UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Um Método para Determinacio de Pontos de Operacao com
Diversidade em Linha Digital de Assinante usando

Balanceamento de Espectro e Algoritmo Evolucionario

Johelden Campos Bezerra

BELEM - PARA
Fevereiro de 2011



UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Johelden Campos Bezerra

Um Método para Determinaciao de Pontos de Operaciao com
Diversidade em Linhal Digital de Assinante usando
Balanceamento de Espectro e Algoritmo Evolucionario

Tese de Doutorado submetida a Banca Exami-
nadora do Programa de P6s-graduagdo em Engenha-
ria Elétrica da Universidade Federal do Pard como
um dos requisitos para obten¢ao do titulo de “Doutor

em Engenharia Elétrica”.

Orientador: Evaldo Gongalves Pelaes

Co-orientador: Aldebaro Klautau

Belém-Para-Brasil

2011



UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Um Método para Determinacao de Pontos de Operacio com Diversidade em
Linha Digital de Assinante usando Balanceamento de Espectro e Algoritmo
Evolucionario

Autor: Johelden Campos Bezerra

TESE DE DOUTORADO SUBMETIDA A AVALIACAO DA BANCA EXAMINADORA APROVADA
PELO COLEGIADO DO PROGRAMA DE P()S—GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA E JULGADA PARA OBTENCAO DO
GRAU DE DOUTOR EM ENGENHARIA ELETRICA NA AREA DE TELECOMUNICACOES.
APROVADAEM [/ /

BANCA EXAMINADORA:

Prof. Dr. Evaldo Gongalves Pelaes - Orientador UFPA

Prof. Dr. Aldebaro B. da Rocha Klautau Janior - Co-orientador UFPA

Prof. Dr. Renato Rocha Lopes - UNICAMP

Prof. Dr. Ant6nio Marcos de Lima Araujo - IFPA/IESAM

Profa. Dra. Carolina de Mattos Affonso - UFPA

Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo - UFPA

Visto:

Prof. Dr. Marcus Vinicius Alves Nunes
COORDENADOR DO PPGEE/ITEC/UFPA



Resumo

Este trabalho apresenta um método para encontrar um conjunto de pontos de operacdo, os
quais sdo 6timos de Pareto com diversidade, para linhas digitais de assinante (DSL - digital sub-
scriber line). Em diversos trabalhos encontrados na literatura, t€m sido propostos algoritmos para
otimizacao da transmissdo de dados em linhas DSL, que fornecem como resultado apenas um ponto
de operagdo para os modems. Esses trabalhos utilizam, em geral, algoritmos de balanceamento
de espectro para resolver um problema de alocacdo de poténcia, o que difere da abordagem apre-
sentada neste trabalho. O método proposto, chamado de diverseSB , utiliza um processo hibrido
composto de um algoritmo evolucionario multiobjetivo (MOEA - multi-objective evolutionary algo-
rithm), mais precisamente, um algoritmo genético com ordenamento por nao-dominancia (NSGA-II
- Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II), e usando ainda, um algoritmo de balanceamento
de espectro. Os resultados obtidos por simula¢des mostram que, para uma dada diversidade, o
custo computacional para determinar os pontos de operacao com diversidade usando o algoritmo
diverseSB proposto € muito menor que métodos de busca de “forca bruta”. No método proposto,
0 NSGA-II executa chamadas ao algoritmo de balanceamento de espectro adotado, por isso, diver-
sos testes envolvendo o mesmo nimero de chamadas ao algoritmo foram realizadas com o método
diverseSB proposto e o método de busca por forca bruta, onde os resultados obtidos pelo método
diverseSB proposto foram bem superiores do que os resultados do método de busca por forga bruta.
Por exemplo, o método de for¢a bruta realizando 1600 chamadas ao algoritmo de balanceamento
de espectro, obtém um conjunto de pontos de operagdo com diversidade semelhante ao do método

diverseSB proposto com 535 chamadas.

Palavras-chave: linha digital do assinante, algoritmo de balanceamento de espectro, otimiza-

¢ao multiobjetivo, algoritmo genético, NSGA-II, solugdes 6timas de Pareto.
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Abstract

This work presents a method for finding diversity set operating points, which are Pareto opti-
mal and diverse, to digital subscriber lines (DSL). Several works presented in the literature have pro-
posed algorithms for optimizing data transmission in DSL lines, which results in a unique operating
point for the modems. These works use spectrum balancing algorithms to solve the power alloca-
tion problem, which differs from the approach presented in this work. The proposed method, called
diverseSB, uses a hybrid solution that consists of the non-dominated sorting genetic algorithm-II
(NSGA-II), based on a multi-objective optimization, and a spectrum balancing algorithm. The sim-
ulation results showed that, for a given diversity, the computational cost for find the operating points
with diversity using the diverseSB proposed algorithm is much smaller than “brute-force” search
methods. In the proposed method, NSGA-II perform calls to the spectrum balancing algorithm
adopted, so many tests involving the same number of calls to the algorithm were performed with the
diverseSB proposed and with the brute-force search method, and the results of diverseSB proposed
were better than brute-force search method. For example, to obtain a diverse set operating points
the brute-force method performs 1,600 calls to the spectrum balancing algorithm and the diverseSB

proposed performed 535 calls.

Keywords: digital subscriber line, spectrum balancing algorithm, evolucionary algorithm,

genetic algorithm, NSGA-II, Parte optimal solution.
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Capitulo 1

Introducao

Apresenta-se neste capitulo uma breve introducao sobre a tecnologia DSL (Linha Digital de
Assinante - “Digital Subscriber Line”), enfatizando-se os efeitos de degradagao do sinal e realizando
uma breve introducao a técnica de gerenciamento dinamico do espectro (DSM - “Dynamic Spectrum
Management”), usada como alternativa para minimizar os efeitos dessas degradacdes. Na sequéncia
¢ apresentado o estado da arte dos trabalhos que seguem a mesma linha de pesquisa deste. O capitulo

¢ finalizado com uma sec¢do apresentando a contribui¢do da tese.

1.1 Linha Digital de Assinante - DSL

A tecnologia DSL surgiu para atender os anseios da sociedade por servicos mais velozes
e mais confidveis para transmissdo de dados, pois os servigos disponiveis apresentavam diversos
problemas tais como: sinal de ocupado, congestionamento no trafego de dados e larguras de banda
muito estreitas. A familia xDSL (onde o “x” representa as variantes ADSL, VDSL, HDSL, entre
outras) é uma tecnologia para transmissao digital de dados, dudio e video, através do par-trangado,
nao apenas para grandes corporagdes, mas também para usudrios residenciais e pequenas empresas.
A grande vantagem da tecnologia xDSL € a facilidade de ser instalada na infra-estrutura telefonica
de fio de cobre existente.

A 1déia basica das tecnologias xDSL € ter um modem em cada um dos extremos da linha
telefonica de cobre, um do lado do usudrio e o outro no lado do provedor do servigo. As linhas
telefonicas sdo utilizadas com a ajuda de avangadas técnicas de modulagdo.

Existem vérios tipos de tecnologia DSL, as quais diferem-se principalmente, pelo modo de
operacdo, velocidades de transmissdo nos sentido de downstream (do provedor de servico para o
usudrio) e upstream (do usudrio para o provedor de servico) e pelas suas aplicagdes tipicas. Algu-
mas dessas tecnologias sdo ditas simétricas, ou seja, suas velocidades em ambas as dire¢des sdo as
mesmas. Porém, a grande maioria das tecnologias de modems xDSL sdo assimétricas, pois o trafego

downstream em uma rede de comunica¢des € muito maior do que o trafego upstream.
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1.2 O Canal DSL

A transmissdo DSL ocorre entre modems ligados por par-trancado, onde muitos pares sao
agrupados em um mesmo cabo. O agrupamento dos pares trancados provoca o surgimento do acopla-
mento eletromagnético (crosstalk) entre as linhas. O crosstalk pode ser considerado o principal dis-
turbio no sistema de transmissao, o qual degrada o desempenho dos demais servigos compartilhados
no cabo. A Fig. 1.1 ilustra a degradagdo da taxa de transmissao de dados, quando um modem ADSL
(asymmetric digital subscriber lines) esta transmitindo em uma linha com crosstalk (ou seja, na pre-
senca de uma outra linha interferente com servico ADSL) em compara¢do a uma linha sem ruido.
Nela observa-se que o crosstalk exerce uma grande influéncia na taxa de dados para as distancias de
até 3,5 km, porém apos essa distancia, a atenuagdo da linha torna-se bem mais significativa, prati-
camente equivalente ao efeito do crosstalk ', o que pode ser verificado pela aproximacgio das duas
curvas e, inclusive alguns servigcos como VDSL nao sdo especificados para linhas com comprimento
maiores que 1.200 m [1]. Minimizar a interferéncia do crosstalk implica em cuidados na fabricacao,

instalagdo, manutengdo e administracao da rede telefonica.

16 T T T T T T T

O Sem Crosstalk
Com crosstalk

0

14

=
N

<

=
(=]

Taxa de dados (Mbps)

2 | | | | |
1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Comprimento da Linha (Km)

Fig. 1.1: Degradagdo da taxa de dados devido ao crosstalk presente em uma linha ADSL transmi-
tindo em downstream.

O crosstalk é sensivel a frequéncia e ao nivel de poténcia do sinal. A energia de acoplamento
em altas frequéncias é maior do que em baixas frequéncias. Consequentemente, se dois sinais sao

transmitidos em iguais valores de poténcia, o nivel de interferéncia de crosstalk entre os mesmos sera

10 par-trancado sofre interferéncia de outras fontes de ruido, tais como, as apresentadas na Fig. 1.1.
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maior na faixa das altas frequéncias. Além disso, o crosstalk também € diretamente proporcional a
poténcia do sinal de disturbio (proveniente do sistema interferente). Quanto mais forte for o sinal
de distirbio, maior serd o crosstalk, o que justifica o uso da técnica de limitar a energia dos sinais
aplicados na rede, como um meio de controlar este tipo de interferéncia.

O crosstalk pode ocorrer basicamente de duas formas, como mostra a Fig. 1.2. A primeira,
Near-end crosstalk - NEXT, ocorre quando € causado por interferentes transmitindo em dire¢ao
oposta a direcdo da transmiss@o do usudrio de interesse, por isso o receptor e os geradores de inter-
feréncia estdo localizados no mesmo extremo do cabo. O FEXT (Far-end crosstalk), por sua vez, é
originado por interferentes transmitindo na mesma direcdo de transmissao do usudrio de interesse,

ou seja, estdo localizados em extremos contrarios.

Central Office Ruido Impulsivo

/:‘ Usuario 1
/N 2\

[] S \

) T

L \I:‘

Usuario L

((i Interferéncia de radiofreqiiéneia

Fig. 1.2: Tlustracdo do Near-end crosstalk (NEXT) e Far-end crosstalk (FEXT), do ruido impulsivo
e da interferéncia de radiofrequéncia.

O NEXT € geralmente mais forte que o FEXT. Para evitar o NEXT, a transmissdo DSL
usa duplexacdo por divisdo de frequéncia (FDD), onde sdo separadas as bandas de frequéncia de
upstream e downstream, ou duplexacao por divisao do tempo (TDD), onde a transmissao upstream
ocorre em um slots de tempo distintos da transmissdo downstream. Os padrées Norte Americano
e o Europeu usam FDD, enquanto o padrao Japonés usa TDD [1, 2]. Neste trabalho considera-se
sistemas FDD e, por isso, o FEXT torna-se o principal componente do crosstalk a ser combatido
com o uso das técnicas de DSM.

Além do crosstalk, existem outras fontes de interferéncia em DSL, com ilustrado na Fig. 1.2,
chamadas geralmente de ruido. Os tipos de ruido que tém mais relevancia em sistemas DSL sdo
0s que tém comportamento nao-estacionario, como os de radio interferéncia (principalmente prove-
nientes de rddio AM e de radio amador) e os ruidos impulsivos (gerados por equipamentos elétricos,

campainhas de telefones, fendmenos atmosféricos, etc.).
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1.3 Gerenciamento em Linhas DSL

O sistema DSL € projetado para operar nas piores condi¢des de crosstalk, onde todos os
usudrios compartilham o mesmo intervalo de frequéncia e fazem uso de mdscaras espectrais fixas
para transmissdo. Este procedimento € conhecido como gerenciamento estatico do espectro (SSM
- “static spectrum management”). Entretanto, o crosstalk pode variar ao longo do tempo, devido,
por exemplo, ao procedimento de liga/desliga dos modems, de modo que a utilizagdo de méascaras
espectrais fixas contribuem para uma utilizagdo pouco eficiente do canal [3].

Portanto, a abordagem ideal para os projetos de sistemas de comunicacao DSL € considerar
uma transmissdo conjunta multi-usudrio e alocar o canal de comunicacdo adaptativamente, depen-
dendo da interferéncia, sendo que esta alocacao refere-se a poténcia e a taxa de transmissao de cada
usudrio. Tal abordagem é denominada de Gerenciamento Dindmico do Espectro (DSM) [4].

A abordagem proposta pelo DSM € assegurar a compatibilidade espectral dos sistemas DSL
de modo adaptativo, considerando assim as caracteristicas particulares de cada rede de transmissao.

Algoritmos que implementam DSM sio classificados em diferentes categorias de acordo com

o grau de coordenacdo entre as multiplas linhas DSL [5, 1]:
* DSM nivel O: corresponde a SSM, onde as técnicas DSM ndo sdo aplicadas;

* DSM nivel 1: a PSD (Densidade Espectral de Poténcia - Power Spectrum Density) de cada
linha € adaptada de maneira autonoma, por isso nenhuma forma de coordenacao entre difer-

entes modems € permitida;

* DSM nivel 2: uma alocagdo de poténcia é coordenada entre os multi-usudrios por um centro

de gerenciamento de espectro (SMC - “spectrum management center’” );

* DSM nivel 3: os sinais de duas ou mais linhas podem ser gerados simultaneamente e formam
um vetor de sinais para transmissdo, conhecido como transmissdo multi-usudrio vetorizada

(este item nao é discutido nesta Tese).

A partir da classificacdo dos algoritmos em niveis 1, 2 e 3, em alguns casos, ndo € possivel
definir a qual desses niveis um determinado algoritmo DSM pertence. Porém, além desses niveis, os
algoritmos aqui serdo classificados com autdénomos ou centralizados.

Os algoritmos DSM podem ser projetados para trés modos de operacao [6]:
» Taxa Adaptativa (Maximiza a taxa de dados)
* Margem Adaptativa (usa toda poténcia disponivel para manter uma taxa de dados fixa)

* Margem Fixa (usa somente a poténcia necessdria para garantir um servico de alta qualidade,

ou seja, trabalha com a minimizac¢do de poténcia)
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A maioria dos algoritmos existentes na literatura é formalizada levando em consideragdo o
critério de maximizacao da taxa, no entanto, nenhum estudo comparativo entre os algoritmos DSM

obtidos por diferentes modos de operagdo foi encontrado.

1.4 O Estado da Arte

Virios algoritmos DSM tém sido propostos na literatura, os quais t€ém sido denominados, em
geral, de autdbnomos (0s quais tém caracteristica distribuida 2) e centralizados (todo o processamento
¢ realizado de maneira centralizada na SMC). Dentre eles destacam-se, os apresentados em [2, 7,
8,9, 10, 11, 12]. Esse algoritmos resolvem um problema mono-objetivo, onde eles determinam um
ponto de operagdo. Além disso, as solugdes atuais tratam o problema como uma soma ponderada
(weighted-sum), onde os pesos devem ser conhecidos pelo operador. Supondo a existéncia de N
usudrios, pode-se variar os N-/ pesos e gerar uma regido de taxa com varios pontos de operagao, ja
que para cada combinacdes de pesos se tem um ponto de operacdo. Contudo esse mapeamento € nao
linear e por isso ndo € trivial encontrar um conjunto de pontos de operacdo com diversidade (conceito
que serd tratado no Capitulo 4). Por fim, na literatura a preocupacio dos algoritmos propostos estd
em minimizar o efeito provocado pelo crosstalk.

Algoritmos evoluciondrios t€m sido usados em diversas dreas, em especial pode-se tratar dos
problemas de otimiza¢do mono-objetivo e multiobjetivos, tal como apresentado em [13]. Em sistema
DSL o trabalho [14] apresenta um algoritmo de balanceamento de espectro usando otimizagao por
enxame de particula (PSO - paritcle swarm optimization). Esse algoritmo, também encontra um
Unico ponto de operacdo e € dito ser 6timo e de baixa complexidade.

Quando um novo método para resolver problemas de busca e otimizacdo € proposto, uma
descricodes visual pode ser adequada para demonstrar o desempenho do método. Porém, quando a
metodologia se torna popular, diferentes implementagdes existem e torna-se necessario comparar o
seu desempenho em vario problemas de teste. Esse procedimento é comum para algoritmos evolu-
ciondrio multi-objetivo. Em especial, quando deseja-se avaliar se as solucdes obtidas sdo Gtimas
de Pareto e se sdo solu¢des ndo-dominadas (os conceito de solucdo de Pareto e de ndo-dominancia
serdo abordados no capitulo 4), algumas métricas podem ser adotadas, tais como: spacing, spread,
maximum spread [15]. Cada uma dessas métricas tem caracteristicas especificas para a avaliar as
solugdes, por exemplo, a métrica spacing avalia o espacamento entre as solugdes, a métria spread
avalia se as solucdes estdo bem espalhadas dentro do espaco de solugdes e maximum spread revela

o valor do espacamento das solucdes extremas.

20 processamento é completamente dividido entre os varios modems da rede, dessa forma, se conhece apenas indi-
retamente a alocagdo de poténcia dos demais usudrios através da manipulacdo da SNR medida na linha
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1.5 Contribuicao da Tese

Neste trabalho sao apresentados dois métodos, um para determinar um conjunto de pontos de
operacdo e o segundo ¢ um método de avaliacao da diversidade de solucdes ndo-dominadas obtidas
a partir do primeiro método.

O primeiro método proposto trata de encontrar um conjunto de pontos de operacao, os quais
sdo otimos de Pareto com diversidade, para sistemas DSL, e com isso pretende-se fornecer um
mecanismo para as Concessiondrias Locais de Telefonia (STFC), as quais sd@o os provedores do
servico DSL, realizarem o planejamento da oferta do servico DSL, permitindo auxiliar as STFC na
avaliacdo da capacidade e criacdo de um plano para melhorar o uso da rede. Esse método proposto
utiliza um processo hibrido composto de um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo (MOEA - multi-
objective evolutionary algorithm), especificamente, por um algoritmo genético por ordenamento
por nao-dominancia (NSGA-II - Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II) baseado em uma
otimizagdo multiobjetivo e pelo uso de um algoritmo de balanceamento de espectro, em que podem
ser usados quase todos os algoritmos de balanceamento de espectro que usam a formulacdo de soma
ponderada.

O método proposto para avaliar diversidade das solu¢des € baseado na geometria computa-
cional, onde sdo determinados os desvios padrdes das dreas das facetas compostas por pontos per-
tencentes as solucdes, cujo o objetivo € avaliar a diversidade da solucdes final.

O restante deste trabalho estd organizado como segue: No Capitulo 2 sdo apresentados al-
guns algoritmos de balanceamento de espectro que podem ser utilizados no método proposto. O
Capitulo 3 apresenta o conceito de algoritmos evoluciondrios e, € descrito o algoritmo genético,
onde mais especificamente, também apresenta-se o algoritmo genético multiobjetivo, o NSGA-II, o
qual serd utilizado neste trabalho.

No Capitulo 4 serd apresentado o método proposto, onde inicialmente discuti-se o conceito
de diversidade, em seguida, descreve-se a formulacdo multiobjetivo que serd o problema a ser re-
solvido pelo método e, também apresenta uma metodologia de andlise de desempenho para avaliar
as solugdes do problema proposto. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados das simulacdes e

no Capitulo 6 as conclusdes do trabalho.



Capitulo 2

Algoritmos DSM

2.1 Introducao

Os modems DSL ndo devem usar mais poténcia de transmissd@o que o necessdrio para al-
cancar suas taxas de dados alvo, garantindo boa qualidade de servico, e ndo podem usar largura de
banda maior que a disponivel para comunicacao.

Com o objetivo de alcancgar essa eficiéncia de transmissao, técnicas adaptativas de alocagcao
de poténcia, conhecidas como gerenciamento dindmico do espectro (DSM - Dynamic Spectrum
Management), podem ser usadas para ajustar a densidade espectral de poténcia (PSD - Power Spec-
tral Density) transmitida pelos modems DSL. A alocacao das PSDs usando as técnicas de DSM
dependerdo das caracteristicas do canal e do nivel de crosstalk na linha.

Neste capitulo serdo apresentados os principais algoritmos DSM publicados na literatura, os

quais servirdao de base para o desenvolvimento da tese de doutorado.

2.2 Modelo do Sistemas DSL

Para desenvolvimento de algoritmos DSM, um modelo padrdo frequentemente usado consi-
dera que N assinantes xDSL empregam modulacdo DMT (Multi-tom Discreto - Discrete Multitone).
O DMT ¢€ um sistema multi-portadora, cuja a idéia basica € particionar a largura de banda do canal
em um conjunto de /K subcanais que operam em paralelo. O beneficio do particionamento do canal
em um conjunto de subcanais independentes (idealmente) e paralelos é que a transmissao em regides
ruidosas ou de altas atenuagdes do canal podem ser evitadas. O particionamento da largura de banda
do canal em subcanais pode ser feita usando qualquer fun¢do ortogonal porém, no DMT esse par-
ticionamento € feito usando a transformada de Fourier, particularmente a transformada discreta de
Fourier inversa (IDFT - inverse discrete Fourier Transform). [16, 1].

O cendrio multiusudrio DSL € modelado como sendo constituido por subcanais indepen-

dentes (tons), como segue:
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Vi = Hpxp + 74, 2.1

ondey, = [yi,...,y

similar; X;, € o vetor do sinal transmitido no tom k; z; € o vetor do ruido no tom k; a PSD transmitida

]7 é o vetor (N x 1) do sinal recebido no tom k, tendo X}, € z;, uma estrutura
no tom k pelo usudrio n é dada por sf £ E[|x}|%]; Hj, é amatriz N x N da fungdo de transferéncia
do canal obtida a partir da transformada de Fourier da resposta ao impulso do canal h(t), onde
h™ £ [Hy]nmen € 0 ganho do canal do transmissor m para receptor n no tom k e, os elementos
da diagonal principal (n = m) sdo os ganhos dos canais diretos, enquanto que os outros elementos
representam os canais de crosstalk; e z;, € o vetor do ruido aditivo no tom £ e € composto pelo ruido
térmico, crosstalk alien (provenientes de outros servicos), pela interferéncia de radio frequéncia, etc.
A PSD de ruido na linha n é o £ E[|27|%].

Pode-se pensar que, para simplificar a equalizacdo, os sistemas de modula¢do multi-portadora
possam considerar o particionamento da largura de banda do canal em um nimero grande o bastante
de subcanais tal que, a resposta em frequéncia do subcanal seja aproximadamente plana. Se assim o
fosse, o critério de Nyquist poderia ser satisfeito e a interferéncia intersimbdlica (ISI - Intersymbol
Interference) do simbolo nos simbolos subsequentes pode ser evitada. O receptor pode entdo de-
modular o sinal simbolo por simbolo, sem um equalizador complexo, como os usados nos sistemas
de portadora tnica. Porém, em situacdes praticas, o modelo de um canal plano nio € conseguido,
e assim a ISI ndo é completamente eliminada pelo processo de particionamento do canal. Em vez
disso, considerando que cada sub-canal se comportard como um canal AWGN (ruido gaussiano
branco aditivo - additive white gaussian noise), e a ISI sera combatida usando-se o prefixo ciclico.
O prefixo ciclico € uma cépia das dltimas amostras no dominio do tempo do simbolo DMT, de tal
forma que a ISI fique confinada no prefixo ciclico, se o comprimento da resposta ao impulso do
subcanal (em amostras) for menor ou igual ao tamanho do prefixo ciclico, para uma dada taxa de
amostragem. No receptor as amostras correspondentes ao prefixo ciclico sdo descartadas, eliminado
assim a ISI [1, 16].

Os canais diretos apresentam ganhos mais significativos que os canais de crosstalk, e como
no ambiente DSL as condicdes de forte interferéncia ndo sao duradouras, os esquemas de subtracao
dessas interferéncias s@o inaplicdveis e de alta complexidade computacional. Por essa razdo, os
sistemas DSL atuais tratam crosstalk como ruido [17]. Com todas essas consideragdes, o bit loading

do usudrio n no tom k é dado por:

by =log, | 1+ 1 " s

i | (2.2)
U " ST + o

onde ' representa o SNR-gap ou somente gap e € funcdo da probabilidade de erro alvo (Pe) e do
cddigo de linha e geralmente € um valor constante para uma grande faixa de valores by, [1].

O bit loading permite que o transmissor possa variar, adaptativamente, o nimero de bits
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usados em cada tom, escolhendo um diferente tipo de constelacdo, usando as informagdes enviadas
pelo receptor correspondentes as SNR (Relagdo-sinal ruido - signal-to-noise ratio), medidas em cada

tom recebido, dada por:

1 ™ * s

SNR == T R —. 2.3)
D i |28+ 0,
A taxa de transmissao de dados na linha n € entdo
Ro=fs ) b, (24)
k

onde f, é taxa de simbolos DMT.
Cada modem n esta sujeito a uma restricdo de poténcia, dadas as suas limitagdes:

- Y oS¢ < P,,Vn, onde P, é a poténcia mdxima do usudrio n.

2.3 Formulacao do Problema de Gerenciamento do Espectro

Os algoritmos DSM geralmente lidam com a maximizagdo de taxa, sujeita a uma restricao de
poténcia. O problema de gerenciamento de espectro para algoritmos DSM auténomos é formulado

como.

1
mszlile tal que, Zsk < P, 2.5
ke K

e 0<s5 < Si’max, VE.

Onde o usudrio a ser maximizado recebe o indice de 1, s' é o vetor contendo as PSDs do usudario de
. 1 2 L, . L, . .
interesse, s,”""** é o valor méximo da PSD do usudrio de interesse no tom k.

Para algoritmos DSM centralizados, uma outra restricao é necessdria,

R, > R™° VYn>1, (2.6)

onde R representa a taxa de dados alvo (possiveis) para o usudrio 7.
Nas proximas secdes serdo apresentados os algoritmos autdnomos e centralizados usados

para solucionar o problema de gerenciamento de espectro no ambiente DSL.
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2.4 Iterative Water-Filling

O algoritmo iterative water-filling (IWF) foi proposto por Wei Yu em 2002 [2]. A solu¢do
apresentada pelo IWF usa a maximizacdo da taxa de bits de multiplos modems, onde cada um
otimiza sua propria PSD, considerando que o crosstalk proveniente dos outros modems € dado.
Como os outros modems também mudardo suas PSDs, o crosstalk medido pelo primeiro modem nao
serd constante o que provocard a mudanca de sua PSD. Isso resulta em uma iteracdo dos modems pela
aplicag@o do procedimento de water-filling, mas todo esse procedimento de geréncia pelo algoritmo
IWF ocorre de forma autdonoma.

Através da medida de ruido na linha, cada usudrio tentard evitar as bandas de frequéncia mais
ruidosas e tendera a alocar as bandas menos ruidosas, de modo que possam ser mais eficientemente
usadas. Essa autonomia e sua baixa complexidade sdo as duas principais vantagens do IWF.

O IWF pode, potencialmente, aumentar a taxa de dados e o alcance das linhas DSL. Isto é
possivel porque cada modem pode determinar, independentemente dos outros modems, seu espectro
de transmissao, usando as medidas do seu canal direto, do crosstalk e do ruido de fundo. O IWF nao
precisa de um centro de gerenciamento de espectro (SMC - spectrum management center), cOmo
acontece com os algoritmos centralizados [18].

O modelo apresentado pela Eq. (2.5) € tipicamente um problema de otimizacdo e pode ser
resolvido usando Lagrangeano. Em cada sub-canal £, a alocagdo de poténcia correspondente é
encontrada pela equacdo de water-filling, onde os modems fazem alocacdo de suas PSDs de acordo
com a relacdo ruido-canal em cada tom, como apresentado a seguir.

Para realizar a otimizacdo, defini-se primeiro uma fung¢do objetivo que incorpore tanto a
equagdo de maximizacdo de taxa quanto a restricdo de proténcia apresentado na Eq. (2.5), como
mostrado por:

L(sp)=fs) b+ M (Pl - s}f) : (2.7)
k

keK

1 |h st
ﬁ(sli):fs log, <1+_ ]fm k +M (P - 8;1C )
Zk: Fzmﬂ b 253 + o Z

keK

1 |h st
E(s,lc) = fslog, e log, | 1+ = ]im k + M| P - 5,1g ,
zk: U [0 287+ oy g;;
onde \; é o multiplicador de Lagrange do usudrio de interesse e pode ser interpretado como o “preco”
pago pela violacdo da restri¢do. Os valores de A sdo especificado pelas condi¢des de Karush-Kuhn-
Tucker (KKT). Portanto, derivando £ em relacdo a s,lg, fixando depois o resultado como igual a

zero e, finalmente, organizando os termos, obtemos a solu¢do pode ser escrita como a equagao de
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water-filling,
1 +
sp= 25— NE| 2.8)
onde [z]* £ max(0,7) e
r> |h™ |28 + o
k m#n 1'%k k k
NE = T . 2.9)

O nivel de water-filling (A1) € escolhido, tal que os modems possam alcancar suas taxas-
alvo (R4%°), as quais permitem ajustar suas PSDs de acordo com Eq. (2.8) de maneira iterativa
(para ajustar sua relacdo ruido-canal NF) com os outros modems. O algoritmo escrito em [17] é

apresentado no Apéndice A, na Tabela A.1.

2.5 Optimal Spectrum Balancing

O algoritmo Optimal Spectrum Balancing (OSB) foi proposto por Cendrillon et al, em 2004
em conferéncia e em 2006 em revista [19, 7]. Trata-se de um algoritmo centralizado que neces-
sita que todas as PSD sejam calculadas em conjunto € em um centro de gerenciamento de espec-
tro (SMC). Esse algoritmo atinge a melhor relacdo possivel entre as taxa de dados dos diferentes
modems na rede, permitindo operar em qualquer ponto na regido de taxa.

Um passo fundamental, relativo a solucdo apresentada pelo OSB, € a analise da soma de
taxas com pesos. Como matematicamente provado em [17], para um dado valor w, o problema de

gerenciamento de espectro de poténcia, para o caso de dois usudrios, € equivalente a

maxwhi; + (1 — w)Rs. (2.10)

51,52
Dado que a regido de taxa € ndo-convexa [1], todos os pontos na regido de taxa podem ser
encontrados através da Eq. (2.10), onde w (valor entre 0 e 1) é um tipo de peso, ou prioridade, que
¢ dado para o usudrio 1. Variando w, serd possivel encontrar todos os pontos 6timos na fronteira da
regido de taxa. Para o caso de N-usudrios, a soma dos w,, deverd sempre ser igual a um.
De posse da Eq. (2.10) e assumindo a restricdo total de poténcia (Eq. 2.5), € possivel escrever

o Lagrangeano como

;C:le—l-(l—'LU)RQ—)\l(Pl—ZS}g)—)\Q(PQ—Zsz), (211)
k k

onde \,, ¢ um multiplicador de Lagrange para o usuério n.

Agora, definindo o Lagrangeano em um tom £,

L =wby, + (1 —w)b — A5}, — Aas3. (2.12)
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A expressdo do Lagrangeano Eq. (2.11) pode ser reescrita através da soma £, em todos os

tons:

k

Assim, torna-se possivel dividir o problema de otimiza¢do em K tons, os quais dependerdao
somente de w, A\; € Ag. O objetivo é encontrar o par de PSDs (s}, s7) que maximize o Lagrangeano
e os correspondentes \,,’s, tal que a restri¢do de poténcia total seja atendida. O algoritmo OSB para
esse caso € apresentado na Tabela A.2 do Apéndice A.

O OSB para N usudrios € a extensdo do algoritmo OSB para 2 usudrios. O problema de
gerenciamento do espectro apresentado na Eq. (2.10) € entdo reescrito usando a mesma aproximacao

para maximizacao das somas de taxas com pesos:

max w, R, tal que, Zs’,;‘ < P,, Vn, (2.14)
Sn,neN
n keK
e 0<sp<sp™m, Vi,
onde 0s pesos wy, . . ., wy—1 sao escolhidos, tal que a restri¢des de poténcia dos usudrios 1, ..., N — 1

sejam respeitadas. Para resolver (2.14), o Lagrangeano € usado:

max L, talque 0<sp <s ™"  Vn, (2.15)

1
SpreeerSE

onde o Lagrangeano no tom k é definido como:

Li(shy oS0, w1, o Wn AL ANCn) = Y wnbp(Sh -, 58 ) = Ansh (2.16)

Para encontrar )\, e w, € usado o método do sub-gradiente, com a finalidade de reduzir
a complexidade computacional com o aumento do nimero de usudrios fornecida pelo método da
Bissecdo (usada no caso de 2-usudrios). No Apéndice A € apresentado, na Tabela A.3, o algoritmo
OSB para N usudrios.

Essa solucd@o, apesar de encontrar os pontos 6timos de operacdo na regido de taxa, é muito
complexa para ser implementada em aplica¢des comerciais. O algoritmo tem uma complexidade que
aumenta exponencialmente com o ndimero de usudrios N, o que torna o problema computacional-
mente intratavel para mais de 5 ou 6 usudrios.

Apesar disso, esse algoritmo € de grande utilidade para fornecer um limitante superior dos

outros algoritmos DSM, sejam eles autdbnomos ou centralizados.
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2.6 Iterative Spectrum Balancing

Uma aproximacao alternativa para reducdo da complexidade computacional do método OSB,
¢ apresentada pelo algoritmo ISB (Iterative Spectrum Balancing), proposto por Cendrillon e Moonen
em 2005 [8], o que otimiza a PSD de maneira iterativa entre todos os usudrios, tal que cada usudrio é
atualizado, enquanto que as PSDs de todos os outros usudrios sdo mantidas fixas. O método ISB re-
sulta em um algoritmo de baixa complexidade com desempenho préximo do 6timo. O procedimento

de otimizagdo € descrito por:

mg}xﬁk(si, ..,5Y) tal que, 0< s} < s Vn. 2.17)
Sk/

O sumadrio do algoritmo € apresentado no Apéndice A na Tabela A.4. A busca N-dimensional
exaustiva usada no OSB pode ser substituida por uma busca unidimensional exaustiva, dado que a
otimizacdo das PSDs € realizada por um unico usudrio de cada vez. De maneira similar ao OSB,
os multiplicadores Lagrangeanos \,, e w,, s@o atualizados usando o método do sub-gradiente. Dessa
forma a complexidade necessdria para ajustar as PSDs € reduzida a escala quadrética em N.

O ISB resulta em um algoritmo préximo do 6timo e, ao contrdrio OSB, é computacional-
mente tratdvel para grandes valores de N e realizdvel se uma SMC € disponivel, considerando que
o algoritmo requer que cada usudrio precisa ter conhecimento das PSDs de ruido e dos canais de
crosstalk de todos os modems do cendrio. Essas informagdes tornam o ISB um algoritmo diferente
do IWF por ndo ser autdbnomo, contudo o ISB proporciona um melhor desempenho do sistema. Ex-
perimentos mostram que o modem com o ISB pode alcangar o dobro da taxa de dados que modems
com IWF [8].

2.7 Autonomous Spectrum Balancing

O Autonomous Spectrum Balancing (ASB), proposto por Cendrillon et al. em um simpdsio
em 2006 [20] e em 2007 foi publicado em revista [10], € um algoritmo para alocacdo de poténcia
em canais DSL interferentes e seletivos em frequéncia.

A 1idéia bésica € usar o conceito de linha de referéncia (linha virtual) para imitar uma linha
vitima no canal de interferéncia.

Pela alocagdo de niveis de espectro de poténcia que proporcione a protecdo das linhas de
referéncia, um bom compromisso entre a maximizagdo global (entre os modems) e autdbnoma pode
ser alcancado.

O ASB alcanca um bom compromisso entre modo de operagdo (autbnomo), complexidade
(linear com N e K) e desempenho proximo do 6timo, quando comparado com os varios aspectos de
diferentes algoritmos de alocagdo de poténcia (IWF, OSB e ISB).

A solucao 6tima do problema apresentado na Eq. (2.5) é obtida quando cada usudrio escolhe
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um nivel de PSD que conduz a uma boa relacido entre maximizar sua propria taxa € minimizar os
danos causado nos outros usuario. Baseado nisso, os autores do ASB introduziram o conceito de
“linha de referéncia” e, em vez de resolver o problema da Eq. (2.5), cada usudrio tenta maximizar a
taxa de dados da linha de referéncia, sujeito a sua taxa-alvo de dados e a uma restricdo de poténcia.

Assim, o problema apresentado na Eq. (2.5) pode ser reescrito como segue

max R™"/  tal que, R"™ > R™°, (2.18)

sn

tal que, Z s, < P”’“l”",
ke K

onde K é o niimero total de tons e R/ é a taxa da linha de referéncia do usudrio n, definida como

- Sp
R =N =N log (14 ——r 2.19
Si =Y ten (14 ). 219

keK keK
onde 5} € a PSD transmitida; &}, e o s@o os ganhos do canal de crosstalk e PSD de ruido, respecti-
vamente, ambos normalizados com o ganho do canal direto |h;";
Usando Lagrangeano para a restricao de taxa-alvo, no problema descrito pela Eq. (2.18),

com um coeficiente de peso (varidvel dual) w"”, o problema torna-se:

maxw"R" + R""*/ tal que > sp< P (2.20)
keK
Os coeficientes de peso w™ necessitam ser ajustados para assegurar uma restri¢ao de taxa .
O algoritmo ASB € dividido em uma versdo bésica (ASB-I) e uma variacdo (ASB-II), a
ultima desfruta de uma menor complexidade e de prova de convergéncia [20].
O ASB-I ¢é obtido usando a solu¢@o dual, decompondo o problema (2.20) em vérios sub-
problemas menores, um para cada tom, e definindo um £} (Lagrangeano) como a funcdo objetivo

do n-ésimo usuario no tom k,

n n < n .
%i}é rr}g%xﬁk tal que, Zsk < P", (2.21)
keK keK
onde
n— Wb 4 b — Apsi (2.22)

A PSD étima que maximiza £} pode ser encontrada resolvendo as condigdes de primeira
ordem, 0L} /0s} = 0.

Os usudrios atualizam A, respeitando a restri¢ao de poténcia, e atualizam w,,, para assegurar



2.7. AUTONOMOUS SPECTRUM BALANCING 15

a restricao de taxa-alvo. O algoritmo do ASB é mostrado no Apéndice A na Tabela A.5.

A solugdo de 9L} /0s) = 0 é conseguida encontrando as raizes de uma equagdo cubica.
Entdo, para reduzir essa complexidade, é assumido que a linha de referéncia opera com alta SINR
(relagdo sinal-interferéncia mais ruido - signal to interference plus noise ratio) sempre que estd ativa:
Se 5} > 0, entdo 5} > 73, > &, s} para qualquer realizdvel s}.

A escolha 6tima da PSD em ASB-II pode ser resumida com segue:

SZ,II(wn A" S]:n) — ()\nJrlg/kL/&k - Zm#” aZ’mS? N UZ)+’ /{ZE_K (223)
(8 = o "si — o), keKC

onde K = {k|5, > 0,k € K} representa os tons onde a linha de referéncia estd ativa e K¢ £
{k|3x = 0,k € K} representa os tons onde a linha de referéncia estd inativa.
Essa € essencialmente uma solucao do tipo water-filling, com diferentes niveis d’dgua para

diferentes tons, que foi chamado de water-filling seletivo em frequénica [20].

2.7.1 Successive Convex Approximation for Low-complexity (SCALE)

Em [9], foi proposto um novo algoritmo, que através de técnicas de relaxamento e aproxi-
macoes convexas, transformou o problema da Eq. (2.5) em um problema convexo. Esse algoritmo
ficou conhecido como SCALE, e apresenta resultados 6timos com complexidade comparavel com a
do IWF.

Esse algoritmo € proposto em uma forma semi-distribuida, sendo necessdria uma troca de
mensagem entre os modems e a SMC. Caso essa troca de mensagem nao esteja disponivel, o algo-
ritmo converge para a solucao do IWFE.

A equacdo de atualizagdo das PSDs € dada através da expressao

k
& WO

Pn = rg)k : (2.24)
onde of = % e ®* ¢ a mensagem recebida pelo usudrio n da SMC, que € definida como
N [ 8 (2.25)
n#m

Os termos W* sio as mensagens enviadas dos modems n # m para a SMC, que sdo calcula-

dos através da equacao [9]

SN RE (PF)
k k m
O SCALE ¢ uma das formas mais eficiente de resolver o problema (2.5), em termos de

desempenho e complexidade. Entretanto, ainda € necessdrio um agente central para coordenar as
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trocas de mensagens bem como o conhecimento completo das funcdes de transferéncia de FEXT.

2.8 Consideracoes Finais

A Tabela 2.1 apresenta um resumo comparativo dos principais aspectos dos algoritmos DSM
apresentados. Através do exposto na tabela, o algoritmo ASB pode ser o preferivel em relagdo aos
demais, pois tem baixa complexidade, é quase 6timo e autdbnomo, esta ultima caracteristica ¢ uma
das grandes vantagens do ASB pois, a SMC (necesséria para os algoritmos centralizados) ainda nao
existe na pratica. O termo distribuido refente a coluna Processamento da Tabela 2.1 significa que o
algoritmo precisa de uma SMC, mas a mesma nao € responsavel por todo o processamento, como
apresentado na subsecdo 2.7.1 referente ao algoritmo SCALE.

Tabela 2.1: Comparacao entre os principais aspectos dos algoritmos de DSM.

Complexidade | Desempenho | Processamento
IWF O(NK) sub-6timo autdonomo
ASB O(NK) quase 6timo autdonomo
ISB O(KN?) quase 6timo | centralizado
OSB O(Kev) 6timo centralizado
SCALE | O(NKlogK) | quase 6timo distribuido




Capitulo 3

Algoritmo Evolucionario para Otimizacao
Multiobjetivo

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos de algoritmos evoluciondrios, em seguida,
os conceitos relacionados ao algoritmo genético. Este capitulo € finalizado com a apresentagcdo do

algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II), o qual serd utilizado neste trabalho.

3.1 Algoritmo Evolucionario

Os algoritmos evolucionarios resolvem problemas usando modelos computacionais baseados
nos principios da evolucgdo natural. Existem vérios modelos computacionais propostos, porém todos
tém em comum os conceitos da evolugdo da espécie: selecao, mutacio e reproducdo. Esse conceitos
s@o denominado de operadores genéticos, que sdao formas computacionais de simular os fendmenos
fisicos da natureza, os quais dependem do desempenho do individuo dentro do ambiente [21].

Os algoritmos evoluciondrios funcionam mantendo uma populacio de individuos ou cromos-
somos !, os quais se comportam de maneira semelhante com a evolugio da espécie. Em seguida, sdo
aplicados operadores genéticos, tal como a mutacdo. Cada individuo da populagdo sofre avaliacdo
que quantifica a sua qualidade para a solu¢do do problema. De acordo com a avaliac¢do sao aplicados
operados genéticos que garantem a sobrevivéncia dos mais aptos [21].

Uma das principais diferengas para os métodos cldssicos de busca e algoritmos de otimizagao
€ que os algoritmos evoluciondrios usam uma populacio de solu¢des em cada iteracdo, em vez de
somente uma solugdo, o que permite que sejam encontradas multiplas solu¢cdes em uma execucdo. Se
um problema de otimizagdo tem somente um 6timo, espera-se que todos os individuos da populacao
convirjam para essa solu¢do 6tima. Porém, se um problema de otimizac¢ao tem multiplas solugcdes

6timas, o algoritmo evoluciondrio pode ser usado para encontrar multiplas solu¢des 6timas [15].

'0s dois termos, individuos e cromossomos, serdo usados alternadamente no texto.

17
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3.2 Algoritmo Genético

O algoritmo genético (AG) foi apresentado por Jonh Holland em 1975, e € muito usado
como ferramenta para realizar busca e otimizagdo para varios tipos de problemas, incluindo a area
de engenharia, baseado nos mecanismos de selecao natural e genética.

Uma caracteristica importante do AG € que como ele foi projetado de acordo com os princi-
pios da sele¢@o natural, em problemas de otimiza¢cdo com muitos maximos locais, a busca por uma
solu¢do melhor ou por um maximo global continua, pois 0 AG ndo para a busca por um outro indi-
viduo melhor.

O AG é um método onde uma populacao aleatéria de cromossomos € criada e submetida aos
operadores genéticos de selecdo, cruzamento (ou recombinagdo) e mutacdo [15, 21]. No fluxograma
da Fig. 3.1, pode-se observar as etapas do AG: - antes de cada populagdo ser submetida aos operado-
res genéticos, a mesma passa por um processe de avaliacdo onde os cromossomos sdo avaliados por
uma funcdo de avaliacdo para determinar suas aptiddes (ou fitness) para a solu¢do do problema. A
funcdo de avaliagdo pode ser funcdo do valor das solucdes das funcdes objetivos, mas muitas vezes
a aptidao € o proprio valor da fun¢@o objetivo (como serd abordado neste trabalho); o operador de
selecdo escolhe os cromossomos que irdo se reproduzir, € uma avaliacdo dos cromossomos totais
¢ realizada para gerar a nova geragdo; a partir da nova geracdo, o operador de cruzamento troca
parte de dois cromossomos e espera-se que melhores individuos sejam criados; a mutacdo muda de
maneira aleatéria os valores (alelos) de alguma parte do cromossomo na esperanga de serem criado
outros melhores. Uma vez que nenhuma destas operagdes (selecao, cruzamento e mutagcdo) sao re-
alizadas de forma deterministica, estas alegacdes ndo sdo garantidas, nem explicitamente testadas,

durante uma geracdao AG [22, 15].

3.2.1 Elementos do Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos t€m, pelo menos os seguintes elementos: populagcdo de individuos

ou cromossomos, sele¢do, cruzamento e mutagdo, os quais sao detalhados na sequéncia.

Populacao de Individuos

Cada individuo ou cromossomo de uma populacdo é uma representacdo codificada de uma
possivel solucdo do problema que se deseja resolver. Cada cromossomo consiste de “gene” (por
analogia com as partes fundamentais que compde o cromossomo em biologia), que sdo as carac-
teristicas, por exemplo, bit. Cada gene pode assumir um determinado valor dentre os possiveis
valores, o que é chamado de “alelo”, por exemplo no caso do cromossomo ser bit o alelo serd ’0’ ou
17 [21].

O AG trabalha com uma forma codificada dos parametros a serem otimizados € ndo com

os parametros propriamente ditos. As representacdes mais utilizadas para os individuos em AGs
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Inicio

Inicializa a Populagéo

x

Avalia a populagéo
(Determina a aptidéo)

Condicéo de Parada

Incrementa

a geracao
A
Selecao
Cruzamento
Mutacéo

Fig. 3.1: Fluxograma do principio de funcionamento do AG.

sdo as codificagOes bindrias e reais. Na codificacdo bindria, sdo utilizados valores bindrios para
representar os individuos. Essa codificacdo € empregada, principalmente, quando os problemas
envolvem varidveis discretas. Por outro lado, se as varidveis sdo continuas, o processo de conversao é
necessdrio. Esse processo de conversio por ser complexo, dependendo do nimero de bis envolvidos.
E, se uma quantidade grande de bits € usada no processo de conversao, apesar de melhorar a precisao
dos resultados obtidos pelo AG, o processo de conversdo torna-se mais complexo [21]. Por isso, para
casos que envolvem varidveis reais, como os que serdo apresentados neste trabalho, a codificacao

real € mais indicada, o que dispensa o processo de conversao.

Selecao

O método de selecdo corresponde em selecionar os melhores individuos da populagdo para
gerar os descendentes para a geracdo seguinte. Neste contexto, o processo de selecdo tenta copiar as

solugdes mais aptas e eliminar as solu¢cdes com menos aptiddo, mantendo o tamanho da populagdo



3.2. ALGORITMO GENETICO 20

constante. A selecdo € realizada através dos seguintes passos [15]:
1. Identificar as solu¢gdes mais aptas (boas solugdes) em uma populagado;
2. Realizar multiplas copias das solugdes mais aptas;

3. Eliminar solu¢des de baixa aptiddo (solucdes ruins), permitindo que varias copias das solucoes

mais aptas possam ser inseridas na populacao.

Depois da realizacdo dos passos acima, as melhores solu¢des serdo submetidas aos operado-
res genéticos de cruzamento e mutacdo.

Existem vérias maneiras de realizar a selecdo, onde os métodos mais comuns sdo a selecao
por torneio, selecdo proporcional e sele¢do por ranking.

Neste trabalho foi usado o método de torneio. Nesse método um torneio € jogado entre as
duas possiveis solucgdes (individuos) e a melhor solucao € escolhida e adicionada a lista de solugdes.
As duas solugdes retornam para a populacdo e podem ser selecionadas novamente. Outras duas
solugdes sdo selecionadas e a melhor € adicionada a lista de solugdes. Esse procedimento segue,
mas cada solug@o s6 pode participar de dois torneios. A melhor de todas as solucdo ganhard nos
dois torneios e terd duas cOpias na nova populacdo. De maneira similar, a pior solucdo perdera os
dois torneios e serd eliminada da populacdo. Dessa maneira, cada individuo terd zero, uma ou duas
cOpias na nova populacgdo [15].

A selecdo por torneio tem melhor ou equivalente propriedades de convergéncia e comple-
xidade computacional quando comparada com outros operadores de selecdo existentes na litera-
tura [15].

Para exemplificar o método de selecdo por torneio, a Fig. 3.2 mostra quatro diferentes torneios
jogados entre os membros da populacio (cada um joga duas vezes). Em cada torneio, os participantes
sdo escolhidos aleatoriamente. Observe que o melhor individuo sempre ganha em cada torneio e

forma a lista de solugdes.

Cruzamento

O operador de cruzamento faz parte do mecanismo de reproducdo do AG utilizado para criar
novas solucdes a partir de outras existentes. O cruzamento é aplicado a populacdo de individuos
resultante do processo de selecdo.

Como na selecdo, existem varios operadores de cruzamento na literatura de AG, na maioria
deles dois individuos de uma geracdo s@o escolhidos aleatoriamente e novos individuos s@o criados
a partir da troca do material genético. Os descendentes serdo diferentes de seus pais, mas com
caracteristicas genéticas de ambos 0s genitores.

Um método simples de cruzamento, aplicado para AG com codificagdo bindria, € realizado

entre dois individuos, onde € feita uma escolha, aleatéria, de um ponto de cruzamento, onde a
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Lista de Solucdes

—|(*) (o) |«
HONOIR:

Fig. 3.2: Exemplo de torneio entre 4 jogadores. Os elementos de dentro do retangulo sdo as solugdes
que tém maior aptiddo em cada comparacdo e formam a nova populacio de individuos.

oleolele

PPPY

partir desse ponto ambos os individuos sdo comutados e é feita uma permuta de valores, como
exemplificado na Fig. 3.3 [15, 21].

Ponto de corte
|

|
01001000 N 01010110

Pais | ! AN Descendentes

| | 7

|
10110110 10101000

Fig. 3.3: Operador de cruzamento de um ponto.

Neste trabalho o processo de codificagdo € real e a técnica de cruzamento adotada é o SBX
(Simulated Binary Crossover), que trabalha com o cruzamento de dois pais e a partir deles sdo
gerados dois filhos. O operador SBX tem seu principio de funcionamento é baseado no cruzamento
de um ponto usado na codificacdo bindria [23].

No SBX os filhos sdo criados a partir de uma distribuicio de probabilidade que depende das
localizagdes dos pais. Um fator de espalhamento (3;) € definido como a razdo da diferenga absoluta

entre os cromossomos filhos e os pais, e é dada por

fi—f

b1 — D2

; 3.1

P =

onde, f; e f2 s@o os descentes (os filhos) e p; € ps sdo os pais.
Os filhos sdo criados de acordo com uma distribui¢io de probabilidade, a qual € demonstrada

em [23] que depende da localizacdo dos pais e € dada por:
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0,5(n. + )5, sef; <1;

P(B;) = 1 (3.2)

0,5(ne + 1)W, se 3; > 1,

onde 7. € um nimero real ndo-negativo. Grandes valores de 7). implicam em altas probabilidades
dos filhos serem gerados proximos aos pais, por outro lado, valores pequenos de 7). indicam que os
filhos sdo gerados distantes dos pais, com alta probabilidade. Em geral, uma faixa apropriada para
7. estd entre 2 e 5 [23].

Calculando a distribui¢do de probabilidade associada a fungdo densidade dada pela Eq. (3.2)

e igualando a u;, onde u; € um nimero aleatdrio entre O e 1, tem-se 3, dada por:

(2u;) 77, sew; < 0,5;

Bai = L (3.3)
—_— i >0,5.
[2(1—1%-)} o
Depois de obter 3,; da distribui¢do de probabilidade, os filhos sdo calculados por
fi = 0,5[(1+ Byi)pr + (1 — Byi)pal , (3.4)

fao = 0,5[(1 = Bgi)pr + (1 + Bgi)pa] -

Assim, o procedimento para calcular filhos (f; e f>) a partir dos pais (p; € ps) é:

1. Escolha um nimero aleatério u; € [0, 1];
2. Calcule 3, usando a Eq. (3.3);

3. Calcule os filhos usando Eq. (3.4).

Um aspecto relevante desse operador de cruzamento € que para um valor fixo de 7., os filhos
tem um espalhamento que € proporcional ao dos pais, 0 que matematicamente pode ser observado

pela manipulacio da Eq. (3.4), e resulta em

(f2 - fl) = @11(172 - pl)- (3.5)

Essencialmente o operador de cruzamento SBX tem duas propriedade:

1. A diferenca entres os filhos é proporcional a dos pais;

2. As solucdes para os filhos sdo mais provaveis de serem escolhidas préximas as dos pais do

que distantes deles.

De maneira geral, o operador de cruzamento tem a capacidade de criar novos individuos que

exploram o espago de solugdes do problema. Quando os novos individuos sdo criados, € possivel



3.2. ALGORITMO GENETICO 23

que os mesmos possam ser qualitativamente inferiores que aos pais, € por isso, 0 processo de selecao
fica encarregado de remové-los ao longo das geracdes, novas e melhores solu¢des persistirdo no lu-
gar das solugdes de baixa aptidao garantindo um bom desempenho no processo de busca. Porém, é
importante que os cromossomos filhos sejam diferentes dos pais para que seja preservada a diversi-
dade das populacdes, isto €, o qudo diferentes os individuos sdo uns dos outros. A diversidade pode

impedir a convergéncia prematura a um 6timo local.

Mutacao

Assim como o operador de cruzamento, o operador de mutacdo é também responsavel pelo
aspecto de busca da soluc@o pelo AG. A mutagdo é um operador que tem por objetivo aumentar a
diversidade na populagdo, assim como o cruzamento. Esse operador impede que o algoritmo tenha
convergéncia prematura, evitando que a busca pelas solugdes 6timas fique presa em regides com
solu¢des de minimos ou maximos locais (dependendo da aplicacdo) [15].

No modo binério, o operador de mutacdo bit-a-bit muda o bit 1 por bit 0, e vice-versa, com
uma probabilidade de mutacdo. Cada gene de um cromossomo recebe um valor de probabilidade
(de maneira geral essa probabilidade assume pequenos valores) o qual ird determinar se o bit serd
modificado ou ndo, em seguida, é sorteado um nimero entre O e 1, se o valor sorteado for menor que
a probabilidade, entdo a mutagdo € realizada. Como os valores de probabilidade sdo pequenos, esse
processo resulta em pequenas alteracdes no cromossomo.

Ja na codificacdo real, para se obter pequenas altera¢cdes no cromossomo, os procedimen-
tos de mutacdo usam desvios que seguem distribui¢des probabilisticas variadas. Neste trabalho, o
operador de mutacao adotado foi a mutacdo polinomial e, assim como o operador SBX, usa uma
distribui¢do polinomial de probabilidade. Para realizar a mutacdo é definido um fator de pertubagdo
0 definido por [24]:

5= Jizpi (3.6)
p; — P
onde, p; e p! representa o limite superior e inferior do espago de solu¢des do problema, respectiva-
mente, f; € o cromossomo resultante do processo mutac¢io obtido a partir do cromossomo original
Di-
O valor da mutacao € calculada com uma distribuicao de probabilidade que depende do fator
de pertubagao 9, dada por:

P(6:) = 0,5(nm + 1)(1 = [0])™, 3.7

onde, 7,, € o indice de distribuicdo, o qual controla o formato da distribui¢ao.
A distribui¢@o de probabilidade acima é vélida para 6 € [—1, 1]. Para criar um valor mutado,
um numero aleatorio u; € criado na faixa de [0,1]. Assim, pode ser calculado o fator de pertubacio

0 correspondente a u; usando a distribui¢do de probabilidade acima:
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_ (2u;) 7T —1, sew; < 0,5
5 = } (3.8)
1— [2(1—Ul)]m, S€ U; 20,5

Por fim, o valor mutado € calculado por:
fi=pi+ (pzs —Pi[)gz" (3.9)

3.2.2 Parametros do AG

Existem alguns parametros, os quais, implicam no funcionamento do AG, tais como, o

tamanho da populacdo e as probabilidades de cruzamento e mutacao.

Tamanho da Populacao

O tamanho da populacdo estabelece o nimero de individuos em uma populagdo, e por isso,
afeta o desempenho dos AGs, pois define a quantidade de chamadas a funcao objetivo por geragao
do AG.

Uma populag@o muito grande permitiria uma maior exploracao do espago de solugdes, porém
com uma convergéncia mais lenta. Uma populacdo muito pequena possibilitaria uma pequena cober-
tura do espago busca, e por isso, corre-se o risco do algoritmo convergir prematuramente € nao atingir

o resultado esperado [15].

Probabilidade de Cruzamento

A probabilidade de cruzamento afeta a velocidade com que novas estruturas sao introduzi-
das na populacdo. Quanto maior for essa probabilidade, mais rapidamente novas estruturas serao
introduzidas no processo de busca e, também, poderd aumenta a pertubagdo dos bons cromossomos,
ocasionando suas perdas [25]. Com um valor baixo de probabilidade de cruzamento, o algoritmo
pode tornar-se muito lento. Geralmente, a probabilidade de cruzamento € configurada antes da exe-
cucdo do AG e mantida constante ao longo das geracdes, porém algumas implementagdes usam

métodos dinamicos para ajuste desse parametro [26].

Probabilidade de Mutacao

A probabilidade de mutagdo estabelece qual a taxa em que uma mutacdo ocorrerd no indivi-
duo. Com probabilidade altas de mutacdo, a busca tende a se transformar em uma busca estritamente
aleatodria, possibilitando que boas solu¢des sejam perdidas [25]. Por outro lado, com valores muito

baixos, a possibilidade de bons individuos serem introduzidos na populagdo diminui.
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De maneira geral, esses parametro genéticos sdo determinados de acordo com o problema
em questdo, ou seja, de forma empirica. Porém, existem estudos sobre mecanismos adaptativos e

autoadaptativos, o quais ndo serdao abordados nesta tese.

3.3 Elitist Nondominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA-II

Elitist Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) é um algoritmo evolucionério
multiobjetivo 2 (multi-objective evolutionary algorithm - MOEA) baseado em AG, capaz de encon-
trar solugdes bem espalhadas (com boa diversidade).

Sao caracteristicas do NSGA-II [27]:

* Usa o conceito de ordenamento por ndo dominancia em AGs, através da comparacdo dos

individuos da solu¢des, gerando uma classificacdo dos mesmos;

* Antes de realizar cruzamento e mutagdo, usa o operador de sele¢do por torneio de multidao
para preservar a diversidade entre as solucdes, de forma a proporcionar um bom espalhamento

das solucgdes;

* O NSGA-II usa um mecanismo de elitismo para preservar as melhores solu¢des encontradas,
pois € realizada a comparagdo da populacio atual com as melhores solu¢des encontradas an-

teriormente.

De maneira geral o NSGA-II, inicia com uma populacdo aleatoria, onde terd seus elementos
classificados, e os pais serdo selecionados, os quais geram os filhos a partir dos operadores de cruza-
mento SBX e a mutagdo polinomial. Por fim, a populacio atual juntamente com os filhos gerados
sdo unidos e passam por um processo de selecdo, onde os melhores individuos sdo selecionados para

forma a populagdo final. Este processo se repete até alcancar o nimero de geragdes proposto.

2Em problemas de otimizacio com um objetivo ou mono-objetivo, a meta é achar uma tinica solugio 6tima global.
Um problema multiobjetivo a otimizacao trata de um conjunto de solucdes.



Capitulo 4

Geracao de Pontos de Operacao com
Diversidade usando Algoritmo

Evolucionario

4.1 Introducao

Existem varios algoritmos de balanceamento de espectro, na literatura, tais com os apresen-
tados em [2, 8, 9, 28, 29], que sdo usados para minimizar os efeitos que degradam a transmissao
de dados através de pares trangados. Esses algoritmos, em geral, utilizam métodos que otimizam as
densidades espectrais de poténcia dos modems através de uma otimizagdo mono-objetivo, ou seja,
calculam apenas um ponto de operagdo especifico. Neste trabalho é apresentado um método para
encontrar um conjunto de pontos de operagdo para sistemas DSL. A solugdo que serd apresentada
podera ser util para o planejamento de redes DSL para, por exemplo, ajudar as operadoras da rede a
avaliarem a capacidade do sistema DSL e ciar um plano para melhorar o uso do sistema.

Os conjuntos de pontos de operacdo que serdo encontrados com o método proposto sdo de-
nominados de solucdes ndo dominadas ou solugdes de Pareto (se uma solu¢do x; domina uma outra
xo significa que z; € melhor que x5 ou que 1 é ndo dominada por x3) e sdo pontos distribuidos com
diversidade [15]. Uma solu¢do com diversidade ou solucao diversa é aquela que tem um conjunto
que apresenta uma variedade de valores bem diversa, dentro dos limites possiveis. A diversidade é
importante porque, em casos extremos, todos os elementos de uma dada solu¢ao poderiam ser cons-
tituida de um conjunto de pontos ndo dominados e muito préximos um do outro. E, para o problema
proposto, essa solucdo ndo seria um bom resultado, como no exemplo apresentado na Fig. 4.1(a),
onde os pontos nado estao bem distribuidos, ou seja, apresentam baixa diversidade, comparada com a
diversidade dos pontos apresentados no exemplo da Fig. 4.1(b), que podem ser considerados como

um conjunto com boa diversidade'.

'0s valores dos pontos apresentados nas Fig. 4.1(a) e Fig. 4.1(b) foram criados por método de tentativa e erro.

26
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Fig. 4.1: Exemplo de dois conjuntos de solucao para exemplificar diversidade, sendo (a) solu¢cdo nao
dominada com pouca diversidade (b) solu¢do nao dominada com boa diversidade.

O problema em encontrar uma solug¢do com diversidade serd chamado de balanceamento de
espectro com solucdo diversa (DSSB - diverse set spectrum balancing). A solucdo para DSSB €
implementada com um algoritmo genético (AG) evolucionério e baseada em uma otimizagao multi-
objetivo [15].

As proximas secOes deste capitulo seguem a seguinte organizagdo, a Se¢do 4.2 apresenta a
formulacao multiobjetivo e fornece um visdo geral do problema de DSSB e na Secao 4.3 € apresen-

tado o método proposto para solucionar o problema DSSB.

4.2 Descri¢cao do Problema

Nesta se¢do serd descrito o problema DSSB. Primeiro, serd redefinido o problema de balan-
ceamento de espectro de acordo com a formulagdao multiobjetivo. Essa formulacao serd derivada da
otimizacdo mono-objetivo (ou de objetivo unico) a qual pode-se encontrar em diversos artigos na

literatura, tais como, os apresentados em [2, 8, 9, 28, 29].

4.2.1 Balanceamento de Espectro Multiobjetivo

Para desenvolver a solu¢do para o problema DSSB admite-se que a modulacdo usada para
DSL é a DMT (multi-tom discreto - discrete multitone) [1]. A densidade espectral de poténcia
(PSD) de todos os usudrios é organizada em uma matriz S = {s}} de dimensdo N x K, onde N
¢ o nimero de usudrios, /' € o nimero de subcanais (tons) e cada elemento s} representa a PSD
do usudrio n no tom k. Os ganhos dos canais (direto ou de crosstalk) sao representados por uma

matriz tridimensional H com dimensdo N x N x K. Para cada tom k, a matriz {hiC ;} corresponde
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a uma funcao de transferéncia do canal do usudrio ¢ para j. Para determinar H em cendrios praticos,
existem procedimentos para estimar o canal direto /¥, Vk referente ao i-ésimo usudrio [30, 31] € o

canal FEXT (far-end crosstalk) hfi 2 Vk, 1 # j [32]. Assume-se que € usado o sistema de duplexagéo
por divisdo de frequéncia (FDD), onde as transmissdes em downstream e upstream nao se sobrepoe,
pois estdo em bandas diferentes e, dessa maneira, o NEXT (near-end crosstalk) pode ser omitido [1].

Outras fontes de ruido, tais com, ruido de fundo, interferéncia das radiofrequéncias [16] e
alien crosstalk, sdo descritas por uma matriz N = {0} de dimensdo N x K. O elemento o} é o
valor da PSD de ruido no receptor n € no tom k.

Entdo, as informacdes de um canal (IC) sdo descritas por (N, H). Um ponto de operagdo
(S, N, H) é completamente descrito pelas PSDs de todos os usudrios S e pelas ICs de uma dada
rede. Dado (S, N, H) pode-se calcular a taxa r,, = R(S,N, ﬁ) e a poténcia total transmitida p,, =
P(S,N,H) dos n-ésimo usudrio, onde R e P sio as fungdes para calculo das taxas e das poténcias

totais, respectivamente. Por exemplo, a taxa de bit do n-ésimo usudrio é

) otk
Tn = fs log, | 1+ an " “4.1)
k=1 oy + Zmz}l hfn,nslrcn

bits por segundo (bps), onde f, € a taxa de simbolo (tipicamente f; = 4 kHz nos sistemas DSL).
Sera usado, por conveniéncia, a notagio S, = {S1,S,,...,S,} 0 que representa um conjunto
de Z matrizes de PSDs de dimensao N x K, onde cada matriz representa um ponto de operacao
para os modems. Com a representagiio S, significa que Z — 0o ou Z é desconhecido.
O problema de balanceamento de espectro multiobjetivo € um pouco diferente do problema
convencional de balanceamento de espectro mono-objetivo, apresentado em [6]. A versao multiob-

jetivo corresponde a uma busca a um conjunto de PSDs 6timas de Pareto §io de acordo com:

S

4.2)

onde O; (os argumentos sdo omitidos por simplicidade) € a i-ésima fungdo objetivo. A fungdo ¢; e
t,, sdo, respectivamente, as restricoes de desigualdade e igualdade impostas a solug¢do (por exemplo,
para permitir a imposi¢do da poténcia maxima ou da minima taxa de bits por usudrio). O valor
M, corresponde a mascarda PSD limite, tipicamente imposta pelo padrao DSL e pelas limitagcdes de

hardware.
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Cada funcdo objetivo O; poderia ser eventualmente maximizada (no caso de maximizacao
de taxa de dados - R,,) ou minimizada (para o caso de minimizacao poténcia total transmitida), onde
a minimizagao da func¢do O; equivale a maximizagdo de —Q;.

Defini¢des adicionais sdo uteis para discutir a Eq. (4.2). Uma solugdo S € possivel se as
restricdes da Eq. (4.2) sdo satisfeitas. O conjunto de todas as solucdes possiveis € a regido factivel
do espago de busca S. O vetor O = (01, 0s,...,0) de dimensdo L com os valores de todos as
funcgdes objetivo € localizado em um espaco multi-dimensional chamado espaco objetivo. Esta € a
fundamental distin¢do com relacdo ao problema de otimizagdo mono-objetivo, o qual tem o espaco
objetivo unidimensional. Entdo, em vez de buscar uma solu¢do tnica para o problema, como ocorre
nos problemas de otimizacdo mono-objetivo de SB, a solu¢do para o problema de SB multiobjetivo
¢ um conjunto (§lo) dos Pontos de Pareto.

As solucdes da Eq. (4.2) sdo chamadas Otimas de Pareto porque para melhorar um objetivo
de um conjunto de vérias solugdes objetivo, pelo menos um outro objetivo torna-se pior [15], essas
solugdes 6timas formam o que é conhecido como fronteira de Pareto. Formalmente, o conjunto S* é
uma solugdo 6tima de Pareto se ndo existe outro conjunto S que domine S*, isto €, O;(S) < O;(S™)
Vi=1,...,L,eque asolu¢ao S* é estritamente melhor que S em pelo menos um objetivo, isto &,
O;(S) < O;(S*), para pelomenosum j = 1,..., L.

Daqui em diante e sem perda de generalidade, o foco serd a versdo do problema de SB rela-
cionado com taxa adaptativa (RA - rate-adaptive), onde o objetivo € maximizar a taxa de transmissao
de bits de dados [6]. E, a solug@o proposta a seguir ndo fica restrita ao problema de taxa adaptativa
mas, € vilida também, para o problema de minimiza¢do de poténcia (margem fixa) [29].

Um ponto de operacdo 6timo de Pareto na versdo de taxa adaptativa da Eq. (4.2) precisa
estar na fronteira de Pareto correspondente a . = N e O,, = R,,. Além disso, existem ) = N
desigualdades ¢, = p, — P;"® < 0,Vn, as quais, limitam a poténcia por usudrio p,, a um valor
maximo P**. Nao existem nenhuma restricao de igualdade (7' = 0) e nem de limitacdo da mascara
da PSD, isto é, M}, = oco. De maneira geral, a solucdao para SB multiobetivo para a versdo de taxa

adaptativa é:

§T

o

= argmsgx R, ,n=1....N 4.3)
tal que D < PP n=1,...,N.

A frente de Pareto resultante da otimizagdo da Eq. (4.3) € chamada de regido de taxa, uma

vez que caracteriza todas as combinacdes de taxas de dados 6timas entre 0s usudrios.
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4.2.2 Analise do Problema de Balanceamento de Espectro Multiobjetivo

Assuma que D seja a notacdo para diversidade e o interesse estd em obter os Z pontos de

operacgdo, e o problema de DSSB corresponde em encontrar o melhor §TZ de acordo com:

S, = arg max D(S) (4.4)
z
onde S contém somente solucdes dtimas Pareto de acordo com a Eq. (4.2) ou, de maneira alterna-
tiva, de acordo com o caso especial da Eq. (4.3).
Existem vérias maneiras para avaliar a diversidade de uma solu¢@o 6tima de Pareto. Uma
técnica relevante é o spacing [15]. Para simplificar sua descri¢do, considere que O? = 0;(S., N, H)
representa o valor da i-ésima funcdo objetivo para a matriz S, de PSDs. A métrica de diversidade

spacing € dada por

7 -1/2
D(Sz) = (% > (d.— d>2> , (4.5)

onde .
d, = mHil.I.l.,Z,Zl |07 — O], (4.6)
m#£z =

d= (Z dz> /7. 4.7)

Essa métrica corresponde ao inverso do desvio padrdo de d, e d, representa o menor valor da
soma das diferencas absolutas entre dois pontos da solu¢do no espago objetivo. Em outras palavras,
d, retorna um grande valor quando as solucdes nao estdo proximas. Intuitivamente pode-se concluir
que um conjunto S é diverso quando a solucdo tem valores similares de d.. Em um caso extremo,
se todas as solucdes Z tem os mesmos valores d,, o desvio padrdo correspondente a essa solugcdo
seria zero resultando em diversidade infinita (D(Sz) = oco). A seguir é apresentado um exemplo
numeérico para analisar a métrica spacing.

A Tabela 4.1 lista dois diferentes conjuntos de solu¢des §2 e §bZ 0s quais serdo comparados.
Ambos assumem um espaco objetivo de duas dimensdes (L = 2) e tem Z = 4 solucdes. Essas
solugcdes sdo representadas graficamente na Fig. 4.2. Assumindo o primeiro conjunto de solucdes
§Z na Tabela 4.1 e o objetivo é obter d,ds, d3 e dy. Para determinar o valor de d; a partir da
Eq. (4.6) tem que minimizar a diferenca acumulada, assim o primeiro candidato é m = 2 o qual
resulta em |0 — 0,51 + |1 — 0,85| = 0,66. Para m = 3 o valor é 0,88 + 0,53 = 1,41 e para
m = 4 & 2. Assim, d; = 0,66 devido ser o valor minimo comparado com os outros valores (1,41
e 2). De maneira similar determina-se dy, = 0,66, d3 = 0,59 e dy = 0,59. O desvio padrio

dos valores de d, vale o = 0,035, e que resulta em D(E(;) = 1/0 =~ 28,6. Para o segundo
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conjunto de solugdes tem-se os valores d, = 0,17,0,17,0,1,0, 1, o quais resultam em D(gbz) =
1/0,035 ~ 28,6. Como as duas solugdes resultam nos mesmos valores de D(Sy), e pela Fig. 4.2
€ possivel perceber que a segunda solucdo (Fig. 4.2(b)) ndo tem o mesmo espalhamento do que
a primeira solucdo ((Fig. 4.2(a)), entdo pode-se concluir que a métrica spacing ndo considera o
espalhamento das solugdes, ou seja, a diversidade. Assim, para avaliar os resultados do método
proposto ndo € adequado, dada a necessidade de avaliar a diversidade pois, para o planejamento de
uma rede DSL, a operadora desse sistema poderia precisar conhecer os pontos de opera¢ao possiveis
para determinado conjunto de assinantes e para isso o desejdvel seria ter pontos de operacdo com
diversidade, caso contrdrio, o planejamento ficard muito restrito.

Apesar de existirem outras métricas que tentam medir diversidade [15], cada uma das métri-
cas estudadas precisam de informacdes para realizarem seus cdlculos, tais com, deve-se ter uma
regido Gtima para verificar se os dados obtidos estdo proximos dela ou identificar quem sdo os pon-
tos extremos das curvas, esses requisitos parecem simples para muitos problemas, porém para o
problema proposto foi extremamente dificil obté-las, principalmente quando o problema trata de ca-
sos com N > 2, por isso realizou-se a implementacdo de uma nova métrica [33, 34] que atendesse a

necessidade de avaliacdo dos resultados obtidos, a qual serd discutida em seguida.

Tabela 4.1: Dois conjuntos diferentes de solucdes §% e §bZ para L = 2 e Z = 4. As solucdes sao
mostradas nos graficos da Fig. 4.2.

S, S,

O | Oy | O | Oy
0 1 10,57 0,82
0,51 | 0,85 | 0,67 | 0,75
0,88 | 0,47 | 0,78 | 0,63
1 0 10,820,557
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Fig. 4.2: Exemplo de dois conjuntos de solugdes 52 e §bZ (veja valores na Tabela 4.1) que tem o
mesmo valor (28,6) de diversidade de acordo com a métrica spacing da Eq. (4.5).

A definicdo de diversidade utilizada neste trabalho € baseada na geometria computacional [35]
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e que pode ser explicada com os seguinte elementos. Assume-se que Z pontos sdo os vértices de um
politopo convexo L-dimensional, o qual tem facetas de dimensao L-1. Considerando que as facetas,
por si s6, sdo politopos, cujas facetas sdo arestas de dimensao L-2 (também chamadas de subface-
tas) do politopo original. As arestas sdo novamente ditas politopos cujas facetas sdo de dimensao
L-3 do politopo original, e assim por diante. Por exemplo, quando L = 2, como na Fig. 4.2, uma
faceta é um segmento de linha (serd apresentado, mas adiante no Capitulo 5, para o casode L = 3
na Fig. 5.6, onde uma faceta € um poligono).

O método proposto calcula as areas das facetas A;,i = 1,...,U dos politopos usando o

algoritmo Quickhull [36] e, em seguida, o desvio padrio o4 = \/ (1/0) Z?Zl(Ai — pa)? dessas

areas, onde py = (1/U) Z?:l A; é amédia. A diversidade do politopo é entdo calculada como
D(Sy;) =1/04. (4.8)

Outras heuristicas foram avaliadas para expressar a diversidade das dreas, porém a Eq. (4.8)
€ mais simples e conduz a bons resultados. O método proposto é similar ao da Eq. (4.5) que usa
o inverso do desvio padrio, porém em vez de utilizar d, usa a drea das facetas A;. A Eq. (4.5) é
mais simples de calcular que a Eq. (4.8) porém, considerando o papel de d. e A; no problema de
geometria, observa-se que as dreas das facetas (A;) conduzem a uma defini¢do mais adequada de
diversidade para o problema de DSSB.

Existem ainda dois importantes detalhes a fazer sobre Eq. (4.8) que a fazem trabalhar efi-
cientemente para o problema de DSSB. O primeiro € a inclusdo de pontos de formagdo de facetas.
Por exemplo, no caso de §bZ na Fig. 4.2(b), a faceta poderia conectar os pontos z = 1 ao ponto z = 4
o que resultaria no cdlculo da drea de A = /(0,57 — 0,82)2 + (0,82 — 0,57)% = 0, 3536 (no caso

bidimensional, a drea da faceta corresponde ao comprimento do segmento de reta que liga os dois

pontos), esse valor de A = 0, 3536 seria o maior segmento de reta da distribuicdo, sendo despropor-
cional aos demais, lembrando que ele corresponde ao primeiro ponto ligado direto ao dltimo ponto,
esse cdlculo seria necessdrio para fechar a regido da envoltéria complexa. Para evitar este tipo de
faceta e para promover um prolongamento dos pontos ao longo do espago objetivo, L + 1 pontos
de formacdo sdo sempre adicionados aos Z pontos em S antes de obter as envoltérias convexas
(convex hull). O primeiro ponto a ser localizado estd na origem (0, 0, . .., 0) e os outros tem somente
o i-ésimo diferente de zero, onde ¢ = 1, ..., L. Por exemplo, quando resolve-se a Eq. (4.3) o ponto
de formacgao (r"*,0,0,...,0) é incluido, onde r"* ¢ a taxa de dados obtida pelo usuério 1 quando
todos os outros usudrios estdo inativos. A taxa de dados do segundo usuério ( 75"**) determina outro
ponto de formagdo (0, 75**,0,...,0) e assim por diante. Depois de calcular a regido adequada de
convexidade com os pontos de formacao, todos as dreas das facetas, as quais tém seus vértices como
sendo os pontos de formagao sdo excluidos do calculo do ¢/).

Um exemplo usando §bZ na Fig. 4.2(b) é util para o entendimento do célculo da diversi-

dade usando a Eq. (4.8) e dos pontos de formagdo. Considera-se que " = ri** = 1, tal que,
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os trés pontos de formacdo sejam (0,0), (1,0) e (0,1). Assim, todos os sete pontos (0s quatros
originais de §bZ e os trés pontos de formacdo) estdo na envoltdria convexa do novo politopo. A
inclusdo dos pontos de formagcdo aumenta o nimero de facetas de quatro para sete e suas areas
sdo: 1,1,0,5977,0,5977,0,1221,0,1628 ¢ 0,0721. Todos os vértices das primeiras duas facetas
(os quais sdo iguais a 1) s@o pontos de formagdo e essa facetas devem ser excluidas. Por fim, o
desvio padrio das cinco® facetas restantes vale o4 = 0,2363, o qual conduz a D(gbz) = 4,23,
usando a Eq. (4.8).

O segundo detalhe serve para fazer a medida de diversidade adequada para fins praticos de
acordo com o problema de DSSB, ele estabelece que é necessério excluir da solugiio S os pontos
que ndo estdo na fronteira de Pareto, ou seja, aqueles pontos que nao estdo na envoltdria convexa dos
politopos. Isto é importante devido existir a necessidade de se usar algoritmos de balanceamento
de espectro sub-6timos, como serd discutido na secdo 4.3, e esses algoritmos podem retornar um
conjunto S que tem somente C' < Z solugdes na frente de Pareto.

De acordo com a Eq. (4.2), se uma solu¢do nao faz parte de fronteira de Pareto, ela ndo
devera fazer parte do conjunto S;. Contudo, isto é uma consequéncia em se adotar algoritmos SB
sub-6timos para a reducao do custo computacional. Por causa disso, quando usado em problema de
DSSB, o método da Eq. (4.8) devera ser modificado para penalizar a existéncia de Z — C' solugdes
que ndo estdo na fronteira de Pareto. Algumas heuristicas foram testadas, porém uma simples obtém
um bom resultado: primeiro obtém-se ¢’;, o desvio padrio das dreas correspondentes as facetas dos
vértices C' que estdo na regiio de convexidade (isto &, sdo descartadas as solu¢do em S, que ndo sdo
parte da regido convexa), e divide-se ¢/, pela fragdo C'/Z da solucdo de Pareto. De acordo com esse

procedimento, o valor de o4 para ser usado na Eq. (4.8) € obtido por

A
oA = (6) a'ly. 4.9)

Quanto menor a fragdo C'/Z, a diversidade segundo a Eq. (4.8) serd penalizada. Por exemplo,
assuma que os pontos (0, 3, 0, 3) ndo pertencam a regido de convexidade mas s@o incluidos em §bZ na
Fig. 4.2 para criar um novo conjunto, que usando resultado anteriormente calculado, terd diversidade
D(S},) = (4/5)4,23 = 3,386. No caso de Sy, C' = Z = 4, as dreas sio 0,5316, 0,4851, 0,5304 e
o4 = o’y = 0.0216, por isso D(S7) = 46.2, o qual é maior que D(gbz), como desejado.

A préxima secdo foca na apresentacdo do método proposto e a Eq. (4.8) serd usada no Capi-

tulo 5 para avalia-lo.

2Originalmente, eram quatro pontos e trés facetas (ou, nesse caso, segmentos) e, os pontos (1,0) e (0, 1) ndo foram
excluidos, isso para poder promover um prolongamento dos pontos ao longo do espago objetivo, como citado anterior-
mente.
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4.3 O Método Proposto para Solucionar o Problema de DSSB

O problema de DSSB apresentado na equagdo Eq. (4.4) é um de solu¢do complicada e ndo é
vidvel a utilizacdo de um método de tentativa e erro (for¢a bruta), pois seria necessario um alto custo
computacional, como serd detalhado na sequéncia. Neste trabalho, um algoritmo evolucionario mul-
tiobjetivo (MOEA - multi-objective evolutionary algorithm) serd usado para encontrar uma solucao
alternativa para o problema [33, 34].

Uma das grandes vantagens em se usar algoritmos evolucionarios estd no ganho em flexibi-
lidade e adaptabilidade para resolver uma tarefa, combinado com um desempenho robusto (embora
isso dependa da classe de problema e das caracteristicas de procura globais) [37]. As técnicas evolu-
ciondrias sdo uteis para resolver dificeis problemas de otimizagdo, porém elas tem baixa convergén-
cia quando comparado com algoritmos que se beneficiam do conhecimento sobre um problema
especifico.

Para resolver o problema de DSSB dado pela Eq. (4.4), uma busca baseada em computac¢ao
evoluciondria parece muito dificil porém, este trabalho defende a ado¢do de uma aproximagdo
hibrida, onde o algoritmo evoluciondrio direciona a busca para um soluc¢do 6tima de Pareto e para
um conjunto diverso de pontos, enquanto uma busca local € baseada em um Algoritmo de SB que
fornece as PSDs em resposta a solicitacio do MOEA.

As caracteristicas dos procedimentos globais, tais como otimiza¢@o e custo computacional,
dependem das combinacgdes dos algoritmos. Neste trabalho sdo explorados as seguintes combi-
nagdes, a qual é chamada de algoritmo diverseSB: O MOEA € o non-dominated sorting genetic
algorithm II (NSGA-II) [27] e para o algoritmo de SB assume-se a formulagdo de soma ponder-
ada (weigthed-sum), tais com iterative SB (ISB) [8] e Successive Convex Approximation for Low
Complexity (SCALE) [9].

A proxima secdo descreve a motivagdo para usar algoritmos de SB a partir de soma ponderada

no contexto dos algoritmos de taxa adaptativas e entdo, o algoritmo proposto € discutido.

4.3.1 Algoritmo de Balanceamento de Espectro para Solucoes Multiobjetivo

Em vez de solucionar o problema multiobjetivo Eq. (4.2), os algoritmos de balanceamento
de espectro solucionam uma versdo mono-objetivo (ou de objetivo tinico) do problema. Porém,
uma aproximac¢ao baseada no fato de que uma otimiza¢do multiobjetivo pode ser convertida em
problemas mono-objetivos usando uma fungdo de objetivo agregado - FOA [15] serd considerada
com solucgdo, pois a FOA combina todas as funcdes objetivos em uma simples forma funcional. Uma
alternativa possivel € a “soma linear de pesos” dos objetivos ou, simplesmente, soma ponderada, a
qual é largamente adotada em SB (veja exemplos em [17]).

A soma ponderada estabelece que um peso escalar w; pode ser especificado para otimizar
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cada objetivo O;, e entdo a soma ponderada dos objetivos € combinada em uma fun¢do que pode ser
otimizada por alguma otimizador mono-objetivo. A solugdo obtida dependera dos valores relativos
dos pesos especificados, 0s quais priorizam 0s objetivos.

Os algoritmos convencionais de SB de taxa adaptativa usando soma ponderada [17, 2, 38,

28, 9] adotam O = wyr; + ... + wpyry, como a FOA, e solucionam o problema equacionado como:

S* = arg msax Z Wn'n (4.10)

talque p, < P™ n=1,... N,

onde S* é uma simples matriz de N x K com PSDs (correspondendo a um ponto de operagio). E
possivel que S* nao esteja na fronteira de Pareto de acordo com a Eq. (4.3), isto é, pode ser que
S* ¢ §lo. A razdo para isso € que os algoritmos SB ndo podem garantir a obtencdo de solugdes
6timas, nem a convergéncia dos resultados, apesar de alcancarem bons resultados na pratica. O
algoritmo 6timo de SB (OSB - optimal spectrum balancing) [19] resulta em 6timos valores porém,
nao € uma solucdo pratica dada o seu elevado custo computacional.

O proposto diverseSB assume que se tem a disponibilidade de um algoritmo de SB de taxa
adaptativa com soma ponderada que tente resolver Eq. (4.10), fornecendo as PSDs (eventualmente
sub-6timo) para um ponto de operacdo, dada a informagdo do canal e N pesos. Na prética, uma
solu¢do pode ser alcangada com N — 1 pesos, pois a soma de todos os pesos pode ser igual a um
(Zgil w, = 1) ou um outro valor.

Uma solugdo direta para encontrar os pontos de operagao, de acordo com Eq. (4.10), seria
variar os valores dos N pesos (w), € a cada combinagdo dos pesos gerados, passd-los para um al-
goritmo de balanceamento de espectro de taxa adaptativa que seja formulado com soma ponderada
para encontrar pontos de operagdes distintos, formando assim, uma regido de taxa.

Ocorre que, 0 mapeamento entre os pesos e fungdes objetivos € tipicamente ndo linear (como
podera ser comprovado com os resultados das simula¢des realizadas) e nao € trivial encontrar um
conjunto diverso constituido de solugdes 6timas pela discretizagdo do espaco RY (cada um dos N
pesos pode assumir valores dentro de um intervalo, o qual € discretizado e o intervalo pode estar
entre [0, 1]). Os eixos® podem ser discretizados de maneira uniforme ou ndo uniforme.

Uma discretizacao linear ou uniforme consiste dos produtos Cartesianos dos /N eixos, dis-
cretizados de acordo com {0, A, 2A, ..., (G — 1)A}, onde G é o nimero de pontos em cada eixo,
A é o tamanho do passo. Considerando que w assume valores no intervalo [0, 1], entdo A = 1/G.

Uma discretizagdo ndo uniforme também pode ser usada através da discretizacdo dos eixos
de acordo com uma escala logaritmica.

Contudo, o custo computacional para obter um conjunto diverso através dessas discretiza¢des

€ muito alto, principalmente para casos com 3 ou mais dimensdes. Por exemplo, como sera detalhado

3E chamado de eixo a faixa de valores que cada peso (w) pode assumir.
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depois, uma implementagcdo com discretiza¢do uniforme para N = 25 usudrios poderia necessitar

de 27 dias usando um computador pessoal atual.* Um método alternativo é descrito na sequéncia.

4.3.2 Algoritmo Proposto: diverseSB

Esta subse¢do descreve uma solugdo para o problema de DSSB. O método proposto ameniza
o custo computacional exponencial para discretiza¢do dos eixos, conforme apresentado na subsecao
anterior, usando uma aproximacao hibrida, na qual o algoritmo NSGA-II conduz a busca para en-
contrar uma solu¢@o 6tima de Pareto e um conjunto de pontos diversos. Enquanto, uma busca local
€ baseada no algoritmo de SB de taxa adaptativa e com soma ponderada, tais como SCALE e ISB,
para calcular as PSDs para um conjunto de pesos.

O algoritmo NSGA-II mantém uma populacdo de individuos e, seguindo os principios da
evolucgdo natural, o otimizador aperfeicoa iterativamente a populagdo, gerando novos individuos de
acordo os mecanismos de mutation, crossover e elitism [15].

No algoritmo evoluciondrio, cada individuo (também chamado cromossomo) X representa um
conjunto de N pesos w,, na Eq. (4.10), com w,, € [0, 1]. O tamanho da populagéo é Z, o qual repre-
senta o nimero de pontos de operagdes definidos pelo usudrio. No processo de otimizacgao € realizada
uma busca para encontrar as solugdes que estejam na frente de Pareto. Para tal, é necessério calcular
o vetor O = (wyry,wars, ..., wyTy) com todas as fungdes objetivos em Eq. (4.10). Esse cdlculo
requer a chamada ao algoritmo SB, o qual recebe os pesos representados por x e as informagdes
do canal (N, H) como entrada e calcula as PSDs de saida (S). Este procedimento corresponde em
obter-se um ponto de operacgdo, ou seja € uma solu¢do mono-objetivo. Para a solu¢do multi-objetivo,
com vério pontos de operacao, apds o cdlculos de cada pontos de operacdo pelo algoritmo de SB,
o algoritmo evoluciondrio fica encarregado de recebe os pontos de operacdo, formando a populacio
de individuos, avalid-los e melhora-los a cada geracdo, através do uso dos operadores genéticos,
até chegar a convergéncia ou até alcancar um nimero méaximo de iteragdes. O resultado final € um
conjunto S de Z pontos de operacdo. A Fig. 4.3 apresenta um fluxograma do algoritmo diverseSB.

Como discutido previamente, a Eq. (4.8) € usada para avaliar a solu¢do final, e que essa
métrica ndo consta na iteracdo do algoritmo diverseSB. Isso ocorre para que seja evitado o custo
computacional do cdlculo do convex hull. Outra razdo ¢ que um MOEA convencional somente
requer uma métrica para diversidade individual (a distancia de multiddo € usada neste trabalho) e
poderia ser necessario realizar modificacdes para levar em conta a diversidade global do conjunto de
solucoes.

O algoritmo inicia com a criacdo de um populacdo aleatéria P; (onde o subscrito denota a

contagem da geracdo) com Z individuos, cada um codificado com um conjunto de /N pesos w,, €

4Essa estimativa assume o algoritmo SCALE e uma discretizagio com G = 20 pontos por usudrio. Reduzindo
a resolucdo para G = 10 ainda corresponde a aproximadamente 40 horas de processamento. As simulagdes foram
realizadas usando um computador com processador Core 2 Duo de 2 GHz e com 2 GB de RAM.
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Estado Inicial

Populagéo Inicial
(Tamanho Z)

PopulagBes Agrupadas Selecdo
(NSGA-II)

Populagéo Pai
(Tamanho 2)

Condicao de Parada

Sim, retorna a populagéo pai

Estado Final

Cruzamento

v

Mutacéo

Populacédo Descendente
(Tamanho Z)

Fig. 4.3: Fluxograma do método proposto para solucionar o problema de DSSB.

0, 1]. Esses pesos podem ser obtidos, por exemplo, por uma distribui¢do uniforme. Ento, a primeira
populacao P; € submetida aos operadores de selecdo, cruzamento e mutagdo para gerar 0S primeiros
descendentes P, (a segunda geracdo). Depois disso, realiza-se o elitismo, onde Z individuos sio
selecionados, a partir da unido da geracdes anteriores (P; U P5), para formar a préxima geragdo Ps,
para isso, € considerada como métrica a dominancia e a diversidade para a sele¢do dos individuos da
nova geracao (mais detalhes sobre o conceito de elitismo, dominancia e diversidade em algoritmos
genéticos podem ser encontrados, por exemplo, em [15, 27]). Esse processo é repetido até que
um critério de parada seja encontrado, como exemplo, um nimero maximo de geragdes [;,,. Uma
descricdo desses procedimentos € apresentada no algoritmo da Fig. 4.4.

Deve ser observado que a medida de diversidade discutida no pardgrafo anterior objetiva aju-

dar a selecionar os melhores individuos que formarao a populacdo da préxima geracdo, e assim obter
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Entrada:

a) Z - nimero desejado de pontos de operacdes;

b) sba - um algoritmo de balanceamento de espectro;
¢) moea - um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo;
d) Conjunto de func¢des objetivo e restrigdes;

e) (N, H) - informacdo do canal).

Saida: S', - PSDs

N A W N ==

6 Cria uma populacdo inicial com P; com Z individuos.

7t 1
8 repita
9 Execute sba para cada individuo Xx; para obter a respectiva respectiva matriz N X K com
PSDs S;;
10 Calcule a func¢do objetivo para todos os individuos;
1 Execute moea para aperfeicoar a atual populacao P,, criando uma nova populacdo P; | de
Z individuos, com funcdo objetivo e diversidade melhorados.
12 t+—t+1

13 até convergéncia;
14 Converter a populagio final P™ dos pesos em um conjunto de matrizes PSDs §TZ.
15 retorna S

Fig. 4.4: Algoritmo diverseSB Proposto.

S (a matriz de PSD), enquanto que as medidas diversidade do politopo discutida na Secdo 4.2.2 sdo
usadas para avaliar o conjunto inteiro de pontos € ndo um individuo da populag¢do, como acontece
com o conceito de diversidade discutida no algoritmo genético. A medida de diversidade indivi-
dual usada no algoritmo da Fig. 4.4 foi a distdncia de multiddo [39, 27]. A distancia de multidao
€ calculada pelo perimetro do maior cubdide que inclui cada ponto do espago objetivo sem incluir
qualquer outro ponto [15]. Depois de normalizada a distancia de multidao para cada solugdo nao-
dominada, elas sdo classificadas em ordem ascendente e usadas no passo 11 do algoritmo apresen-
tado na Fig. 4.4. O Capitulo 5 s3o apresentos os resultados obtidos com método proposto e uma
comparacdo com as técnicas de obtengdo de pontos de operacdo usando discretizacdo uniforme e

nao-uniforme.



Capitulo 5

Resultados Obtidos

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos pelas simulagdes realizadas, através dos quais

€ possivel avaliar a desempenho do método proposto diverseSB e, compard-los com dois métodos

basicos, os quais correspondem em adotar uma discretiza¢do uniforme, nao-uniforme (logaritmica e

aleatdrio) para a varia¢do da faixa valores de pesos (w,) dispostas entre [0, 1].

As simulagdes usam cendrio DSL, tomando como base um cendrio geral conforme a Fig. 5.1.

Esse cendrio consiste de um escritério central (EC) e trés terminais remotos (TR), e para as simu-

lagdes sera considerada a transmissdo na direcdo downstream. As simulacdes sdo organizadas em:

simula¢des com 2 usudrios (envolvendo o EC e TR3), simulacdes com 3 usudrios (envolvendo EC,

TR1 e TR3), simula¢des com 4 usudrios (EC, TR1, TR2 e TR3), simula¢gdes com 5 e 6 usudrios pelo

acréscimo de mais linhas DSL ao EC.

oo

1O O OOl

5km
|0 O O Ol
2 km 4 km
e - — = —] TR1
Escritério Central 3.5k
(EC) 3 km = Km
e e e e ]| TR2
4 km 3 km
- e e o] TR3

o o0

Fig. 5.1: Cendrio DSL geral com 4-usudrios.

Considera-se que todos os modems DSL adotam a tecnologia ADSL. O modelo de cabo ado-

tado para todas as linhas durante as simulacdes foi ANSI TP2 24 AWG. No algoritmo diverseSB

foram usados como pardmetros do NSGA-II: probabilidade de cruzamento de 0, 7; probabilidade de

39
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mutacdo de 0,3; os tamanhos da populagdo e da geracdo foram atribuidos de acordo com as simula-
coes realizadas, pois quanto maior o nimero de linhas DSL, mais pontos sdo necessario para compor
a regido de taxa, ndao tendo uma forma padrao para especificar a quantidade de pontos que devem
ser escolhidos para uma dada quantidade de linhas. O algoritmo de SB adotado nas simulac¢des foi
SCALE [9]. O software Qhull [40] foi utilizado para o cdlculo das areas das facetas na aplicacdo da
métrica apresenta na Eq. (4.8).

Para a comparagao do custo computacional entre o método proposto e os métodos de dis-
cretizagcdo uniforme, logaritmica e aleatério serd considerado o nimero de vezes que o algoritmo de
SB serd executado (num_SB). Esta métrica de avaliagdo foi proposta dado que o custo computacional
de outras rotinas do diverseSB sdo bem menores quando comparados com a rotina do algoritmo de
SB, por exemplo, a escolha dos pesos demanda muito menos tempo (um custo computacional menor)
do que o SB algoritmo. Excluindo o tempo investido em num_SB, o custo computacional adicional
proveniente do MOEA € maior que o uso dos métodos de discretizacdo dos pesos, porém esse custo
adicional € muito menor que o custo necessdrio para a execugdo total do algoritmo proposto, o qual
depende do numero de execucdes do algoritmo SB. Entdo, a complexidade do algoritmo diverseSB
proposto pode ser aproximada por O(num_SB X SBcomplexity), onde SBcomplexity TEPresenta a com-
plexidade do algoritmo de SB adotado. Na Tab. 2.1 s@o apresentas as complexidades de alguns
algoritmos de SB.

Apesar de ambos, os algoritmos de MOEA e os de discretizagdo, terem custo computacional
que dependem linearmente do ndmero num_SB de execucdes dos algoritmos SB, eles diferem nos pa-
rametros dos quais num_SB depende. Quando usam uma discretizacdo N-dimensional e assumindo
0 mesmo ndmero de pontos G em todos os eixos Cartesianos, o niimero de num_SB = GN. Para o
MOEA, num_SB dependendo do tamanho da populagdo Z e do niimero maximo [y, de iteracdes e
¢ dado por num_SB = I,xZ. Para proporcionar uma compara¢do justa, as simulagdes comparam
algoritmos com o mesmo numero num_SB, tal que o tempo de execugdes sejam equivalentes. A

préxima subsecao apresenta os resultados para N = 2 usudrios.

5.1 Simulac¢oes com 2-usuéarios

O cendrio usado para a simulagdo com 2-usuérios, obtém-se da Fig. 5.1 e, € apresentado
na Fig. 5.2 por conveniéncia.

As simulagdes realizadas para o cendrio da Fig. 5.2 usam o mesmo nimero de num_SB
(S = 144) e o mesmo nimero de solugdes finais (47 = 12), ou seja, cada método realiza 144
execucoes do algoritmo SB e no final sdo obtidos 12 pontos de operagao.

Para as discretizagdes uniforme, logaritmica e aleatdria foi usado G = 12 que, como sdo dois
usudrios, tem-se 12 x 12 = 144 combinag¢des para os pesos (w,). Como sdo 144 valores de w;,, sdo

gerados 144 pontos de operacdo pelos métodos de discretizacao uniforme, logaritmica e aleatdria.
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5 km
Escritério Central
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TR3
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Fig. 5.2: Cenario DSL com 2-usudrios (N = L = 2).

Entdo, para se ter uma comparagdo justa dos resultados obtidos por esses métodos com o método
proposto, do total de 144 pontos de operacdo obtidos, um conjunto diverso de 12 pontos de operacao
foi selecionado usando distancia de multiddo, a mesma medida usada para determinar a diversidade
de um individuo no diverseSB . Para o método proposto diverseSB , as simula¢gdes foram realizadas
com populacdes de tamanho Z = 12 individuos (ou pontos de operacao) e critério para [;,,x = 12
geracgoes, o que também resulta em 144 num_SB.

Os resultados sdo apresentados na Fig. 5.3. Através de uma inspecdo visual da figura em
questdo, pode-se notar que o método proposto supera os outros dois métodos de discretizacdo com
relacdo a diversidade (lembrando que como todos os métodos usam 0 mesmo nimeros de num_SB,
isso implica que os métodos, aproximadamente, tem 0 mesmo custo computacional). Os valores de
diversidade calculados pela Eq. (4.8) conduzem a mesma conclusao que a da inspec¢ao visual, cujos
valores de diversidade calculados foram de 1,03, 0,23, 0,58 e 0, 28, para o0 método proposto e para
as discretizagcOes uniforme, logaritmica e aleatdria, respectivamente.

A Fig. 5.3 indica que o método proposto é capaz de fornecer uma alta diversidade com o
mesmo custo computacional, comparado com os métodos de discretizacdo. Esses resultados foram
obtidos para um numero especifico de num_SB.

E, é de interesse também observar como ficam os resultados das simula¢cdes quando o nimero
de num_SB € variado. Para esse fim, foram realizadas simulacdes onde os resultados de diversidade
estdo apresentados graficamente na Fig. 5.4. A Fig. 5.4 foi obtida variando num_SB na abscissa e
usando 0 mesmo cendrio com 2-usudrios apresentado na Fig. 5.2. Para o método proposto, foi fixado
o tamanho da populacdo em Z = 20 e foi medida a diversidade para cada nova geracdo. Para os
métodos de discretizacdo uniforme, logaritmico e aleatdrio os resultados foram gerados variando-se
uniformemente GG de 10 até 35, com passo de 5. A Fig. 5.4 mostra que o método proposto diver-
seSB obteve um desempenho superior em comparacdo com os outros métodos de discretizacao.
Vale ressaltar que os métodos uniforme e logaritmo tendem a convergir a medida que o nimero de
num_SB vai aumentando, o que faz sentido, pois a partir de um determinado valor de num_SB a
regido de taxa vai ser, praticamente, toda explorada. O método de discretizacdo aleatdrio obteve os

melhores resultados em comparacdo aos métodos de discretizacdo uniforme e logaritmico, porém
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Fig. 5.3: Pontos de operacdo para o cendrio de 2 usudrios usando (a) discretiza¢do uniforme, (b)
discretizagdo logaritmica, (c) discretizagdo aleatoria e (d) método proposto (diverseSB ). Todos os
quatro métodos realizam 144 num_SB, de onde Z = 12 pontos sdo selecionados (alguns pontos nao
podem ser distinguiveis visualmente - estdo muito préximos ou se sobrepdes), tal com em (d)).

dada sua natureza aleatoria pode-se realizar a mesmas simulagdes e obter melhores ou piores resul-
tados, o que o torna um método ndo muito confidvel. O método proposto diverseSB usa de valores
probabilidade para ficar ajustando os valores dos pesos, por isso dificilmente duas simulacdes gerem
resultados idénticos, mas a diferenca € que em cada geracio os bons resultados sempre serdo preser-
vados, devido a caracteristica de elitismo do NSGA-II, e os operadores genéticos sempre buscariao
encontrar melhores individuos e dessa forma, o conjunto de pesos em cada geracdo é atualizado,
diferente dos métodos de discretizacdo onde o resultado é gerado com um conjunto fixo de valores

de pesos w.
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Fig. 5.4: Diversidade para diferentes valores de num_SB . Na figura sdo identificados os métodos de
discretizagdes: Uniforme, Logaritmo, Aleatério e o método proposto diverseSB como Proposto.

5.2 Simulac¢oes com 3-usuarios

O cendrio para a simula¢do com 3-usudrios é apresentado na Fig. 5.5. Para realizar as simu-
lacdes com os métodos de discretizacao, foi adotado G' = 10 pontos, o qual corresponde a 1.000
num_SB. Para o proposto método diverseSB , o tamanho adotado para a populagdo foi de 100 indi-
viduos, com 10 geracdes (o que resulta em 1.000 num_SB). Os resultados sao mostrados na Fig. 5.6.

As diversidades calculadas com a métrica Eq. (4.8) s@o iguais a 0,47, 0,3, 0,15 e 0, 36 para
o método proposto e para os métodos de discretizagdo uniforme, logaritmica e aleatdria, respecti-
vamente. Pontos para formacgao de algumas facetas foram adicionados para facilitar a visualizacao
da Fig. 5.6.

Novamente, com os resultados obtidos de diversidade e pela observacdo da Fig. 5.6, o método

proposto diverseSB supera os resultados obtidos pelos os outros métodos de discretizacao.

5.3 Simulac¢oes para cenarios com mais de 3 usuarios

Esta subsecdo apresenta os resultados obtidos com as simula¢des para os casos com 4,5 € 6
usudarios (N = 4,5 e 6).
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Fig. 5.5: Cendrio DSL com 3-usudrios.
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Fig. 5.6: OS resultados para as simulacdes com 3-usudrios, (a) discretizacdo uniforme, (b) dis-

cretizacdo logaritmica, (c) discretizacdo aleatéria e (d) método proposto diverseSB . Todos os quatro

métodos usaram 1.000 num_SB e forneceram Z = 100 pontos de operacao.
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A primeira simulag@o € para 4 usudrios, o cendrio é apresentado na Fig. 5.1. O método
proposto diverseSB usa 10.000 num_SB (500 individuos e 20 geracdes). As simulacdes com o0s
métodos de discretizagdo foram ajustas para o mesmo numero de num_SB e com G = 10. A
diversidade calculado com a Eq. (4.8) para o método proposto e os métodos com as discretizacdes
uniforme, logaritmica e aleatdria foram 0, 27, 0, 10, 0, 18 e 0, 21, respectivamente.

De maneira similar, simulagdes para os cendrios com 5 e 6 usudrios foram realizadas, para
os cendrios de simula¢des foram adicionadas mais linhas ligadas ao EC da Fig. 5.1. As simula¢des
realizadas para os métodos de discretizacdo foram ajustas com G = 4, o que conduz a 1.024 e
4.096 num_SB, respectivamente. O método proposto foi configurado com Z = 16 individuos e 64
geragdes, resultando em 1.024 num_SB, para as simulacdes com 5 usudrio e, com Z = 32 individuos
e 128 geracdes (4.096 num_SB) para o cenério com 6 usudrios.

A diversidade calculada para os resultados da simulacdo do cenario com 5 usudrios usando
a Eq. (4.8) foram 0, 0056, 0,0039, 0,0042 0,004 para o método proposto e para as discretizacdes
uniforme, logaritmica e aleatdria, respectivamente.

Para o cenério com 6 usudrios, os resultados de diversidade forma 0, 022, 0,01, 0,0019 e
0,001 para o método proposto e para as discretizacdes uniforme, logaritmica e aleatdria, respectiva-
mente.

A Fig. 5.7 apresenta um grafico que apresenta um sumario dos resultados obtidos para N
igaual a 2,...,6, onde pretende-se facilitar a analise comparativa dos métodos apresentados. Por
questdes de conveniéncia, os valores exibidos de diversidade foram todos normalizados pelo método
proposto. Pode-se observar que como indicado na figura, para esses casos, 0 método proposto sem-
pre apresenta uma diversidade superior aos das obtidas pelos métodos de discretizacdo uniforme,

logaritmica e aleatoria.
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[ uniforme
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Diversidade
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Fig. 5.7: Sumadrio dos resultados de diversidade obtidos com as simulagdes apresentadas, onde os
valores foram normalizados pelos resultados do método proposto.



Capitulo 6
Conclusao

Neste trabalho s@o apresentados dois métodos, um para determinar um conjunto de pontos
de operacao denominado de diverseSB e o segundo ¢ um método de avaliacdo da diversidade de
solu¢des ndo-dominadas obtidas a partir do primeiro método.

Baseado na geometria computacional, foi proposto um método para avaliar diversidade das
solugdes, onde a partir dos desvios padrdes das dreas das facetas compostas por pontos pertencentes
as solugdes, € possivel avaliar a diversidade da solucdes final. Esse método uso o algoritmo Qhull
disponivel em [40] para realizar o célculo das dreas das facetas e a partir dos valores das éreas
determinou-se o desvio padrdo delas e, quanto menor o valor do desvio padrao melhor € a solucio,
ou seja a solug@o tem melhor diversidade.

O método diverseSB foi usado para resolver o problemas de balanceamento de espectro com
conjunto de solugdes diversas (DSSB), aplicado as linhas digitais de assinante (DSL), utilizando um
processo hibrido composto de um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo (MOEA), especificamente,
o algoritmo genético por ordenamento por ndo-dominancia (NSGA-II), baseado em uma otimizacao
multiobjetivo e que usa um algoritmo de balanceamento de espectro.

Os resultados obtidos por simulagdes mostraram que, para uma dada diversidade, o custo
computacional para determinar os pontos de operagdo com diversidade usando o algoritmo diverseSB
proposto é muito menor que os métodos de busca usando discretiza¢do uniforme e nao-uniforme. A
complexidade do algoritmo diverseSB seria a complexidade do algoritmo NSGA-II mais [ (nimero
de geracdes) vezes a complexidade do algoritmo de balanceamento de espectro. O NSGA-II tem
complexidade de O(FZ?), onde F € o niimero de fungdes objetivos, para este trabalho F' = 1, ¢ Z
¢ o tamanho da populagdo. J4, a complexidade do algoritmo de balanceamento de espectro depende
de qual algoritmo serd adotado, por exemplo, usando o SCALE, que é um algoritmo sub-6timo e de
baixa complexidade, sua complexidade € de O(N KlogK), onde N é o nimero de usudrio DSL e K
¢ o niimero de tons, para ADSL K = 256 e para VDSL K = 4096. Portanto, comparando as com-
plexidades do NSGA-II e do SCALE, nota-se que como a complexidade do NSGA-II é muito menor
que a do SCALE. Assim, o algoritmo diverseSB proposto tem complexidade proxima a do SCALE,
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e generalizando, a complexidade do diverseSB aproxima-se da complexidade do algoritmo de ba-
lanceamento do espectro adotado multiplicada pelo nimero de vezes que foi executado (num_S B),
ou seja, O(num_SB X SBeomplexity ), 0nde SBeomplexity Tefere-se a complexidade do algoritmo de ba-
lanceamento de espectro adotado na simulacdo. Veja a Tabela 2.1 os valores dos mais populares
algoritmos de balanceamento de espectro.

Ja a complexidade dos métodos discretizagdo de uniforme e ndo-uniforme de w (usado na
soma ponderada) depende de GG (0 nimero de pontos de discretiza¢do) e /N (nimero de usuarios),
segundo a relagio exponencial GV, multiplicada pela complexidade do algoritmo de balanceamento
de espectro adotado, o que torna o procedimento de discretizacao invidvel.

Considerando a andlise anterior, quando se faz a compara¢ao do desempenho, entre os méto-
dos diverseSB e o de discretizacdo, de maneira que esses métodos sejam forcados a terem 0 mesmo
custo computacional, a diversidade obtida pelo diverseSB € muito superior.

O método proposto diverseSB como utiliza algoritmo evoluciondrio para resolver o problema
multiobjetivo, que consiste em encontrar um conjunto de pontos de operagdo, os valores de pesos
(w) adotados pelos algoritmos SB sdo ajustados a cada geracdo, de tal forma que possam melhorar
a populagdo de pontos, por isso espera-se que o método proposto tenha maior probabilidade para
encontrar os melhores resultados, quando comparados com os métodos de discretizacdo, o quais
dependem da escolha de um conjunto fixo de valores de pesos.

Com o algoritmo diverseSB proposto € possivel fornecer um mecanismo para as Conces-
siondrias de Telefonia, as quais sd@o os provedores do servico DSL, realizarem o planejamento da
oferta do servico DSL, através da avaliacdo da capacidade da rede e criacao de planos para melhorar

S€u uso.

Sugestoes para outros trabalhos:

Uma das dificuldades encontradas pelo desenvolvimento do método proposto € o da elevacao
do custo computacional a medida que o nimero de usudrio aumenta, pois exige uma populacao de
individuos maior para compor a regido de taxa. Dessa forma, sugere-se como um trabalho futuro o
uso de algoritmo genético para o desenvolvimento de um algoritmo de balanceamento de espectro
mono-objetivo, assim espera-se que o custo computacional desse algoritmo seja inferior comparado
com os algoritmos de balanceamento de espectro existentes, permitir que o algoritmo diverseSB
proposto use apenas algoritmo evoluciondrio e tente reduzir o custo computacional para uma rede
com muitos modems DSL.

Como as probabilidades de cruzamento e de mutacdo usados no algoritmo genético, tiveram
seus valores fixos para todas as simulagdes. Uma combinacao ideal de todos estes parametros permi-
tird ao algoritmo genético obter a maior probabilidade de sucesso. Portanto, propde-se a realizagdo
de um trabalho no sentido de investigar a utilizacdo de mecanismos adaptativos e autoadaptativos

para ajustes dos parametros do algoritmo genético.
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Outra sugestdo para dar continuidade a este trabalho, seria implementar um algoritmo para
solucionar DSSB usando otimizacdo por enxame de particula (PSO) e poderia se comparar o seu
desempenho com o método proposto que utiliza o NSGA-II, apesar da existéncia de trabalhos que
mostram que o NSGA-II tem um desempenho superior ao PSO [26]. Vale ressaltar que foi publicado
na literatura um algoritmo mono-objetivo implementado com PSO [14], nesse trabalho os autores
afirmam que o método usando PSO garante rapida convergéncia com poucas iteragdes e resolve o

problema de maximizacio de taxa de maneira eficiente.
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Apéndice A

Algoritmos DSM

Neste apéndice sao apresentados os algoritmos DSM descritos no Capitulo 2.

A.1 Algoritmo Iterative Water-Filling - IWF

Tabela A.1 apresenta o algoritmo IWF [17].

Tabela A.1: Algorithm 1 - Iterative Waterfilling.

Repetis
Para cada usudarion =1,..., N
Repetir
sp = st(An), Yk, found using (2.8)
Se fs >, b < Rfarsct ¢ %~ st < P,, entdo aumente )\, sendo deiminua \,,
Até convergir
end
Até convergéncia de Taxa

A.2 Optimal Spectrum Balancing - OSB

A.2.1 OSB para o caso de 2 usuario

No formato de algoritmo, o OSB teria quatro fungdes. A Tabela A.2 reproduz o algoritmo

apresentado em [17].

O algoritmo proposto apresenta trés loops. O loop externo varia w para encontrar o valor que

alcanca a melhor relag@o entre as taxas dos dois usudrio, portanto maximizando a taxa do usudrio

2 enquanto o usudrio 1 alcanca sua taxa alvo. E variando w de 0 a 1 permite que todos os pontos

6timos de operacgao na regido de taxa sejam encontrados.
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Tabela A.2: Algoritmo 2 - OSB para 2 users.

Funcgao Principal

forw=20,..,1
[s1, S2] = otimize_ A\ (w)
Fim

Fungdo [s1, so] = otimize_ )\ (w)
/\7171(196 — 17 )\7lnm =0
Enquanto ), s; > P,
Agnam — 2>\§nax
[s1, S2] = otimize_ Ag(w, AT**")
Fim
repetir '
Al _ )\{nax_;'_)\'inzn
[s1, S2] = otimize_ Ao (w, A1)
Se Y, s; > Pp,entdo A" = )y, sendo A" = )\
Até convergir

Fungdo [817 32] = Otimize_ /\2(w7 Al)
AT = 1, A =
Enquanto ), s7 > P»
)\727“195 — 2)\571ax
[s1, s2] = otimize_ s(w, A\, \J'%%)
Fim
repetir .
Dy = 22 TEATT
[s1,52] = otimize_s(w, Ay, \2)
Se ij S% > PQ, entao )\g”n = )\2’ senao A?Qnax — )\2
Até convergir

Fungdo[s,, so]=otimize_s(w, A\, \2)
Parak =1,... K
[sh, s7]=arg max,: .2 Li(st, 5%, w, A\, Ag)
tal que, 0 < s} < s, ¥n
(resolvido com busca exaustiva bi-dimensional)
Fim

Um loop intermedidrio € usado para procurar A\; e um loop externo para procurar por Ay, €

o método da Bissecdo € usado em cada uma dessas buscas. Com um grande valor para )\,, uma

pequena quantidade de poténcia serd alocada para o usudrio n. Por outro lado, um )\, préximo de

zero conduz a uma alocagdo de uma quantidade maior de poténcia. A instru¢do “until convergence”

significa que ambos A, = 0 ou ) _, s} = P, sejam alcancados.
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A.2.2 OSB para o caso de N usuarios

O OSB para N usudrio € apresentado na Tabela A.3 [17].

Tabela A.3: Algoritmo 3 - OSB (N usudrios).

repetir
Para cada k:sj, ..., s} =argmaxg v Ly
(Resolvido com busca N-dimensional)
Para cada n: w,, = [w, + (R — .3~ b)) T,
Para cadan: \, = [\, + €D, s — Po)]™;
Até convergir

A.3 Iterative Spectrum Balancing - ISB

O sumadrio dos estagios do algoritmo ISB € apresentado na Tabela A.4 [8]. No loop interno é
executado uma busca unidimensional exaustiva e se repete até que o usudrio n alcance sua taxa alvo
e sua poténcia disponivel. A préxima interacdo € aplicada através do loop externo para cada usudrio

n, o qual termina quando as PSD’s de todos os usudrio converge.

Tabela A.4: Algoritmo 4 - ISB.

repetir
forn=1,....N
repetir

Para cada k : fixe s}'Vm # n, entdo
sy =argmaxn Ly;
(resolvido com busca exaustiva unidimensional)

W = [, + (R0 — 3 ]

A= Do+ e(S, 5% — PO

Até convergir
Fim
Até convergir

A.4 Autonomous Spectrum Balancing - ASB

O algoritmo do ASB € apresentado na Tabela A.5S.
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Tabela A.5: Algoritmo ASB-I.

Repetir
Para cada usuarion =1,..., N
Repetir
Para cadausudriok =1,..., K

spl = arg maxgn>o Ly
A= (S s = PO
w" = 0" + e, (R0 = 3, )
Até a convergéncia de taxa
fim
Até a convergéncia de taxa

A.5 Algoritmo Successive Convex Approximation for Low Com-
plexity - SCALE

O algoritmo SCALE em forma completa é apresentado na Tabela A.6. O algoritmo consiste
de 3 lacos, onde o mais interno realiza a alocagcdo de poténcia e é de responsabilidade dos modems.
O laco intermedidrio € de convergéncia de PSDs. O processo de repete até convergéncia. Vale
ressaltar que o o deve ser apenas calculado se o resto da divisdo inteira do contador de iteragdes

por um nimero D > 1 for zero. Mais detalhes do algoritmo SCALE podem ser encontrados em [9].

Tabela A.6: Algoritmo Successive Convex Approximation for Low Complexity (SCALE)
Repetir
af =1 Vn,k
Definir contador ¢ = 1
Repetir
Se mod(c, D) = 0,
Calcular o Vn, k
Calcular ®F e UF  Vn k
Repetir
P = ,\wlo&i vn, k
A, = max(\, + €,(>°, pf — PM*) 0) Vn
até a convergéncia de poténcias
c=c+1
até a convergéncia de PSDs
wy, = max(w, + (R — fi3, bF),0) Vn>1
w; =1-— Z;V Wy,
até a convergéncia de taxas




