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Ruido devido ao efeito do acoplamento magnético entre pares trancados em um mesmo

binder. 6, 8, 10, 19, 20, 25, 28-31, 80, 101

downstream

Em sistemas de comunicacoes o termo se refere a comunicacao no sentido da operadora

para usuario. 4, 72

upstream

Em sistemas de comunicagoes o termo se refere a comunicacao no sentido d usuario para

operadora. 4
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Resumo

A estabilidade da Linhas Digitais do Assinante (DSL) torna-se um grande desafio,
quando os servigos conhecidos como Triple-Play sao fornecidos. Esses servicos devem ser
confidveis, a0 mesmo tempo que requerem elevada taxa de transmissao e baixa laténcia, para
uma melhor qualidade de experiéncia. Entretanto as ferramentas existentes para estabilizacao
das redes DSL, como a adaptagdo automética da margem (AMA), o Interleaving, a protegao
ao ruido impulsivo (INP) e o ruido virtual (VN), geralmente causam impacto ou na taxa de
transmissao de dados, ou na laténcia da transmissao na tentativa de melhorar a estabilidade.
O presente trabalho, por outro lado, tem como objetivo apresentar uma nova abordagem
para estabilizacao das redes DSL. Essa abordagem ¢é baseada na coordenac¢ao multiusuario do
espectro que busca mitigar o efeito da interferéncia de crosstalk de maneira que o requisito
de taxa de dados factivel e a restricao de poténcia sejam alcancados com uma margem de
ruido otimizada. Como, apenas os parametros da camada fisica sao ajustados, a laténcia
nao é afetada pelo método. A questao é entao colocada como um problema de otimizacao
de margem e resolvido através de algoritmos evoluciondrios em conjunto com técnicas de
minimizacao de poténcia. Experimentos mostram que o método proposto fornece melhoras
significantes em termos de margem de ruido, quando comparado com os algoritmos anteriores,
aumentando a estabilidade da rede sem penalizar a taxa de bits ou a laténcia.

PALAVRAS-CHAVES: Linhas Digitais do Assinante (DSL), otimizacdo de margem,

algoritmo multiobjetivo.
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Abstract

The stability of digital subscriber lines (DSL) becomes a major challenge when triple-
play services are provisioned. These services must be reliable, while requiring relatively high
transmission rates and low latency for an overall improved quality of experience. However, the
stabilization tools available in DSL systems such as the automatic margin adaptation (AMA),
interleaving, impulse noise protection (INP) and virtual noise (VN) usually trade off bit rate
or latency in an attempt of improving the stability. The current work, on the other hand,
presents a novel approach to the stabilization of the DSL lines. This approach is based on
multiuser spectra coordination that seeks to mitigate crosstalk interference effect such that
feasible bit rate requirements and power restrictions are met with optimized noise margin.
As only physical layer parameters are adjusted, latency is not affected by the method. The
problem is posed as a multiuser margin optimization problem and solved by evolutionary
algorithms in conjunction with power minimization techniques. Simulations show that the
proposed method provides significant improvements in terms of noise margin when compared
to a previous algorithm, achieving higher protection for the network without penalizing bit
rate or latency.

KEYWORDS: Digital subscriber lines (DSL), margin optimization, multiobjective al-

gorithm.
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Capitulo 1

Introducao

No decorrer das ultimas décadas houve um crescimento na demanda por variados meios
de comunicacao e servigos, o que culminou com a popularizagao da internet nos anos 90 [1].
No inicio da operacao da internet, os provedores de servigos ofereciam taxa de transmissao
de dados em torno de 9200 b/s, mas que na época, supria as necessidades de aplicagoes
como acesso web, transferéncia de arquivos e correio eletronico (e-mail) [1,2]. Além disso,
essas aplicagoes tipicamente exigiam requisitos moderados quanto a questoes de robustez e
estabilidade da rede [2].

Nesse ambito, a familia de tecnologia conhecida como linhas digitais do assinante -
Digital Subscriber Lines (DSL) - se tornou um dos meios de maior utilizagdo na transmissao
de dados, devido principalmente ao fato do DSL utilizar como meio de acesso as estruturas
de redes de telefonia convencional ja existentes. Essa coexisténcia foi permitida em virtude
do DSL utilizar técnicas de processamento de sinais com frequéncias de até 106 MHz sem
interferir na faixa de voz (até 4 kHz). Além disso, a utilizagao da largura de banda do par
trangado pode ser otimizada, oferecendo velocidades que variam de 128 Kb/s a 1 Gb/s, de

acordo com o comprimento do par trangado utilizado [3-5].

A pré-existéncia da infra-estrutura de telefonia foi um grande atrativo as operadoras de
servigos, pois além de tornar o DSL uma tecnologia economicamente viavel, permitiu que as
operadoras voltassem seus investimentos para o desenvolvimento de novos servigos e aplicagoes.
Aliado a esse fato, os avancos obtidos nas tecnologias de acesso e nas plataformas de telefonia
e video foram decisivos para o surgimento de novas aplicacoes como: transmissao de video,
voz, jogos interativos, educacao a distancia, video-conferéncia, etc. A demanda culminou com
o surgimento de servigos conhecidos como Triple Play (ou oferta tripla), combinando acesso a
internet banda larga, telefonia e video. Porém, esse tipo de servico integrado impoe intimeros

requisitos, tornando-se um grande desafio para as operadoras [2].



Em primeiro lugar, para fornecer tais servigos houve a necessidade da taxa de trans-
missao de dados passar por um aumento significativo, em torno de 4.0 Mb/s, enquanto que
na internet tradicional, a taxa de transmissao era em torno de 2.0 Mb/s @ Aplicacoes
como Internet Protocol Television (IPTV), mostraram-se sensiveis a instabilidades durante a
transmissao, as quais poderiam gerar desde a pixelizacao do video, distorcao de dudio até o
congelamento da tela e perda total de audio. De uma forma geral, os novos requisitos incluiram
desde o planejamento da rede para diferentes tipos de trafegos até alta disponibilidade, quali-
dade de servigos - Quality of Service (QoS) - personalizagao, e mecanismos que garantissem a
qualidade na transmissao e estabilidade da rede DSL [2l[7g].

Dados da Agéncia Nacional de Telecomunica¢oes (ANATEL) [9] mostram que, em re-
lagao ao mercado de assinantes de banda larga fixa no Brasil, havia cerca de 22,59 milhoes de
assinantes, onde 13.224.492 eram usudrios da tecnologias xDSL, em comparacao a outras tec-
nologias como modems a cabo (coaxial), fibra, ATM, etc. A Figurailustra essa distribuicao

em relacao as 7 tecnologias mais utilizadas em fevereiro de 2015ﬂ

Acessos em servigos de banda larga no Brasil

fev/15

ExD5L  mCable Modem Fibra ETHERMET WATM @ FrameRelay BDOTH

Figura 1.1: Distribuicao da base de assinantes por tecnologia no Brasil em relacao as sete

tecnologias mais utilizadas. Dados de fevereiro de 2015.

A Figura ilustra um modelo simplificado da rede de acesso DSL, consistindo de
multiplos pares em um binder (conjunto de pares trangados) que conectam o escritério central
- ou provedor de servigo (Central Office (CO)) - a multiplos usudrios assinantes (Customer

Premisses (CPE)). Para estender sua abrangéncia, a CO utiliza um terminal remoto (Remote

1O Apéndice @ contém a distribuicao completa dos acessos em servigos de banda larga fixa no Brasil no

perfodo de jan/fev de 2015.



Terminal (RT)), que é conectado através de fibra 6tica. Dessa maneira, a CO consegue fornecer
a todos os CPEs do cenario ilustrado servigos como internet banda larga. A transmissao que é
originada no CPE para o CO, é chamada de transmissao no sentido upstream. Ja transmissao

que é originada no CO para o CPE, é chamada de transmissao no sentido downstream.

Um enlace, ¢é tipicamente composto pelo modem do assinante, o meio de transporte
(cabo telefonico), e um Digital Subscriber Line Acsess Multiplexer (DSLAM), que é o trans-

ceptor da operadora, capaz de gerenciar varias linhas simultaneamente [5)|

1 Lamm=a .
L Intermet . Escritorio Par trangado Usuario 1
i . h Central telefonico
Treaae- T - - / i
™~ Y n
< -
Binder Usuério 2
(]
Fibra 6tica [0 Usurio 3

Terminal
Remoto

i

Transmissdo downstream

Figura 1.2: Modelo de rede de acesso DSL, envolvendo um cendrio com trés usuarios (CPEs),

um terminal remoto (RT) e um escritério central (CO).

1.1 As Tecnologias xDSL

Ainda por volta da década de 70 comegaram os primeiros esforgos na busca de uma
tecnologia que substituisse a utilizacao dos modems analdgicos, e integrasse a transmissao de
dados e voz. O termo DSL foi originalmente usado para descrever a conexao de assinantes com
o servigo Integrated Services Digital Network (ISDN) [10] (no Brasil o servigo foi conhecido
como Rede Digital de Servigos Integrados (RDSI)).

O ISDN, que comegou a operar por volta de 1985, era um servigo comutad(ﬂ fornecendo

2No servico comutado as conexoes de dados sdo temporarias, ou seja o link s6 é ativado quando estd sendo

utilizado
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acesso no modo full-dupleﬂ a uma taxa de 160 Kb/s usando uma largura de banda de 80 kHz
através do par telefonico. Ja os primeiros servigos DSL entraram em operacao no inicio dos

anos 90 e foram desenvolvidos pela Bellcore [2].

A padronizagao dos servigos DSL tem sido feita por duas instituigoes internacionais: o
International Telecommunication Union (ITU) [11] e o American National Standards Institute
(ANSI) [12], os quais tém padronizado a utilizagdo do par trangado telefénico como meio
de transporte de dados. Essa padronizacao iniciou com o ISDN e vai até os servigos atuais,
mencionados a seguir. As tecnologias xDSL podem ser divididas quanto ao tipo de transmissao

em [5]:

e DSL Simétrico. As taxas de transmissao de upstream e de downstream sao iguais.
Fazem parte do DSL simétrico os servigos:
1. High bit rate DSL (HDSL) [13];
2. Symetric Digital Subscriber Lines (SDSL) e
3. Single Pair High-Speed Digital Subscriber Line (SHDSL) [14].
e DSL Assimétrico. As taxas de transmissao de downstream e upstream sao diferentes,

onde tipicamente a taxa de transmissao de downstream é maior que a taxa de transmissao

de upstream [5]. Fazem parte do DSL assimétrico os servigos:

1. Assyncronous Digital Subscriber Lines (ADSL) [15];
2. Assyncronous Digital Subscriber Lines 2 (ADSL2) [16] e
3. Assyncronous Digital Subscriber Lines 2 Plus (ADSL2+) [17].

e DSL Simétrico e Assimétrico. Operam em ambos os modos.

1. Very High Speed Digital Subscriber Line (VDSL) [18],
2. Very High Speed Digital Subscriber Line 2 (VDSL2) [19], e .
3. G.fast (G.FAST) [20].

A Tabela [21] fornece uma visao geral das principais tecnologias xDSL existentes,

bem como suas principais caracteristicas.
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Figura 1.3: Exemplos das principais fontes de interferéncias nas redes DSL: o ruido de crosstalk,

o ruido impulsivo (IN) e a interferéncia de radio frequéncia (RFT).
1.2 Fontes de Interferéncias nas linhas DSL

Os canais DSL sao atingidos por diferentes tipos de interferéncias (ou fontes de ruidos),
como ilustra a Figura[l.3] Essas interferéncias sao fatores limitantes na transmissao de dados,
podendo causar a diminuicao da taxa de dados, degradacao da transmissao e, dependendo de

sua intensidade, a interrupcao do servico.

1.2.1 O Crosstalk

O ruido de crosstalk (também conhecido como diafonia ou linha cruzada) ocorre devido
ao acoplamento eletromagnético existente entre os pares adjacentes de um mesmo binder.
Como resultado, os sinais transmitidos em um par trancado, induzem corrente nos outros

pares do mesmo cabo, gerando assim interferéncia.

Alguns fatores sao determinantes no nivel do crosstalk como: poténcia do sinal inter-
ferente, o comprimento das linhas DSL e banda de frequéncia, dado que o nivel crosstalk é

maior nas altas frequéncias, onde a energia de acoplamento ¢ maior [22].

O crosstalk ¢ dividido em dois grupos: Far-end Crosstalk (FEXT) ou Near-end crosstalk

3Na transmissdo full-duplez, tanto o transmissor quanto o receptor podem transmitir dados simultaneamente

em ambos os sentidos.



(NEXT) [23], como ilustra a Figura Considerando que um transmissor esté interferindo
em um receptor, o FEXT ocorre quando o transmissor e o receptor estao localizados nos
extremos opostos do cabo. J& o NEXT ocorre quando tanto o transmissor quanto o receptor

estao localizados no mesmo extremo do cabo.

CO
Modem
Modem
FEXT
NEXT

Figura 1.4: Exemplo de ruido de crosstalk, ilustrando a incidéncia do Next e Fext

1.2.2 Rwuido Impulsivo

O ruido impulsivo (Impulse Noise (IN)) é um dos principais fatores que influenciam
na estabilidade da rede DSL, é o ruido gerado por um tipo de interferéncia eletromagnética
estocéstica e nao-estaciondria, que consiste de ocorréncias aleatorias de picos de energia, com
duragao média de 30 a 100 ms [10]. As causas do IN variam desde descargas elétricas, até ruidos
causados pelo funcionamento de equipamentos como motores (de eletrodomésticos eletronicos)
e até mesmo pelo sinal sonoro do telefone. O principal problema do IN, esta na irregularidade
de ocorréncia e intensidade, causando corrupcao de dados que resultam, por exemplo, em perda

de pacotes e imagens distorcidas (no caso de aplicagdes envolvendo transmissao de video).

1.2.3 Interferéncia de Radio

Os pares trancados utilizados nas redes DSL podem atuar como antenas, absorvendo a
energia de transmissoes de radio. Essa energia absorvida é chamada de interferéncia por radio
frequéncia (Radio Frequency Interferency (RFI)) que ocorre a medida em que as frequéncias
do sinal DSL aumentam e se superpoem as frequéncias de servigos de radio [22]. Essa inter-
feréncia é particularmente prejudicial em servigos como o ADSL, ADSL2+, VDSL, VDSL2

que utilizam altas bandas de frequéncia, apresentando uma duragao maior que por exemplo o



ruido impulsivo. Sendo assim muitos mais simbolos sao atingidos em um longo intervalo de
tempo [10]. As principais fontes de RFT sao as radios AM (ou Amplitude Modulation (AM)) -
e sistema de radio amador (conhecido como HAM). A rddio AM ocupa frequéncias entre 0.55 e
1.6 MHz, o qual sobrepoe o espectro do ADSL, VDSL e seus variantes. O rddio amador opera
tipicamente em frequéncias entre 1.8 MHz e 29 MHz, nesse caso a interferéncia é particular-
mente danosa em servicos que utilizam banda maiores que 1.8 MHz como ADSL2+, VDSL
e VDSL2 [5]. A rede DSL também podem agir como fontes de interferéncia nos sistemas de
radio causando o chamado “ruido egresso”, que ocorre quando o sistema DSL irradia energia
na faixa de radio, o qual é considerado insignificante, exceto quando originado pelo VDSL e
VDSL2 [10].

1.3 Motivacao

A primeira defesa disponivel na camada fisica contra os efeitos de interferéncias como o
ruido de crosstalk e ruido impulsivo (e consequentemente contra a instabilidade), é a margem
de ruido (também conhecida nos padrées DSL como target SNR margin). Essa margem de
ruido funciona como uma fronteira de seguranca do sinal transmitido. Apesar disso, devido
a restricoes de poténcia transmitida nos sistemas DSL, a taxa de dados e a margem de ruido
se tornam requisitos conflitantes [24], por isso seu projeto deve ser elaborado com cuidado.
Nesse sentido, existe uma técnica chamada de adaptacao automatica da margem - Automatic
Margin Adaptation (AMA) - que aumenta a margem de ruido dinamicamente, na ocorréncia de
muitos quadros errados durante a transmissao, ou de qualquer outro indicador de instabilidade.
Mas essa técnica nao diminui o valor da margem ao estabilizar a transmissao, gerando assim,
um problema conhecido como stuck-at low rate [25](preso em um baixo valor de taxa de
transmissao), que ocorre quando o modem inicializa com condigoes de linha préximas ao “pior

caso”, mas com um alto (e desnecessario) valor de margem de ruido.

Outra abordagem utilizada na tentativa de mitigar o efeito do ruido de crosstalk nas
linhas DSL, é o gerenciamento dindmico do espectro - Dynamic Spectrum Management (DSM).
O DSM tem como objetivo otimizar a transmissao, aplicando niveis de coordenacao espectral as
linhas, de modo que os modems se adaptem dinamicamente a capacidade seletiva em frequéncia

do canal e do ruido [26].

Esse trabalho concentra-se no problema de otimizagao da margem de ruido, como meio
de aumentar a estabilidade nas redes DSL. O desenvolvimento da solucao para esse problema
foi conduzido através da otimizacao de parametros da camada fisica que sao configuraveis nos

modems comerciais (i.e. otimiza¢do das margens e mascara de transmissao dos usudrios DSL).



1.4 Estado da arte

Inicialmente os algoritmos de DSM, estavam focados na otimizagao do espectro para
maximizagao de taxa [26]; nesse problema toda poténcia disponivel é utilizada para maximizar
de taxa de bits, sujeito a restricao de poténcia maxima disponivel, enquanto mantém fixa a
margem de ruido. Esse é um problema convexo [27,28], bem definido na literatura com varios
algoritmos publicados [29-H34]. Com isso, as aplicacoes se estenderam para os problemas de
minimizacao do consumo de poténcia, onde o objetivo era garantir uma taxa de dados minima
para os usudarios. Esse é um problema que vem recebendo atencao ao longo dos anos e ja
possui alguns trabalhos na literatura que sugerem a conversao do problema de maximizacao

de taxa em minimizacao de poténcia 2535} 36].

Um terceiro foco dos algoritmos de DSM, diz respeito ao tratamento da instabilidade
nas linhas DSL, através da otimizacao da margem de ruido. O objetivo desse problema é
maximizar a margem de ruido enquanto mantém fixa a taxa de bits. Esse é problema nao-

convexo [28] de dificil solu¢ao, porém com alguns trabalhos j& publicados [24}37-40].

Do ponto de vista de um tnico usuario, o problema de otimizagao de margem tem uma
solugdo bem definida [37], que é baseada no algoritmo Water-filling [41]. Atualmente, essa
solugao é padronizada nos modems, como um modo de operagao chamado de adaptativo em
margem - Margin-Adaptive (MA) - que tem como objetivo, maximizar a margem de ruido
utilizando para isso toda a poténcia disponivel enquanto mantém uma taxa de dados fixa [42].
Porém, essa abordagem nao se mostra eficiente no caso multiusuario, pois requer que a poténcia
de transmissao seja aumentada de uma forma “egoistaﬂ’, causando maior incidéncia de ruido
de crosstalk nas linhas vizinhas. Dessa maneira, a otimizagao da margem no caso multiusuario,

se tornou um tépico de grande interesse de pesquisa académica [24,37H40].

Um método baseado no algoritmo Iterative Waterfiling (IWF) [41], foi proposto para
otimizagao da poténcia de transmissao e maximizagao das margens [24]. Os seus resultados se
mostraram melhores do que os obtidos nos métodos anteriores, devido a esse método impor um
nivel de coordenacao entre as linhas. Porém, sabe-se que algoritmos como o IWF (coordenagcao
DSM de nivel 1) apresentam desempenho inferior quando comparados com algoritmos que
utilizam coordenacao DSM de nivel 2, que é acentuado nos cendarios com topologia préximo-

distante (near-far), como apresentado na Figura[l.2]

Ainda nessa linha de pesquisa, em [38] os autores propuseram a otimizacao da estabi-

lidade, através de um framework que faz uso dos algoritmos que utilizam coordenagao DSM

4Num cendrio multiusudrio, uma alocacio de poténcia “egoista”, é aquela onde uma linha ao alocar poténcia

nao se preocupa se causard interferéncia em outra linha do mesmo binder
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de nivel 2. O foco era reduzir o nimero de ocorréncias de retreinos dos modems, que aconte-
ciam devido a variacoes de ruidos nao gerenciados. Porém, essa abordagem requer que longas
observagoes sejam feitas antes que qualquer medida seja tomada. Em [36] a maximizacao da
margem foi tratada através da minimizacao do consumo de poténcia, obtendo a partir dai

valores de margem de acordo com a prioridade especificada pelo operador da rede.

Outra tentativa de aumentar a estabilidade nos sistemas DSL foi introduzir o conceito de
ruido virtual - Virtual Noise (VN) - no padrao VDSL - VDSL [18]. O principio do VN ¢é definir
arbitrariamente um alto nivel de ruido por tom, que é utilizado durante o calculo da relacao
sinal ruido - Signal-to-Noise Ratio (SNR) - em uma dada linha durante sua inicializa¢do. Dessa
maneira é possivel ajustar a margem de ruido por tom oferecendo uma maior protecao (i.e.
maior margem de ruido) aqueles tons que tém uma alta probabilidade de serem perturbados
por interferéncias durante a operacao dos modems DSL. Entretanto, dependendo do nivel de
protecao necessaria, esse “falso” ruido reduz a taxa de bits e/ou aumenta a poténcia transmitida
(e consequentemente o ruido de crosstalk). Em [43], os autores propdem um algoritmo de
otimizacao de margem utilizando um algoritmo de enxame de particulas porém, de maneira

mono-objetiva.

1.4.1 Algoritmos Evolutivos

Desde a década de 70, os Algoritmos Evolutivos (AE) tem sido aplicados em diversas
areas do conhecimento como engenharia, economia, etc [44]. Especificamente na drea de
telecomunicagoes, sua utilizacao ganhou destaque em problemas de dificil solugao como uma
ferramenta de otimizacgao com o objetivo de reduzir o espago de busca e gerar solugoes proximas

do étimo.

Em [45] foi proposto a utilizacao de algoritmos genéticos (AGs) para estimacao da
topologia de enlaces DSL. Em [46] foi utilizado um AG como ferramenta de otimizagao no
problema de mapeamento entre as solugoes tedricas de gerenciamento dinamico de espectro
(DSM) e os parametros de controle das densidades espectrais de poténcia (PSDs) de transmis-
sao dos modems comerciais. Em [47] foi desenvolvido um método chamado de diverseSB para
determinacao de pontos de operacao das redes DSL, que utiliza um processo hibrido composto

de um algoritmo evolucionario multiobjetivo e algoritmos de balanceamento de espectro.
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1.5 Objetivos da Tese

Os principais objetivos desta tese sao: investigar, implementar e avaliar novas técnicas
para o aumento da estabilidade nos sistemas DSL. Esse trabalho, considera o desenvolvimento

tedrico, implementacao em software e testes, resumido nos seguintes topicos:

e Discussao sobre as solugoes existentes relacionada ao aumento de estabilidade nas redes
DSL, enumerando suas vantagens e desvantagens, apresentando um breve histérico de
aplicagoes dessas solugoes, relatando os principais trabalhos e resultados da literatura

especializada.

e Investigagao do problema original de maximizagao de margem definido em [37] porém,
expandido sua solucao para o caso multi-usudrio. Com base nessa investigacao propor
uma solucao para o problema através da otimizacao de parametros da camada fisica
(i.e. margem de ruido e poténcia de transmissao) da rede DSL, tendo como restri¢oes
basicas a taxa de dados do usuério e a poténcia de transmissao, que sao ajustadas para
melhorar a estabilidade da rede, visto que a protegao entre as linhas é aumentada, através

do controle do nivel de ruido;

e Implementacao de simulagoes dos algoritmos propostos, utilizando cenarios DSL que

reproduzam situacoes mais proxima da realidade.

1.6 Contribuicao da Tese

De maneira especifica os pontos apresentados a seguir representam as contribuicoes

originais desta tese:

e Proposicao da otimizacao de margem de ruido através de uma abordagem multiobjetivo
hibrida, capaz de manter as vantagens observadas nas demais técnicas presentes na

literatura, além de tratar varias das limitagoes existentes nas mesmas;

e Introducao da solucao proposta em dois algoritmos. As simulagoes realizadas mostram
que os algoritmos apresentam resultados competitivos, principalmente, quanto a sua
capacidade de estimar fronteiras de Pareto com excelentes cobertura, convergéncia e

diversidade das solugoes.

Além disso, esta tese realiza uma revisao das principais técnicas de otimizacao de mar-

gem de ruido em sistemas DSL.
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1.7 Organizacao da Tese

Este trabalho esta estruturado em duas partes. A primeira parte trata dos fundamen-
tos dos sistemas DSL, bem como investiga o problema da instabilidade, descrevendo as suas

principais causas e consequéncias. A primeira parte é constituida dos seguintes capitulos:

e O Capitulo 2| fornece uma introducao das tecnologias DSL, iniciando com um breve
historico e sua evolucao, enfatizando suas principais caracteristicas e tipos de servigos.
Além disso, sao vistos os principais tipos de interferéncias limitantes de capacidade e de
desempenho dos servicos DSL. Ainda nesse capitulo sao descritos detalhes da camada
fisica, especificamente a modulagao discreta multi-tom - Discrete Multitone Modulation
(DMT) - que é utilizada na maioria dos padroes DSL. Ao longo do texto, sao discutidos
aspectos importantes como o conceito de margem de ruido, que ¢é utilizado como base

para a modelagem do problema nos capitulos posteriores.

e O Capitulo [3] inicia a discussao sobre problema de instabilidade nos sistemas DSL,
descrevendo as suas principais causas e consequéncias. Além disso, ao longo do texto
sao discutidas as solucoes mais citadas na literatura a saber a adaptacao automatica da

margem e as técnicas de gerenciamento dinamico do espectro.

e O Capitulo [4]fornece uma visao geral sobre a otimizagao multiobjetivo, e seus principais
conceitos. A seguir é feita uma revisao das principais estratégias evolucionarias utilizadas
na solugao proposta, a saber: algoritmos genéticos (Algoritmos Genéticos (AG)) e a

otimizacao por enxame de particulas (PSO).

A segunda parte do trabalho é composta da descricao do problema, das técnicas evolu-
ciondrias utilizadas, experimentos realizados e resultados. Da segunda parte, fazem parte os

seguintes capitulos:

e O Capitulo [5]inicia com a investigagao do problema de otimizacao da margem definido
em [37] expandindo para o caso multiusudrio. Ainda nesse capitulo sdo descritos os

algoritmos de otimizagao da margem desenvolvidos durante esse trabalho.
e No Capitulo [6] sdo descritos as simulagoes realizadas e seus resultados.

e O Capitulo [7] conclui o desenvolvimento do texto apresentando uma discussio geral

sobre o trabalho e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos de Sistemas DSL

2.1 Introducao

Esse capitulo se concentra nos fundamentos dos sistemas DSL, especificamente em
detalhes da modulacao discreta multi-tom DMT, que ¢ utilizada na maioria dos padroes DSL.
Ao longo desse capitulo sao enfatizados alguns topicos, como a margem de ruido que é a

principal defesa das tecnologias DSL no tratamento da instabilidade.

2.2 A modulacao discreta multi-tom

A técnica de modulagao discreta conhecida como DMT (ou multiportadora), particiona
o espectro de transmissao disponivel, em véarios subcanais (como ilustrado na Figura
paralelos e independentes de banda estreita [42]. Cada subcanal (também chamado de tom,
ou subportadora) é identificado nesse trabalho por k, e é centrado em uma tnica frequéncia

diferente, com espacamento A fE] entre os subcanais [5}|15].

No DMT, cada subcanal tem um carregamento de bits (ou bitloading) adaptativo, que
é especificado de acordo com a razao sinal ruido (SNR)E], de cada subcanal. Dessa maneira,
quanto maior for a SNR do subcanal, maior é a quantidade de bits alocados a esse subcanal.

Ja os subcanais com baixa SNR tem poucos bits ou mesmo nenhum bit alocado.

A Figura ilustra os blocos do DMT simplificados, onde um fluxo serial de bits, é

!Para servicos DSL como ADSL, o espacamento entre os subcanais, é de aproximadamente 4.3125KHz.
2Nos servicos DSL, a SNR de cada subcanal é avaliada durante o processo de inicializacdo do modem. Nesse

processo a SNR é computada utilizando os valores estimados de ganho e variancia do ruido de cada subcanal

13
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Figura 2.1: Exemplo da modulagao DMT onde o canal é dividido em um ntimero de subcanais

paralelos e independentes.

inicialmente convertido em um fluxo paralelo e dividido entre os subcanais. Cada subcanal
tem a dimensdo da constelagdo previamente determinada pelo bitloading (descrito na segao

2.4]), comportando 2" simbolos, onde r representa o nimero de bits em cada subcanal k.

Cada grupo de bits é mapeado em simbolos nas constelagoes bidimensionais QAM
(Quadrature Amplitude Modulation (QAM)) e formam a entrada da transformada inversa
de Fourier (Inverse Fast Fourier Transformation (IFFT)), que é aplicada com o objetivo de
mapear o conjunto de simbolos QAM em um sinal no dominio do tempo. Nesse processo a
simetria Hermitiana é utilizada para garantir que a saida da transformada seja real e possa

ser transmitida pelo par trancgado.

Transmissor

~ Serial p/ QAM \FET Paralelo Insere prefixo Filtro E
Fluxo de bits T paralelo —p — — o/ Serial ciclico D/A iy . Canal
: > H

N(K)

Receptor

e

-~ Paralelo QAM FE FFT Serial p/
< Fluxo de bifs of Serial (—1 — Q le— Paralelo

HERN

Filtro
Rx

Remove prefixo
ciclico

Figura 2.2: Blocos da transmissao DMT.
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A saida da IFFT é convertida em um fluxo serial, no qual é inserido um prefixo ciclico,
replicando as tltimas | amostras do simbolo no seu inicio, como mostra a Figura[2.3] O valor
de [ é dependente do servico e é especificado nos padroes dos servicos DSL. Dessa maneira, o
prefixo ciclico cria um intervalo de guarda entre os simbolos transmitidos no dominio do tempo,
com o objetivo de combater a interferéncia inter-simbdlica (ou Intersymbol Interference (ISI))
que pode degradar significativamente o desempenho da transmissao caso nao seja eliminada

ou minimizada. E importante observar que o prefixo ciclico é adicionado antes do bloco ser

transmitido.

(K-1)ésimo simbolo Prefixo K-ésimo simbolo
transmitido Ciclico transmitido

\/

Figura 2.3: Ilustracao do prefixo ciclico.

Além da ISI, a adi¢do do prefixo ciclico combate a interferéncia inter-portadoras (ou
Intercarrier Interference (ICI)) convertendo a convolugao linear do canal em uma convolugao

circular, e garantindo que os tons permanecam ortogonais depois da transmissao.

As amostras resultantes no dominio do tempo sao entao, convertidas do formato digital
para analégico para serem transmitidas. O sinal transmitido é entao convoluido linearmente
com a resposta ao impulso do canal. Se a resposta ao impulso for menor que a duragao do

prefixo ciclico entao cada simbolo pode ser processado separadamente sem a presenca da ISI.

Na entrada do receptor é aplicado um equalizador no dominio do tempo (ou Time
Domain Equalizer (TEQ)) com o objetivo de encurtar a resposta ao impulso do canal para
um comprimento menor ou igual ao do prefixo ciclico. Assumindo um TEQ pelrfeit(ﬂ7 este
possibilita diminuir ainda mais os efeitos da ISI, uma vez que ele diminui a superposicao entre
os simbolos [42]. Apéds a equalizagdo no dominio do tempo, o prefixo ciclico é descartado e
as amostras do sinal recebido sao convertidas de serial em paralelo e aplicadas a Fast Fourier
Transformation (FET).

Um equalizador no dominio da frequéncia (ou Frequency Domain Equalizer (FEQ)) é
aplicado a saida da FFT, com o objetivo de compensar as distor¢oes de ganho e fase introduzida

nos subcanais pela linha de cobre. Para realizar essa tarefa, o FEQ primeiro estima todos os

3Dado que o TEQ encurte o canal para um tempo menor que o prefixo ciclico, a ISI ¢ eliminada (assumindo

um TEQ perfeito).
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ganhos dos subcanais e apds essa estimacao, divide os simbolos QAM recebidos, pelos ganhos

estimados do canal.

Apéds o FEQ, o vetor com a sequéncia de bits transmitida é recuperada pelo decodifi-

cador QAM. O fluxo de bits paralelo é entao, multiplexado formando um tnico fluxo de bits

de saida.

2.3

Modelo de transmissao do canal

No DMT o canal pode ser modelado como um canal de Multiplas Entradas e Multi-

plas Saidas (Multiple Inputs Multiple Outputs (MIMO)) com um valor de quantidade de N

transmissores e N receptores na forma

onde:

k k k k k
Y1 h1,1 T hl,N L1 21
= + , (2.1)
k k k k k
Yn hN,l o hyn| | TN ZN
~ ~ SN~ ——
Yk HE Xk zk
A s . . oy
xF= 2% ... 2%k ] é o vetor contendo os sinais transmitidos no subcanal k;
A s . . .
y*E [y, ... y%] é o vetor contendo os sinais recebidos no subcanal k;
A 7 , L , . , .
ZFE [k ... 2K] é o vetor contendo o ruido aditivo (rufdo de fundo mais ruido alien) no
subcanal k;

H” é a matriz N x N do canal no subcanal k;

h,, .= [Py s 2 s hE ] denota as fungoes de transferéncia do canal partindo do
transmissor n para o receptor m no subcanl k. Os vetores da diagonal principal de h’;’%m
(m = n) correspondem as fungdes de transferéncia diretas (ou canais diretos), enquanto
os vetores (m # n) representam fungoes de transferéncia do ruido de crosstalk entre os

pares (ou canais cruzados).

A poténcia transmitida de todos os usudrios n sobre todos os subcanais k, é organizada

em uma matriz P = {s’;} de dimensao N x K representada por
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51 st
P=|: (2.2)
S}V IR SJI\(T

s’;éE{]fo 2}, (2.3)

Onde E {.} denota valor esperado. Como o DMT utiliza todos os tons com espagamento
Ay, a conversao de s¥ em valores de PSD pode ser obtida por s¥/A;. Como o fator
de escala Ay é geralmente omitido na literatura, P ¢ comumente chamada de matriz de
PSD de transmissao [23,48].

A poténcia total transmitida do usudrio n é dada por
K
Pt = "ok (2.4)
k=1

Na préatica, os servigos DSL operam sobre um conjunto de mascaras espectrais para

garantir a compatibilidade com outros servigos que possam existir no mesmo binder [26], onde

sh < ghmask oy | (2.5)

2.4 Alocacao de bits ou bitloading

O processo de alocar um ntimero variavel de bits por subcanal é chamado de bitloading,
o qual é baseado na idéia de atribuir uma quantidade 6tima tanto de bits como de poténcia

por subcanal, levando a uma utilizacao mais eficiente da capacidade do canal [42].

A quantidade de bits que sera transmitida por cada simbolo DMT é determinada de
acordo com o nivel de SNR de cada subcanal. O bitloading do usuédrio n no subcanal k£ pode

ser definido como:

SNRﬁ) (2:6)

bk =S lo 1+
" 52 ( I ~}u
onde

e bF & o0 niimero de bits alocado para o usudrio n no subcanal k;
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e SNR! é a razdo sinal ruido do usudrio n no subcanal k;

e [' é 0 gap da razao sinal ruido é uma constante calculada em funcao da probabilidade
de erro de bits maxima desejada. O I' permite calcular aproximadamente a taxa de bits

que pode ser alcangada para uma determinada BER[ (ou Bit Error Rate (BER)).

e 7, é a margem (ou margem da SNR), detalhada na segao [2.5]

A SNR! do usudrio n no subcanal k é dada por

S | Phn

SR D D /L 3

}2

SNRF = (2.7)

onde

e h¥ denota o ganho do canal direto do usudrio n no subcanal k;

° hfb’m denota o ganho do canal de ruido de FEXT do transmissor m, para o receptor n

no subcanal k

e ¢2 denota a poténcia do ruido de fundo no subcanal k no receptor n.

Substituindo se em [2.6] tem-se

S [Py

F;yu (§2 + Zm;én ‘hfz,m|2 an)

| 2

bE L log, | 1+ (2.8)

A taxa de bits para o usudrio n (em b/s) é dado pela soma das taxas de cada subcanal

k multiplicada pela taxa de simbolos DMT, dada por

K
R, =f, ) b, (2.9)
k=1

onde

e f, representa a taxa de simbolos da modulagao DMT [23].

4Nos servicos DSL sdo tipicamente projetados para operar com uma BER de 10~7, que corresponde ao

“pior caso” [5].
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2.5 Margem de ruido

Como citado anteriormente, a margem de ruido é a principal ferramenta da camada
fisica para combater o efeito de interferéncias como o crosstalk e ruido impulsivo, aumentando
a estabilidade nas redes DSL [49]. A implementacao da margem é realizada, reservando uma
por¢ao da SNR que nao serd utilizada para alocar bits [15]. Essa por¢ao da SNR, funciona
como uma margem de seguranca, indicando o quanto a linha pode suportar de aumento do

ruido sem que ocorra a degradacao no desempenho da transmissao.

Caso seja detectado um valor de ruido que exceda o suporte dado pela margem de
seguranga, ocorre o retreino do modem. Ao retreinar, o modem renegocia com o DSLAM
a taxa que sera utilizada. Acontece que, retreinando a linha com um alto valor de margem
de ruido, pode ocorrer a geracao um nivel de poténcia superior ao necessario para alcancar
determinada taxa estabelecida, induzindo a um aumento no nivel ruido de crosstalk nas linhas
vizinhas [25]. Além disso, um alto valor de margem, as vezes é pouco efetivo contra ruidos

transitorios como o ruido impulsivo que acontecem aleatoriamente em uma fragao de segundos.

Na pratica, o modem opera com um nivel de margem de ruido suficiente para manter
a taxa de erro dentro de limites aceitaveis, o que significa que a margem mantém a linha
mais confidvel, garantindo a integridade da maioria dos dados, enquanto apenas uma pequena

por¢ao dos dados sao diretamente afetados pelo ruido nao-estaciondrio [25).

2.5.1 Margem como parametros do modem

Tipicamente os equipamentos DSL permitem o ajuste dos seguintes parametros [16]

relacionados com a margem:

e Margem alvo (TSNRM) [17]. E o valor de margem especificada para ser usada durante
a inicializagao, ao executar o processo de alocagao de bits |[17]. A maioria dos modems
comerciais estabelece como padrao 6 dB de margem alvo (utilizado em todos os tons),
o que indica que o ruido pode crescer de um fator de 4 antes que comece a degradar a

transmissao na linha [25].

e Margem Minima (ou Minimum SNR margin). Esse parametro especifica o minimo valor
de margem, onde abaixo desse valor o modem DSL retreina. Tipicamente esse valor é
de 0 dB.

e Margem Mdaxima (ou Mazimum SNR margin). Esse parametro limita o maximo nivel

de margem para transmissao de dados nos servigos DSL. A maxima taxa de dados pode
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ser limitada se especificada para operar abaixo da margem maxima.

A margem de ruido conhecida como SNR margin ou apenas “margem”, é valor de

margem média que varia com o tempo devido as condi¢oes de ruido [5].

2.6 Conclusao

Esse capitulo teve como objetivo fazer uma revisao dos servicos DSL. Além disso foram
abordados os principais tipos de interferéncias que atingem os servigos DSL, como o ruido
de crosstalk, o ruido impulsivo e interferéncia por rddio RFI. Em termos de camada fisica, o
capitulo revisou os principais conceitos relacionados a modulagao DMT, a qual é utilizada na

maioria dos padroes DSL.

O préximo capitulo se concentra no estudo do problema da instabilidade das redes
DSL, ilustrando as principais causas e de que maneira a instabilidade prejudica as transmissoes
DSL. Além disso é feita uma revisao das principais ferramentas utilizadas para combater a
instabilidade.



Capitulo 3

O problema de instabilidade nas redes

DSL

3.1 Introducao

Nos estagios iniciais das redes DSL, os servigos e aplicacoes necessitavam de uma mode-
rada largura de banda. Em sua maioria eram servigos que proviam o acesso a internet, dando
suporte a aplicacoes do tipo e-mail, transferéncia de dados utilizando FTP - File Transfer
Protocol (FTP) - e navegacao web. Geralmente essas aplicagoes exigiam requisitos modera-
dos quanto a estabilidade da rede, onde a perda de pacotes e o atraso na transmissao nao

produziam impacto tao significativo no desempenho dos servigos.

O surgimento de novas aplicagoes agregando voz, video e dados, implicou a necessidade
de criarem-se métodos mais eficientes de comunicacao sobre o binder DSL, e que garantissem
o desempenho dos servigos. A Figura ilustra um exemplo de rede de acesso DSL, onde a
CPE3 contém uma gama de aplicagbes como jogos interativos, IPTV, Voz sobre IP (VoIP),

entre outras, e que impoem intmeros requisitos como:

e Largura de banda. Necessitam de uma largura de banda maior que a internet banda
larga tradicional, para acomodar aplicagoes que requerem iteratividade e conteido de

alta definicao.

e Robustez na transmissao. Qualquer erro que aconteca durante a transmissao se torna
visivel ao usuario. Sequenciamento e perda de pacotes, o jitter e o atraso na transmissao
sao considerados criticos para aplicagoes de voz, video e interativas, podendo causar

desde a pixelizagao e distor¢ao de audio até o congelamento da tela e a completa perda

21
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Figura 3.1: Cenério ilustrando a utilizagdo dos modelos de fibra 6tica e servigos DSL (VDSL2

e ADSL2+).

de audio.

Qualidade de servico QoS e Qualidade de experiéncia - Quality of Experience
(QoE). Diferentes servicos requerem diferentes niveis de QoS e prioridade. Por exemplo,
o VoIP apresenta a maior prioridade, seguido por servigos de video e trafego internet
banda larga [50]. J& QoE se traduz como o grau de satisfagdo do usudrio e nimero de

reclamacoes, as quais aumentam com instabilidade na rede.

Infraestrutura - Devido ao fato de os aplicativos necessitarem de uma grande largura
de banda, houve o encurtamento na distancia da conexao entre provedor e o usuario,
onde as provedoras moveram os seus equipamentos do escritério central CO para mais
perto do usudrio (como ilustra a Figura através da utilizagao dos servicos DSL em

combinagao com trés modelos de configuragao de fibra 6tica [51] descritos abaixo:

1. Fibra para o N6 (FTTN). Esse modelo - Fiber to the Node (FTTN) - requer um
multiplexador de acesso DSL-DSLAM, o qual fornecera tanto conexoes ADSL2+,
como VDSL2.

2. Fibra para o prédio (FTTB). Fiber to the Building (FTTB), é utilizado na base
de um prédio com a finalidade de conectar os respectivos apartamentos usando
tanto conexoes ADSL2+, como VDSL2.

3. Fibra para a residéncia (FTTH). Nesse modelo (inglés Fiber to the House
(FTTH)) a fibra interconecta diretamente o usudrio com a CO, substituindo os

pares de cobre ou cabos coaxiais.

Nesse cenario, esse capitulo tem como objetivo ilustrar o problema de instabilidade

nos sistemas DSL, discutindo suas principais causas e as diferentes estratégias utilizadas para

aumentar a estabilidade nos sistemas DSL.
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Figura 3.2: Cenario ilustrando a utilizacao dos servigos VDSL2 e ADSL2+ em combinacao

i
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25 Mbps (VDSL2)
18 Mbps (ADSL2+)

com modelos de fibra dtica.

3.2 A instabilidade nas redes DSL

A Figura , ilustra um exemplo do comportamento de uma transmissao em uma
linha instavel durante um intervalo de tempo de quatro horas (entre 20:00 e 00:00). No periodo
entre 20:00 e 21:30 ocorre uma transmissao estavel com uma boa taxa de transmissao (cerca
de 14.0Mbps, denotada pela drea azul). As 21:30 ocorre 0 aumento do nivel do ruido causando
o retreino do modemﬂ Nessa operacao, o trafego de dados no enlace é interrompido e modem

passa pelo processo de retreino.

Ao ocorrer o retreino o receptor sai do estado de showtime (transmitindo dados) pas-
sando para o estado init/train, e o modem retoma os procedimentos de inicializa¢gdo como o

bitloading.

Ao reiniciar a transmissao a taxa de transmissao diminui para 13.0 Mbps e com essa
taxa o servico passa a apresentar um certo nivel de instabilidade. As 22:30 ocorre um novo
aumento do nivel do ruido causando novamente o retreino do modem, que é reinicado com uma
taxa de transmissao de 10.0 Mbps. Nesse ponto a taxa de transmissao ¢é insuficiente gerando

erros e degradacao do servigo.

No caso de ocorrer retreino, o servico fica interrompido tipicamente entre 20 a 30
segundos . Além disso, dependendo do tipo de aplicacao que estd sendo usada (como

video, VoIP) diminui a QoE do usuério, aumentando o niimero de reclamagoes.

1O retreino efetivamente ocorre quando um receptor DSL ultrapassou a BER limite
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Figura 3.3: Instabilidade em uma rede num periodo de tempo de quatro horas. Durante esse
monitoramento, o nivel do ruido aumentou significantemente em duas ocasioes causando a

degradagao na transmissao, culminando com retreino do modem.
3.2.1 Meétricas

A estabilidade em um sistema DSL pode ser medida em termos de contagem do niimero
de retreinos (Mean Time Between Resynchronizations (MTBR)) e contagem do ntimero de

pacotes com erro (Mean Time Between Errors (MTBE)) ou a combinagao dos dois:

e Tempo Médio entre Erros - (MTBE). Essa métrica é usada para avaliar a qualidade

da rede e expressa o tempo médio entre dois eventos de erro.

e Tempo Médio entre Retreinos (ou ressincronizagoes) - (MTBR). Essa métrica
expressa o tempo médio entre dois retreinos espontaneos, ou seja, sem a interferéncia do

usuario. Tipicamente o nimero aceitavel é de uma reinicializacao por dia.

Os valores resultantes das métricas sao dependente dos servigos. Tipicamente para
servigos como transmissao de video, os valores que garantem um determinado nivel de esta-
bilidade, sao maiores do que aqueles necessarios para internet de alta velocidade [53]. Por

exemplo, o servigo TV digital sobre IP IPTV ¢é considerado estdvel em termos de MTBE, se
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este for maior do que 40 minutos e instével se for menor que 8 minutos [54]. Em relagao
ao MTBR a estabilidade se dd em torno de 24 horas e é consideravel instavel se esse tempo

reduzir para 12 horas [54].

3.2.2 Causas da Instabilidade nas redes DSL

As principais causas de instabilidades nas redes DSL estao listadas abaixo e sao relaci-
onadas com as interferéncias que ocorrem durante a operacao da rede, até problemas gerados

devido a contatos oxidados e equipamentos de baixa qualidade.

e Ruido de Crosstalk. O ruido de crosstalk ¢ uma das principais causas de instabilidade
nas redes DSL, o qual tipicamente aumenta quando os modens nas linhas vizinhas sao
ligados/desligados. Espera-se um grande ganho no desempenho das redes ao se utilizarem
técnicas para o cancelamento do crosstalk, principalmente em servicos como o VDSL2

que tem seu desempenho limitado pelo self-crosstalk [55].

¢ Ruido Impulsivo. Como visto no Capitulo [2, o ruido impulsivo é tipo de ruido nao
estacionario que ocorre aleatoriamente, causando instabilidade nas linhas ao gerar picos
de energia. Esse picos podem ser devido ao liga/desliga de interruptores, sinal sonoro
do telefone, ou por interferéncia causada pelo motor de aparelhos eletrodomésticos (ar-

condicionado, refrigeradores, ventiladores, etc).

e Contatos oxidados e Equipamentos de baixa qualidade. Contatos oxidados de-
gradam a qualidade da transmissao. Ja a utilizacao de equipamento de baixa qualidade

pode resultar no aumento da recepcao de interferéncia RFI [6].

3.3 Estratégias para aumentar a estabilidade nas redes

DSL

As estratégias utilizadas para aumentar a estabilidade nas redes DSL, tipicamente,

buscam manter um compromisso entre os seguintes aspectos [6]:

e Taxas de Dados
e Baixa laténcia na transmissao

e Nivel de poténcia transmitida
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Quando nao ocorre esse compromisso, a rede fica susceptivel ao aumento do ruido e
consequentemente a instabilidade. As estratégias descritas a seguir tentam manter altos indices
de MTBE e MTBR. Além disso, muitas delas exigem complexidades adicionais, podendo

resultar em um desempenho sub-6timo da rede.

Algumas estratégias focam no controle da SNR. Ja outras técnicas como no caso do
Gerenciamento Dinamico do Espectro levam em consideracao a caracteristica de seletividade

em frequéncia para combater as interferéncias e aumentar a estabilidade da rede.

3.3.1 Estratégias relacionadas ao controle da utilizacao da SNR

Essas estratégias estao relacionadas a duas técnicas conhecidas como adaptacao au-

tomatica da margem AMA e adaptagdo em camadas da taxa - Tiered Rate Adaptation
(TRA) [25].

A técnica conhecida como AMA tem como objetivo o gerenciamento de linhas instéveis
através do ajuste automatico da margem alvo [25]. O AMA é constituido de perfis de linha
com indices de estabilidade, que sao utilizados para reconfigurar as linhas instaveis da rede.
Linhas mais instaveis sao ajustadas com valores de margem mais conservadores, tornando-se

mais robustas ao ruido [56].

Ao invés de estabelecer perfis de margem alvo como no AMA, a técnica TRA estabelece
uma margem fixa (i.e. 6 dB) e controla a SNR através de perfis de taxa, ou seja, a adaptagao é

feita através do ajuste da maxima taxa de dados que o modem pode utilizar apds o retreino [25].

Tanto no AMA como no TRA, ocorre a realizacao de estatisticas para montar os perfis
de configuracao de cada método. Essas estatisticas sao obtidas a partir da avaliacao da rede e
coleta de dados durante um determinado intervalo de tempo, onde sao coletados informacoes

sobre taxa de dados, margem, niimero de retreinos e erros.

3.3.1.1 Stuck-at low rate

O problema conhecido como Stuck-at low rate [25] ocorre quando uma linha que ja tem
um alto valor de margem alvo, retreina utilizando um valor conservador de margem no célculo

do bitloading, limitando assim o desempenho do enlace.

Tipicamente esse problema ocorre quando o enlace é atingido por ruido impulsivo, pois
como esse ruido é intenso, é possivel que ao retreinar, a taxa de bits do transmissor fique

limitada, até a linha ser reiniciada ou ocorrer outro retreino [56].
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3.3.2 Estratégias da Camada de Enlace

Uma das técnicas mais utilizadas para contornar o problema do ruido impulsivo é a
técnica denominada Forward Error Control (FEC), que consiste na introdugao de simbolos
redundantes ao conteido da mensagem original, os quais serao usados pelo decodificador para
detectar erros e corrigi-los sem que haja a necessidade de retransmissao da mensagem [5). Dessa
maneira, o FEC previne que a qualidade da transmissao seja afetada pelo ruido, tornando o
sinal transmitido mais robusto. Particularmente no caso do FEC como o Reed Solomon (sub-
tipo do cédigo ciclico BCH (Bose-Chaudhuri-Hocquenghem)), a introdugao de redundancia é
feita a blocos de bits. Por exemplo no padrao ADSL a cada conjunto de 255 bytes, ele utiliza

16 bytes para transmitir os bits de paridade [15].

Nos padroes DSL, a capacidade de correcao de erros é medida pelos parametros Delay
e protegao ao ruido impulsivo - Impulse Noise Protection (INP) - o qual envolve a combinagao
do Interleaving e a codificacao Reed-Solomon. O Interleaving rearranja a palavra codigo a
fim de minimizar a geracao de sequéncia de erros. Em combinacao com o Reed-Solomon, os
erros sao rearranjados e espalhados sobre varias palavras de cédigo de maneira que possam

ser recuperados [9].

O ajuste dos parametros do FEC e Interleaving sao selecionados para maximizar o INP
de maneira a nao causar um aumento excessivo na poténcia transmitida. Esse ajuste aumenta
a fragao de paridade, permitindo que mais bytes sejam corrigidos, aumentando dessa maneira,
a estabilidade da linha e a vazao de dados. Ja ajuste do parametro delay, permite valores mais
altos de INP, porém ¢ importante notar que um delay muito alto pode nao ser tolerado por

certos tipos de aplicagoes.

3.3.3 O Gerenciamento do Espectro

Tipicamente, em um sistema DSL, cada linha tenta maximizar seu desempenho, sem
considerar o desempenho das linhas vizinhas constituintes do mesmo binder. Porém, muitas
vezes esse comportamento gera instabilidade na rede DSL, uma vez que pode aumentar a
incidéncia de ruido de crosstalk nas linhas vizinhas (dado que para alcancar determinada taxa

¢ necessario aumentar a poténcia de transmissao).

Uma tentativa de resolver esse problema foi através da técnica conhecida como ge-
renciamento estatico do espectro - Static Spectrum Balancing (SSM). Essa técnica emprega
restricoes de poténcia transmitida a cada faixa de frequéncia através de mascaras espectrais
fixas [57,/58]. Essas méascaras sao definidas pelos padroes DSL e empregam restri¢oes de po-

téncia transmitida que sao projetadas para o chamado “pior caso” de emissao de crosstalk mas
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que na maioria das vezes nao corresponde a realidade, visto que o SSM sugere um ruido de

crosstalk mais intenso do que ocorre em uma situagao real [23,59].

Em busca de técnicas alternativas que diminuissem os efeitos do ruido de crosstalk entre
os pares de um mesmo binder, surgiu o gerenciamento dinamico do espectro DSM. A proposta
do DSM ¢ que ao invés de se ter mascaras fixas, se possa escolher adaptativamente os valores
de PSD para todos os subcanais considerando o nivel de ruido no canal. O DSM que considera
um nivel de coordenacao espectral das linhas, possibilitando assim que os modems se adaptem
dinamicamente & capacidade seletiva em frequéncia do canal e do ruido [26] [23] [48]. Para
isso, o DSM considera aspectos multiusuarios do cenario DSL, como as fungoes de transferéncia
do canal. Dessa maneira os algoritmos de DSM tem como solucao um conjunto de PSDs de

transmissao, sendo uma para cada usuario.

Apesar de ser uma técnica promissora, os desafios do DSM estao relacionados a
implementagao dos algoritmos em modems comerciais onde surgem alguns problemas tais
como [46,59]: A necessidade de informagao do canal; as imposi¢oes dos padroes DSL os quais
nao permitem que todos os subcanais tenham seus valores de Power Spectral Density (PSD)s
alterados; além disso, esses valores de PSDs nao podem ser alterados enquanto os modems

estao transmitindo dados, e sim quando a linha de interesse esta desativada.

Apesar desses desafios, muitos algoritmos de DSM foram desenvolvidos ao longo dos
anos, sendo estes normalmente classificados de acordo com o grau de coordenagao que aplicam

aos multiplos usudrios da rede DSL [48] como:

e DSM nivel 0. Corresponde ao gerenciamento estatico do espectro (SSM);

e DSM nivel 1. Nesses algoritmos, a alocagao de poténcia é feita de forma autonoma,
baseada apenas na proépria condicao da linha em questao, sem nenhuma coordenacao com

as outras linhas do binder [57] Como exemplo de algoritmo auténomo estd o IWF [41]

(detalhado no apéndice [A]).

e DSM nivel 2. A alocacao de poténcia de determinada linha é baseada nao s6 na sua
propria condicao mas também na condicao das outras linhas no binder, o que requer
coordenacgao entre as linhas para que a alocacao de poténcia seja 6tima e a capacidade
do binder seja maximizada. A tarefa de coordenacao entre as linhas é realizada por
uma central de gerenciamento do espectro - Spectrum Management Center (SMC) [23] -
onde todo o processamento é realizado. Como exemplo de algoritmos DSM nivel 2 estd
o Iterative Spectrum Balancing (ISB) [30](detalhado no apéndice [Al).

e DSM nivel 3: O nivel 3 corresponde a uma transmissao dos sinais feita de forma

vetorizada (ou sincronizada).
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3.3.3.1 Maximizacao da taxa

De uma maneira geral, o DSM tenta resolver o problema de gerenciamento de espectro
formulado como um problema de maximizagao de taxa sujeito a restricoes de poténcia por

usuario, e definido como

max ij:l wn Ry, (3.1)

sujeito a Zszl sk < pmar para n=1,2,...,N
onde

e w, ¢ uma constante nao negativa que permite impor diferentes prioridades ao usuario n,

P e a poténcia de transmissao total disponivel para o usuario n,

R, é a taxa de transmissao para o usuario n.

e sk ¢é a poténcia de transmissao do usudrio 7, no subcanal k.

n

3.3.4 Ruido Virtual / Ruido Artificial (ANVN)

O ruido virtual VN foi incluido no VDSL2 como uma ferramenta de estabilidade. O
VN ¢ implementado através de uma estratégia onde o préprio circuito DSL estabelece que
um determinado nivel de ruido pré-programado (considerado como o pior caso) estd sempre
presente na transmissao. Dessa maneira, a rede DSL estd sempre pronta para combater esse
nivel de ruido. Na préatica o DSLAM encaminha para o usuario (CPE) um profile contendo o
VN o qual ¢é adicionado pelo CPE ao sinal recebido. O ruido virtual é considerado efetivo se

existe um conhecimento prévio do nivel de crosstalk, o que em muitos casos nao acontece [60].

O ruido artificial - Artificial Noise (AN) - funciona com qualquer modem ADSL, porém
ao contrario do VN, requer suporte especifico do CPE. No caso do AN, o DSLAM, injeta ruido

na linha no lado do CPE, de tal maneira que o ruido atual é mascarado pelo ruido injetado.

3.3.5 Gerenciamento Dinamico de Linha

O gerenciamento dinamico de linha - Dynamic Line Management (DLM) - busca dimi-
nuir a instabilidade nas redes DSL. Ele é realizado através do monitoramento e configuracao

de perfis. O monitoramento obtém caracteristicas relativas a qualidade e estabilidade da linha
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para identificar as causas de instabilidade. Apds realizar essa identificacao, o DLM fornece
ao provedor do servigo configuragoes especificas (perfis) que buscam oferecer um compromisso

entre estabilidade na linha e taxa de dados [6].

O ciclo de operacao do DLM envolve a coleta de dados operacionais que sao utilizados
para analisar a condicao em que a linha opera. Baseado no diagnostico da linha analisada,
¢ definido um modelo constituido de um conjunto de perfis de configuracao para a linha, e
valores de limiar das métricas MTBE e MTBR (que servirdo como indicadores de estabilidade
para determinado servigo). Esse modelo é entao aplicado a linha a ser avaliada, a qual é
inicializada com um dos perfis constituinte do modelo. A seguir as métricas MTBE e MTBR
sao monitoradas e seu resultado é comparado com os valores de limiar pré-definidos. Se durante
esse processamento um perfil vizinho se adaptar melhor as necessidades da linha entao ocorre
o retreino do modem para que o novo perfil seja aplicado a linha [53]. Esse processo é repetido
até ocorrer a convergéncia para um perfil 6timo, onde o desempenho da linha é avaliado

comparando resultados antes e depois dos perfis estabelecidos [54].

A selecao do perfil é realizada de acordo com a necessidade da linha e envolve o ajuste
de trés aspectos principais (taxa, poténcia de transmissao e camada de enlace (c6digos)) como

descrito abaixo [6].

e Estabilidade. Quando uma linha esta instavel algumas acoes podem ser tomadas, tais
como: a taxa de dados pode ser reduzida, a poténcia transmitida aumentada ou cédigos
podem ser alterados como por exemplo a protegao ao ruido impulsivo (INP). O perfil de
estabilidade pressupoe altos valores de MTBE e MTBR;

e Reducao de crosstalk. Quando a linha alcanca uma determinada taxa alvo, a poténcia
transmitida pode ser gradualmente reduzida para reduzir a emissao de crosstalk nas

linhas vizinhas. Essas agoes pressupoe menores valores de MTBE e MTBR.

e Upgrade. Enquanto a linha se mantém estavel, o DLM aumenta a taxa de dados gradu-
almente. Além disso, uma menor laténcia na transmissao pode ser alcancado ajustando

o Interleaver. Essas agoes pressupoe menores valores de MTBE e MTBR.

Durante o ciclo de operacao o DLM também se adapta a condi¢oes variantes no tempo
que possam causar instabilidade tais como: mudancas na infraestrutura através da ativacao
de novas linhas no mesmo binder, introdugao de novos servigos e terminais remotos (RT) na

rede.
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3.4 Conclusao

Esse capitulo ilustrou o problema da instabilidade nas redes DSL. Como visto, o tra-
tamento da instabilidade é um grande desafio para as operadoras, principalmente depois que
os servicos Triple Play ganharam o mercado. Além disso esse capitulo revisou as principais

causas da instabilidade, bem como seus efeitos nas redes DSL e métricas.

Finalizando, foi feito um estudo das principais ferramentas e técnicas existentes utiliza-
das no combate a instabilidade nas redes DSL, ilustrando suas vantagens e desvantagens. Foi
visto que a margem de ruido ainda é a principal ferramenta da camada fisica que combate a
instabilidade e, aliada ao ajuste de parametros como o INP e Delay, pode efetivamente levar
a uma maior estabilidade da rede. Além disso técnicas como o Balanceamento do Espectro,
buscam mitigar o efeito do crosstalk ao mesmo tempo que aumentar a taxa de transmissao.
Outras ferramentas como o DLM atuam como uma ferramenta de monitoramento da instabi-
lidade, diagndstico e configuracao, funcionando bem no caso de ser aplicado a uma tnica linha

do binder.

O préximo capitulo se concentra na otimizacao multi-objetivo evolucionaria aplicada

ao problema de estabilidade nas redes DSL.



Capitulo 4

Computacao Evolutiva para

Otimizacao

4.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma visao geral das técnicas de otimizacao
utilizadas no trabalho (i.e. AG e enxame de particulas PSO), nele sdo descritos suas pro-
priedades, fluxo de operacgao, operadores, etc. Esse capitulo explora aspectos relacionados a
otimizagao multiobjetivo, concentrando-se nos algoritmos Algoritmo Genético Elitista com
Ordenagao Nao Dominada - II (NSGA-II) e SMPSO.

4.2 Algoritmos Evolutivos

Desde 1950, aproximadamente, ha um grande interesse no desenvolvimento de méto-
dos de otimizagao que utilizem uma metédfora do processo de evolugao natural [61]. Os AE
sao técnicas inspiradas em processos bioldgicos, especificamente nas dinamicas que regem a

evolugao dos organismos vivos.

A idéia principal dos algoritmos evolucionarios gira em torno de uma populagao de
estruturas, inserida em um ambiente que evolui ao longo das suas geragoes. A maior parte dos

atuais tipos de implementacao dos algoritmos evolutivos derivam de trés abordagens:

e Algoritmos genéticos. Os trabalhos pioneiros na aplicacao de técnicas de evolucao
artificial datam da década de 50, porém s6 com o avango da computagao foi que Hol-

land [62], na década de 70, introduziu os algoritmos genéticos, com o objetivo de entender

32
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o processo de evolugao natural e empregar esse conhecimento no projeto de sistemas ar-
tificiais, utilizando mecanismos de busca baseados na sele¢ao natural e genética [63].
Os AGs operam em populacoes de individuos representados pelos cromossomos, 0s quais

passam pelos métodos probabilisticos de sele¢ao, reprodugao sexuada e mutagao. [64,65].

Programacgao evoluciondria ou evolutiva (PE). Introduzida por Fogel [66] na dé-
cada de 60, foi originalmente proposta como uma estratégia de otimizacao estocastica
similar aos AGs, porém, nao simula os operadores genéticos como na natureza. Apenas
a mutacao ¢ utilizada para simular o relacionamento entre os genitores e seus descen-
dentes [67].

Estratégias evolutivas (EE). Proposta por Rechenberg [68] e Schwefel [69] na década
de 60, surgiu originalmente para tratar problemas de otimizacao de parametros. Nas

EEs a selecao dos melhores individuos é deterministica; a recombinacao ¢ assexuada.

Entre os beneficios da utilizagao dos algoritmos evolutivos estao:

Possibilitam incorporar conhecimento ao método sem explicitamente programé-lo;

Apresentam um processamento paralelo implicito.

4.2.1 Algoritmos Genéticos

Em torno das técnicas evolucionarias, os AGs, sdo o grupo mais extenso de métodos

jé utilizados [70]. Devido a sua versatilidade e robustez, sao utilizados em varios tipos de

aplicagoes. De acordo com [64], o AG difere dos métodos tradicionais de busca e otimizagao,

principalmente em quatro topicos:

Os AGs buscam solugoes diretamente no espaco de busca.

A busca pelo 6timo é feita em torno de uma populacao de pontos e ndao em um ponto

isolado.

A busca é feita por amostragem, sem a necessidade de um conhecimento prévio além do

valor da funcao objetivo.

O AG realiza transi¢oes probabilisticas e nao regras deterministicas.
Entre as vantagens de utilizagdo de um AG, destacam-se:

Podem ser implementados em maquinas de processamento paralelo;
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Podem ser utilizados em problemas de otimizacao continuos e discretos;

e Por serem estocasticos, estao menos sujeitos a ficarem presos em minimos locais;

Conseguem produzir novos individuos por meio da mutagao e cruzamento.

No contexto multiobjetivo, os AGs sao utilizados com os propdsitos principais de:

Guiar a busca em torno da fronteira de Pareto e;

Garantir a diversidade na populagao [71].

4.2.1.1 Funcionamento de um algoritmo genético candénico

A Figura [£.7] ilustra um diagrama do fluxo de execugdo de um AG canénico. Uma
populacao ¢é iniciada com individuos que sao potenciais solucoes. Durante cada iteracao t,
cada membro da populagao é avaliado atraves da funcao objetivo também chamada de fitness.
Essa funcao calcula uma medida de aptidao que indica o quao bem adaptado ao ambiente
esse membro estd. No passo seguinte do AG é simulado o processo de selecao natural, onde os
individuos com melhores fitness, possuem maior probabilidade de sobreviver e se reproduzirem.
Esses participam a seguir, da recombinacao, onde novos individuos sao gerados através da troca
de material genético de dois individuos pais. Alguns dos individuos passam por modificacoes
através da mutacao, formando potenciais novas solugoes. Desse processo se forma a proxima
geracao em t + 1, com individuos da populacao antiga e novos. Esse fluxo se repete até que

uma condi¢ao de parada seja satisfeita ou um nimero maximo de iteragoes seja alcangado.

4.2.1.2 A Representagao

Um ponto inicial na utilizacao de AG, é a representacao do conjunto de parametros
que formarao o cromossomdﬂ, que consiste na codificagao genética da informacao do problema
para o AG e que deve conter informacao suficiente de modo que a sua qualidade possa ser

avaliada depois de decodificado.

A representacao é dependente do problema e sua definicao é uma etapa fundamental
em qualquer algoritmo evolutivo, pois dela ird depender a eficiéncia e complexidade do método
de busca [64].

!Cada pedaco da representacdo pode ser chamada de gene, e ao valor que a decodificacdo de cada gene

retorna dé-se o nome de alelo em analogia ao processo biolégico.
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Inicializa a
populacédo
(aleatéria)

Condicao de
parada satisfeita?

Selecéo

Cruzamento

Mutagéo

Figura 4.1: Fluxo de execucao de um algoritmo genético canonico.

A representacao bindria é a mais utilizada; sua criacao e manipulacao é relativamente
simples e tipicamente produz bons resultados. Esse tipo de representacao foi utilizada nos
trabalhos pioneiros de Holland [62]. Nessa representagao cada cromossomo é um vetor de
tamanho fixo, constituido de digitos binarios (0 e 1) denotando a auséncia ou presenca de
dada caracteristica (chamado de genétipo). Em problemas que requerem uma codificagao
real, a sequeéncia de bits pode ser convertida para um numero decimal e em seguida mapeada

para um nimero real.

Apesar de ser muito utilizada a representacao bindria apresenta desvantagens, como
em casos em que a representagao requer uma grande precisao, sendo necessario um grande

nimero bits para atender o requisito, o que pode dificultar a operagao do AG [72].

Outras representacoes também sao utilizadas, tais como representacao de nimeros em

ponto flutuante e caracteres alfanuméricos.
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4.2.1.3 A Populagao

O AG fornece um procedimento interativo de otimizacao, onde ao invés de trabalhar
com uma Unica solu¢ao em cada iteracao, ele trabalha com um conjunto de solugoes. Cada
conjunto de solugoes é chamado de populacao [73] e cada elemento, ou individuo da populagao,

representado por um cromossomo, é uma potencial solucao para o problema de otimizacao.

O tamanho da populacao é um fator importante que pode afetar a eficiéncia do AG.
Uma populagdo pequena nao garante uma boa abrangéncia ao espaco de busca o que afeta
diretamente diversidade necessaria para convergir para uma boa solugao |72]. J4 uma popu-
lacao muito grande poderd causar demora na avaliacao da funcao de aptidao a cada iteracao.
E importante que o tamanho da populacao inicial garanta uma boa abrangéncia do espaco de

busca e ao mesmo tempo o bom desempenho do AG.

Sua inicializacao é tipicamente realizada utilizando funcoes aleatérias de forma a for-
necer maior diversidade a populacao. Apesar disso, é possivel que a populacao inicial tenha
algum conhecimento prévio, ou seja, a introducao de solugoes conhecidas como forma de ini-

cializacao [64].

4.2.1.4 A funcao objetivo ou avaliagao (fitness)

O grau de aptidao de cada individuo na populacao corrente é calculado a partir da
aplicagao da fungao objetivo (fitness). Assim como na codifica¢ao dos cromossomos, a defini¢ao

da func¢ao objetivo é dependente do problema e guia o processo de busca.

4.2.1.5 A Selecao

Durante a selecao sao escolhidos os individuos da populacao que irao participar da
reproducao. A selecao deve ser feita de maneira que os individuos com maior aptidao devem
ter maiores chances de serem escolhidos. Considerando N,,, o nimero de individuos em uma
populagao e f,, a avaliagao do individuo m na populagao, tem-se entao que a probabilidade

Pm, do individuo m ser selecionado é dada por:

P = A (4.1)

23:1 fj

Entre os métodos de selecao mais conhecidos estao:

e Selecao por Roleta. Desenvolvido em [62], nesse método de selecdo a populacido

¢ organizada na forma de uma roleta, em que a probabilidade de um individuo ser
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selecionado é proporcional ao seu valor de aptidao, ou seja, um individuo com maior
aptidao ocupa uma porcao maior da roleta e consequentemente tem maior chance de sere
selecionado do que um individuo com menor aptidao. Uma desvantagem desse método
esta em casos em que um individuo tem desempenho muito melhor que os demais, o que

pode levar a uma convergéncia prematura para um maximo (ou minimo) local.

e Selecao por Torneio. Um nimero de individuos da populagao é escolhido aleatoria-
mente, e desse grupo é selecionado o individuo que tiver a melhor aptidao. A desvan-
tagem desse método estd em que individuos com alta aptidao podem ser perdidos, uma

vez que a probabilidade de nao serem escolhidos para o torneio é relativamente alta.

4.2.1.6 A Recombinagao (Crossover)

E uma abstracao da reprodugao sexuada biolégica onde os cromossomos dos pais sao
recombinados (com uma probabilidade p,.), para gerar novos cromossomos filhos. E esperado
que esse processo potencialmente recombine as melhores caracteristicas de seus pais. Entre os

tipos de recombinacao mais utilizadas estao:

e Recombinagao em um ponto. E considerado a forma de recombinagao mais simples,
onde um ponto de cruzamento é escolhido de forma aleatéria nos cromossomos pais,
e as informagoes anteriores a este ponto em um dos cromossomos pais sao ligadas as
informagoes posteriores a este ponto no outro cromossomo pai, de maneira que desse

cruzamento dois descendentes sao gerados.

e Recombinacao multiponto. Uma variacao da técnica anterior, porém com um nimero

fixo de pontos de corte.

e Recombinagao uniforme. Nessa técnica é gerada uma mascara aleatéria, que indica

quais os genes dos dois cromossomos que serao trocados.

4.2.1.7 A Mutagao

Através da mutagao é possivel inserir mudancas aleatorias nos cromossomos dos fi-
lhos com o objetivo de garantir a diversidade da populacao. Essa mudanca ocorre com uma

probabilidade pré-estabelecida, nos individuos resultantes do cruzamento.

A mutacgao bem projetada é essencial para aumentar a diversidade na populacao, asse-
gurando que o espago de busca seja explorado em sua extensao. Além disso, sua atuagao é no

sentido de evitar uma convergéncia prematura com o surgimento de um super-individuo que
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domina o processo de selecao. Os tipos de mutacao existentes sao diferenciados pela forma

como a mutacao altera os genes do cromossomo. Entre estes estao:

e Mutacao flip. Cada gene a ser mutado recebe um valor sorteado do alfabeto valido;

e Mutacgao por troca. n pares de genes sao sorteados, e os elementos do par trocam de

valor entre si;

e Mutacao creep. Um valor aleatério é somado ou subtraido do valor do gene.

4.2.1.8 O Elitismo

No elitismo os melhores individuos sao sempre mantidos a cada geragao. Dessa maneira,

o elitismo tem como objetivo manter a qualidade da populacao.

4.3 Inteligéncia de Enxames

A inteligéncia de enxames (ou inteligéncia coletiva) descreve um conjunto de técnicas
baseadas no comportamento coletivo de sistemas que possuem a habilidade de perceber e
modificar o seu ambiente. Os sistemas sao compostos por uma populacao de agentes compu-

tacionais onde as inteligéncias individuais sao somadas e compartilhadas por toda populacao.

Da implementacao das técnicas de inteligéncia coletiva deriva a abordagem conhecida

como otimizacao por Nuvem de Particulas [74,/75]

4.3.1 Otimizag¢ao por Nuvem de Particulas (PSO)

A técnica de Otimizagao por Nuvem de Particulas PSO faz parte de uma grande ca-
tegoria de inteligéncia de enxames para a resolucao de problemas de otimizacao global. Essa
meta-heuristica é inspirada no comportamento social dos passaros em bando, também cha-
mado de consciéncia coletiva, onde cada elemento do grupo aprende com o comportamento

dos demais componentes [74,|75]. O PSO utiliza a seguinte teoria sociocognitiva:

e Cada individuo de uma populagao possui sua prépria experiéncia e é capaz de avaliar a

qualidade desta experiéncia; e

e Como os individuos sao sociais, eles também possuem conhecimentos sobre o desempenho

de seus vizinhos.
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Com base nessas observacoes, em 1995, James Kennedy, um psicologo social, e Russell
Eberhart, um engenheiro elétrico, propuseram essa nova meta-heuristica, destinada a resolucao
de problemas irrestritos de otimizagao nao-linear. Desde entao, essa técnica tem sido explorada

em uma ampla faixa de problemas [76-81], devido a caracteristicas como [74.|75.82]:

e Eficiéncia em lidar com os aspectos de otimizagao;
e Utiliza pouca memoria e requer pouca velocidade de processamento;
e Simplicidade de implementacao e

e Habilidade de convergéncia rapida para uma razoavel e boa solucao.

4.3.1.1 O Algoritmo PSO

No PSO um enxame de particulas explora um espaco de busca D—dimensional e sao
atraidas por regices de alto valor de adaptacao. Nesse enxame, cada particula pode ser con-
siderada como uma possivel solucao individual e é avaliada, através de uma funcao objetivo
que é dependente do problema chamada de aptidao ou fitness.

Ao iniciar o algoritmo, um enxame inicial de particulas é gerado, onde a ¢—ésima par-
ticula do enxame pode ser representada por um vetor D-dimensional, X; = (21, T, ..., Tip)T

com sua velocidade inicial representada por outro vetor D-dimensional V; = (vi1, 4o, ..., vip) L.

A Figura[d.2 e o Algoritmo [I] ilustram o funcionamento geral do PSO. A cada iteragao
t do algoritmo, cada particula percorrerd o espago de busca e terd a sua velocidade v;(t) e sua
posicao z;(t), atualizadas de acordo com a sua prépria experiéncia assim como a experiéncia da
melhor particula no enxame [74,75,83]. Ou seja, cada particula possui memoria, e a capacidade
de armazenar a melhor posi¢ao ja visitada. Assim, o movimento se da em direcao da melhor
posicao ja visitada pelo conjunto, levando-se em consideracao a melhor posicao visitada pelo
individuo anteriormente [84]. No PSO, cada particula da populac¢do possui uma velocidade
variavel de acordo com a movimentacao pelo espaco de busca. As atualizacoes de velocidade
e posicao, sao realizadas através das equacoes e respectivamente.

vi(t+ 1) = vi(t) + c1ri(t) [Phest;(t) — x;(t)] + cara(t) [Gbest(t) — x;(t)] (4.2)

onde ¢; e ¢ 30 constantes positivas de aceleragao; r1(t) e ro(t) sdo niimeros aleatérios, gerados

com distribui¢do uniforme no intervalo [0 1]. Pbest; é a melhor posi¢do da particula i na
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atual iteracdo (também chamada de componente cognitivo ou “memdria’da particula) onde
Pbest; = (pi,pi2,---,pip)T. Gbest é a melhor posigao do enxame no tempo ¢ (também
chamado de “componente social”) [83]. Os componentes cognitivos e sociais influenciam a
locomocao das particulas pelo espaco de busca criando forcas de atragao. O processo de
atualizagao ocorre de forma interativa até que um Gbest aceitavel seja alcancado ou um ntiimero

fixo de interagoes (t,,q4.) seja alcangado.

Inicializa a populacdo
de particulas

!

Para cada particula, |
avalie a funcdo fitness

Y
Atualiza a vglucidade Convergénda )
da particula alcangada? =

!

Atualiza a posicio
da particula

Figura 4.2: Fluxograma do funcionamento do PSO.

Algorithm 1 O algoritmo por enxame de particulas
1: Inicia enxame de particulas,

2: Avalia particulas,
3: Atualiza Pbest e Gbest,

4: Atualiza velocidade das particulas,

(Va1

. Atualiza posicao das particulas,

2

enquanto iteracoes faga

7: Avalia fungao fitness

8: Atualiza Pbest, atualiza Gbest

9: Atualiza Velocidade das particulas
10: Atualiza posicao das particulas

11: fim enquanto
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4.4 Comparacao entre PSO e algoritmos Genéticos

Assim como o AG, o PSO ¢ inicializado com uma populagao aleatéria e da mesma
forma realiza a busca por um resultado 6timo, através das geracoes. Nas duas técnicas, a

qualidade das solugoes ¢ verificada tomando como base os resultados da fungao objetivo.

O PSO nao utiliza os operadores de mutacao e recombinacao explicitas. Entretanto, a
aceleragao da particula em direcao a melhor posicao, bem como a melhor particula da nuvem,

se assemelha a fungao de recombinacao do AG.

De acordo com [85], a maior diferenca entre as técnicas estd no papel da selegao na-
tural: enquanto que no AG a morte dos individuos menos aptos é parte essencial da técnica,
no PSO esses individuos sao preservados durante a execugao do algoritmo, de forma que o
proprio individuo se adapta no decorrer do tempo. Nesse caso, no AG o compartilhamento
da informacao é realizado através dos cromossomos e considera informacoes do fitness relativo
aos pais. Ja no PSO o compartilhamento da informacao considera apenas a propria particula
(Pbest) e a melhor particula do enxame (Gbest). A evolugao leva em consideragao apenas o

melhor valor.

Comparado com algoritmos genéticos, todas as particulas do PSO tendem a convergir

para a melhor solugao rapidamente [83].

4.5 Otimizacao Multiobjetivo

A maior parte da solucao dos problemas reais envolve diferentes objetivos que devem
ser atingidos simultaneamente, mas que podem ser conflitantes entre si. Um exemplo de
problemas dessa natureza [86] sdo preco e desempenho na compra de um carro. Nesse problema
os objetivos (prego minimo e desempenho méaximo) sdo conflitantes entre si e uma solucao
considerada 6tima seria aquela que fornece um custo minimo ao mesmo tempo que maximiza
por exemplo, o desempenho do carro [86]. Porém, nesse problema nenhuma solu¢ao que
apresente menor custo e desempenho pode ser considerada superior a outra com maior custo e
desempenho. Devem ser considerados varios modelos onde os objetivos de preco e desempenho

apresentem diversos valores. Esse tipo de problema é chamado de problema multiobjetivo.
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4.5.1 Problemas de Otimizacao Multiobjetivo

Os problemas de otimiza¢ao multiobjetivo tipicamente envolvem a minimizacao (ou
maximizagao) simultanea de um conjunto de objetivos satisfazendo um conjunto de restrigoes.
Formalmente, dado um vetor D-dimensional de varidveis de decisoes x = {x1,x2,...,2p} em
um espago de solugoes €2, a tarefa da otimizacao multiobjetivo é encontrar um vetor z* que ma-
ximize (ou minimize) um conjunto de L fungoes objetivo f(x*) = {fi(z*), fo(x*),. .., filz*)},
sujeito um certo conjunto de restrigdes [87], esse problema pode ser matematicamente formu-

lado como:

max \min  f(z) (4.4)

sujeito a gj (z) >0,

onde g; e hy sao as fungoes de restricao de desigualdade e igualdade respectivamente, J é o

nimero de restricoes de desigualdade, K o ntimero de restricoes de igualdade, 2 < z < 257

O conjunto de fungoes objetivo f(z*) esta localizado em um espago multidimensional
chamado espago de objetivos, onde para cada solugao x* no espaco de solugoes, existe um ponto
f(z*) no espago de objetivos. Essa é uma diferenga fundamental em relacao ao problema de
otimizacao monobjetivo, o qual possui um espaco de objetivos unidimensional e fornece uma
unica solucao ao problema de otimizacao. No contexto multiobjetivo, uma possivel solucao

para um determinado problema é chamado de um conjunto de solugoes de Pareto.

4.5.2 A dominancia de Pareto

Uma tarefa importante no processo de otimizagao multiobjetivo esta relacionada com
a identificacao do conjunto de solucoes 6timas de Pareto. Esse conjunto estd diretamente

relacionado com a defini¢ao do conceito de Dominancia entre duas solugoes [71]:

Definicao 4.1. Uma solucao x1 domina uma determinada solucdo x4, se atende as sequintes
condi¢oes: xy é melhor ou igual a x5 em todos os critérios, ou seja, fun(x1) < fim(z2) para
todom = 1,2,...,M; e x1 € estritamente melhor que x5 em pelo menos um deles, ou seja,

fm(z1) < f(z2) pelo menos para um valor de m =1,2,..., M.

Logo, de acordo com a Defini¢ao nao existe nenhuma solugao factivel (em relagao a
x1), capaz de melhorar um dos objetivos do problema sem simultaneamente piorar pelo menos
um dos demais [71]. Se as condigdes da Defini¢ao sao satisfeitas, pode-se dizer que x5 é

dominado por x1, 1 é nao dominado por xs; e x1 é nao dominada em relagao a xs.
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A relagao de dominancia deve satisfazer as seguintes propriedades:

1. Nao é reflexiva, ou seja, uma solucao nao pode ser dominada por si mesma;
2. Nao é simétrica, ou seja, se 1 domina x5 nao implica que x5 domine xq;

3. Transitiva, dado que se 1 domina x5 e 9 domina x3 entao x; domina x3.

A relagao de dominancia também pode ser classificada como dominancia forte e fraca,

onde:

Definicao 4.2. Uma solugao x1 domina fortemente uma determinada solugao xo se é estri-

tamente melhor que xo para todos os critérios.

4.5.3 Solucgoes 6timas de Pareto

Uma solugao z] é considerada com uma solugao 6tima de Pareto se nao puder ser
dominada por qualquer outra solugao no espago de busca. Dessa maneira z7 pode ser definida

cOo1mo

i ={r, €Q|Pay€Q: 2 é dominado por z} (4.5)

onde € é o espaco de busca. Se os pontos nao-dominados estao em um espaco continuo,
pode-se desenhar uma curva. O conjunto de pontos contidos na curva é chamado de frente ou

fronteira de Pareto.

4.5.4 Metas em Otimizacao Multiobjetivo
As principais metas da Otimizagdo Multiobjetivo sao [71},88]:

e Encontrar solugoes mais proximas possivel da fronteira de Pareto, ou seja, minimizar a

distancia entre as solugoes pertencentes ao conjunto de Pareto e;

e Maximizar diversidade do conjunto de solugoes encontrado.

A tarefa de maximizar a diversidade dentro do conjunto de solugoes é uma meta es-
pecifica para a otimizacao multiobjetivo. Como a otimizagao multiobjetivo trabalha com o

espaco de solucoes e o espaco dos objetivos, é desejavel que as solucoes estejam corretamente
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distribuidas em ambos os espacos. A segunda meta é um dos motivos pelos quais as heuris-
ticas populacionais sao amplamente utilizadas em problemas de otimizacao multiobjetivo que

requerem elevada dimensao [88].

Além disso, espera-se que tais solugoes sejam alcancadas com a maior eficiéncia com-

putacional possivel.

4.6 Algoritmos evolutivos para otimizacao multiobje-
tivo

Ao longo dos anos, algoritmos evolutivos tém sido empregados com sucesso em mui-
tos problemas de otimizacao multiobjetivo devido a varias vantagens em relacao as técnicas

tradicionais, entre elas [71}88]:

e Possibilidade de trabalhar com fungoes objetivos e com a dominancia de Pareto;
e Nao inserem parametros extras ao problema;

e Com uma execucao do algoritmo é possivel encontrar um conjunto diversificado de so-

lugoes;

O trabalho pioneiro foi realizado em 1984 [89] chamado VEGA ( Vector Evaluated Gene-

tic Algorithm), a partir dai varios algoritmos evolutivos multiobjetivos surgiram, como ilustra

a Tabela [4.1] [90].

4.6.1 Algoritmo Genético Elitista com Ordenagao Nao Dominada

- NSGA-II

O NSGA-IT é um método de otimizagao multiobjetivo, proposto em [97], como uma
versao modificada do algoritmo NSGA proposto em [93]. Como o préprio nome indica, o
NSGA-IT utiliza uma estratégia de ordenagao baseada no nivel de dominacao entre as solucoes.
Dessa maneira, o NSGA-II é capaz de encontrar solucoes bem espalhadas sobre a fronteira de

Pareto, requerendo baixo esfor¢go computacional [97].

O NSGA-II possui uma caracteristica elitista, o que garante que as boas solu¢oes nao
se perderao durante as geragoes. No elitismo a melhor solucao de cada geracao é copiada

para a geragao seguinte. No contexto multiobjetivo, essa definicao se estende para o conjunto
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de solugoes nao-dominadas, que sao inseridas na préxima solucao, acelerando a selecao pelas

melhores solugoes e convergéncia do algoritmo.

Um dos grandes desafios da otimizacao multiobjetivo é preservar a diversidade em
torno das solugbes nao dominadas [88,97]. Essa tarefa é realizada pelo mecanismo de selegao
chamado de torneio de multidao, que é baseado na distancia de uma solucao na vizinhanca de

uma multidao.

O pseudo cddigo do NSGA-IT pode ser visualizado no Algoritmo[2] A cada iteragao uma
populacao “pai” P, é usada para dar origem a uma populacao “filha” ¢);, de tamanho N,,,. A
populagao “pai” é entao, combinada com a populacao “filha” para formar uma populacao R; de
tamanho 2N,,,, onde R; = P,UQ;. A populacao recém criada é entao ordenada de acordo com
o critério de nao-dominancia, formando assim diferentes frentes F;, onde i = 1,2,...,n. Uma
nova populacao P, é configurada, sendo formada por cada conjunto F;, onde P,y = P, UF;
e i =1+ 1. Cada conjunto F; ¢é inserido na nova populagdo P,y até que |Pyq| + |Fi| < N.
Nesse momento utiliza-se o critério de ordenagao por distancia de multidao, onde as solugoes
localizadas em uma &rea menos povoada sao selecionadas, ou seja, as (N — | P,y 1|) solugoes
mais dispersas de F; em P, 4. E criada uma nova populacao “filha” Q; + 1, a partir de P4
utilizando os operadores de selecao por torneio, crossover e mutacao. Esse processo é repetido
até que seja atingido um nimero méaximo de iteragoes (ou geragoes) GE R4 seja alcangado,

ou um outro critério de parada estabelecido seja alcancado.
A Figura [4.3]ilustra uma iteracao do algoritmo NSGA-II.

Ordenamento por
ndo dominancia

Distancia de multiddo

t+1
==
1

I

<«€— Rejeitados

E>7‘

Rt

Figura 4.3: Exemplo de iteragao do algoritmo NSGA-II

4.6.1.1 A ordenacgao por dominancia

Essa estratégia realiza a busca por solugoes proximas a fronteira de Pareto. Para isso a

populagao é ordenada de acordo com um nivel de ndo-dominéancia dos cromossomos [105]. Isso



46

Algorithm 2 NSGA-II
1: Gere a populacao Py de tamanho N,,,.

2: Execute recombinagao e mutacao sobre Py, gerando os descendentes )y de tamanho N,,.
3: para g < 0 até GER,,., fagca
4: Ordene R; < P, UQ,

5: d < +1

6: Identificar as solu¢oes nao-dominadas Fy, F3, ..., Fp em Ry, através do algoritmo
NSGA [105].

7: parai < 1 até k faca

8: Calcule as distancias de aglomeragao da solugoes em F; ( [105]).

9: se |P1| + |Fi| < Ny entao

10: Adicione F; a P, ;.

11: senao

12: Adicione a ultima solugdo Ny, — |Pii1| de F; a Pyyq.

13: fim se

14: fim para

15: Execute a selecao baseada na distancia de aglomeragoes para selecionar os cromossomos
pais de Ppyq.

16: Execute recombinagao e mutagao em P, ;, gerando os descendentes ;.1 de tamanho
Num.-

17: fim para
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é feito comparando cada cromossomo da populagao com os outros cromossomos da populacao
inteira, e atribuindo um valor de dominancia (ou rank) a cada cromossomo. Baseado nesse
valor rank os cromossomos sao entao classificados em fronteiras, sendo que os melhores (ou
seja 0s cromossomos que nao sao dominados por nenhum outro cromossomo na populagao

total Xg) ficam na primeira fronteira.

Ap0s estabelecer o rank para os cromossomos da primeira fronteira, o método é repe-
tido a segunda fronteira para determinar novas solucoes nao-dominadas; sendo que agora o0s
cromossomos da fronteira atual recebem um valor de rank menor que o pior valor comparti-
lhado no nivel anterior. Esse processo é entao repetido até que toda a populacao tenha um
valor de rank. O Algoritmo [3|ilustra a ordenacdo por dominancia [105], onde a primeira parte

do algoritmo (linhas 2 — 10) é destinada a calcular para cada solugao i dois valores:

e O numero de solugoes (nd;) que domina a solugao i e

e O conjuto de solugoes (U;)que sao dominados por i

Na segunda parte do Algoritmo (3| (linhas 12 — 22), as solugbes encontradas sao classi-

ficadas em uma fronteira.

4.6.1.2 Torneio por Distancia de multidao (Crowding Distance sorting)

O NSGA-II utiliza o torneio por distancia de multidao (Crowding Distance sorting),
para garantir a diversidade na fronteira calculada. A idéia é empregar uma estimativa da

densidade das solugoes que rodeiam cada individuo da populacao.

Inicialmente os cromossomos pertencentes a primeira fronteira sao novamente ordena-
dos. Mas dessa vez a ordenacao é feita de acordo com a sua distancia em relagao aos pontos
vizinhos na mesma fronteira. Assim, os cromossomos que estao em areas menos povoadas
do espaco de busca garantem um melhor rank. Além disso, é gerado um espalhamento dos

resultados ao longo da fronteira de Pareto [105].

A Figura [97] ilustra o célculo da distancia de multidao de um determinado ponto
i, que é dado através do cédlculo da distancia média (d;) de dois pontos vizinhos ao ponto i
de ambos os lados (i.e. i+1 e i-1), levando em consideragao todos os objetivos. A distancia
d;, atua como uma estimativa do tamanho do maior cubédide (mostrado nas linhas tracejadas)
que inclui apenas o ponto i, excluindo qualquer outro ponto da populacao, sendo chamada de

distancia de multidao [105]. As solugoes extremas em cada objetivo terdo um cubdide infinito.
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Algorithm 3 Ordenacao por Dominancia

1

2

3:

4:

5:

%

10

11

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22

. Variaveis: M; (conjunto de solugoes)
. for all cada solucao i € M faga
nd; =0
Ui =10
for all cada solucao j#i e j € M faga
Se i domina j entao U, = U, U {j}
Se j domina i entao nd; = nd; + 1
fim para
Se nd; = 0 entao F; = F; U {i}
. fim para
k=1
enquanto Fj, # () faca
Temp = ()
for all cada solucao i € F} faca
for all cada solucao j € U; faga
n;=n; —1
Se n; = 0 entao Temp = Temp U {j}
fim para
fim para
k=k+1
Fy, =Temp

: fim enquanto
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Figura 4.4: A distancia de multidao do algoritmo NSGA-II

O célculo da distancia de multidao é obtido pela Eq. (linha 10 do Algoritmo {4)).

m m

fma:c _ fmzn
m m

plarn) _ )

onde

e [ representa a i-ésima solugao na lista ordenada pelo objetivo m;

(112) o)

o i sao os valores dos objetivos das solugoes vizinhas a 1, e;

o [l e fM" sao os parametros dos limites maximo e minimo em cada objetivo.

Algorithm 4 Distancia de aglomeragao ou multidao
1: Varidveis: Fj (conjunto de solugoes das fronteiras) onde |Fj| =1

2: Para cada solucao 7 em Fj, d; < 0,

3: para cada funcao objetivo f,, de m <— 1 até M faga

4: Ordenar de forma decrescente as solucoes por f,, na lista I™

5. fim para

6: para cada solu¢cao de minimo e maximo em cada um dos M objetivos faca
7 d[{n = dllm = 00,

8: fim para

9: para as solucoes i «+ 2 até I-1 faca

(1) (1ms)

10: dIZm :dllm_i_u

fmaz _fmin
m m

11: fim para
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4.6.1.3 O Crossover Bindario Simulado (SBX)

O NSGA-II utiliza o crossover binario simulado [106}107] - Simulated Binary Crossover
(SBX). O SBX produz geragoes a partir o cruzamento de dois pais. No SBX, um fator de
espalhamento f; |71,|106] é definido como a razao da diferenca absoluta entre os cromossomos

filhos e pais, dado por

2,t+1 Lt+1
= | 2 t; xé ; ) (4.7)
(277 — ;)
onde (xz(?’t) —xz(»l’t)) ¢ a diferenca entre as solugoes “pais” e (xz(?’tﬂ) —xgl’tﬂ)) ¢ a diferenca

entre as solugoes da nova geracao.

Os filhos sao criados a partir de uma funcao densidade de probabilidade que depende

da localizagao dos pais e é dada por

0.5(n.+ 1)  Bi<1
P(B;) = (4.8)
0.5(n + 1)5,%% Bi>1

Ambas diferencas em Eq sao dependentes do indice do crossover n. (que é um
ntimero real nao negativo) o qual especifica o quao perto das de seus “pais”, estardo as novas
geracoes. Quanto maior o valor de 7., maior é a probabilidade de solugoes préximas a seus
“pais”, por outro lado valores pequenos de 7., indicam que as novas geracoes serao geradas
distantes de seus pais, com alta probabilidade. Calculando a distribuicao de probabilidade
associada a funcao de densidade da Eq. tem-se

(2u;)7ert u; < 0,5
[m] ¢ U; > O, 5

onde u é uma varidvel aleatéria uniforme no intervalo [0,1]. Com o célculo de S, é

possivel obter os filhos através da Eq.

ot = 0.5 [(1+ By)pr + (1 — Byi)pa (4.10)

2 = 0.5 [(1 = By)pr + (1 + Byi)pa)



51

4.6.1.4 A Mutagao Polinomial

A operacao de crossover é seguida pela operacao de mutacao que utiliza a mutacao
polinomial, a qual permite aumentar a probabilidade de alcancar solugoes préoximas a de seus
“pais” [107]. A mutacao polinomial usa uma distribuigao polinomial de probabilidade e na sua

realizacao adota um fator de perturbacao definido por

fi — pi
§ =
Amaax ’

(4.11)

onde A,,,, é uma quantidade fixa que representa a perturbagdao maxima permitida
no valor do cromossomo pai (p;); fi é o cromossomo resultante da mutagao realizada no
cromossomo original p;. O valor mutado é calculado com uma distribuigao de probabilidade

que depende do fator § valido no intervalo [—1, 1] de acordo com

P(5;) = 0.5(1m + 1)(1 — |6])", (4.12)

onde 7, é o indice de distribui¢do que controla o formato da distribuicao. Para criacao
de um valor mutado, ¢ utilizado um nimero aleatério u; no intervalo [0, 1], e em seguida é

utilizada a Eql4.13| para calcular o valor de pertubagao d; correspondente a u;

1
_ (2u;)mm+1 — 1, para u; < 0,5
5= ) (4.13)
1—[2(1 —uy)]m™+ | paraw; > 0,5
O valor resultante mutado é calculado por
fi = Di + 5Amd$' (414)

4.7 Algoritmos Multiobjetivos Baseados em Enxame de

Particulas

Devido ao sucesso de utilizacao do PSO em muitas aplicagoes de otimizagao mono-
objetivo, surgiu a ideia de se estender a heuristica do PSO para otimizar problemas com
varios objetivos conflitantes, gerando dessa maneira as primeiras iniciativas dos algoritmos
conhecidos genericamente como Multiobjective Particle Swarm Optimization (MOPSO) [108].
O desafio dessas iniciativas implementagoes era satisafazer os trés objetivos principais das

aplica¢oes multiobjetivo [108]:
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e Maximizar o nimero de solucées no conjunto de Pareto,

e Minimizar a distancia das solucoes de Pareto encontradas, em relacao ao verdadeiro

conjunto de Pareto do problema e

e Maximizar o espalhamento das solugoes encontradas a fim de obter uma uniformidade e

boa distribuicao ao longo do conjunto de solucoes de Pareto encontrado.

Além da necessidade de se atender os requisitos citados acima, surgiram outras dificul-

dades nas implementacoes em torno das seguintes questoes:

e Como manter as solucoes nao dominadas encontradas pelo MOPSO?
e Como determinar as particulas que serao usadas como lideres cognitivos e sociais?

e Como manter a diversidade no enxame de modo a evitar convergéncia para uma unica

solugao?

A Tabela [£.2] ilustra algumas das variagoes de algoritmos multiobjetivos baseados em
enxame de particulas desenvolvidas ao longo dos anos. A maioria dessas implementacoes
utiliza um arquivo externo, responsavel por armazenar todas solugoes nao-dominadas encon-
tradas no decorrer do processo de busca do MOPSO [109,110]. Para determinar as particulas
lideres, a abordagem frequentemente utilizada é a mesma ja utilizada em alguns MOEAs que é
estabelecer prioridade as solu¢oes nao-dominadas em relagao aquelas que sdo dominadas [108].
Para isso, o arquivo externo de lideres é utilizado como fonte de potencias lideres e a selecao
da particula é feita definindo uma medida de que quantifique a qualidade da solucao, visto que
todas as particulas do arquivo externo sao de solugoes nao-dominadas. O lider cognitivo tam-
bém ¢ selecionado utilizando o critério de dominancia, comparando a posicao das particulas

entre o lider cognitivo e a particula atual.

Para a preservacao da diversidade algumas implementacoes utilizam um estimador de
densidade que classifica a regiao em que se encontra a solucao em alta ou baixa densidade.
Nesse caso, uma solucao ¢é considerada superior a outra se esta localizada em uma regiao de
baixa densidade. Para esse fim, algumas implementagoes utilizam o algoritmo de distancia
de multidao [111-113]. Um outro mecanismo utilizado para a preservagao da diversidade é
um operador de turbuléncia, também conhecido como mutagao [114,/115]. Como citado na
se¢ao [£.2.1.7, a mutagdo tem como objetivo acelerar a busca e escapar de regides de Gtimo
local, fazendo com que regioes inexploradas do espaco de busca sejam alcangadas por meio da

modificagao aleatéria da posigao das particulas do enxame [115].
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O Algoritmo |5}, ilustra o funcionamento de um MOPSO geral. Como ocorre no PSO,
inicialmente, um enxame de particulas é gerado e os lideres cognitivos das particulas sao
iguais as suas posigoes atuais. A cada iteracao do MOPSO, os lideres cognitivos e os sociais
sao determinados, essa determinacao varia de uma implementacao para outra, como exemplo
de esquema tem-se o um torneio bindrio [116], e a selegao por roleta [111]. Em seguida ocorre
a atualizacao de velocidade e posicao e velocidade MOPSO tem sua velocidade e posicao
atualizados. O operador de turbuléncia é aplicado e em seguida ocorre a avaliagao da particula
através da fungao de fitness. O enxame passa entao, por uma nova determinagao de solugoes

nao-dominadas que sao inseridas no arquivo esterno.

Algorithm 5 O algoritmo por enxame de particulas multiobjetivo SMPSO [109]

1: Inicia enxame de particulas,
2: Inicia um arquivo externo de lideres,
3: Qualifica lideres,

4: enquanto iteracoes faga

5: para cada particula <

6: até A fagatualiza velocidade,
7: Atualiza posicao,

8: Mutagao,

9: Avalia funcao fitness,

10: fim para
11: Atualiza arquivo de lideres,
12: Atualiza memoria das particulas,

13: fim enquanto

14: Salva o arquivo de lideres com as solugdes nao-dominadas.

4.7.1 Algoritmo Baseado em Enxame de Particulas com Constrigao

de Velocidade: SMPSO

O SMPSO [116] surgiu como uma adaptagdo do entdo existente algoritmo MOPSO,
no qual foi adicionado um mecanismo de constricao de velocidade. O objetivo foi evitar um
fenémeno conhecido como explosao de velocidade [116], que ocorre quando a velocidade das

particulas assumem valores muito altos ao longo das iteragoes, resultando em movimentos
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erroneos das particulas que escapam do espaco de busca podendo causar a limitacao das

regides a serem exploradas [116].

O SMPSO segue o mesmo fluxo de execugao do Algoritmo 5| [116], iniciando com a
geracao aleatéria das particulas, da posicao e velocidades iniciais, e do arquivo de lideres
que possui as solugoes nao-dominadas do enxame. O operador de turbuléncia é a mutacao
polinomial como descrito na se¢ao[4.6.1.4] e é aplicada sobre uma porcentagem pré-definida de
particulas com probabilidade p,,. Uma particularidade do SMPSO diz respeito a atualizacao
de velocidade que é realizada através da Equacao , e utiliza tanto o peso de inércia w

quanto um fator de constricao y para determinar a velocidade das particulas do enxame.

v (t + 1) = x {wvi; () + erri(t) [y (t) — @45(8)] + cora(t) [935 (1) — 245(8)]} (4.15)
O coeficiente de constri¢ao y, originalmente proposto em [121] é dado por

B 2
2—p—/p*—4p

X (4.16)

onde

c1+cy, seci+co >4
. (4.17)

1, secy+co <4

O comportamento de diferentes valores para p foi investigado em [121], onde chegou-se
ao resultado que para um p < 4 o enxame se move em espiral ao redor do Gjes; sem uma
convergéncia garantida. Ja valores de p > 4 garantiriam uma convergéncia mais rdpida para

0 Ghest- Se p >> 4, ocorre convergéncia prematura.

Uma outra caracteristica do SMPSO gira em torno dos coeficientes de aceleragao ¢,
e ¢y, que ao contrario de outros MOPSOs nao sao fixos e sim amostrados a cada iteracao,

através de uma funcao de distribuicao uniforme dada por:

c1 ~ U(EM™, MY e cy o U(ch™, cor) (4.18)

min max

sao valores minimos e maximos para os coeficientes c;; c5"" e cj

min max

onde """ e cf sao valores
minimos e maximos para os coeficientes co. Apds o calculo da velocidade de cada particula

pela Equacad4d.15] seu resultado é limitado através da Equagao dada por



55

;

Aj, se Uij(t) > Aj
vii(t) = § =4, sew;(t) < —A; (4.19)

v;;(t), caso: contrario
\

onde

A, = Xmawi ; Xming e 1.2, n, (4.20)

em que Xmaz,j € Xmin,; Sa0 valores os limites superiores e inferiores respectivamente do espaco

de busca na dimensao j.

4.8 Conclusao

Nesse capitulo foram abordados os conceitos basicos de otimizagao evolutiva,
concentrando-se nas técnicas de algoritmos genéticos e otimizacao por nuvem de particulas,
onde foram vistos suas principais caracteristicas e operadores de um AG classico mono-objetivo
e do PSO. Também foi abordado o conceito de otimizacao multiobjetivo e dominancia de
Pareto, onde além de suas caracteristicas procurou-se explicitar a diferenca fundamental entre
a abordagem multiobjetivo e mono-objetivo. Ainda nesse capitulo, as secoes e deta-
lharam os algoritmos NSGA-IT e SMPSO, que foram utilizados nesse trabalho como estratégias

evolutivas.

O proximo capitulo se concentra na proposta para o problema de otimizacao da margem
de ruido nas redes DSL.
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Tabela 4.1: Principais modelos de algoritmos multiobjetivos evolucionarios, seus respectivos

autores e classificagao quanto a presenca de elitismo.

Sigla Nome do Modelo Elitista
VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) (Schaffer, 1984) [89) Nao
WBGA (Weight Based Genetic Algorithm) (Hajela e Lin, 1992) [91] Nao
MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) (Fonseca e Fleming, 1993) [92] Nao
NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) | (Srinivas e Deb, 1994) [93] Nao
NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm) (Horn et al., 1994) [94] Nao
PPES (Predator-Prey Evolutionary Strategy) (Laumanns et al.,1998) [95] Nao
REMOEA (Rudolphs Elitist Multi-Objective (Rudolph, 2001) [96] Sim
FEvolutionary Algorithm)

NSGA-II (Elitist Non-Dominated Sorting (Deb et al., 2000 [97]); Sim
Genetic Algorithm)

SPEA, SPEA2 (Strenght Pareto Evolutionary (Zitzler et al., 2001 [98]; Sim
Algorithm) 1 e 2

TDGA (Thermodynamical Genetic Algorithm) (Kita et al., 1996 [99]) Sim
PAES (Pareto-Archived Evolutionary Strategy) (Knowles e Corne,1999) [100] Sim
MOMGA-I, MOMGA-II (Multi-Objective Messy (Veldhuizen, 1999) [101] Sim
Genetic Algorithm) I e 11

Micro-GA (Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm) | (Coello, 2001) [102] Sim
PESA-I, PESA-II (Pareto Envelope-Base (Corne et al., 2001,2000) [103L|104] | Sim

Selection Algorithm) 1 e 11
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Tabela 4.2: Diferentes implementacoes de algoritmos multiobjetivos baseados em Enxame de

Particulas
Sigla Autor
MOPSO Coello e Lechuga, 2002) [109]

(
NPSO (Li, 2003) [117]
Sigma MOPSO (Mostaghim e J. Teich, 2003) [118]
AMPSO (Pulido e Coello, 2004) [119]
MOPSO otimizado | (Sierra e Coello, 2005) [120]
MOPSO-CD (Raquel e Naval Jr, 2005) [112]
SMPSO (Durillo, Garcia-Nieto, Nebro, Coello, Luna, e Alba., 2009) [116]
(

MOPSO-CDR Santana, Pontes e Bastos-Filho, 2009) [111]




Capitulo 5

Algoritmos Hibridos Evolucionarios

para Maximizacao de Margem

Multiusario em DSL

5.1 Introducao

Esse capitulo tem como objetivo descrever a abordagem adotada para o problema de
maximizag¢ao da margem de ruido nas redes DSL, iniciando com a descri¢ao do problema e sua
formulacao matematica. A seguir é feita a apresentacao do modelo de otimizacao utilizado, que
consiste na otimizacao de parametros da camada fisica, i.e. margem de ruido e PSDs da rede
DSL, tendo como restricoes basicas a taxa de dados do usuario e a poténcia de transmissao,

que sao ajustados para aumentar a estabilidade da rede.

A solucao proposta é entao introduzida, onde empregou-se uma abordagem de otimi-
zagao multiobjetivo evolucionaria hibrida proporcionando um conjunto de solucoes que sao
6timas num sentido geral, para objetivos que normalmente sao conflitantes, como no caso do

problema de otimizacao de margem.

5.2 O problema de otimizacao da margem de ruido

Em um sistema multiusuario como a rede DSL, a margem de ruido é a principal fer-
ramenta disponivel na camada fisica para reduzir os efeitos de interferéncias e melhorar a

estabilidade nas linhas DSL. Porém, a margem de ruido, taxa de dados e poténcia de trans-

58
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missao sao requisitos conflitantes na rede DSL [24], pois um alto valor de margem impacta na
diminuicao da capacidade de taxa devido a limitacao de poténcia disponivel. Portanto, um
dos desafios da tecnologia DSL envolve obter um valor otimizado de margem de ruido e do
espectro do sinal transmitido, de maneira que aumente a estabilidade da rede DSL, ao mesmo

tempo que os requisitos de taxa de dados e restricao de poténcia sejam atendidos.

Uma abordagem comum para o problema de otimizacao de margem ¢ procurar a melhor
solugao em um dado espacgo de busca, a qual pode ser considerada como uma solucao étima
quando comparada com todas solugoes alternativas. Esse problema é normalmente modelado
como um problema de maximizacdo de margem - Margin Mazimization (MM) - podendo ser

definido como

N
max Z o Yn (5.1)
n=1

PN
sujeitoa R, > R™ n=1,2,..,N
Pt P o p=1,2,...,N
0

sﬁz Y > 1, Vn,k

onde

e s¥ & a PSD transmitida do usuério n no tom k;
e 7, ¢ a margem de ruido do n-ésimo usuério;

e /i, ¢ uma constante nao negativa que representa um valor de “peso”; o qual permite ao
operador ajustar a prioridade em torno dos usuarios para situacoes, tais como aquelas

em que a linha tem requisitos de QoS diferentes;
e P ¢ a restricao de poténcia de transmissao total disponivel para o usuario n e

e R ¢ a restricao de taxa minima, sobre a qual o valor de taxa R,, do usudrio n nao

pode ser inferior.

Um processo de otimizagao onde ocorre a busca por um valor 6timo (méximo ou mi-
nimo) de uma fungao com um tnico objetivo, é conhecido como otimizagao de objetivo tinico
(ou mono-objetivo). Essa abordagem aplica uma “prioridade” entre os usudrios no processo de
otimizacao, que na Eq. é garantida pelo valor de peso (p,), e introduz um conflito entre as
solugoes, ou seja, nenhum dos objetivos podem ser melhorado sem interferir no desempenho

de pelo menos um outro objetivo [71].
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Assumindo que um operador de rede deseja determinar os possiveis pontos de operagao
para a sua rede, de maneira que ele possa ter uma visao geral de sua operacao; e que um
algoritmo que solucione a Eq. esta disponivel. Uma maneira de determinar esses pontos
de operagao é computando um objetivo por vez, o que é feito através da variacao dos pesos fi,
num numero determinado de vezes, até que se ache uma solucao diferente para cada execucao
do algoritmo. Como o relacionamento entre os valores de p,, e os objetivos nao sao lineares,
nao ha garantia que cada resultado de simulacao seja diverso ou mesmo diferente um do outro,
como ilustra a Figura [5.1]

Regido Factivel \

Figura 5.1: Escalarizagao nao garante diversidade.

Uma solugao para o caso mono-objetivo pode ser encontrada em [24], onde os auto-
res propoem um método que tenta resolver o problema definido na Eq. ([5.1]), utilizando o
algoritimo IWF [41] para calcular as margens resultantes e PSDs. Assumindo margens fixas
(e.g. 7 = 0 dB), o método utiliza uma solugao especifica do IWF no modo adaptativo em
taxa - rate-adaptive - de maneira que R,(v,) > R™" V¥n. Depois disso, o método utiliza
um sub-algoritmo chamado Newton-Raphson Margin Estimation (NRME) para calcular as
margens otimizadas v’s usando as atualizagoes Newton-Raphson para obter R, (7)) = R™n,
com ) >, ¥n. A escolha apropriada do ponto inicial (Ry,- -, Ry) é determinada por um
algoritmo externo chamado de Multiuser Harmonized Margin (MHM), que geralmente calcula
margens resultantes, com valores iguais para todos os usudrios. Na pratica o NRME con-
verte uma solucao de maximizacao de taxa para uma solucao de maximizacao de margem, de
maneira que se uma regiao de taxa do IWF é fornecida (geralmente através de uma busca
utilizando forca bruta), o NRME constréi a regiao de margem correspondente como ilustrado
na Figura [5.2]
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A Rate region Margin region

Margin 2
Rate 2 (dB)

(Mb/s)

Target rates Margin 1
(dB)

Rate 1 (Mb/s)

Figura 5.2: O algoritmo NRME converte a regiao de taxa obtida pelo IWF em uma regiao de

margem, de acordo com as taxas alvo R especificadas.

Apesar da simplicidade do IWF ser benéfica para o NRME, na literatura é bem estabe-
lecido que o desempenho de algoritmos de DSM nivel 1 (como o IWF) é inferior ao desempenho
de algoritmos de nivel 2 de coordenacao. De fato, na literatura existem outras ferramentas
de otimizagdo de margem que utilizam o balanceamento do espectro, como em [38],39]. En-
tretanto estes adotam uma abordagem diferente para resolver o problema de otimizacao, e
nao utilizam a defini¢do do problema como em (5.1). Dessa maneira esse trabalho se atém a
utilizar o NRME como algoritmo base na comparacao de resultados, que serda demonstrada no

proximo capitulo.

5.3 O problema de otimizacao da margem com uma vi-

sao multiobjetivo

A Figura ilustra um exemplo de regioes de taxa e de margem, onde qualquer melhora
que ocorra no desempenho da fungao (ou objetivo) de um usudrio, ndo pode acontecer sem
que prejudique o desempenho do outro usudrio. Claramente, existe um conflito de interesse

entre os usuarios o que caracteriza a abordagem mono-objetivo.

Esse trabalho propoe a utilizagao de outra abordagem para o problema de otimiza-
¢ao da margem, que é a otimizagdo multiobjetivo. Como visto na sec¢ao [4.5] na abordagem
multiobjetivo, nao ha necessariamente uma solucao que é considerada étima em relacao as
outras, o que é devido principalmente & existéncia de objetivos conflitantes [61]. Ao invés de
se obter uma tnica solugao para o problema (como no caso de otimizagoes tradicionais de ba-
lanceamento de espectro mono-objetivo), a abordagem multiobjetivo permite que se encontre

um conjunto de solugoes 6timas, diversas uma das outras, em uma tnica execugao, e que Sao
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chamadas de solu¢ao de Pareto como ilustra a Fig[5.3] Essa é uma das razoes pela qual a

otimizacao multiobjetivo tem larga aplicabilidade em projeto de sistemas e planejamento em
geral, suportando processos de tomada de decisoes.

Populagéo Inicial Populagao Final

o0

Figura 5.3: A solugdo proposta envolve tanto o problema de otimizagao de margem como

diversidade.

A formulagao multiobjetivo para o problema de otimizagao da margem corresponde a

uma busca pelo conjunto de solugoes 6timas de Pareto (P e v, ---7y) de acordo com:

max Yo, n=1,2,..., N (5.2)
Py

sujeitoa R, > Rfin, n=12,..,N
Pt P o p=1,2,...,N
0

sﬁz Y > 1, Vn,k

Uma diferenga fundamental entra as Eq[b.1]e a EqJ5.2] é o espaco de objetivos, que no
caso da EqJ5.1] esse espago é uni-dimensional. Os problemas multiobjetivo sdo caracterizados

por possuir um espaco multidimensional de objetivos F™ [122], envolvendo a otimizacgao de vé-

rias fungoes (maximizagao ou minimizagao, dependendo do problema), em torno de diferentes
restrigoes a serem satisfeitas.

A técnica de multiobjetivo fornece maior diversidade no conjunto de solugoes. Dessa
maneira os operadores da rede DSL podem, por exemplo, avaliar a capacidade da rede e
planejar melhor a sua utilizagao. Para o caso de maximizagao de margem definido na Eq[5.2]
esse conjunto de solugdes resulta na regiao de margem onde cada ponto (ou valor de margem)

busca garantir a estabilidade da rede DSL ao mesmo tempo que atende as restricoes de taxa
alvo e poténcia transmitida definidas na Eq[5.2]
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5.4 Implementacao das meta-heuristicas no problema

de otimizacao da margem de ruido

Nesse trabalho a solugao proposta consiste em utilizar os algoritmos de balanceamento
de espectro (considerados na literatura como estado da arte) em conjunto com as técnicas de
otimizacao baseadas em computacao evolutiva, em uma abordagem hibrida com o objetivo de

obter solugoes factiveis para o problema de otimiza¢ao de margem como definido na Eq. [5.2]

Na abordagem hibrida adotada, os algoritmos evolutivos promovem uma busca global
em torno das solugoes enquanto que, o melhor individuo de cada populagao passa por um

processo de busca local, utilizando algoritmos de balanceamento de espectro.

As técnicas de computagao evolutiva utilizadas foram: algoritmos genéticos (AG) e
a otimizacdo multiobjetivo por enxame de particulas (MOPSO). A escolha dessas técnicas
foi determinada pelo fato de que as mesmas apresentam comportamentos semelhantes nas
busca pelas melhores solugoes para o problema de otimizacao da margem de ruido. Além
disso, ambas as técnicas tém a habilidade de escapar de 6timos locais considerados menos
promissores, evoluindo para regioes do espago de busca do problema onde melhores solucoes

podem ser encontradas [123]. As préximas segdes discutem os algoritmos propostos.

5.4.1 Codificagao

Considerando a definigdo do problema como na Eq.[5.2] cada individuo = do algoritmo
evolutivo deve conter a informagao das margens de ruido dos usudrios (7, ...,vy) € a matriz
P com a alocagao de poténcia de todos os usudrios, levando a seguinte representacao com
N(K + 1) varidveis:

st osK oy
x=|: "o 5 il (5.3)
sho.o SN o

Entretanto, como o tamanho de z é proporcional ao nimero de usuarios da rede DSL,
esse numero pode ser alto e gerar problemas de escalabilidade para os operadores evolutivos.
A abordagem proposta para resolver esse problema foi, ao invés de representar a matriz P

completa com N K variaveis, ela foi “comprimida’ﬂ em N varidveis escalares (A -+ Ay).

Dessa maneira cada cromossomo x é representado pela matriz N x 2 como:

LA operacao de descompressao e obtencdo da matriz P, é detalhada na secdo W
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Al M
x=|: : (5.4)

AN YN

onde A, € [0,1] é o peso (ou prioridade) para o problema de minimizacao de poténcia do

n-ésimo usuério e 5 € [0,30] dB representa a margem de ruido do n-ésimo usuério.

Durante a implementacao foi adotado o formato real para representar cada elemento
de xz;, o qual utiliza tamanho mais compactos, com isso o tempo de processamento tende a ser
menor. Além disso, o limite de precisao da solucao obtida em codificacao real é o da precisao

da méquina [64]. Essa representagao é exemplificada na Tabela .

Tabela 5.1: Exemplo de codificacao utilizando o formato real, para um cenario formado por
duas linhas DSL, onde cada individuo da populacao é constituido de pesos para o problema de
minimizac¢ao de poténcia (duas primeiras colunas) e margens de ruido (duas ultimas colunas)

das duas linhas.

Individuo | 6.213403e-01  6.228867e-01 1.751646e+01 2.961908e+-01

5.4.2 A funcao de Avaliagao (fitness)

Em torno de toda informagao possivel que pode ser extraida do ambiente DSL, nesse

trabalho, a funcao de avaliagao se concentra em trés:

e Margem de ruido (fungao objetivo) - v,
e Taxa de bits (restrigao) - R,

e Poténcia total transmitida (restri¢gao) - P

Apébs o processo de codificagdo, o cromossomo (ou particula, no caso do MOPSO),
¢ submetido a um processo de otimizagao local (detalhado na segao o qual, aliado a
informacdo do ambiente DSIP]| fornece como resultado os valores de PSDs e margens de ruido.
A taxa de bits e a poténcia transmitida sao calculadas utilizando novamente informacoes do

ambiente DSL, onde a taxa de bits é estimada através da Eq. 2.9} j4 a poténcia transmitida

2 Na, prética, na rede DSL, toda a informacao do ambiente necesséria pode ser obtida através da interacao

SMC.
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sobre uma banda de frequéncia particular é estimada através da Eq.[2.3] A Figura[5.4] ilustra

a obtencao de margem de ruido, taxa de bits e poténcia total transmitida para o caso do AG.

! Cromossomo ; Genétipo

Otimizagéo Local

/ PSDs e margens de ruido /

v

Calculo do fendtipo

Informag&o do Canal
(ambiente)

Decodificacéo

| |
v L 4

/Taxas/ /Poténcias / / SNR margens / Fendtipo

Figura 5.4: Sintese do fendtipo através da informagao genética armazenada no cromossomo.

5.4.3 Uma abordagem hibrida - Otimizacao local através de mini-

mizacao da poténcia

De uma maneira geral embora os AE sejam capazes de encontrar uma aproximagao
do étimo global do problema, eles pecam no sentido da precisao da busca pelo 6timo [64].
Dessa maneira, uma estratégia conhecida para melhorar o desempenho na busca de solucoes
¢ utilizar uma abordagem hibrida, onde os algoritmos evolutivos promovem uma busca global
em torno das populagoes, enquanto os métodos heuristicos, promovem uma busca local mais
agressiva a cada nova solucao gerada. Dessa maneira alia-se grande exploragao global em torno
do espaco de busca com uma boa eficiéncia nas buscas locais. No contexto multiobjetivo, a
abordagem hibrida acentua a probabilidade de convergéncia do conjunto de solugoes de Pareto

do problema [71].

No contexto do trabalho desenvolvido, a matriz P definida em na Eq. 2.2] contém
informagcao sobre a poténcia transmitida de todos os usuarios sobre todos os tons. Essa matriz

naturalmente cresce de acordo com o aumento do nimero de usuérios (IV), causando sérios
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problemas de escalabilidade. Dessa maneira, foi introduzida uma abordagem hibrida, a qual
consiste em uma otimizacao local sobre o melhor individuo de cada populagao, utilizando

algoritmos multi-usudrios de minimizagao de poténcia [33},36,124].

Nessa abordagem, a matriz de poténcia (P), é representada através da utilizagao de
pesos (Ay) do problema de minimizacao de poténcia. Como resultado, houve uma grande
redugao no espaco de busca. Outra vantagem de utilizar algoritmos de minimizacao de poténcia
é que eles j& levam em consideragao as restrigoes de taxa da Eq. [5.2], reduzindo dessa maneira
a complexidade do problema de otimizagao de margem e deixando apenas as restricoes de

poténcia (e de maximizagao de margem) para o algoritmo evolutivoﬂ.

5.4.3.1 Algoritmos de Minimizagao de Poténcia

A idéia principal dos algoritmos de minimizacao de poténcia é reduzir o consumo de
poténcia ao mesmo tempo que os requisitos de taxa transmitida sao garantidos [33,36}/124].

Dessa maneira o problema de minimizacao da poténcia pode definido como

. N K
m}ln anl An Zk:I 3’;

sujeitoa R, > R, n=1,2,..,N; pf >0

e )\, é 0 “peso” (ou prioridade), atribuido a cada usudrio, o qual tem a fungao distribuir a

poténcia para cada linha n DSL

e R™™ corresponde a restricao de taxa do m-ésimo usuério.

Como resultado tem-se a matriz P que contém a alocacao de poténcia de todos os
usudrios como definido na Eq. 2.2} essa alocagao é feita de maneira a satisfazer as restrigoes

utilizando uma minima quantidade de poténcia.

5.4.4 O algoritmo genético

5.4.4.1 Populacao

Uma populacao, utilizando a codificagao como descrita na secao [5.4.1], é inicialmente

criada aleatoriamente e representada por X, onde g é o nimero de geracoes apés a populacao

30 uso de maximizacio de taxa para otimizacdo local também é possivel. Nesse caso a abordagem seria

garantir a restricao de poténcia, deixando a restricao de taxa para o algoritmo evolutivo.
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inicial Xy. Durante o processo de execucao do AG, as solucoes de uma populagao ascendente,
sao utilizadas na geracao de uma nova populagao, o que é motivado pela ideia de que uma

nova populagdo possa apresentar melhores caracteristicas (qualidade) que a anterior.

A tarefa de criacao da populagao é realizada apenas no inicio da execucao do algoritmo,

quando a populagao inicial criada é armazenada em uma estrutura de dados como a definida

na Eq. 5.4

5.4.4.2 Selecgao

Durante o processo evolucionario, é necessario diferenciar as melhores solugoes, o que
nao ¢é possivel de ser feito através da utilizagao de genétipos individuais, pois tipicamente essa
informacao genética nao expressa muito bem o ambiente DSL. Ao invés disso, essa selecao

pode ser feita através da avaliacao do comportamento de determinado gendtipo no ambiente
DSL.

Essa avaliacao é chamada de fendtipo e depende do gendtipo e do préprio ambiente
(no caso, o ambiente DSL, que depende dos ganhos dos canais, ruido, etc). Dessa maneira, o

mesmo individuo pode manifestar diferentes fendtipos em diferentes ambientes.

O processo de obtencao dos fenétipos é o mesmo descrito na segao e ilustrado na
Figura [5.4; com os fenétipos calculados, o problema entao se concentra em como selecionar os
melhores fenétipos. O método utilizado foi estabelecer um rank de acordo com o algoritmo de
solugdes nao-dominadas, conhecido como NSGA-II, proposto por Deb et all [105]. O NSGA-II
utiliza o critério de dominancia, para estabelecer a qualidade no espago de solugoes, e um
operador de diversidade é usado para garantir um maior espalhamento dos resultados ao longo

da fronteira de Pareto. Esses dois processos sao descrito abaixo:

e A ordenacao nao dominada - Non-dominated sorting. Realiza a busca por solugoes
proximas a fronteira de Pareto. Para isso a populacao é ordenada de acordo com um nivel
de nao-dominancia dos cromossomos [105]. Isso é feito comparando cada cromossomo
da populacao com os outros cromossomos da populacao inteira, e atribuindo um valor

de dominancia a cada cromossomo.

Baseado nesse valor de dominancia, os cromossomos sao entao classificados em fronteiras,
sendo que os melhores (ou seja os cromossomos que nao sao dominados por nenhum outro
cromossomo na populagao total X g) ficam na primeira fronteira e os piores na ultima

fronteira.

e A ordenacgao por distancia de aglomeracao ou multidao - Crowding Distance

sorting. Um dos grandes desafios da otimizagao multiobjetivo é preservar a diversidade
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em torno das solugoes nao dominadas [88]. Essa tarefa é realizada pelo Crowding Distance

sorting.

Inicialmente, os cromossomos pertencentes a primeira fronteira definida no passo anterior
sao novamente ordenados, mas dessa vez a ordenacao ¢ feita de acordo com a sua distan-
cia em relacao aos pontos vizinhos na mesma fronteira. Dessa maneira os cromossomos
que estao em areas menos povoadas do espaco de busca garantem um melhor rank, além

disso, é gerado um espalhamento dos resultados ao longo da fronteira de Pareto [105].

Apos estabelecer o rank para os cromossomos da primeira fronteira, o método é re-
petido com a segunda fronteira para determinar novas solugoes nao-dominadas, sendo que
agora os cromossomos da fronteira atual recebem um valor de rank menor que o pior valor
compartilhado no nivel anterior. Esse processo é entao repetido até que toda a populacao
tenha um valor de rank. O calculo da ordenacao por distancia de aglomeracao é sumarizado

no Algoritmo [0}

Algorithm 6 Calculo da ordenacao por distancia de aglomeracao ou multidao.
1: Para cada solucao 7 em Fj,

2: d; < 0,

3: Para cada funcao objetivo f,, dem =1,2,..., M

4: Aplica os operadores de crossover e mutacao sobre X, gerando a descendéncia X;

5: t <1

6: repita

7 Calcula as fungoes objetivos para todo z; € X; usando SB,j, e a informacao do canal
DSL.

8: X1 < MOEA seleciona os M individuos sobre X; U X;_;

9: X141 < MOEA aplica os operadores de crossover e mutagao sobre X,

10: t—t+1

11: até convergeéncia

12: Retorne d; para cada solugao ¢ em F)

O NSGA-II possui uma caracteristica elitista o que garante que boas solugoes nao se
perderao durante as geracoes. No elitismo a melhor solugao de cada geracao é copiada para
a geracao seguinte. No contexto multiobjetivo, essa definicdao se estende para o conjunto de
solucoes nao-dominadas, que sao inseridas na préxima solugao, acelerando a selecao pelas

melhores solugoes e convergéncia do algoritmo.
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5.4.4.3 Operadores de Crossover e Mutacgao

O crossover permite que novas geracoes sejam encontradas através da recombinacao de
pelo menos dois “pais”, sendo este operador é responsével pela diversidade na populagao [71].

Ja o operador de mutacao ¢é responsavel por alterar a posicao dos genes randomicamente.

Existem vérias técnicas de crossover no caso o NSGA-II utiliza o crossover bindrio
simulado [106] - SBX.

A operagao de crossover é seguida pela operacao de mutacao, como ilustra a Fi-
gura . Esse processo é executado através do operador de mutagao polinomial (descrito
na secao [4.6.1.4), o qual permite aumentar a probabilidade de alcancar solugoes préximas a

de seus “pais”.

Populagdo pai / - ™
(tamanho M) / v -

| NSGAZ
I
Substitui a I Selegdo |

populagdo pai

v I
I Crossover |
| v |
| Mutagdo |

— — _l_ - —
Populagdo filha
(tamanho M)

Figura 5.5: Fluxograma da otimizacao da margem utilizando o NSGA-II

5.4.4.4 Execugao do algoritmo genético

A execucao do AG pode ser sumarizada através da Figura [5.5] onde o processo inicia
com a geragao de uma populacao inicial X, constituida de M individuos que foram criados
aleatoriamente. Cada individuo dessa populagao representa um cromossomo e uma potencial
solu¢do ao problema definido na Eq. [5.2l Cada cromossomo é submetido a um processo de
decodificacao, seguido do calculo de seu fenétipo, como ilustra a Figura[5.4l Para cada fenétipo
é entao estabelecido um rank de acordo com o algoritmo de solugoes nao-dominadas. Essa

populacao inicial é entao dividida em diferentes niveis ou fronteiras de nao dominancia, de
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acordo com a sua aptidao.

Apos essa avaliacao sao aplicados os operadores de selecao, crossover e mutacao para
gerar a primeira populagao “filha” (ou primeira descendéncia). A populagao “filha” é entao,
reunida com seus pais, gerando uma nova populacao 2M. Com ambas as geragoes juntas, os
M individuos selecionados irao substituir a populacao pai e serao capazes de propagar a sua
informagao genética para uma nova geragao. Esse procedimento garante que boas solugoes
nao se perderao durante as geracoes o que caracteriza o elitismo. Esse processo é repetido até

que solugoes diversificadas e proximas do 6timo sao encontradas [71].

5.4.5 O algoritmo multiobjetivo por enxame de particulas

5.4.5.1 Populagao.

O método emprega uma populagao de particulas, que sao geradas aleatoriamente no
inicio da execucao do algoritmo. Assim como na populacao do AG, as particulas do enxame
contém a informagao sobre cada linha DSL (i.e. matriz P com a alocacao de poténcia de todos

os usudrios e margens de rufdo), como definido na se¢ao [5.4.1]

5.4.5.2 Arquivo externo de solugoes nao-dominadas

Como citado na secao [4.7] os algoritmos multiobjetivos baseados em enxame de parti-
culas utilizam um arquivo externo de lideres que armazena as solugoes nao-dominadas encon-

tradas no decorrer do processo de busca do algoritmo.

Esse arquivo ¢é utilizado durante a atualizagao dos lideres cognitivos, onde ocorre a com-
paracao entre o lider cognitivo da particula atual com o lider presente no arquivo externo, em
termos de dominancia de Pareto. Se a posigao atual domina o lider cognitivo, entao a posi¢ao
atual se torna o novo lider cognitivo da particula. Caso a posicao atual seja dominada pelo
lider cognitivo da particula, nada acontece. Por fim, caso essas solugoes sejam incomparaveis,
a posicao atual se torna o novo lider cognitivo (regra da solu¢do mais recente). Ja a selecao
do lider social para cada particula ¢ realizada através de um torneio bindrio entre as solucoes
do arquivo externo, onde duas solucoes sao escolhidas aleatoriamente do arquivo externo e
sao entao, comparadas entre si usando a distancia de multidao como aptidao. O lider social

escolhido como resultado final, é aquele que apresentar menor densidade.

Quando o arquivo externo se torna cheio, utiliza-se o mecanismo de crowding dis-
tance [105] para definir quais particulas devem ser mantidas. As solugdes que habitam regioes

de menor densidade no espago objetivo sao priorizadas [116).
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5.4.5.3 Atualizacao da velocidade e posicao

Entre os MOPSOs existente na literatura, o método utilizado foi o algoritmo SMPSO,
proposto em [116] que utiliza um fator de de constrigdo de velocidade, como estratégia para
limitar a velocidade méaxima das particulas, e melhorar a capacidade de busca do algoritmo.
Essa estratégia evita que a velocidade das particulas assumam um valor muito alto ao longo das

iteragoes [121]. As atualizagoes de velocidade e posigao, sao realizadas através das equagoes
T3 o [@3).
Além do fator de constricao de velocidade, o SMPSO também utiliza outro mecanismo

de controle da velocidade acumulada de cada particula (Eq , através dos coeficientes de

aceleragao ¢y e ¢y, que nao sao fixos e sim amostrados a cada iteracao.

5.4.5.4 Avaliacao da fungao objetivo, operador de turbuléncia

Cada particula do enxame pode ser considerada uma possivel solucao e é avaliada
através da fungao objetivo, como descrito na segao [5.4.2l O operador de turbuléncia utilizado
¢ a mutacao polinomial (descrito na segao [4.6.1.4]),

5.4.5.5 Execucao do algoritmo por enxame de particulas

O processo de execucao do algoritmo inicia com a geracao de um enxame X, constituido
de M particulas criadas de maneira aleatoria. Na primeira iteragao sao determinados também
as constantes referentes ao SMPSO, critério de parada, os valores de minimo e maximo paras os

min max min mazxr

coeficientes ¢ e c"* e ci"" e cJ'** e inicializado o arquivo externo que armazenara as solucoes
nao-dominadas ao longo das iteracoes do algoritmo. Também sao obtidas as informacoes
referentes ao ambiente DSL, necessarias para otimizacao local e calculo do fitness como ganhos

do canal, ruido, etc.

Com esses valores obtidos, a particula é submetida & otimizagao local (como descrito
na secao [5.4.3)) e a avaliacao de fitness. Apés a avaliacao do fitness as solugoes nao-dominadas

sao adicionadas ao arquivo externo, e sao inicializados o Pbest;(t) de cada particula.

Com essa atualizacao, caso o critério de parada tenha sido atingido, a solucao encon-
trada é apresentada. Caso contrério é selecionado o Gbest;(t) para cada particula 4, utilizando
o critério de crowding distance; a velocidade e posicao das particulas sao atualizadas a partir
da Eq. e Eq. respectivamente. A seguir é aplicado o operador de turbuléncia e todas
as particulas do enxame sao novamente avaliadas. Apds a avaliacdo, o arquivo externo de

dominancia é atualizado, assim como o Pbest;(t) de cada particula. A execugao do PSO pode
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ser sumarizada através da Figura [5.6]

Enxame de
particulasinicial

Velocidade inical
posicao inicial
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Figura 5.6: Fluxograma da otimizacao da margem utilizando o SMPSO.

5.5 Conclusao

Esse capitulo introduziu o problema de otimizacao de margem, o qual foi modelado
como um problema de otimizagao multiobjetivo. O capitulo também descreveu o método pro-
posto, e seus algoritmos. O préximo capitulo ilustrara os resultados experimentais. Além disso
sera realizada uma comparagao de desempenho entre os resultados dos algoritmos propostos
e do NRME.



Capitulo 6

Resultados e Simulacoes

6.1 Introducao

Nesse capitulo sao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos em

torno dos algoritmos descritos no Capitulo 5] Esses experimentos incluem:
e Configuracao de cendrios;

e Simulagoes com o AG e SMPSO;

e A comparagao dos resultados obtidos com o outro algoritmo de estimagao de margem

NRME;

Todos os experimentos foram realizados no simulador jDSLsin[T} que é um simulador
de sistemas DSL, escrito na plataforma JAVA. Os resultados graficos foram gerados através
o software MATLAB [125]. Os experimentos foram realizados utilizando um computador do
tipo MacBook Pro, com um processador Intel Core i5 de 2.5GHz, memoéria de 4GB 1600 MHz
DDRS3.

6.2 Configuracao dos Cenarios

As simulagoes foram realizadas utilizando a topologia ilustrada na Figura [6.1 que

consiste de 24 linhas, sendo 12 usuarios conectados a um CO por um enlace de 3.0 km de

10 jDSLsim é um framework proprietario, que foi desenvolvido na Universidade Federal do Pard, Labora-

tério de Processamentos de Sinais LAPS, em parceria com a empresa ERICSSON

73
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comprimento, e outros 12 usudrios conectados a um RT por um enlace de 1.0 km de compri-
mento. O RT esta localizado a 2.0 km de distancia do CO. Considera-se que todos os usuarios
conectados no CO possuem condigoes idénticas de canal, ou seja, as mesmas funcoes de trans-

feréncia do canal direto e de ruido crosstalk. O mesmo ocorre para os usuarios conectados no
RT.

3 km
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ADSL2+ (x12)
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[]
[]

RT ADSL2+ (x12)
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Figura 6.1: Near-far access network scenario consisting of 24 ADSL2+ users.

Nesse tipo de topologia, conhecida como near-far, o objeto de interesse, tipicamente
se concentra em torno da transmissao downstream, devido a forte interferéncia de NEXT
que é gerado pelas linhas conectadas ao RT, atingindo significantemente as linhas que estao
conectadas ao CO. Essa interferéncia se dé devido a diferenga de distancias entre transmissores

e receptores [23].

Durante as simulagoes, dois conjuntos de taxas alvo foram considerados:

e 2.0 e 10.0 Mb/s para os usuarios conectados a CO e RT respectivamente, e

e 4.0 e 12.0 Mb/s para os usudrios conectados a CO e RT respectivamente.

Todas as simulagoes assumem o servigo ADSL2+ [17], a mesma margem de ruido alvo
para todos os tons, ruido de fundo de —140 dBm/Hz, pares trangados de 26-AWG (0.4 mm),
modelo de ruido ANST A [23] e SNR-gap de 9.75 dB, o que leva a uma probabilidade de erro
de P, < 1077 para QAM. A poténcia méxima de transmissao permitida para cada modem de

19.4 dBm e planos de frequéncia como definido em [17].
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6.3 Principio de Funcionamento

O principio funcionamento, consiste em especificar:

e Taxas alvo. Um conjunto de taxas alvo para os usuarios CPE;

e A ferramenta de meta-heuristica e seus parametros. Especificacao da ferramenta
de meta-heuristica (SMPSO ou AG, e os parametros como o tamanho da populagao,

numero de geragoes, etc. Os parametros utilizados nos experimentos estao definidos na
Tabela [6.1] e para o AG e SMPSO, respectivamente.

e Algoritmos de DSM. Selecionar o algoritmo de balanceamento de espectro que sera
utilizado na otimizacao local. Para os experimentos off-line foram utilizados dois dife-

rentes algoritmos de DSM:

1. Iterative water-filling(IWF [41]). O IWF é usado para comparar os resultados
do método proposto com os resultados adquiridos com o algoritmo NRME (o qual
também utiliza o IWF como um sub-algoritmo). Durante as simulagoes com o
algoritmo DSM nivel 1, pode-se observar que o método proposto alcanca o conjunto
6timo de pontos de Pareto quando ocorrem geragoes suficientes. O algoritmo de

IWF, escolhido foi o SCAWF [126].

2. Successive convex approrimation for low-complexity (SCALE [126]). O
SCALE foi utilizado para mostrar que o método proposto apresenta um desempenho
superior ao NRME, quando algoritmos DSM de nivel 2 sao utilizados durante a

otimizacao local.

A formulac¢ao matemadtica desses algoritmos encontra-se no Apéndice [A]

6.4 Resultados Numeéricos

A Figura [6.2] ilustra as solugoes factiveis de margemf| de todas as geraces encontradas
para cada algoritmo base (SCALE e IWF), utilizando as configuragoes definidas na tabela e
os dois conjuntos de taxas alvo especificados na sessao [6.2] A abscissa (eixo horizontal) contém
valores de margem de ruido para os usuérios conectado ao CO, enquanto que a ordenada (eixo

vertical) contém valores de margem de ruido para o usudrios conectados ao RT.

2A Figura (a) e (b) ilustram a regido de margem, construida com apenas as melhores solugdes do

conjunto de solugdes factiveis. As solugoes infactiveis foram descartadas dos gréficos.
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Tabela 6.1: Parametros de configuracao do AG

Parametro

Valor

Cromossomo

Tamanho da populagao
Selecao

Operador de crossover
Taxa de Crossover
Operador de Mutagao
Taxa de Mutacao

Critério de parada

Codificacao real

20 individuos

Método de solugoes nao-dominadas

SBX
0.7

Mutagao polinomial

0.3
100 geracoes

Tabela 6.2: Parametros de configuracao do SMPSO

Parametro

Valor

Tamanho da populacao
Critério de parada

Topologia

min

coeficientes de aceleracao cf e

e cf
coeficientes de aceleracao cy"" e c§'**
Peso de inércia w

Taxa de Mutacao polinomial

20 individuos
100 geragoes
Populacao totalmente conectada
1.5e2.5
1.5e2.5
0.1
0.3

A regiao de margem na Figura (a), ilustra que para cenarios com requisitos de baixa
taxa de dados, as diferencas de desempenho entre os algoritmos (AG+IWF), (AG4+SCALE),
(SMPSO+IWF) e (SMPSO+SCALE) nao sao tao expressivos, indicando que para esses cend-

rios, o uso de algoritmos de DSM nivel 2 ao invés de algoritmos nivel 1 na otimizagao local

nao resulta em um maior beneficio. Por outro lado, a Figura [6.2|(b) ilustra os resultados para

requisitos maiores de taxa, onde é possivel notar uma diferenca expressiva de desempenho en-
tre os algoritmos (AG+IWF), (AG+SCALE), (SMPSO+SCALE) e (SMPSO+SCALE). Ou

seja, nos casos que os requisitos de taxas sao maiores, a otimizacao local com algoritmos de

DSM nivel 2 apresenta resultados mais significativos.

E importante notar que os graficos sao uma representacao 2D de um espaco 24D, o que

torna a diferenca de desempenho ainda mais significativa. No caso, 1 dB de ganho corresponde

na realidade a 24 dB para o cendrio considerado.
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Figura 6.2: Regioes de margens para os dois conjuntos de taxas alvos.

6.4.1 Analise das
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PSDs de transmissao
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As Figuras e ilustram as PSDs transmitidas para um determinado ponto ope-
racional na regiao de margem, considerando as taxas alvo de 4.0 Mb/s para os usuérios conec-
tados ao CO e 12.0 Mb/s para os usudrios conectados ao RT. A Figura esta relacionada
ao caso do DSM nivel 1 e representa o ponto de operagao (13,19.5) da regiao de margem da
Figura[6.2b), onde observa-se em ambos os casos (AG+IWf e SMPSO+IWF) que, os usudrios

conectados ao CO possuem as piores condigoes de canal, alocando mais poténcia nas baixas

frequéncias e evitando as altas frequéncias. Ja os usuarios conectados ao RT, tem que limitar

a sua alocacao de poténcia para nao deteriorar a transmissao dos usuarios conectados ao CO.
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Figura 6.3: (PSD)s transmitidas para o ponto de operacao (6, 5.6) considerando as taxas alvo:

Ra¥ = 4.0 Mb/s, Ra%° = 12.0 Mb/s.

Essa politica de alocacao ajuda a melhorar a estabilidade da rede e a QoS dos usuarios co-
nectados ao CO, porém compromete o desempenho dos usuarios conectados ao RT, uma vez
que esses usuarios nao utilizam sua capacidade total de poténcia para garantir os requisitos

de taxas dos usudrios conetados ao CO.

A solucao proposta, aborda esse problema propondo a utilizacao de algoritmos de DSM
nivel 2 na otimizagao local. Esse resultado pode ser visto na Figura[6.4] que ilustra as PSDs

para o ponto de operacao (13,29.5), da regiao de margem da Figura (b) E possivel observar
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Figura 6.4: (PSD)s transmitidas para o ponto de operacao (6, 7.1) considerando as taxas alvo:

R = 4.0 Mb/s, Ra¥° = 12.0 Mb/s.

que a forma da PSD dos usuérios conectados ao CO é similar ao caso anterior (obtida pelo
rém n i e meno a encia. razao € que, com a utilizaca
DSM 1), porém necessita de menos alocacao de poténcia. A razao é que, com a utilizacao

dos algoritmos de DSM nivel 2 na otimizagao local, os usudrios conectados ao RT possuem o
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conhecimento do canal de crosstalk, o que permite o calculo da quantidade certa de poténcia
a ser alocada sem causar interferéncia aos outros usudrios conectados ao CO. E possivel notar
na Figura [6.4] que os usudrios conectados ao RT evitam alocar muita poténcia nas baixas
frequéncias, por se tratar da parte compartilhada do espectro. Ja nas altas frequéncias é
alocado uma quantidade maior poténcia, pois nesse ponto a alocacao nao causara interferéncia
nos usuarios conectados ao CO. Essa abordagem permite a cada usuario conectado ao RT

utilizar maiores margens de ruido para o mesmo conjunto de taxas alvo.

Uma outra aplicacao é utilizar o método proposto como uma alternativa ao Upstream
Power Back-off (UPBO). Tipicamente, o UPBO reduz a poténcia transmitida dos enlaces
curtos para reduzir a interferéncia de FEXT nas outras linhas |[127]. O problema é que esse
método também limita o seu proprio desempenho. Nesse caso, o HEMO permite um melhor
equilibrio entre margem de ruido e taxa de dados, pois ele garante uma minima taxa de dados

factivel, enquanto ainda deixa espago para variagoes no ruido (otimizagao da margem).

6.4.2 Comparagao entre o HEMO e o NRME

Para obter as margens e as PSDs otimizadas, o NRME utiliza o IWF no modo de
operacao adaptativo em taxa, que tem como objetivo principal maximizar a taxa de dados,
sob um restrigdo de poténcia fixa [36]. Para cada usuario foi analisada cada combinagao de
poténcia (com passos de 0.5 dBm), a qual determina o nivel d’dgua e taxas alcancadas no

waterfilling. Uma margem de ruido de 6 dB foi adotada para todos os usuérios.

A Figura [6.5]ilustra a regiao de taxa resultante, onde os pontos escuros correspondem
ao conjunto de pares de taxas que satisfazem as taxas alvo definidas anteriormente (2.0 Mbp/s
(RT) e 10.0 Mbp/s (CO)) e as restri¢oes de poténcia. Esses pares de taxas sao utilizados pelo
NRME para calcular o quanto de margem de ruido pode ser aumentado e ainda garantir os
requisitos de taxa. Esse procedimento do NRME é equivalente a um mapeamento de um-para-

um entre regiao de taxa e regiao de margem.

Combinando os resultados obtidos pelo método proposto com os resultados alcangados
pelo NRME na Figura [6.2] é possivel observar que o método proposto, ao utilizar algoritmo
de DSM nivel 1 (IWF) na otimizagao local, alcanga um desempenho similar ao obtido pelo
NRME (o qual é também baseado em algoritmos de DSM nivel 1). Porém, ao utilizar o
algoritmo de (SCALE) na otimizagao local, obtém ganhos substanciais sobre o NRME. Os
valores de margem de ruido exibidos na figura para o NRME, AG-SCALE e SMPSO-SCALE,
foram obtidos considerando os pares de taxas alvo definidas (2.0 Mb/s, 10.0 Mb/s).
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6.4.3 Convergéncia

As Figuras e ilustram o comportamento da convergéncia das técnicas de oti-
mizacao durante o processo de busca dos parametros otimizados. Os resultados consideram a
evolucao do AG e SMPSO hibridos, em relagao a area percorrida nas geragoes (considerando
apenas o primeiro quadrante do plano Cartesiano), para os mesmos conjuntos de taxas alvo
especificado na sessao considerando para ambos 100 geracoes e o nimero de 20 individuos

(ou particulas).

De acordo com os resultados, a convergéncia do AG se deu de forma mais acentuada
a partir da 75% geracao, alcancando a fronteira 6tima de Pareto em geral na 100%¢ geracao,
como ilustra a Figura (a) e (b). O SMPSO, por sua vez teve a convergéncia acentuada a
partir da 100¢ geracdo, convergindo completamente na 1202 geragao na Figura [6.7(a) e (b).
Além disso, apesar do AG+SCALE e SMPSO+SCALE fornecerem melhores resultados que o
AGHIWF e SMPSO+IWF em relagao ao problema de otimizagao de margens (como ilustrado
na Figura[6.2), eles requerem mais iteragoes para convergir, uma vez que, devido & natureza
complexa dos algoritmos de balanceamento do espectro, requerem coordenacao multiusuario
e informacao completa do acoplamento do ruido de crosstalk em torno dos usudrios, o que
geralmente demanda mais iteragoes (para algoritmos sub-6timos e iterativos) para alcancar o

equilibrio.

6.5 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao da abor-
dagem proposta a um conjunto de cendrios conhecidos na literatura, para os quais existe so-
lugao para a formulagao mono-objetivo. Os resultados ilustraram que os algoritmos propostos
conseguem alcancar um conjunto 6timo de solucoes formando dessa maneira uma alternativa
viavel para a otimizacao da margem dos usudrios que, de uma maneira pratica, pode ser
visto como uma protegao adicional e ser usada por exemplo, para melhorar seu QoS/QoE na
utilizacao de IPTV. No préximo capitulo sao feitas algumas consideragoes e a conclusao do
trabalho.
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Capitulo 7

Conclusoes

A estabilidade nos sistemas DSL é uma questao essencial para os usuarios e operadoras,
especialmente quando os servigos conhecidos como triple-play sao utilizados. Esse trabalho
investigou o problema de instabilidade nos sistemas DSL, cujo objetivo foi de determinar a
margem de ruido da linha do usuario DSL de forma a atender as taxas do usuério e poténcia
de transmissao total disponivel. Devido ao fato dos objetivos do problema serem conflitantes,
nao ha uma solucao que atenda a todos os objetivos simultaneamente, o que levou o problema

ser modelado como sendo de otimizagao multiobjetivo.

Na otimizagao multiobjetivo, nao ha necessariamente uma solugao que seja considerada
6tima em relagao as outras, o que é devido principalmente a existéncia objetivos conflitantes
[61]. Nessa abordagem, ao invés de se obter uma tnica solugdo para o problema (como no
caso de otimizagoes tradicionais de balanceamento de espectro mono-objetivo), sdo encontradas
um conjunto de solugoes 6timas de Pareto, que tém caracteristicas diferentes em relagao aos

objetivos.

Além de modelar o problema por meio da otimizacao multiobjetivo, a solu¢ao proposta
incluiu a implementacao de dois algoritmos, um deles baseado no algoritmo NSGA-II e outro
no algoritmo SMPSO. Ambas implementagoes adotam uma estratégia hibrida que consiste
em uma otimizacao local sobre o melhor individuo de cada populagao, utilizando algoritmos

multiusuarios de minimizacao de poténcia disponiveis na literatura.

Os experimentos realizados mostraram que ambos os algoritmos desenvolvidos sao ca-
pazes de fornecer solucoes finais de qualidade quando comparadas com métodos anteriores
aplicados a0 mesmo problema. Além disso, ha a possibilidade de escolha entre as varias solu-
¢oes, o que aumenta a flexibilidade na tomada de decisao. Naturalmente, a escolha do ponto
de operacgao a ser usado, depende do operador, o qual deve julgar quais usuarios devem ter

sua estabilidade aumentada.
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Como trabalhos futuros aponta-se a insercao de outros algoritmos de minimizacao de
poténcia na otimizacao local, assim como o uso de outros métodos heuristicos multiobjetivos
como VEGA, MOGA, NPGA e o recente publicado algoritmo NSGA-III [128]. Além disso, a
investigacao de outros alternativas para o problema de instabilidade nas redes DSL, como a
tecnologia de banco de filtros (FBMC) que jé é utilizada como alternativa ao OFDM [129].

Além disso, a realizacao de testes praticos em laboratério, por meio de um aparato
experimental que reproduza as condigoes o mais proximo da realidade possivel, através da
geragao artificial (controlada) de trifego de dados (como video de alta definigao) e também

da geracao de ruido.
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Apeéendice A

Técnicas de Gerenciamento Dinamico

do Espectro

A.1 DSM nivel 1

Nesses algoritmos, a alocagao de poténcia é feita de forma autonoma, baseada apenas
na prépria condicao da linha em questao, sem nenhuma coordenacao com as outras linhas do

binder [57]. Como exemplo de algoritmo auténomo esté o Iterative Waterfiling - IWF [41].

e IWF. Esse algoritmo adota o conceito de “jogo nao” cooperativo onde cada modem tenta
maximizar sua propria taxa de dados, obedecendo porém, a restricao de poténcia ma-
xima. A autonomia do algoritmo aliado a sua baixa complexidade (O(NK)) representam

as duas principais vantagens do IWF.

O método de alocagao de poténcia busca encontrar um equilibrio entre maximizar a
taxa de dados de cada usuério e minimizar a emissao de interferéncia. Em particular ele
tenta negociar a melhor utilizacao de poténcia e frequéncia com cada usuario, levando

em consideracao a natureza seletiva em frequéncia do canal.

O IWF utiliza dois estagios durante a sua execucao. No estdgio interno é realizada

a convergéncia de poténcia, ou seja, a melhor alocagao de poténcia para cada modem

seguindo a EqJA 1]

(o* klpk |2
st = max (W— (Un—i_z’:}:;#n‘jn‘ mal 70> (A1)

onde I' é o gap da SNR e o W é uma constante chamada de “nivel d’agua”, e é escolhida
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de maneira que a restricao de poténcia seja alcancada. O IWF tenta ajustar a potencia
total de cada modem (P, = Zszl PF) iterativamente, para o menor valor possivel que

permita ao modem atingir sua taxa alvo pré-especificada [41].

No estagio externo sao calculadas as taxas associadas de cada modem. Ao final das
iteragoes o IWF atinge o Fquilibrio de Nash, onde ha um compromisso entre a taxa de
cada modem e nivel de interferéncia emitido nas outras linhas [41]. O Algoritmo [7]ilustra

o pseudo-cédigo do IWF.

Algorithm 7 : [Iterative Waterfiling

1: repita

2: para cada usuario n < 1 até N facga

3: repitast = s*(\,), Vk,

4: se fi > bF < Rilvee S sh < P, entao
5: aumente A,

6: senao

7 diminua A,

8: fim se

9: até convergéncia

10: fim para

11: até convergéncia de taxa

A.2 DSM nivel 2

A alocacao de poténcia é baseada nao so6 na sua prépria condicao mas também na das
outras linhas no binder. Essa tarefa requer coordenagao entre as linhas para que a alocagao de
poténcia seja 6tima e a capacidade do binder seja maximizada. Os algoritmos centralizados
necessitam de uma central de gerenciamento do espectro - do inglés SMC [23] - onde todo o

processamento ¢ realizado. Como exemplo de algoritmos centralizados esta o ISB [30].

e ISB. O ISB foi baseado no Optimal Multiuser Spectrum Balancing (OSB) [29], porém
com uma complexidade computacional menor (O(KN?)) que o OSB, que é devido a
utilizacao de decomposicao dual de Lagrange em uma busca por linha. O ISB tem sua
implementagao feita em um ponto central na rede (i.e. SMC) e ¢ utiliza a soma ponderada

das taxas, o que garante que cada modem levara em consideracao a interferéncia que



causada nos outros modems da rede quando estiver alocando seu préprio espectro. Isso
permite uma alocacao nao egoista, o que aumenta o desempenho da rede como um
todo [26]. A restricao de poténcia total é incorporado no problema de otimizacao através

da defini¢do do Lagrangeano na Eq. [A2]

L= wRy=) A (Z pPr— Pn> (A.2)

onde w, e A\, sao nimeros nao negativos correspondendo aos multiplicadores de Lagrange,
escolhidos de maneira que as condicoes em e sao satisfeitas.

An (Pn - Pj;) =0 Vn (A.3)

W (Rn > bj;) =0 Vn (A4)

O Lagrangeano em [A.2] é equivalente a versao dual do problema original definido em
Eq3.1} Ele pode ser decomposto em uma soma em torno dos tons como um sub-problema

definido por

maxplkmpﬁl}k = (PF...P" (A.5)

Onde Y, P* = P, logo maximizando o sub-problema é equivalente a maximizar o
problema dual. Observando a EqJA.5| nota-se que as PSDs sdo conjuntamente, o que
pode levar a uma complexidade exponencial. Uma alternativa ¢é fazer a busca pela PSD
de maneira iterativa, onde durante a busca a PSD de cada usuério é atualizada uma de

cada Vezﬂ O problema de otimizacao é entao definido por

mazpr L* = (Pf ... PY) (A7)

O ISB itera entre as linhas, otimizando a PSD de cada linha por vez.

'Durante a busca pela PSD do usuério n, a PSD dos outros usudrios é fixada.



A.2.1 Solucoes Semi-distribuidas

A apesar de apresentarem coordenacao autonoma em parte do seu processamento, em
algum momento necessitam acessar as informacoes fornecidas pela SMC, principalmente as
informacoes relacionadas a fungao de transferéncia do ruido. Como exemplo de algoritmo
hibrido esta o algoritmo Low-Complexity Distributed- Low-Complexity Distributed Algorithm
(SCALE) [126].

e SCALE [126] Esse algoritmo tem sua implementacao distribuida em torno da rede,
porém de tempos em tempos, acessa a SMC em busca de informacoes como a funcao de
transferéncia do ruido de crosstalk de todos as linhas no binder, alcancando dessa ma-

neira, um desempenho préximo do ISB, porém com baixa complexidade (O(NKlogK)).

O SCALE estabelece a relacao definida por (A.8))

alog(z) + 8 <log(l+ z) (A.8)

A inequacao se torna estritamente igual em um dado valor z; quando « e [ sao

calculados como indicado abaixo

o=
(A.9)
B =log(1+ z) — rre-1og 20

Através da Eq[A.8] o problema original definido em se torna um problema néo-

convexo da forma

sk 1k
maxpk. . pk anfsz [aﬁ log, (F(Uk S sk bk |2) + By (A.10)

k

Para torna-lo convexo é necessério fazer pf = Inp*. Ao exemplo do ISB, o SCALE

desacopla o problema em frequéncia, utilizando o Lagrangeano sob a forma:

7k | )
I — o fa k1 € nn E{ A, ok pmaz
2 en ; [0‘" o8> (mm&mm%) RS <Ze ( )

A1)

O SCALE interage com a SMC através de troca de mensagens. O modem envia mensa-

gem para a SMC na forma:

k
% WpQ

¢h = —nn_ (A.12)

2
T shIn,l



fornecendo informacao como por exemplo a taxa alvo obtidas; e a SMC, apds o proces-

samento das mensagens, responde ao modem com mensagens na forma:

I [ s (A.13)

m#n

Durante o processamento do algoritmo a PSD de cada linha é refinada iterativamente

através da Eq[A.T4]

k
= n (A.14)
DD 3 nwnagw

knsk
hknsk

Wn Qv
k n
Sn

k

onde a alocagao de poténcia é proporcional ao ao peso w,, e ao o,

O Algoritmo [§ ilustra o pseudo-cédigo do SCALE.

Algorithm 8 : Low-Complezity Distributed Algorithm

1: repita

2: af =1,Vk,n

3: Contador ¢ = 1,

4: repita

5: se mod(c, D) = 0 entao

6: Calcular ofVn, k

7: fim se

8: Calcular ¢F e ¥*vn, k

9: repita
10: pk = /\irff‘gVn, k
11: A, = max (A, + £,(32, pf — PM*),0)Vn
12: até convergéncia de poténcias
13: c= c+1
14: até convergeéncia de PSDs.

15: wp, = max (wy, + &, (RN — f, 5, bF),0)vn > 1
16 w=1-3"w,

17: até convergéncia de taxas.




Apeéendice B

Modos de Operacao dos Modems DSL

Tipicamente os modems DSL possuem trés modos de operacao:

e Modo Adaptativo em Taxa - do inglés Rate-adaptive (RA). Nesse modo de
operacao toda a poténcia disponivel é utilizada para maximizar a taxa de bits, sujeito a

restricoes de poténcia por usuario. Esse problema é o mesmo ja definido pela Equacao

3.1l como

max 25:1 wn Ry, (B.1)

n

sujeito a Zszl sk < pmee para n=1,2,...,N

onde
— w é uma constante nao negativa que permite impor diferentes prioridade ao usuario
n;
— P e a poténcia de transmissao total disponivel para o usuario n.
e Modo Adaptativo em Margem MA. Nesse modo de operacgao, toda a poténcia
disponivel é utilizada para maximizar a margem de ruido e poténcia de transmissao,

sujeitos a uma restricao de taxa de bits e poténcia méxima do servigo [42]. Esse problema,
¢ o objeto de estudo definifo pela Equagao como:
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max Z L Yn (B.2)

Pryi-yw

sujeitoa R, > R™ n=1,2,.. N

onde

— v, ¢ a margem de ruido do n-ésimo usuario;

— [y, € uma constante nao negativa que representa um valor de “peso”, o qual permite
ao operador ajustar a prioridade em torno dos usuarios para situacoes, tais como

em que a linha tem requisitos de QoS diferentes;

— P ¢ a restrigao restricao de poténcia de transmissao total disponivel para o

usuario n e

— R é a restricao de taxa minima, sobre a qual o valor de taxa R, do usudrio n

nao pode ser inferior.

e Modo Adaptativo em Poténcia - do inglés Power Adaptive (PA). Nesse modo
de operacao, o modem tenta reduzir o consumo de poténcia, enquanto a taxa de bits

e a margem de ruido sdo mantidas fixas |[42]. Esse problema é o mesmo definido pela

Equagéo [5.5] como:
min PDARP D DARES
sujeitoa R, > R n=1,2,..,N; pk >0
onde

— A, é0“peso” (ou prioridade), atribuido a cada usudrio, o qual tem a fun¢ao distribuir

a poténcia para cada linha n DSL

— R™™ corresponde A restrigao de taxa do n-ésimo usudrio.

A maioria dos modems das redes DSL operam em modo MA, mantendo a margem de
ruido em 6 dB.



Apeéendice C

O algoritmo NRME

Em [24] os autores propéem um método que tenta resolver o problema definido em
(5.1), utilizando o algoritimo IWF [41] para calcular as margens resultantes e PSDs. Assu-
mindo margens fixas (e.g. vy, = 0 dB), o método utiliza uma solugao especifica do IWF no
modo adaptativo em taxa - rate-adaptive - de maneira que R,(7,) > R™" Vn. Depois disso,
o método utiliza um sub-algoritmo chamado NRME para calcular as margens otimizadas 7;;’s
usando as atualizagoes Newton-Raphson para obter R,(7}) = R™" com 7} > 7, Vn. A
escolha apropriada do ponto inicial (R;,---, Ry) é determinada por um algoritmo externo
chamado de MHM, que geralmente calcula margens resultantes, com valores iguais para todos

0S USUArios.

Na pratica o NRME converte uma solu¢ao de maximizacao de taxa para uma solugao
de maximizacao de margem, de maneira que se uma regiao de taxa do IWF é fornecida
(geralmente através de uma busca utilizando forga bruta), o NRME constréi a regiao de

margem correspondente como ilustrado na Figura [C.1]

A Rate region Margin region

Margin 2
Rate 2 (dB)

(Mb/s)

Target rates Margin 1
(dB)

Rate 1 (Mb/s)

Figura C.1: O algoritmo NRME converte a regiao de taxa obtida pelo IWF em uma regiao de

margem, de acordo com as taxas alvo R™™ especificadas.
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Apesar da simplicidade do IWF ser benéfica para o NRME, na literatura é bem estabe-
lecido que o desempenho de algoritmos de DSM nivel 1 (como o IWF) ¢ inferior ao desempenho
de algoritmos de nivel 2 de coordenacao. Na literatura, existem outras ferramentas de otimi-
zagdo de margem que utilizam o balanceamento do espectro, como em [3839]. Entretanto
eles adotam uma abordagem diferente para resolver o problema de otimizacao, e nao utilizam
a defini¢ao do problema como em (5.I). O Algoritmo [9]ilustra o pseudo-cédigo do NRME.

Algorithm 9 : NRMFE
1: R=3""logs(1+0;/T)
2 = (2FIK — 1)/(2T/K 1)

3: repita

4. Tnovo = Z]KZI lOgg(l + O'j/’)/MF>
. _ 1Nk 1

b V= ~In2 Zj:l 1+ymT/o;

6: Mo = vu

7 T™M = TM — (Tnew - T)/V
8: se vy < 0 entao vy = My/10
9: fim se

10: até |Tnovo — T| > ePSNRME




Apeéendice D

Acessos em servicos de banda larga

fixa

A banda larga fixa é prestada com a utilizacao de diferentes tecnologias de acesso:

e Por meios fisicos confinados - Asynchronous Transfer Mode (ATM), Cable Modem, Ether-
net, Fibra, Frame Relay, acesso hibrido - Fibra e Cabo Coaxial (HFC), xDSL e Power

Line Communication (PLC);
e Por satélite;

e Por ondas de radio terrestres - espectro radioelétrico em microondas, Fized Wireless
Access (FWA), Long Term FEvolution (LTE), Spread Spectrum e Wimax.

A Tabela ilustra a distribuicao da base de acessos em servigo por tecnologia no
periodo de jan/fev de 2015.
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Tabela D.1: Acessos em servigos de banda larga fixa no periodo de jan/fev de 2015.

TECNOLOGIA  JAN/15 FEV/15

xDSL 13.230.110 13.224.492
ATM 242.663 257.584
Cable Modem 7.620.639  7.697.616
DTH 4 4
ETHERNET 296.406 292.377
Fibra 990.839 1.016.731
Frame Relay 19.856 22.442
FWA 73.993 79.167
HFC 27.442 28.368
LTE 152.854 167.490
MMDS 1.887 2.835
PLC 173 173
SATELITE 62.208 62.720

Spread Spectrum 1.382.385  1.420.783
WIMAX 11.546 12.326
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