)
podem ser escalares, vetores ou matrizes.

A restricdo (24d) é escrita como ¢’ Az < P com ¢ = [A] - -XﬂT.

A restri¢ao do problema (24e) é representado como DAz > EAyz = (EA; — DA)z <

0; onde D = diag [VT---VT] R [VT---VT e E=diag(ty, -+ ,t;).
N vezes Nvezes
J:erzes

As restrigoes (24g) podem ser representados em forma matricial como —FA,z <
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—k where F = diag (1?1, cee 1355).

Por fim, a restricao do problema (24h) pode ser escrita como GA;z < 1,y

com G = diag | 13,,---, 11,
—_————

JN vezes
Portanto, arranjando as expressoes desenvolvidas até agora temos

max (0"z), (26a)
sujeito a Pz < q, (26b)
z é um vetor binario, (26¢)

Onde as novas variaveis sio definidas a seguir: o = (A;7a/b — A;"c/P') e

T

P = [(BA))" (c"A)" (BA; — DA))" (-FA,)" (GA))

eq=[1y7 P 0,7 k" 1,,7]".

Baseado no que foi desenvolvido anteriormente nds transformamos o problema
(6) em um problema ILP. Este problema pode ser resolvido por métodos padroes, como o
algoritmo BC (também conhecido como BB) [52]. A complexidade computacional média
para obter a solucao 6tima através destes métodos é muito menor do que usando forca
bruta (Enumeracao completa de todas as alocagdes de RB possiveis). Apesar disso,
a complexidade do método BC cresce exponencialmente com o ntimero de restrigoes e
variaveis. A forma linear do problema PMDTP tem JNM + J varidveis de otimizagao
e JN +J+ N+ S + 1 restrigoes, que podem assumir grandes valores mesmo para uma

quantidade pequena de terminais, RBs, MCSs e servigos.

4.4 Heuristica

Nesta secao, iremos apresentar nosso algoritmo proposto que é uma solugao
alternativa de baixa complexidade para o problema PMEE. Antes de apresentarmos
o algoritmo proposto, iremos mostrar que o PMEE pode ser simplificado sem perdas

significante de otimalidade.

4.4.1 Comportamento da Solucao MILP: Selecao de Usuarios

De forma similar a aproximacao feita na secao 3.2.1, realizamos alguns testes
em termos de simulacoes com a solucao 6tima do problema PMEE com o intuito de simpli-
fica-lo. Os aspectos principais apresentados na secao 2.1 foram modelados nas simulacoes

aqui apresentadas e mais detalhes sobre o cenario de simulagao podem ser encontrados
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na secao 3.2. Por uma questao de clareza, reproduzimos a seguir os parametros mais
importantes. Assumimos 8 terminais em um setor (J = 8) que pertencem a um mesmo
tipo de servico 7 (S = 1) e 15 RBs (NN = 15). Como consideramos apenas um servico
nesta secao, omitiremos o indice s que representa o indice dos servigos. A simulacao
consiste em distribuirmos uniformemente os terminais na area de cobertura do setor em
3.000 realizagoes independentes. O canal foi modelado assumindo uma perda de percurso
dependente da distancia, com um fator de sombreamento e desvanecimento a curto prazo,
como detalhado na se¢ao 4.5. O resultado considerado aqui é a porcentagem da poténcia
nao utilizada e a taxa de dados transmitida. Observe que na secao 3.2.1 foi considerada a
taxa de outage, porém ao observarmos as solugoes étimas dos problemas PMT e PMEE (8)
e (18), respectivamente, vemos que possuem restrigoes com a mesma finalidade (garantir
que nao exista interferéncia intracelular, assegurar um limiar de poténcia, QoS e garantir
que cada RB possua no maximo uma MCS). As demais restrigoes do problema PMEE séao
de transformacgao ou para garantir a binaridade, dessa forma, podemos considerar que o
outage do problema PMEE pode ser considerado o mesmo do problema PMT. Em outras
palavras, o espaco de solugoes dos problemas PMDTP e PMEE é a mesma. Portanto,
nao consideramos analise de outage para o problema PMEE.

O objetivo principal dessa investigacao é de avaliar o impacto na eficiéncia
energética, através do descarte de alguns terminais do conjunto de terminais J. Considere
que o “PMEE original” ¢é a solucao 6tima obtida de acordo com a secao 4.1 assumindo
todos os terminais do problema (18). Também, assuma que o “PMEE selec.” é a solugao
6tima obtida de acordo com a se¢@o 4.1 assumindo apenas k terminais (o nimero minimo
de terminais que devem ser satisfeitos por servigo) foram selecionados para resolver o
problema (18). O processo de selegao consiste em escolher os k terminais pertencentes a
J (retirando-os) com a maior razao entre a média de taxa de dados 7; e a taxa de dados
requerida ¢;. A taxa de dados média é obtida através do mapeamento da SNR média
do terminal para taxa de dados através da funcao de adaptacao de link apresentadas na
equacao (12).

A ideia principal de descartar os terminais com menor razao entre 7;/t; é a
de retirar do processo de alocacao os terminais que sao mais dificeis de satisfazer, ou
seja, terminais com alta taxa de dados requisitada e pior qualidade de canal. Mostramos
nas Figuras 12(a), 12(b), 13(a) e 13(b) as CDFs da eficiéncia energética para o “PMEE
original” e “PMEE selec.” considerando J = 8 e k = 4 rotulado como 4/8e J =8¢k =6
rotulado como 6/8. Nestas figuras podemos ver que a solugao 6tima considerando todos
os terminais e a solucao 6tima com os melhores terminais £ tem praticamente o mesmo
desempenho em ambos os cenarios. Nao ha uma perda de desempenho substancial do

PMEE original em relacao ao PMEE apés a selecao dos kg terminais.

TApesar de aqui assumirmos apenas um servico, cendrios com miultiplos servicos serdo considerados
na avaliacao dos resultados na segao 4.5
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= PMEE original 4/8

05 [ —— PMEE selec. 4/8
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(a) Taxa de dados requisitada de 1,5 Mbps.
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(b) Taxa de dados requisitada de 2,5 Mbps.

Figura 12: Comportamento MILP: CDF da eficiéncia energética total para um requisito
de taxa de dados especifico considerando 4 usuérios satisfeitos de 8 para os algoritmos
PMEE original e PMEE apés a selecao dos kg terminais com um tnico servigo (S = 1).

Importante observar que este processo de selecao quase 6timo pode ser gene-
ralizado para o cenario com multisservicos através da selecao dos ks terminais de cada
servico s € §. Assuma que J; é o novo conjunto de terminais com tamanho .J; apds a

selecao dos melhores terminais a partir de J, e que J = U ToeJ= > Js. A vantagem
seS seS
deste processo de reducao é da ordem e complexidade do problema. De fato, selecionando

os melhores k, terminais de cada servico s € S, reduzimos o numero de varidveis de



0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

CDF

0.2

0.4

0.35

0.3

0.25

CDF

63

== PMEE original 6/8
- PMEE selec. 6/8

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45
Eficiéncia energética total do setor x107

(a) Taxa de dados requisitada de 0,5 Mbps.

= PMEE original 6/8
= PMEE selec. 6/8

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Eficiéncia energética total do setor x108

(b) Taxa de dados requisitada de 1,5 Mbps.

Figura 13: Comportamento MILP: CDF da eficiéncia energética total para um requisito
de taxa de dados especifico considerando 6 usuérios satisfeitos de 8 para os algoritmos
PMEE original e PMEE apés a selecao dos kg terminais com um tnico servigo (S = 1).

otimizacao ja que diminuimos a quantidade de terminais do problema além de descartar

a varidvel p; e as restri¢oes (18e), (181), (18m) e (18n) do problema, tornando §; =

na restrigao (18d). Na proxima sec¢do, iremos incorporar esta estratégia a nossa solugao

proposta de baixa complexidade.
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4.4.2 Descricao do Algoritmo

A solugao de baixa complexidade proposta para o PMEE é uma adaptacao
da solucao apresentada na secao 3.2 e é composta de trés partes. As partes 1, 2 e 3 sdo
mostradas nas Figuras 14, 15 e 16, respectivamente. Na parte 1 da solucao proposta,
iremos realizar uma alocagao inicial de RBs assumindo uma hipdtese simplificadora: os
terminais sao capazes de transmitir com a MCS de maior taxa de dados em todos RBs.
Cada terminal é alocado com apenas o nimero minimo de RBs de acordo com a hipétese
simplificadora e os requisitos de taxa de dados de cada terminal. Na parte 2 do algoritmo
alocamos uma parte ou todos os RBs e aplicamos alocacao de poténcia adaptativa nos
RBs com objetivo de satisfazer a restricao de QoS com o consumo minimo possivel de
poténcia de transmissao. Por fim, na parte 3, alocamos os RBs remanescentes ao usuarios
com melhor qualidade de canal e aplicamos alocagao de poténcia adaptativa nos RBs,
individualmente, com objetivo de maximizar a eficiéncia energética.

No passo 1 da primeira parte da solucao proposta, aplicaremos o processo
de selecao de usuario descrita na secao 4.4.1, ou seja, selecionaremos para cada servigo
s € § os k, terminais com maiores valores para a relacao 7;/t;. Os terminais selecionados
compdem o conjunto Auxiliar, A. No passo 2, definimos o conjunto B como sendo formado
inicialmente por todos os RBs disponiveis. Entao, no passo 3, estimamos o niimero de
RBs necessérios para cada terminal alcancar a taxa de dados requerida assumindo que eles
sao capazes de transmitir com a melhor MCS possivel, ou seja, taxa de dados v em cada
RB. Portanto, o nimero minimo de RBs necessarios a satisfazer o requisito do terminal j
é dado pelo limitante superior ¢;/v*. A ideia principal do passo 3 é de ter uma estimagao
otimista do nimero de RBs necessarias para cada terminal. Passos 4 e 5 checam se o
conjunto Auxiliar e o conjunto de RBs estao vazios ou nao. No passo 6, escolheremos
o terminal do conjunto Auxiliar com menor razao 7;/t; para receber primeiro os RBs.
A motivacao aqui é a de priorizar os terminais com pior qualidade de canal deixando-os
escolherem seus melhores RBs. Terminais com boa qualidade de canal em geral tem mais
RBs em boas condicoes, diferentemente dos terminais com pior qualidade de canal. No
passo 7, escolheremos para o terminal selecionado no passo 6 seu melhor RB. O RB
selecionado é retirado do conjunto B. No passo 8, avaliamos se o terminal ja obteve o
nimero minimo de RBs, calculado no passo 3. Se assim for, este terminal é retirado do
conjunto A no passo 9 e outro terminal ird receber RBs. Se nao, sera alocado mais RBs ao
terminal selecionado até o niimero minimo de RBs ser atingido. Importante observar que
se durante o processo de alocacao todos os RBs forem assinalados e ainda existir terminais
sem o numero minimo de RBs, o algoritmo nao sera capaz de satisfazer as restri¢oes do
problema (4). Ainda nesta secao, iremos discutir como o algoritmo poderia atuar nestes
Casos.

No fim da primeira parte da solucao proposta, cada terminal tem o nimero
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Parte 1

Passo 1: Conjunto Auxiliar A é composto pelos
melhores ks terminais de cada servigo s € S de
acordo com o ordenamento crescente da razao 7;\t;

l

Passo 2: Conjunto de RB, B,
é composto por todos os RBs.

|
Passo 3: Estimar o nimero minimo de RBs
requisitados por cada terminal do Conjunto
Auxiliar para torna-se satisfeito (baseado na
hipétese de transmissévo com médxima MCS).

Passo 4: O Conjunto Auxiliar esta vazio?

SIM

Passo 5: O Conjunto de RB esta
vazio?

SIM

Passo 6: Escolhe o terminal do Con-
junto Auxiliar com menor razao 7;\t;.

l

Passo 7: Aloque o melhor RB do Con-
junto de RBs ao terminal selecionado. Re-
mova o RB selecionado do Conjunto de RBs.

i

Passo 8: O terminal selecionado
recebeu o nimero minimo de RBs
requisitados?

SIM

terminal selecionado
do Conjunto Auxiliar.

Passo 9: Remova o %

NAO

L————| Solugao factivel nao encontrada.

Va para a parte 2.

Figura 14: Primeira parte da solugao subdétima para o problema PMEE.

minimo de RBs alocados e possivelmente existem RBs disponiveis. O primeiro passo
da parte 2 apresentado na Figura 15, consiste em aplicar a alocacao de poténcia de
transmissao de acordo com o algoritmo HH nos RBs de cada terminal individualmente
sem a restrigdo de poténcia total (4d). Basicamente, o algoritmo HH aloca poténcia

de transmissao aos RBs e consequentemente aumenta os niveis de MCS até cumprir as
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taxas de dados de transmissdo requisitadas por cada terminal do conjunto A. Observe
que possivelmente a soma da potencia de transmissao utilizada por todos os terminais
(poténcia de transmissao total utilizada) pode violar a restricdo de poténcia total na
ERB, tornando a solugao impraticavel. Isto é avaliado no passo 2, em que testamos se a
poténcia de transmissao total utilizada (somatério da poténcia de transmissao alocada aos
RBs de todos os terminais) é menor ou igual a restrigao de poténcia total da ERB, P'*".
Em caso afirmativo, iremos para a parte 3 da solugao. Se apds o passo 2 a poténcia total
utilizada é maior que a poténcia total disponivel na ERB, avaliamos se os conjuntos A e
B estao vazios (passo 3). Se sim, o algoritmo nao é capaz de encontrar uma solu¢do que
obedega as restrigoes do problema (4). Ainda nesta se¢do, iremos discutir como proceder
neste caso. No passo 4, o terminal do conjunto Auxiliar .4 com menor razao 7;/t; seleciona
o RB do conjunto de RBs, B, com melhor qualidade de canal. A ideia aqui é a mesma
apresentada nos passos 6 e 7 da parte 1 da solugao proposta. No passo 5, refazemos a
alocacao de poténcia transmitida (algoritmo HH) para o terminal selecionado no passo 4
considerando os RBs alocados e o RB selecionado no passo 4. A solucao HH é executada
até o terminal alcancar a taxa de dados requisitada sem a restricao de poténcia total. Se
o RB selecionado esta com qualidade de canal satisfatoria, é provavel que a poténcia total
alocada ao terminal ird diminuir caso o RB selecionado seja assinalado a este terminal.
Portanto, no passo 6 avaliaremos se a poténcia total alocada ao terminal selecionado ira
decrescer com a adicao do novo RB. Em caso afirmativo, o novo RB ¢é alocado ao terminal
e a potencia total utilizada pela ERB é atualizada no passo 7. Em caso contrario, o RB
nao é alocado ao terminal e este terminal é removido do conjunto Auxiliar A no passo 8.
Este terminal é retirado do processo de alocacao porque nenhuma economia de poténcia
podera ser obtida através da alocacao de novos RBs a ele. O algoritmo continua testando
se a adicao de novos RBs é capaz de decrescer a poténcia total utilizada. Esta parte do
algoritmo termina quando a poténcia total utilizada é menor ou igual a poténcia total
disponivel na ERB, dessa forma, iremos para a parte 3 da solugao.

No fim da segunda parte do algoritmo, cada terminal tem uma certa quan-
tidade de RBs alocados, possivelmente existem RBs disponiveis, e a restricao de QoS
(4e) esta sendo obedecida com uma quantidade minima de poténcia de transmissdao. O
primeiro passo da parte 3 apresentado na Figura 16, consiste em alocar os RBs rema-
nescentes aos terminais com melhor qualidade de canal neles. No passo 2 utilizaremos
alocagao de poténcia adaptativa para selecionar a MCS (ou aumentar a taxa de dados) do
RB que possa melhorar a eficiéncia energética, o nivel de MCS nao pode decrescer, isso
ocorre devido a segunda parte da solucao subdtima que satisfaz as restricoes do problema
utilizando a menor quantidade de recursos possiveis, ou seja, nesse passo s6 podemos
aumentar a eficiéncia energética através do aumento da taxa de dados transmitida e do
consumo de poténcia. O passo 3 é responsavel por testar se a nova alocacao de poténcia

viola a restrigdo de poténcia total disponivel, (4d). Caso essa afirmativa seja verdadeira,
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Parte 2

Passo 1: Aplique alocagao de poténcia HH em todos os termi-
nais, individualmente, sem restrigdo de poténcia até todos os
terminais serem satisfeitos. Atualize a poténcia total utilizada.

{

Passo 2: A poténca

total transmitida é SIM
menor que a poténcia
total disponivel?

Passo 3: O Conjunto Auxiliar ou Solugao factivel
Conjunto de RBs estd vazio? nao encontrada.

Passo 4: Selecione o terminal do Con-
junto Auxiliar com o menor 7;\t;.
Selecione o melhor RB do Conjunto
de RBs para o terminal selecionado.

l

Passo 5: Aplique HH em todos os RBs alocados do
terminal selecionado e no novo RB selecionado sem
restrigdo de poténcia e até o terminal ser satisfeito.

Y

Passo 8: O novo
RB nao deve ser
AO| alocado ao terminal
selecionado. Remova
o terminal selecionado
do Conjunto Auxiliar.

Passo 6: A atual poténcia
de transmissao utilizada

pelo terminal selecionado
decresce com a adigao do
novo RB?

Passo 7: Aloque o novo RB ao terminal sele-
cionado. Atualize a poténcia de transmissao.

V4 para a parte 3. ‘

Figura 15: Segunda parte da solucao subdtima para o problema PMEE.

o algoritmo termina sem efetuar o aumento do nivel de MCS e uma solucao factivel é
encontrada. Caso contrario, no passo 7, testaremos se essa nova alocacao de poténcia e
MCS sao capazes de aumentar a eficiéncia energética total do sistema, ou seja, veremos se
a poténcia total utilizada no sistema é usada de forma mais eficiente do que poténcia to-
tal utilizada anteriormente. Caso essa afirmacao seja verdadeira, alocaremos a nova MCS

selecionada ao RB selecionado e o algoritmo continua testando se é possivel aumentar a
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Parte 3

Passo 1: Aloque todos os RBs remanes-
centes do Conjunto Auxiliar de RB aos ter-
minais com melhor qualidade de canal.

l

Passo 2: Selecione o RB e MCS que
maximiza a eficiéncia energética. Os
niveis de MCS nao podem decrescer.

i

asso 3: A nova alocacao de MCS e poténcia
resulta em uma poténcia total utilizada
menor que a potécia total disponivel?

NAO| Solucio factivel
encontrada.

SIM

asso 7: A nova alocacao de MCS e poténcia
resulta em uma eficiéncia energética maior
que a anterior?

Passo 8: Atualize a MCS do RB
selecionado para o novo nivel.

Figura 16: Terceira parte da solugao subétima para o problema PMEE.

eficiéncia energética através da alocacao de MCSs e poténcia adaptativa. Caso contrario,
o algoritmo ird terminar e uma solucao factivel é retornada. Observe que se o algoritmo
chegou na parte 3 ele sempre retornara uma solucao factivel.

Como comentado anteriormente, a solugao proposta pode falhar em obter uma
solugao factivel para o problema PMEE. Isto significa que o algoritmo nao é capaz de
satisfazer as restri¢oes do problema (4). Nossa proposta aqui é decrescer suavemente a
restricao de taxa de dados requisitada pelos terminais por um fator arbitrario de [ com
B < 1. Entao, nossa solugao proposta pode ser executada novamente de forma a avaliar
se as novas taxas de dados requisitadas podem ser satisfeitas. Dependendo do valor de f3,
esperamos satisfazer o QoS com um numero limitado de RBs e de poténcia de transmissao
disponivel. A avaliacao do impacto desta proposta consiste em uma das perspectivas deste

estudo.
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Tabela 5: Principais parametros de simulagao.

Parametros Valores Unidade

Raio da célula 334 m

Poténcia total transmitida 0.35- N w
Numero de subportadoras por RB 12 -
Numero de niveis de MCS 15 -

Desvio padrao do sombreamento 8 dB

Perda de percurso (2) 35.3 4 37.6 - logq (d) dB

Densidade espectral do ruido 3.16-10-20 W /Hz

Numero de snapshots 3.000 -

4.5 Resultados de Desempenho

Esta secao é dedicada a avaliacao do desempenho das solugoes 6timas dos problemas
apresentados neste capitulo assim como a solugao subdtima para o problema PMEE. O
objetivo principal é avaliar os ganhos de desempenho que podem ser obtidos através do
uso da eficiéncia energética pura em relacao com algumas variagoes dos problemas de
eficiéncia energética, assim como mensurar quao perto a solugao subotima proposta estda
da solucao 6tima. Na Secao 4.5.1 apresentamos as principais suposicoes da simulacao

enquanto que na Secao 4.5.2 mostramos e discutimos os resultados de simulacao.

4.5.1 Parametros de Simulagao

Utilizamos um simulador computacional em que foram implementadas as
principais premissas apresentadas neste capitulo e no capitulo 2. Consideramos o modo
downlink de um setor hexagonal implantado em um sistema celular. Os resultados fo-
ram obtidos através da realizacdo de varios snapshots (TTI) independentes de forma a
obter um resultado valido do ponto de vista estatistico. Em cada snapshot, os terminais
sao distribuidos uniformemente dentro de um setor, cuja ERB ¢ localizada no canto da
célula. Consideramos que os recursos estao dispostos em uma grade tempo e frequéncia,
com cada RB composto de um grupo de 12 subportadoras adjacentes na frequéncia e 14
simbolos OFDM no tempo, seguindo as especificagoes em [55].

O modelo de propagacao utilizado é composto de perda de percurso, uma
componente de sombreamento log-normal e componente de desvanecimento Rayleigh de
curto prazo. De forma especifica, a componente de desvanecimento rapido do ganho do
canal de um dado usuario é considerada independente para cada RB. Essa hipdtese é
coerente ja que, em geral, os RBs tem largura de banda na ordem de largura de banda do
canal. Assumimos que a adaptagao de link é realizada baseada na informacao de 15 CQIs
discretas utilizada pelo sistema LTE [56]. Os limiares de SNRs para mudanga de MCS
foram obtidas pelas simulagoes de nivel de link de [57]. Os parametros de simulagoes sao

resumidos na Tabela 5.
A solucao 6tima do problema PMEE é identificada como PMEE OPT, a

8d é a distancia entre a ERB e o terminal em metros.
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Tabela 6: Esquemas de modulagao e codificacao.

MCS | Modulagao | Taxa de Codificacdo [x1024] | Taxa [Bits/TTI]

MCS-1 QPSK 78 25
MCS-2 QPSK 120 39
MCS-3 QPSK 193 63
MCS-4 QPSK 308 101
MCS-5 QPSK 449 147
MCS-6 QPSK 602 197
MCS-7 16-QAM 378 248
MCS-8 16-QAM 490 321
MCS-9 16-QAM 616 404
MCS-10 64-QAM 466 458
MCS-11 64-QAM 567 558
MCS-12 64-QAM 666 655
MCS-13 64-QAM 772 759
MCS-14 64-QAM 873 859
MCS-15 64-QAM 948 933

Fonte: Adaptado do relatério [58].

solucao otima do problema PMP ¢é identificada como PMP OPT, a solucao 6tima do
problema PMDTP ¢ identificada como PMDTP OPT e a solucao subétima proposta para
o problema PMEE ¢ identificada como PROP2. As realizacoes de canal sdo as mesmas
para todos os algoritmos simulados, dessa maneira teremos uma comparagao justa entre
eles. De forma a resolver os problema MILP usamos o IBM ILOG CPLEX Optimizer [59].
A escolha do ntmero de terminais, RBs e servigos é limitado pela complexidade compu-
tacional para obter as solugoes étimas.

Consideramos trés métricas de desempenho: o percentual de poténcia nao uti-
lizada, a taxa de dados total e a eficiéncia energética total. O percentual de poténcia nao
utilizada é a razao entre a poténcia nao utilizada pela ERB para transmissao e a poténcia
total disponivel, tudo multiplicado por 100. A taxa total de dados é a soma das taxas
de dados obtidas por todos os terminais de um setor em um dado snapshot. A eficiéncia
energética total é a soma das eficiéncias energéticas obtidas por todos os terminais de um
setor em um dado snapshot. Observe que a formulacao dos problemas PMEE, PMP e
PMDTP que possuem as mesmas restricoes com uma funcao objetivo diferente, portanto
o desempenho em termos de outage das solugoes 6timas é o mesmo da solucao PMT,
reforgando o motivo para nao analisarmos o outage para estes problemas. Por fim, incre-
mentos na carga sao emulados através do aumento das taxa de dados requisitadas pelos
terminais.

Para avaliar nossa proposta sobre diferentes condicoes, nos resultados, apre-
sentamos alguns cenarios de simulacao em que os principais parametros do nosso modelo

sao mudados. Os cenarios sao descritos na Tabela 7.
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Tabela 7: Parametros dos cenérios considerados para simulacoes computacionais.

Cenario | S J1 Jo J3 Ja k1 ko ks k4 N Taxa de dados requisitada

1 9 4 4 ~ ~ 3 3 B B 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

9 9 4 4 ~ ~ 4 3 ~ ~ 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

3 9 4 4 B B 4 4 B B 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

4 3 3 3 3 _ 3 3 2 _ 15 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

Terminais do servigo 3 requisitam uma taxa

5 3 3 3 3 - 3 3 2 - 15 | de dados 125 kbps maior que a dos terminais

dos servigos 1 e 2

Terminais do servigo 3 requisitam uma taxa
6 3 3 3 3 - 3 3 2 - 15 | de dados 250 kbps maior que a dos terminais
dos servigos 1 e 2

7 4 3 3 3 3 3 3 9 9 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

8 4 3 3 3 3 3 3 3 9 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

9 4 3 3 3 3 3 3 3 3 20 Todos os terminais requisitam a mesma taxa
de dados

Terminais do servigo 4 requisitam uma taxa

10 4 3 3 3 3 3 3 3 2 20 | de dados 250 kbps maior que a dos terminais

dos servigos 1, 2 e 3

Terminais do servigo 4 requisitam uma taxa
11 4 3 3 3 3 3 3 3 2 20 | de dados 500 kbps maior que a dos terminais
dos servigos 1, 2 e 3

4.5.2 Resultados

Nas figuras que seguem, denominamos ™ cendrio como SCE i. Nas Figuras
17(a) e 17(b), apresentamos as CDFs das taxas total de dados para todos os algoritmos
no cenario 1 para a taxa requisitada de 200 kbps e 1.000 kbps. Uma observacao geral
para todas as figuras restantes é que o algoritmo PMP OPT fornece as menores taxas
de dados, e isto ocorre devido a funcao objetivo do problema PMP OPT que tem como
objetivo somente minimizar a poténcia total e nao de maximizar a taxa de transmissao.
Os ganhos de desempenho no 50%™° percentil da taxa total de dados das solucoes PMEE
OPT, PROP2 e PMDTP OPT para a solucaio PMP OPT sao de 629%, 675% e 1976%,
e 31%, 21% e 86% nas figuras 17(a) e 17(b), respectivamente. Observe que a solugao
PROP?2 ¢ capaz de manter um desempenho préximo a solugao PMEE OPT que pode ser
alcancada mesmo para elevados requisitos de taxa de dados.

Nas Figuras 18(a) e 18(b) apresentamos as CDFs das taxas de dados total
para todos os algoritmos deste capitulo nos cenarios 4 e 6 para a taxa requisitada de 100
kbps e 600 kbps, respectivamente. O objetivo é mostrar o impacto da taxa de dados
requisitada, ?;. Basicamente, podemos ver que a variacao de ?; entre os terminais de
diferentes servicos nao apresenta impacto significante nas taxas de dados totais exceto
para o algoritmo PMP OPT. A solugao proposta apresenta um desempenho quase étimo

na Figura 18(a) enquanto que uma perda de desempenho pode ser vista na Figura 18(b).
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Figura 17: CDF da taxa de dados total para um requisito de taxa de dados especifico no
cendrio 1 para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com
dois servigos (S = 2).
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Figura 18: CDF da taxa de dados total para um requisito de taxa de dados especifico
para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com trés servigos
(S =3). Assumindo os cendrios 4 e 6 e avaliamos o impacto da varidvel ¢;.

Nas Figuras 19(a) e 19(b) apresentamos a taxa de dados total para todos
os algoritmos apresentados neste capitulo nos cendrios 7 e 9 para as taxas de dados
requisitadas de 100 kbps e 600 kbps, respectivamente. O objetivo é mostrar o impacto no
niumero minimo de terminais satisfeitos por servigo, k. As solugoes PMP OPT, PMEE
OPT e PROP2 apresentam um crescimento moderado em taxa de dados total quando
variamos a variavel k, em ambos os cendrios. Este crescimento ocorre devido a necessidade
de aumentar o numero de usudrios satisfeitos, ou seja, teremos um limitante minimo
de taxa de dados do sistema maior no cenario 9 em relagado ao cenario 7. A solugao
PMDTP OPT ¢ a tnica que sofre um decrescimento moderado em taxa de dados total
quando variamos a variavel ks em ambos os cenarios. Isto ocorre devido ao maior uso de
poténcia para satisfazer mais usudrios, dessa forma teremos menos espago para aumentar

a diferenca entre a taxa de dados e poténcia modelada na sua fungao objetivo (6a).
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Figura 19: CDF da taxa de dados total para um requisito especifico de taxa de dados
para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com quatro
servigos (S = 4). Assumimos os cendrios 7 e 9 e avaliamos o impacto da variavel k.

Em resumo, a partir da analise dos resultados das Figuras 17 — 19, podemos
ver que no quesito taxa de dados nossa solucao proposta possui desempenho préximo
da solugao PMEE OPT considerando as restrigoes e o objetivo do problema nas cargas
pequenas. Uma observagao importante é que a solugago PMP OPT tende a alcancar as
demais solugoes em cargas mais elevadas. Outro fato observado a partir destas figuras é
que o algoritmo PMDTP OPT sempre possui a maior taxa de dados, contudo veremos
mais na frente que esse ganho em taxas de dados resultara na utilizacao de mais poténcia.

Nas Figuras 20(a) e 20(b) apresentamos o percentual de poténcia nao utilizada
versus a taxa de dados requisitada por cada usuario para as solucoes PMEE OPT, PMP
OPT, PMDTP OPT e PROP2 nos cenarios 1 a 3. Uma observagao geral, e esperada, para
todas as figuras restantes do mesmo tipo é que o algoritmo PMP OPT fornece o melhor
desempenho em termos de poténcia nao utilizada, isto deve-se ao fato de que a economia
e poténcia estar diretamente modelada no objetivo do problema conforme mostrado na
equacao (ba). Primeiramente podemos ver que o percentual de poténcia nao utilizada
diminui com os requisitos de taxa de dados dos usuarios. Isto é esperado desde que
quanto maiores sao as demandas dos usudrios em termos de QoS, mais dificil é a tarefa
de satisfazer as restricoes do problema estudado e consequentemente mais poténcia de
transmissao deve ser utilizada. Contudo, esse uso otimizado da poténcia de transmissao
para o problema PMP reflete em baixas taxas de dados, como foi visto em resultados
anteriores, e também afetara o desempenho em termos de eficiéncia energética, como sera
visto mais adiante. Outro comportamento esperado é que os percentuais de poténcia nao
utilizada das solucoes PMEE OPT, PMP OPT e PMDTP OPT no cenério 2 sao menores
do que as do cenario 1, e do cendrio 3 sao menores que do cenario 2, que consequentemente
também é menor que do cenario 1. Isto ocorre devido ao fato que no cendrio 2, 4 usudrios

do servico 1 e 3 usudrios do servico 2 devem ter suas taxas de dados satisfeitas enquanto
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Figura 20: Poténcia nao utilizada versus taxa de dados requerida para os algoritmos
PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com dois servigos (S = 2). Cenérios
1 a 3 e o impacto da variavel ks

que no cenario 1, 3 usudrios de 4 devem ser satisfeitos por cada servico. No cenario 3
todos 4 usuarios de cada servico devem ser satisfeitos.

Comparando o desempenho relativo dos algoritmos nas Figuras 20(a) e 20(b),
podemos ver que a solucao PMP OPT apresenta uma maior economia de poténcia com-
parada as demais solucoes. Considerando a taxa de dados requisitada por usuario de 800
kbps para o cenario 1, vemos que a solucao PMP OPT é capaz de economizar 90,5% da
poténcia total disponivel enquanto que as solugoes PMEE OPT, PROP2 e PMDTP OPT
economizam 87,7%, 87,6% e 77,3%, respectivamente . Portanto, vemos que as altas taxas
de dados vistas anteriormente da solucao PMTDP OPT afetou diretamente o desempenho
em termos de poténcia de transmissao. Mais adiante veremos também o impacto nega-
tivo que isso acarretara em termos de eficiéncia energética. Podemos ver uma perda de
desempenho da solucao PROP2 ao ultrapassar o requisito de taxa de dados de 900 kbps.
Isto ocorre pois esta é a ultima taxa requisitada por usuarios em que ainda é necessario
apenas um RB para satisfazer os usudrios visto que a maxima taxa em um RB é de 933
kbps na maxima MCS. Na taxa requisitada de 1.000 kbps podemos ver que ha um incre-
mento no consumo de poténcia para esses algoritmos uma vez que inevitavelmente mais
um RB deve ser alocada por usuario, permitindo um aumento no consumo de poténcia.
Além disso, as simulacoes foram realizadas até as taxas requisitadas em que as restricoes
dos problemas de otimizacao puderam ser obedecidas. Essa é a razao de termos menos
pontos para o cendrio 3.

Nas Figuras 21(a) e 21(b) estudamos o impacto das taxas de dados requisitadas
pelos terminais, ¢;. Nestas figuras mostramos a porcentagem da poténcia nao utilizada
versus a taxa de dados requisitada por terminal para os algoritmos PMEE OPT, PMP
OPT, PMDTP OPT e PROP2 nos cenarios 4 a 6. Observe que nestes cenarios temos tres

servicos e os terminais do servico 3 nos cenarios 5 e 6 requisitam taxas de dados de 125
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Figura 21: Poténcia nao utilizada versus taxa de dados requerida para os algoritmos
PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com trés servigos (S = 3). Cenarios 4
a 6 e o impacto da varidvel ¢;

kbps e 250 kbps a mais que as requisitadas para os servigos 1 e 2, respectivamente. A taxa
de dados solicitada por todos os terminais do cenario 4 sao as mesmas. Uma primeira
observacao que pode ser feita a respeito das Figura 21(a) e 21(b) é que a solu¢ao PMP
OPT e PMDTP OPT possuem o menor e o maior consumo de poténcia, respectivamente,
para todos os cendrios. De acordo com as figuras 21(a) e 21(b) podemos ver que quanto
maior a taxa de dados requisitada para os terminais do servico 3, maior sera a poténcia
consumida para todas as solucoes. Isso ocorre devido a maior necessidade de taxa de
dados para satisfazer o sistema. Uma segunda observagao é que quando estudamos os
ganhos de desempenho em taxa de dados a solugago PMDTP OPT era sempre a melhor
solucao, contudo podemos ver que esse ganho de desempenho em taxa de dados é refletido
na poténcia tornando-o a pior solugao quando o assunto é economia de poténcia.
Observe que a solugao PROP2 consegue obter uma porcentagem de poténcia
nao utilizada aproximadamente igual ao da solucao PMEE OPT para cargas leves e mo-
deradas, o qual por sua vez é o algoritmo que possui o desempenho mais préximo ao
da solugao PMP OPT. Dessa forma, a solucao PROP2 possui um desempenho satis-
fatorio em relagao aos algoritmos que menos consomem poténcia. Podemos ver que o
consumo de poténcia em ambos cenarios é muito similar. Portanto, considerando a taxa
requisitada para os usuarios 1 e 2 de 500 kbps para o cenério 04, vemos que as solucoes
PMP OPT, PMEE OPT, PROP2 e PMTMP OPT sao capazes de economizar 82,9%,
77,9%, T7% e 69,2%, respectivamente. Observe que esse consumo de poténcia um pouco
maior das solucoes PMEE e PROP2 em relacao ao problema PMP ¢ diretamente refletido
nas analises de desempenho de taxa de dados transmitida vistas anteriormente. Con-
forme visto antes, as solugoes PMEE e PROP2 conseguem manter um baixo consumo de
poténcia e aumentar consideravelmente a taxa de dados. O ganho em taxa de dados pode

ser 675% vezes maior que o PMP OPT conforme visto em resultados anteriores.



76

100 T T T T T T 100 T T T T T

95 95

90 90
85 >
85

80
80
75

75

Porcentagem de poténcia néo utilizada
Porcentagem de poténcia néo utilizada

~—— PMEE OPT SCE07 70 I ——pNEE opT scE07
70 |= = PMEE OPT SCE08 Se 65 |~ = PMEE OPT SCEO9 L
—— PMP OPT SCE07 r —— PMP OPT SCE07 ~d SO~ N
65 |= = PMP OPT SCE08 < 60| = PMP OPT SCE0Y S S0 ]
~——— PMDTP OPT SCE07 Se AN —— PMDTP OPT SCE07 S~ o N : ~J
60|~ — PMDTP OPT SCE08 Sso 55|~ ~ PMDTP OPT SCE09 So s ]
~—— PROP2 SCE07 ~o —— PROP2 SCE07 AESN
= = PROP2 SCE08 = = PROP2 SCE09
55 : ' ' : 50 : ' ' :
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Taxa de dados requerida por usuario x10° Taxa de dados requerida por usuario %10°
(a) Cenarios 07 e 08. (b) Cenarios 07 e 09.

Figura 22: Poténcia nao utilizada versus taxa de dados requerida para os algoritmos
PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com quatro servigos (S = 4).
Assumimos os cendrios 7 a 9 e avaliamos o impacto da variavel k.
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Figura 23: Poténcia nao utilizada versus taxa de dados requerida para os algoritmos
PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com quatro servigos (S = 4).
Assumimos os cendrios 8, 10 e 11, e avaliamos o impacto da varidvel ¢;.

Nas Figuras 22 e 23 apresentamos a taxa de dados versus a taxa de dados
requisitada por terminal para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e
PROP2 nos cendrios 7 a 9, e 8, 10 e 11, respectivamente, em que todos os cenarios consi-
deram quatro servicos , S = 4. Na Figura 22 o niimero minimo de terminais satisfeitos por
servico, kg, é variado, enquanto na Figura 23 mudamos a taxa de dados requisitada por
terminal, ¢;, ao longo dos terminais. As principais conclusoes obtidas até agora podem
ser resumidas nestes cendrios com mais servigos: as variaveis kg e t; tém um importante
impacto na poténcia de transmissao de todos os algoritmos. Além do mais, a solugao
PROP2 apresenta uma pequena perda de desempenho para a solucaéo PMEE OPT em
pequenas e médias cargas, enquanto que ele supera a solugao PMDTP OPT em pequenas
e médias cargas mesmo com o aumento do nimero de servigos.

Até agora analisamos os algoritmos do ponto de vista da poténcia nao uti-
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Figura 24: CDF da eficiéncia energética para um requisito de taxa de dados especifico
no cendrio 1 para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com
dois servigos (S = 2).

lizada e da taxa de dados total. De forma a analisar os algoritmos de outro ponto de
vista, nas figuras restantes, mostraremos a CDF da eficiéncia energética para requisitos
de taxa de dados especificos. A eficiéncia energética representa a funcao objetivo do nosso
problema PMEE. Para uma carga e cenério especifico, as CDF's de todos os algoritmos
sao construidas com amostras de snapshots em que PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP
OPT e PROP2 sao capazes de encontrar uma solugao factivel ou viavel.

Nas Figuras 24(a) e 24(b) apresentamos as CDFs da eficiéncia energética total
para todos os algoritmos apresentados neste capitulo no cenario 1. Uma observagao geral,
e esperada, para todas as figuras restantes do mesmo tipo é que o algoritmo PMEE OPT
fornece o melhor desempenho em termos de eficiencia energética. Isso ocorre devido ao
aspecto de maximizacao da taxa de dados modelado diretamente em sua funcao objetivo
(4a). Os ganhos de desempenho no 50%™° percentil da eficiéncia energética da solucio
PMEE OPT para as solucoes PMDTP OPT, PMP OPT e PROP2 sao de 467%, 335%
e 9,7%, e 39,7%, 15,6% e 16,2% nas figuras 24(a) e 24(b), respectivamente. Observe
que a solugao PROP é capaz de manter uma perda pequena de desempenho comparada
a solucao PMEE OPT que pode ser alcancada mesmo para elevados requisitos de taxa
de dados. Outra observacao importante é que a solugao PMP OPT tende a se tornar a
solu¢ao PMEE OPT para cargas muito elevadas. A razao para isso é que para altas taxas
requisitadas por usuério, o espaco de solucoes dos problemas de otimizacao PMEE e PMP
passam a ficar menores e portanto hd menor margem de otimizacao para o aumento da
eficiéncia espectral. Assim, os dois problemas convergem para solucoes similares.

Nas Figuras 25(a) e 25(b) apresentamos as CDFs da eficiéncia energética para
todos os algoritmos nos cendrios 4 e 6 para a taxa requisitada de 100 kbps e 600 kbps,
respectivamente. O objetivo ¢ mostrar o impacto da taxa de dados requisitada, ¢;. Basica-

mente, podemos ver que a variagao de t; entre os terminais de diferentes servicos apresenta
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Figura 25: CDF eficiéncia energética para um requisito de taxa de dados especifico para
os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com trés servicos
(S = 3). Assumindo os cendrios 4 e 6 e avaliamos o impacto da variavel ¢;.

impacto significante na eficiéncia energética, exceto para o algoritmo PMP OPT na Figura
25(a). Os ganhos de desempenho no 50%™° percentil da eficiéncia energética da solugao
PMEE OPT para as solugoes PMDTP OPT, PMP OPT e PROP2 no cenario 04 sao de
463.,5%, 366,4% e 9,3%, e 20%, 34% e 37% nas Figuras 25(a) e 25(b), respectivamente. A
solucdo proposta apresenta um desempenho quase 6timo na Figura 25(a) enquanto que
uma perda de desempenho pode ser vista na Figura 25(b).

Nas Figuras 26(a) e 26(b) apresentamos a eficiéncia energética para todos os
algoritmos deste capitulo nos cenarios 7 e 9 para as taxas de dados requisitadas de 100
kbps e 600 kbps, respectivamente. O objetivo é mostrar o impacto no niimero minimo
de terminais satisfeitos por servico, k,. Todas as solucoes apresentam um decrescimento
consideravel em eficiéncia energética total quando variamos a variavel k, na taxa de dados
requisitada de 600 kbps. Basicamente, a diferenga entre a eficiéncia energética total
quando variamos a variavel ks é mais nitido quando a taxa de outage é alta (veja a Figura
8). Os ganhos de desempenho no 50%™° percentil da eficiéncia energética da solucao
PMEE OPT para as solugoes PMDTP OPT, PMP OPT e PROP2 no cendrio 07 sao de
231%, 508% e 10%, e 28,4%, 45,8% e 45,2% nas figuras 26(a) e 26(b), respectivamente.
A solugao proposta apresenta um desempenho quase 6timo na Figura 26(a) enquanto que
uma perda de desempenho pode ser visto na Figura 26(b).

Em resumo, a partir da anélise dos resultados das Figuras 17 — 26, podemos
ver que nossa solucao proposta possui desempenho préximo do 6timo considerando as
restricoes e o objetivo do problema nas cargas pequenas e médias. Como estamos li-
dando com algoritmos, é importante fazer uma andlise da complexidade computacional
das solucoes apresentadas.

A complexidade computacional no pior caso para obter as solucoes PMEE,

PMP e PMDTP utilizando o algoritmo BC é de O(27VM) para todos os algoritmos étimos,
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Figura 26: CDF da eficiéncia energética total para um requisito especifico de taxa de
dados para os algoritmos PMEE OPT, PMP OPT, PMDTP OPT e PROP2 com quatro

servigos (S = 4). Assumimos os cendrios 7 e 9 e avaliamos o impacto da variavel k.

como explicado nos apéndices ??7. A complexidade computacional no pior caso do algo-
ritmo PROP2, que é calculada no apéndice 5, é de O(J(M x N x logaN). Como podemos
observar, a complexidade da solucao subdétima é polinomial e portanto bem menor que a
complexidade da solucao étima que é exponencial em termos das varidveis do problema.
Portanto, analisando a complexidade computacional e desempenho do algoritmo PROP
2, concluimos que ele possui um bom compromisso entre desempenho e complexidade
quando comparada com as estratégias PMEE OPT, PMP OPT e PMDTP OPT.

5 CONCLUSOES DA DISSERTACAO

Ao longo desta dissertacao de mestrado estudamos diferentes problemas de
RRA. Mais especificamente, estudamos o problema de maximizacao da taxa de dados
e eficiencia energética sujeitos a QoS e restrigoes de satisfagao. Como apresentado no
Capitulo 1, estes sao problemas importantes para serem resolvidos em redes sem fio mo-
dernas onde diferentes servicos com demandas de QoS heterogéneas estao presentes. No
capitulo 2, abordamos a modelagem que foi utilizada nos problemas estudados e apresen-
tamos os problemas em termos gerais.

No Capitulo 3, estudamos o problema de maximizagao da taxa de dados sujeito
a QoS e restrigoes de satisfacao. Este problema foi estudado anteriormente apenas na
perspectiva de alocacao de RBs. Nesta dissertacao, estudamos o uso da alocacao de RBs
e poténcia de transmissao conjuntamente. Do ponto de vista computacional, este é um
problema bem mais desafiador comparado ao seu antecessor. O problema formulado é
um problema de otimizacao inteira e nao linear. Conseguimos converter este problema
em um problema ILP através da adicao de novas variaveis. Consequentemente, a solucao

otima para o problema pode ser obtida através de técnicas padroes. Motivado pela alta
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complexidade computacional destes métodos, propomos uma nova heuristica de baixa
complexidade para o problema como solu¢ao subétima.

Os resultados de simulagao mostraram que a solucao subdtima proposta tem
um desempenho proximo da solucao 6tima para requisitos de taxa de dados pequenas e
moderadas. Portanto, analisando a complexidade computacional e desempenho do algo-
ritmo subdtimo proposto, concluimos que ele apresenta uma boa troca de desempenho por
complexidade quando comparada com a solucao 6tima do problema PMT. Estudamos
também o impacto das variaveis do problema no desempenho dos algoritmos envolvidos.

No Capitulo 4, estudamos problemas que envolvem a otimizacao dos recursos
energéticos sujeito a QoS e restricoes de satisfacao. Mais especificamente, estudamos os
problemas de maximizacao da eficiéncia energética, minimizacao da poténcia de trans-
missao e subtracao entre a taxa de dados total e a poténcia total utilizada. Todos esses
problemas sao inteiros e nao lineares. Conseguimos converter o problema PMEE em
um problema MILP e os demais problemas em problemas ILPs, através da adicao de
novas variaveis. Consequentemente, a solucao étima para estes problemas podem ser
obtidas através de técnicas padroes. Motivado pela alta complexidade computacional
destes métodos, propomos uma nova heuristica de baixa complexidade para o problema
de maximizacao da eficiéncia energética como solucao subodtima.

Os resultados de simulacao mostraram que o problema PMEE consegue atingir
elevadas taxas de dados utilizando uma quantidade de poténcia de transmissao minima,
ou seja, proxima da poténcia utilizada pela solugao 6tima do problema PMP. Portanto,
o problema PMEE se apresenta como uma boa solucao quando queremos elevar as ta-
xas de dados em troca de poténcia de transmissao. Outra importante conclusao é que
o desempenho das solugoes PMP e PMEE tornam-se similares a medida que a carga no
sistema aumenta. A razao para tal deve-se ao fato que para altas cargas, os recursos dis-
poniveis de poténcia de transmissao e RBs devem ser todos alocados a fim de satisfazer
o QoS dos usudrios e nao ha margem para otimizacao da eficiéncia energética. A solugao
PROP2 consegue obter um desempenho préximo ao 6timo em cargas leves médias e ha
uma perda maior de desempenho em cargas elevadas. Outra andlise da solugao PROP2
nos permite ver que ela alcanga taxas de dados até 6 vezes maior que a solucao PMP e
utiliza uma poténcia proxima a dos problemas PMP e PMEE. Dessa forma, a solucao
PROP2 tem um desempenho préoximo da étima para requisitos de taxa de dados pequenas
e moderadas. Estudamos também o impacto das variaveis do problema no desempenho
dos algoritmos envolvidos. A pequena degradacao observada na desempenho pode ser
compensada pela baixa complexidade do algoritmo PROP2 comparada com os métodos
para a solugao 6tima. Portanto, fazendo analise da complexidade computacional e desem-
penho do algoritmo PROP2, concluimos que ele leva a uma boa troca de desempenho por
complexidade quando comparada com as estratégias de eficiéncia energética apresentadas

nesta dissertacao.
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Como lidamos com algoritmos nesta dissertacao de mestrado, nos apéndices
7?7 e 77 apresentamos uma analise da complexidade computacional de pior caso para as
solugoes propostas. Em termos gerais, podemos verificar que as heuristicas propostas
possuem complexidade polinomial enquanto os métodos para obter a solucao 6tima tem
complexidade computacional exponencial no pior caso. Portanto, através de uma analise
conjunta dos resultados de simulacao e da complexidade, acreditamos que fornecemos
contribuigoes importantes para area de RRA das redes sem fio.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao de mestrado abriu novas linhas de
pesquisa a serem investigadas. A seguir mencionamos algumas delas:

e Aspectos de modelagem do sistema mais detalhados: Ao longo do nosso trabalho
nods consideramos algumas hipéteses simplificadoras como CSI (do inglés, Channel
State Information) perfeita no transmissor/receptor e interferéncia intracelular mo-
delada como ruido. Um possivel estudo que pode ser desenvolvido a partir desta
dissertacao de mestrado ¢é a avaliagao do impacto da modelagem destes aspectos no
desempenho. Esperamos que resultados relativos entre os algoritmos nao mudem
significantemente, diferentemente do desempenho absoluto que pode ser deteriorado.

e Inviabilidade de solugoes: Como comentado ao longo deste dissertacao de mestrado,
as heuristicas propostas podem terminar sem encontrar uma solugao factivel. Isto
pode acontecer devido a duas razoes. A primeira é que a solucao do problema ja
é inviavel por si s6, em outras palavras, nao é possivel satisfazer as restricoes de
satisfacao com as condigoes de canal dadas e requisitos de QoS. A outra razao é
devido a subotimalidade das solugoes propostas que em alguns casos nao é capaz de
achar uma solucao factivel. Ao longo dos capitulos, tecemos alguns comentdarios de
ideias para proceder quando uma solucao factivel nao é encontrada. Uma possivel
solucao é relaxar os requisitos de satisfacao, em outras palavras, em um dado servico
diminuir a quantidade minima de terminais satisfeitos. Outra opgao, é de relaxar
a taxa de dados requisitadas pelos terminais. Este problema é posto aqui como
perspectiva deste trabalho.

e Menor complexidade computacional: Nesta dissertagao de mestrado propomos heuristicas
com complexidade computacional polinomial no pior caso. A reducao desta com-
plexidade computacional fica como perspectiva deste trabalho.

e Anadlise temporal dos problemas: Ao longo da dissertacao analisamos os proble-
mas em um dado TTI. Contudo, em sistemas praticos, a dinamica de trafego e
entrada/saida de terminais no sistema podem apresentar novas conclusoes. Acre-
ditamos que as solucoes e algoritmos apresentados aqui podem ser adaptados e

generalizados para este novo cendrio.
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APENDICE A - COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL E
PSEUDOCODIGO DOS ALGORITMOS DO CAPITULO 3

Complexidade Computacional para Obter a Solucao Otima do
PMT

Assim como em [24] e [25], consideramos somatdérios, multiplicagdes, e comparagoes
como as operagoes mais relevantes do ponto de vista computacional e que consomem
mais tempo de processamento. A complexidade computacional considerada aqui é a de
pior caso que nos da um limitante superior dos recursos computacionais requisitados por
um algoritmo e é representada pela notagao assintética O(+). Para obter a solu¢ao étima
do problema PMT, usamos o algoritmo BC. Para um nimero arbitrario de varidveis
inteiras [, o numero de subproblemas de programacao linear para ser resolvido é pelo
menos (v/2)! [61]. Entretanto, o niimero de iteracdes necessérias para resolver um
problema de programacao linear com m restricoes e [ variaveis é aproximadamente

2(m 4+ 1), e cada iteracao engloba (Im — m) multiplicacoes, (Im — m) somatdrios, e

(I — m) comparacoes [24, 61]. Como no problema (11) existem JNM + J varidveis de
otimizacao e JN + J + N + S + 1 restricoes. Portanto, a complexidade computacional

(JNM+J) " Retendo-se o termo de maior

2JNM>.

no pior caso para obter a solucao 6tima é O(v/2)

ordem, temos que a complexidade computacional é de O(

Pseudocddigo e Complexidade Computacional para Obter a Solucao
Subétima do PMT

Assumindo a mesma hipétese anterior, nesta secao iremos calcular a complexidade
computacional no pior caso da solucao apresentada na Se¢ao 3.2. Nos algoritmos 1 e 2
representamos a heuristica proposta em forma de pseudocdédigo de forma a calcular o
numero de operagoes de cada passo do algoritmo. Assuma que O(M x N X logaN) é a
complexidade do algoritmo HH [18] e a lista de varidveis consideradas nesta andlise sdo

apresentadas na Tabela 8.

Para a primeira parte da solugao subdtima, no pior caso o laco principal repetird N + J

vezes. Portanto, as linhas 2, 4, 5, 7 e 12 irdo fazer 5(/N 4+ J) comparagoes. J4 na linha 8
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Tabela 8: Descrigao dos parametros utilizados nos algoritmos.

Variavel Definicao
N Ntumero de RBs no problema
J Ntumero de usuérios no sistema
Js Numero de usuarios usando o servico s

S Numero de servigos
k

Numero de usuérios satisfeitos no servico s

»

A Conjunto composto pelos melhores k, terminais de acordo com (7;/t;)
N Conjunto composto pelos RBs disponiveis no sistema
B Conjunto composto pelos nimero minimo de RBs

necessarios para cada usuario € A ser satisfeito

Algorithm 1 Solucao subdtima: primeira parte

1: Enquanto verdadeiro faga

2 se A = () entao

3 V4 para a segunda parte da Solugao Subdtima.
4 se nao

5: se N = () entao

6 Solucao Factivel Nao Encontrada

7 se nao B

8 S} < terminal € A com mm{;—j}

9: Sy < melhor RB € N do terminal S;

10: Aloque o RB S, ao terminal S;

11: Remova Sy do conjunto N .

12: se Numero de RBs de S for igual a B{S;} entao
13: Remova S; do conjunto A

14: fim do se

15: fim do se

16: fim do se

17: fim do enquanto

iremos procurar pelo valor minimo do vetor de tamanho J, em outras palavras, iremos
ter J(N + J) comparagoes. O mesmo ocorre na linha 9, contudo, para um vetor de
tamanho N. Deste modo teremos N (N + J) comparagoes. A complexidade total do
algoritmo é (N 4 J)(5+ J + N) que ap6s simplificado volta a ser (N + J)(N + J).

Para segunda parte do algoritmo subdétimo, nas linhas 1 — 4, o algoritmo HH é aplicado
J vezes, o que nos fornece uma complexidade de O(J(M x N X logaN)), Na linha 5
comeca o laco principal que ird se repetir N 4+ J vezes. Cada uma das linhas 6, 8, 9, 11,
12, 14, 19 e 22 fazem uma comparagao. As linhas 15 e 16 fazem comparacoes para

encontrar o valor minimo e maximo de vetores com tamanhos J e NN, respectivamente, a
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Algorithm 2 Solucao Subdtima: segunda parte

1: Para 1 até J faca

2: aplique HH nos terminais ¢ com RBs N; até o terminal ¢ ser satisfeito sem restricao
de potencia.
3: pauali ¢ atnalize a poténcia total.

4: fim do para
5: enquanto verdadeiro faga

6: se patwall < ptot ent30

7: Solucao Factivel Encontrada.

8: se nao

9: se N = () se nao

10: Solugao Factivel Nao Encontrada.

11: se nao

12: se A = () entao

13: Solugao Factivel Nao Encontrada.

14: se nao B

15: S; < terminal com mln{%}

16: Sy < melhor RB € N do terminal S;

17: aplique HH em S; com Ns, e Sy RBs até o terminal S ser satisfeito sem
restricao de poteéencia.

18: patualz o Poténcia total utilizada

19: se patualz o patuali apt3q

20: Aloque o RB S5 ao terminal S;

21: Patuali o Poténcia total utilizada

22: se nao

23: Remova S; do conjunto A

24: fim do se

25: fim do se

26: fim do se

27: fim do se

28: fim do enquanto

29: if Solucao Factivel Encontrada entao
30: Faca Maz Rate

31: fim do se

linha 17 aplica o algoritmo HH nos usudrios selecionados e a linha 30 maximiza a taxa de
dados através da aplicagao do algoritmo HH uma vez. Portanto, a complexidade total do
algoritmo é O(J(M x N X logaN) + (N + J)(8 4+ J + N +2(M x N x logaN)) que apds
simplificac@o teremos O(J(M x N x logoN) + (N + J)(J + N +2(M x N X logaN)).

Dessa forma a complexidade da solugao proposta no pior caso é O(J x N x M x log(N)).
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APENDICE B - COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL E
PSEUDOCODIGO DOS ALGORITMOS DO CAPITULO 4

Complexidade computacional para obter a solucao 6tima do PMEE

Assumindo as mesmas consideracoes do Apéndice A, a solucdao 6tima do problema de
maximizacao de eficiéncia energética 20 pode ser obtida através do uso do algoritmo BC.
Como no problema existem JNM + 1+ JNM + J + J varidveis de otimizacao e
N+1+J+S+JNM+JNM + JNM + J+ J+ J+ 1+ JN restrigoes, a
complexidade computacional no pior caso para obter a solucao 6tima é
O(V/2)UNMA1HINM+I+J) - Retendo-se o termo de maior ordem, temos que a

complexidade computacional é de O(2/VM).

Complexidade computacional para obter a solucao 6tima do PMP

Assumindo as mesmas consideracoes do Apéndice A, a solucao 6tima do problema de
minimizagao de poténcia (23) pode ser obtida através do uso do algoritmo BB. Como no
problema existem JN M + J variaveis de otimizagao e JN + J + N + S + 1 restrigoes, a
complexidade computacional no pior caso para obter a solucdo 6tima é O(y/2)/NM+J),

Retendo-se o termo de maior ordem, temos que a complexidade computacional é de
O (2] NM ) ]

Complexidade Computacional para Obter a Solucao Otima do PMDTP

Assumindo as mesmas consideracoes do Apéndice A, a solucao 6tima do problema de
maximizagao diferenca entre taxa total e poténcia (26) pode ser obtida através do uso
do algoritmo BB. Como no problema existem JNM + J variaveis de otimizacao e

JN + J+ N + 5+ 1 restrigoes, a complexidade computacional no pior caso para obter a
solucao 6tima é O(\/ﬁ)(‘] NM+J) - Retendo-se o termo de maior ordem, temos que a

complexidade computacional é de O(2/VM).
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Pseudocddigo Complexidade Computacional para Obter a Solugao Subdétima
do PMEE

Assumindo a mesma hipotese do Apéndice A, nesta secao iremos calcular a
complexidade computacional de pior caso da solucao apresentada na Secao 4.4. Nos
algoritmos 3, 4 e 5 apresentamos a heuristica proposta em forma de pseudocddigo de
forma a calcular o nimero de operagoes de cada passo do algoritmo. Assuma que
O(M x N x logaN) é a complexidade do algoritmo HH [18] e a lista de varidveis

consideradas nesta analise sao apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9: Descricao dos parametros utilizados nos algoritmos.

Variavel Definicao
N Ntumero de RBs no problema
J Numero de usudrios no sistema
Js Numero de usuarios usando o servico s
S Numero de servicos
ks Numero de usuérios satisfeitos no servigo s
A Conjunto composto pelos melhores &, terminais de acordo com (7;/t;)
N Conjunto composto pelos RBs disponiveis no sistema
B Conjunto composto pelos nimero minimo de RBs

necessarios para cada usuario € A ser satisfeito

Algorithm 3 Solucao subotima PMEE: primeira parte

1: Enquanto verdadeiro faga

2 se A = () entao

3 V4 para a segunda parte da Solugao Subdtima.
4 se nao

5: se N' = () entao

6 Solucao Factivel Nao Encontrada

7 se nao B

8 Sy terminal € A com mzn{%}

9: S5 + melhor RB € N do terminal S;

10: Aloque o RB S5 ao terminal S;

11: Remova Sy do conjunto N .

12: se Numero de RBs de S for igual a B{S;} entao
13: Remova S do conjunto A

14: fim do se

15: fim do se

16: fim do se

17: fim do enquanto
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A primeira parte da solucao subdétima consiste na mesma da especificada no apéndice 5

e possui complexidade no pior caso de (N + J)(N + J).

Algorithm 4 Solucao Subétima PMEE: segunda parte

1: Para ¢ até J faga

2: aplique HH nos terminais ¢ com RBs N; até o terminal ¢ ser satisfeito sem restricao
de potencia.
3: patuali ¢ atualize a poténcia total.

4: fim do para
5: enquanto verdadeiro faca

6: se patuall < ptot ent3o

7 Va para a terceira parte da solucao subotima.

8: se nao

9: se N = () se nao

10: Solugao Factivel Nao Encontrada.

11: se nao

12: se A = () entao

13: Solucao Factivel Nao Encontrada.

14: se nao -

15: S; ¢ terminal com mln{%}

16: S5 + melhor RB € N do terminal S;

17: aplique HH em S; com Ns, e Sy RBs até o terminal S ser satisfeito sem
restricao de poténcia.

18: patualz  Poténcia total utilizada

19: se patualz o patuali ept3o

20: Aloque o RB S, ao terminal S;

21: Patvall o Poténcia total utilizada

22: se nao

23: Remova S; do conjunto A

24: fim do se

25: fim do se

26: fim do se

27: fim do se

28: fim do enquanto

Para segunda parte do algoritmo subdétimo, nas linhas 1 — 4, o algoritmo HH é aplicado
J vezes, o que nos fornece uma complexidade de O(J(M x N x logaN)), Na linha 5
comega o lago principal que ira se repetir N 4 J vezes. Cada uma das linhas 6, 8, 9, 11,
12, 14, 19 e 22 fazem uma comparagao. As linhas 15 e 16 fazem comparagoes para
encontrar o valor minimo e maximo de vetores com tamanhos J e NN, respectivamente, a
linha 17 aplica o algoritmo HH nos usuéarios selecionados. Portanto, a complexidade
total do algoritmo é O(J(M x N x logaN) + (N +J)(84+J+ N + (M x N x logaN)) que
ap6s simplificac@o teremos O(J(M x N x logaN)+ (N + J)(J + N+ (M x N x logaN)).

Para a terceira parte da solucao subdtima, no pior caso o laco principal repetira N + M
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Algorithm 5 Solucao subotima PMEE: primeira parte

1: Aloque os RBs do conjunto N aos melhores terminais de 7.

2: enquanto verdadeiro faga

3: S1 e Sy + RB e MCS que maximiza a eficiencia energética do sistema, respecti-
vamente. Nivel de MCS do RB nao pode decrescer.

4:  se nova alocacao de MCSs é menor P

5: se Eficiéncia energética com nova alocagao de MCS ;, eficiéncia energética atual
6: Atualize a MCS do RB S para a MCS 5.

7: se nao

8: Solugao factivel encontrada.

9: fim do se

10: se nao

11: Solugao factivel encontrada.

12: fim do se

13: fim do enquanto

vezes. Dessa forma, na linha 3 iremos percorrer uma matriz de N x J, portanto teremos
(N x J)(N + M) operagoes. Nas linhas 4, 5, 7 e 9 iremos fazer 4(N + M) comparagoes.
Desse modo, a complexidade total do algoritmo é (N + M)(4 + (N x J)), simplificando
teremos (N + M)(N x J).

Dessa forma a complexidade da solugao proposta no pior caso é O(J x N x M x log(N)).
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APENDICE C — PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO DE ALOCACAO
DE POTENCIA HH

Pseudocdédigo do Algoritmo de Alocacao de Poténcia HH

Algorithm 6 Algoritmo HH

1: Calcule a matriz de poténcia incremental, consistindo nos valores A\, m = Ajnm —

)\j,n,mfl
2. Ptot = ()
3: enquanto P < P,,.. entao
4: Procure na matriz de poténcia incremental pelo menor A\, ,, ;
Se A)j,1 ¢ o menor entao
Incremente em 1 o nivel de MCS do RB n do usuario j
Incremente P = P + A\, 4
Atualize a matriz de poténcia incremental por AN\, ,, ., = AN, i1
9: fim do se
10: fim do enquanto
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