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Otimizacao Heuristica por Colonia de formigas com Aplicacées em
Sistemas de Comunicacoes

Heuristic Ant Colony Optimization with Applications in
Communication Systems
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Resumo

Este trabalho explora a técnica de otimizagao heuristica baseada em colonia de formigas (ACO) aplicada
a problemas de otimizag@o complexos, tendo em vista a obten¢ao de um método de otimizagao iterativo
factivel de implementagao, aplicavel a problemas NP e NP-Completo associados a redes de comunicagao
sem fio. Neste artigo, discute-se o desempenho e convergéncia do algoritmo ACO continuo de valores
reais utilizando-se dezenas de fun¢des benchmarks de diferentes dimensdes e grau de dificuldade de
otimizagdo (diferentes nimeros variaveis e quantidade de 6timos locais). Finalmente, a aplicabilidade
do método de otimizagdo heuristico ACO ¢ ilustrada evocando-se o problema do controle de poténcia
em redes CDMA.

Palavras-chave: Otimizagdo por colonia de formigas (ACO). ACO continuo. Sistemas CDMA.
Alocagdo de Recursos.

Abstract

This work explores the heuristic optimization algorithm based on ant colonies (ACO), deployed on
complex optimization problems, aiming to achieve an iterative and feasible method which is able
to solve NP and NP-Hard problems related to wireless networks. Furthermore, the convergence and
performance of the Ant Colony Optimization algorithm for continuous domains are addressed through
dozens of benchmark functions, which in turn, differ on each other regarding the number of dimensions
and the difficulty w.r.t. the optimization (number of local optima). Finally, the applicability of the ACO
is depicted in an minimum power control problem for CDMA networks.
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Introducao

A inteligéncia de particulas ¢ uma técnica de
otimizagdo pertencente ao campo da computagdo
evolucionaria com grande interesse de aplicagdes
e franca expansdo nos ultimos dez anos. Neste
contexto, a otimizacdo por colonia de formigas
(ACO — Ant Colony Optimization) esta baseada
na comunicacdo estigmergética! de formigas reais.
Inicialmente, a otimizacdo através de colonia de
formigas alcangou grande sucesso nas aplicagdes a
problemas de otimiza¢do combinatdria. Sabe-se que
a maioria desses problemas pode ser classificada
como NP-Completo, ou seja, atualmente nao existe
um algoritmo capaz de resolvé-los em tempo
polinomial (SCHRIJVER, 2003). O algoritmo
ACQO para problemas de otimizagdo combinatéria
foi proposto por Marco Dorigo em 1992. Em
2006, Kryzyof Socha desenvolveu o ACO para
dominios continuos (ACO). A ideia central do
ACO ¢ construir solugdes baseadas na influéncia
probabilistica de cada componente (dimensao) do
problema. Sua aplicag@o a problemas de otimizacao
continua tem sido considerada complexa, uma vez
que o método de armazenamento de feromonio
apresenta-se complexo para um numero infinito
de “pontos” (DORIGO; CARO, 1999). Versoes
recentes do algoritmo, tais como o ACO continuo
(CACO) (HUANG; HAO, 2006) abordaram este
problema de forma diferente: o CACO ¢ baseado
em buscas locais e globais, sendo a busca global
realizada por um algoritmo genético e a busca local
implementada por um ACO. Métodos de otimizagao
tém sido aplicados a diferentes problemas em
sistemas de comunicagdo sem fio, entre eles o de
deteccdo multiusuario DS-CDMA (MIRINELLO
FILHO; SOUZA; ABRAO, 2012), estimativa de
parametros e alocag@o de recursos (poténcia, taxa e
eficiéncia energética e espectral) (SAMPAIO et al.,

2012), principalmente em sistemas cujos recursos
computacionais e energéticos sejam limitados.
Neste trabalho, a técnica de otimizacdo heuristica
ACQO ¢ caracterizada inicialmente utilizando sete
fungdes de benchmark classicas, com diferentes
graus de dificuldade de otimizagdo, i.e. quantidade
de 6timos locais e dimensdo do problema (niimero
de variaveis no dominio continuo). Em seguida, os
pardmetros de entrada do algoritmo ACO foram
otimizados de forma ndo exaustiva, porém com
resultados promissores; neste processo, geradores
de numeros aleatorios com distribuicdo normal
foram utilizados na amostragem das particulas
(formigas) durante o processo de busca. Finalmente,
o método ACO foi aplicado na solugdo do problema
de controle de poténcia em sistemas CDMA.

O Algoritmo ACO

O ACO ¢ uma meta-heuristica baseada no
comportamento de colonias de formigas em busca
de comida. Na sua primeira versao (dominios
discretos), o ACO foi aplicado a problemas de
otimizagdo combinatoria (i.e., caixeiro viajante,
roteamento, etc.). Cada formiga caminha entre
os pontos do conjunto de entrada, e deposita
feromonio a cada aresta que liga esses pontos
(memoria estigmergética). A selecdo do proximo
ponto ¢ realizada de forma probabilistica, levando
em consideracdo a quantidade de feromoénio na
aresta, juntamente com a informacgdo heuristica
(inverso do custo da aresta). Dado um conjunto
de pontos vizinhos a uma formiga em um ponto i
qualquer, o conjunto de probabilidades relativo a
escolha de cada um desses pontos forma uma fung¢ao
distribuicdo discreta de probabilidade (PMF). A
ideia fundamental do ACO ¢ a substituicdo desta
PMF por uma fungao continua, ou seja, uma funcdo

' Mecanismo de comunicagdo indireta entre seres, através de substancias ou pistas deixadas no ambiente em que interagem. Pode
ser vista também como a colaboragdo de agentes através de um meio fisico, em sistemas descentralizados.
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de densidade de probabilidade (PDF, Probability
Density Function). Desta forma, uma formiga ao
invés de selecionar um ponto qualquer situado em
sua vizinhanca, amostra um valor de uma PDF
escolhida para a variavel x, (SOCHA; DORIGO,
2008). A Gaussiana ¢ PDF mais utilizada neste
processo. Por possuir apenas um ponto de maximo,
uma unica Gaussiana ndo ¢ capaz de descrever uma
situacdo onde duas regides disjuntas de um espago
de busca s3o promissoras. Sendo assim o ACO
utiliza um conjunto de Gaussianas unidimensionais
para cada dimensdao do problema. Cada conjunto
de Gaussianas ¢ definido por (SOCHA; DORIGO,
2008):

i i 1 _ﬂ
G'(x) = () = — e
; og, ; i fim

)]

com [ = 1,...,n, sendo n o nimero de dimensdes do
problema; @ € o vetor de pesos, p' € o vetor de médias,
e o' o vetor de desvio padrdo. Todos esses vetores
possuem cardinalidade igual ao nimero de Gaussianas
constituindo o conjunto em questao, ou seja, | @ | =| W'
| =] 6’| = k. A quantidade de gaussianas por conjunto
depende do tipo de problema a ser resolvido, e nem
sempre devera ser maior que o numero de dimensdes
associado ao problema de otimizagdo. No ACO ¢
impossivel armazenar as informagdes relativas ao
feromonio em uma tabela, dado que existem infinitos
pontos em um intervalo continuo; portanto, infinitos
caminhos a serem seguidos. Assim, utiliza-se um
arquivo de solugdes onde a cada iteracdo armazenam-
se as solugdes encontradas s, € o valor das respectivas
fungdes objetivo f{s). Tais solugdes encontradas sdo
utilizadas na geragdo dinamica de PDF’s, através
de um método baseado no conjunto de solucdes
memorizadas. Os trés vetores a partir dos quais cada
conjunto de Gaussianas ¢ parametrizado (®, p' e ¢')
sdo calculados a partir das solugdes no arquivo, para
assim formar o conjunto de Gaussianas responsavel
por guiar as formigas no processo de busca, em cada
dimensdo do problema. O arquivo de solugdes deve
armazenar k solugdes (quantidade de gaussianas em
cada conjunto), e desta forma, o valor k determina a

complexidade de cada conjunto. Para cada dimensao
do problema ¢ definido um conjunto diferente de
gaussianas (G'), e para cada uma delas, os valores
da i- ésima variavel de todas as solugdes do arquivo
tornam-se os elementos do vetor p'.

O peso o, da solugdo s, € dado por:
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Ou seja, uma distribui¢do normal com média
1 e desvio padrdo gk, onde ¢ ¢ um parametro do
algoritmo. Para baixos valores de ¢, somente as
melhores solugdes sdo selecionadas gerando pouca
diversidade, e para altos valores a probabilidade
torna-se mais uniforme gerando mais diversidade.
Desta forma, o parametro ¢ no ACO ¢ equivalente
aos conceitos best-so-far solution e iteration-best
solution, respectivamente. Quando o algoritmo
¢ voltado para o best-so-far ele perde robustez
para encontrar a solugdo Otima; por outro lado,
torna-se mais rapido no processo de convergéncia.
Contrariamente, quando a estratégia iteration-best
¢ adotada, o ACO torna-se mais robusto, portanto
resulta em convergéncia muito mais lenta. A
robustezR é definida pelarazao entre o complemento
da porcentagem de falhas de convergéncia (F) do
algoritmo, apds N iteragdes, pelo niumero total de 7
realizagdes de teste de desempenho do algoritmo:

1-F
R = IOOT [¢6]. @N Iteragdes (3)

A velocidade do algoritmo ¢ a quantidade média
de iteracGes necessaria para se atingir a convergéncia
em termos de maximo erro quadratico médio (MSE)
toleravel, considerando T realizagOes no teste.

Nesta secdo foram apresentados os calculos dos
vetores W' e ®, que parametrizam as misturas de
PDF’s. O célculo do vetor 6’ ¢ bem mais complexo
e por isso sera apresentado na proxima secdo, de
acordo com o processo pratico do ACO.
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O Framework Meta-heuristico ACO

Nesta secdo discute-se o algoritmo ACO de
acordo com a organizagdo geral do principio de
otimizagdo por colonia de formigas, recorrente em
varias versdes e implementacdo do algoritmo. O
processo de implementagdo da técnica ¢ apresentado
passo-a-passo. Vale ressaltar que o calculo do vetor
o' ndo foi realizado na sessdo anterior, devido a sua
complexidade. A estrutura geral da técnica ACO
(DORIGO; CARO, 1999), em suas varias versdes ¢
descrita por trés etapas:

AntBasedSolutionConstruction():  Considerando
as varidveis de decisdo de cada solu¢do X, i =
1,...,n, cada formiga constr6i uma solugdo através
de n passos. Sabendo-se que o ACO utiliza uma
mistura de gaussianas em cada dimensdo do
problema, eq. (1), ¢ que a quantidade de gaussianas
em cada mistura ¢ igual ao tamanho & do arquivo
de solugdes, conclui-se que em cada passo i a
amostragem de  sera difG'nte. Assim, de acordo
com (1), para que seja realizada uma amostragem
€ necessaria a obtencdo dos vetores p', ¢/, ® da
mistura. Dado que a obten¢do do vetor p' foi
apresentada, discutiremos a obten¢do do vetor ¢
de uma forma expedita para a obtengdo de @, Na
pratica, o processo de amostragem ¢ realizado em
trés etapas: a) elementos do vetor @ devem ser
computados, observando-se que o argumento / em
(2) (posigao de cada solugdo) é constante (/,..., k),
dado que ele sempre serd o ranking das solugoes.
b) cada formiga deve escolher uma solugdo do
arquivo, e a probabilidade de escolha deve ser dada
de acordo com a normalizagdo do peso de cada

solucdo pela somatoria de seus respectivos pesos:

-1

(4)

k
)
¥=1

ou seja, a probabilidade de cada solugdo ser
escolhida pode ser resumida em um gerador
de numeros aleatérios de distribui¢do normal,
uma vez que a probabilidade de escolha de cada

solucdo nunca mudard. Adotando esta estratégia,
o primeiro passo do processo de amostragem nao
serd mais necessario, bem como o vetor ®, ¢)
amostragem passo-a-passo utilizando gerador de
numeros aleatorios. A solugdo selecionada deve ser
amostrada individualmente em cada dimensdo (g,
i=1...n), fazendo com que os parametros de cada
mistura de gaussianas sejam visiveis apenas para
uma unica dimensdo por vez, facilitando o calculo
do desvio padrdo e possibilitando transformagdes
lineares no problema sem alterar os resultados do
algoritmo. Desta forma, apenas o valor 6, precisa
ser calculado a cada itera¢do, ¢ ndao o vetor ¢’
inteiro. Para estabelecer o valor do desvio padrao
6/ na iteragdo i, calcula-se a distancia média entre a
solugdo s, escolhida, e todas as outras do arquivo, e
multiplica-se pelo pardmetro &:

51

()

gz'g -

sendo & > 0 um parametro com valor igual para
todas as dimensdes e equivale a taxa de evaporacao
do feromonio, ou ao inverso da taxa de aprendizado,
onde altos valores de & levam a uma convergéncia
mais lenta, diferentemente do ACO convencional,
onde o parametro & influencia na maneira em
que a memoria ¢ utilizada. O algoritmo converge
quando & chega a zero em todas as dimensdes.
PheromoneUpdate( ): o tamanho k do arquivo de
solucdes deve ser maior ou igual & quantidade de
dimensdes do problema. No inicio do algoritmo,
o arquivo ¢ inicializado com k solugdes geradas a
partir de uma distribui¢cdo uniforme. A partir disso,
a atualizacdo do feromonio ¢é realizada adicionando
as novas solugdes, bem como removendo a mesma
quantidade de piores solucdes. Para que seja possivel
o tratamento de correlacdo entre as variaveis,
capacitando o algoritmo a suportar transformacoes
lineares no problema a ser otimizado, o tamanho
k do arquivo deve ser maior que o numero de
dimensdes do problema. O tamanho do arquivo ¢
um dos principais responsaveis pela diversidade
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do algoritmo (diversidade de solugdes), e maior a
possibilidade de escape de 6timos locais.

DaemonActions( ): ¢ um componente opcional,
utilizado para implementar a¢des centralizadas do
algoritmo que ndo sdo acessiveis as formigas. Nesta
parte do algoritmo, a solucdo encontrada deve ser
atualizada e retornada como solucdo final. Além
disso, ¢ possivel implementar métodos de busca
local nesta se¢do, porém nesta versao, este recurso
ndo ¢ utilizado.

Resultados Numéricos

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados de
simulagdoobjetivandoavaliararobustezevelocidade
de convergéncia do ACO a partir da calibragem de
parametros de entrada do algoritmo. O desempenho
do algoritmo implementado ¢é verificado em termos
do nimero de iteragdes e percentagem de sucesso
na convergéncia. A implementagdo do ACO deste
trabalho est4 baseada no Algoritmo 1.

Testes de fungdes benchmark identificadas na
Tabela 1 foram realizados considerando o niimero
de avaliagdes da funcao custo durante o processo de
otimizagdo. Para todos os resultados apresentados,
as solucdes iniciais foram forgadas a assumirem
condicOes desfavoraveis, tendo em vista verificar a
capacidade de escape de 6timos locais do ACO.

A Tabela 2 sumariza a capacidade do algoritmo
ACO em encontrar o ponto de 6timo global para

diferentes fungdes e distintas dimensdes. Para
todos os problemas, os resultados apresentados
sdo a média em 7 = 103 realizagdes. Nota-se que a
diferenca de desempenho em termos de percentagem
de sucesso e/ou numero de iteragdes (Itera) para
o mesmo problema depende exclusivamente
da natureza do problema, i.e., da quantidade de
otimos locais presentes na funcdo e do intervalo de
busca que contém a solugdo global. Por exemplo,
a Fig. 1.a) sugere que a fungdo Easom apresenta
um Unico ponto de 6timo no intervalo, portanto, a
percentagem de sucesso ¢ de 100% para a funcao
Easom de dimensao n = 2, 10 e 20; enquanto que o
grafico da Fig. 1.b) indica que a fungdo Griewangk
apresenta uma enorme quantidade de 6timos locais
no intervalo, dificultando a convergéncia para o
otimo global. Duas outras fungdes benchmark
e respectivas evolugdes de convergéncia sao
apresentadas na Fig. 1.c) e 1.d). Ademais, valores
para o erro quadratico médio MSE = T X _ " [f(x)
— f(x*)* para quatro fungdes benchmark versus o
numero de itera¢des sdo ilustradas na Fig. 2; T ¢é o
numero de realizagdes adotado e f{x*) o valor da
fungdo no ponto de 6timo. A Tabela II indica ainda
que para a fungdo Griewangk de dimensdo n = 2,
a percentagem de sucesso do ACO ¢ de 100%.
No entanto, quando » = 10, a esta percentagem ¢
reduzida para 85% quando o intervalo de busca ¢
[£5, 12]. Somente quando o intervalo de busca ¢
reduzido para [+3], a percentagem de sucesso obtida
torna-se total.

Algoritmo 1 ACO

Require: It, pef0] = 9%, vk
fori=1:Itdo
fork=1:Kdo
Estime hiz [z
end for
end for

Caleule v e entdo compute Kowr, onde &2 Ko se e < 78

if {£sw} = 0 then

tome o j-&simo usuario com o pior ganho de canal em Ko

defina v* = 0;

retorne ao inicio.
else return pi* v
end if
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Tabela 1 - Fungdes de Benchmark Utilizadas na Avaliagdo do ACO.

| ID | Funcio Custo |
Easom f (09 =—cos(;) o) expl~(g — )~ — 2))
Martin & Y e ir— 2y e (% +x-107%
Jugh X} =X —Xz) + 3 |
Gaddy .
Rosenbrok Fol®) = 310002 - %, + 17+ (.~ 1
Laltharov

. PR SR L
- 2 F Y
L@=E0 I | I

- W s

E]

Griewangk

P

Jaadlxd= | 10 *| E _1:: —H"-DE-;\-‘—:II;;_.-;HI :

Goldstein Feplxd =1+ (x, +x, + 1 (19 —1dx, +13x] —14x,
& Price +6x,x, + 322 30+ (2x, —3x,)7 (18- 32x, +12x°
—48x, - 36x,x, +27x3)

Fonte: Kramer, Oliver: Self-adaptative heuristics for evolutionary computation. Springer. ISBN: 978-3-540-69280-5.

Figura 1 - Fun¢@o a) Easom; b) Griewangk; ¢) Godstein & Price; d)Zakharov.
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Fonte: Propria.
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Tabela 2 - Resultados de Convergéncia para o ACO em T=10?

Fungdo Ttera Dim Intervale % Sucesso
Eazom 70 2 [-100;100] 100
Griewanghk 189 2 [-3,12;3,12] 100
Goldstein Price 100 2 [-2;2] 100
Foszenbrok o0 2 [-3:10] 100
Sphers 26 2 [-3,12;3,12] 100
Zakharov 40 2 [-3:;10] 100
Martin Gaddy 100 2 [-20;20] 100
Funcées de Dimensdo 10+
Eazom 341 10 [-100;100] 100
Eazom 344 20 [-100;100] 100
Fozenbrok 317 10 [-53:10] 100
Fozenbrok 578 20 [-53;10] 100
sphere 439 10 [-3.12;53.12] 100
Sphera 941 20 [-3,12;5.12] 100
MMartin Gaddy 133 10 [-20:20] 100
Martin Gaddy 148 20 [-20;20] 100
Gnewangk 2300 10 [-3.12;5.12] 23
Griewangk 281 10 [-3:3] 100

Fonte: Propria.

Robustez versus velocidade de Convergéncia

Fungdes multimodais constituem problemas
complexos cuja obtengdo do o6timo global pode
tornar-se uma tarefa ardua para algoritmos de busca
convencionais. Para algoritmos heuristicos, estas
fungdes também constituem problemas complexos,
principalmente se tais algoritmos nao implementam
estratégias elaboradas para escape de 6timos locais
(mecanismos de diversidade). Desta forma, ¢
necessario que os algoritmos tenham diversidade
suficiente para nao ficarem presos em 6timos locais,
€ a0 mesmo tempo, que apresentem mecanismos
de intensificagdo suficiente para evoluir caso

encontrem a regido proxima ao maximo global.
Nitidamente, estes sdo objetivos contraditorios; de
um lado, espera-se que o algoritmo heuristico venha
a convergir o mais rapido possivel, e de outro, que
0 mesmo ndo seja aprisionado em algum o6timo
local. Mecanismos de diversificagdo-intensificagdo
incluem: a) divisdao do algoritmo em uma parte
inicial de diversificacdo, e a final de intensificacdo;
b) balanceamento dindmico e adaptativo de seu
comportamento, através da adogdo de parametros
que enfatizem a intensificagdo (convergéncia rapida)
no inicio do processo, intensificando posteriormente
os mecanismos de diversificagdo (convergéncia
lenta) ao final do processo de convergéncia.
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Figura 2 - Evolucao do MSE para as fungdes-custo de duas dimensdes (2D) Sphere, Goldstein & Price,

Griewank e Easom; T'= 10° realizacdes.
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Fonte: Propria.

O ACO por sua vez, utiliza a técnica de
balanceamento dinamico. Sendo assim, quanto
menor a taxa de aprendizado &', na eq. (5) e maior
o tamanho do arquivo (k), mais robusto serd o
algoritmo, com consequente aumento do tempo
convergéncia. Isso mostra que o tamanho do arquivo
k, influencia diretamente na diversidade e no tempo
de convergéncia do algoritmo, pois quanto mais
solugdes houver no arquivo, mais iteragdes serdo
necessarias para que o desvio padrdo ¢, eq. (5), em
cada dimensdo para todas as solugdes (o' = [0, . . .
,0',...,0']) tenda a zero. Além disso, 0 ACO possui o
parametro ¢, também responsavel pela diversidade do
algoritmo. Considerando a eq. (2), quanto maior for o
valor do pardmetro ¢, maior sera o desvio padrao (¢ =
gk). Sabe-se que em uma variavel aleatoria Gaussiana,

68% das amostras situam-se no intervalo [+c], ou
seja, gk; enquanto 98% das amostragens aparecerao
dentro do intervalo [+26] (SORENSEN, 2006). Desta
forma, o valor do parametro ¢ impacta na atualizacao
de feromonio direcionada ou para o "melhor resultado
desde o inicio do algoritmo" (intensificagdo, best-so-
far), ou para o "melhor da iteracao" (diversificagdo,
iteration-best). Elevados valores de ¢, implicam
em um espaco de busca constituido por um grande
numero de solugdes possiveis. Assim, a busca ¢ mais
diversificada e o algoritmo torna-se mais robusto.
Infelizmente, maior robustez significa maior tempo
de convergéncia, portanto maior complexidade.

As figuras 3-a e 3-b apresentam valores de MSE
e nimero de iteragdes em fungdo dos pardmetros
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q €10,0001;1] e & € [0,7;1,5] para a funcdo Sphere
com 20 dimensdes. O processo iterativo baseado
em (FILHO; SOUZA; ABRAO, 2012), consiste em
obter a figura de mérito para cada valor de pardmetro
de entrada do ACO enquanto os outros sdo fixados
em uma configuracdo inicial. Para o problema
Sphere, adotamos ¢ = 0,1, § = 0,9, m = 20 e Fs =
8. Na figura 3-a ¢ possivel verificar que a robustez
do algoritmo (MSE) melhora conforme o parimetro

q tende a seu valor maximo, enquanto ¢ notavel
o aumento exponencial do numero de iteragdes.
Portanto, ¢ possivel utilizar diferentes abordagens
no processo de calibragem deste pardmetro: pode-se
encontrar um valor para o qual o algoritmo atinja um
desempenho minimo aceitavel, reduzindo o tempo
de convergéncia, ou adotar o valor maximo para ¢,
e operar o ACO em sua forma mais poderosa, porém
mais complexa.

Figura 3 - MSE e numero de iteragdes em fungdo dos valores atribuidos aos parametros ¢, considerando:
a) primeiro passo de calibragem, bem como & b) no primeiro e c¢) segundo passo de calibragem, com ¢ = 1.
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Otimiza¢ao dos Parametros de Entrada do
ACO

A calibragem dos pardmetros de entrada de
qualquer algoritmo heuristico ¢ de fundamental
importancia no seu desempenho. Em geral, realiza-
se uma varredura no intervalo definido para cada
parametro, a fim de encontrar os melhores valores
para o problema de otimizagdo considerado. A
otimizagao de parametros realizada neste trabalho ¢
baseada em (FILHO; SOUZA; ABRAO, 2012), na
qual, inicialmente ¢ considerada uma configuragao
de parametros obtida de forma ndo exaustiva. Em
seguida, varia-se cada pardmetro ao longo de todo
o intervalo definido, enquanto os outros parametros
sao fixados na configuracdo inicial. Com isso,
obtém-se os melhores valores para cada parametro,
e assim, realiza-se este processo novamente em um
intervalo menor, porém com maior precisao e assim
sucessivamente.

Na figura 3-b, ¢ visivel que a melhor configuracio
para o pardmetro & encontra-se ao redor de & = 1,3,
além disso, nota-se que o numero de iteragdes
aumenta consideravelmente em relacdo a & Vale
ressaltar que o algoritmo perde desempenho quando
£ > 1,3 devido ao numero maximo de iteragdes
adotado N= 1000, dado que o algoritmo apresentaria
convergéncia muito mais lenta para esses valores.
Finalmente, a figura 3-c mostra o segundo passo
de calibragem do parametro & ao redor de § = 1,3,
fixando ¢ = 1. Evidencia-se o melhor valor deste
parametro para a funcdo Sphere-20D ¢é & = 1,26.

Controle de Poténcia em redes CDMA

Nesta secdo, o algoritmo ACO ¢ aplicado na
resolucdo do problema classico de alocagdo de
poténcia minima necessaria para garantir QoS
a cada usuario de um sistema MPGDS/ CDMA
(SAMPAIO et al., 2012). A taxa de erro de bit (BER)
¢ usada como métrica de QoS, uma vez que esta esta
diretamente relacionada a relagdo sinal-ruido-mais-
interferéncia (SNIR):

2
y=—hpdal oy
2. plgl+o’ ©
j=lieg

sendo F, ¢ o ganho de processamento do i-€simo
usudrio, p, € a poténcia de transmissdo, g. o
ganho de canal (efeitos de desvanecimento de
pequena e larga escala), g; o ganho de canal
dos sinais interferentes e 6> a poténcia do ruido
aditivo gaussiano branco (AWGN). O ganho de
processamento F, € dado pela razdo entre a taxa
de chip 7, e a taxa de informa¢do minima definida
para o i-ésimo usudrio 7. A capacidade de Shannon
para sistemas com espalhamento espectral em canal
AWGN, considerando o gap entre o limite tedrico e
a taxa de informacao real atingivel ¢ dada por:

(7)

r= e log,(1+8y,). {%]
m, sec

T

sendo w, = W.F' a largura de banda do sinal ndo-
espalhado do i-¢simo usudrio, m, = log,M, a ordem
de modulagéo utilizada e W = r_¢ a largura de banda
do sistema. O problema de alocagdo de poténcia a
ser resolvido via ACO (PA-ACO) ¢:

s

o |

st.(c]) y,zy.; (€2) 0<p,<p,..
(c3) r= vi=L..,U

,

max J,(p) = = > F -{1—
U4

(8)

Fi__min H]

F® = {L 727
’ 0, cc.

al.,

onde ¢ a funcao de limiar
(SAMPAIO et 2012). Os
utilizados nas simulagdes sdo apresentados na

parametros

tabela 3. A Fig. 4-a ilustra a convergéncia tipica
para o problema PA-ACO em um sistema CDMA
com U = 5 usuarios. A Fig. 4-b apresenta os
respectivos MSE normalizado (NMSE), obtidos
para o mesmo problema considerando U = {5,
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10, 20} usuarios. E possivel verificar que o PA-  problema de alocacdo de poténcia de sistemas
ACO ¢ suficientemente robusto na resolucdo do CDMA.

Tabela 3 - Configuracdes do Sistema MPG-DS/CDMA

Parametro Valor Adotado
Sistema MPG-DS/CDMA
Poténcia de Ruido P,=-63 [dBm]
Taxa de chip ¥.=3,84x10% [cps]
Poténcia maxima por usuario Po==1 [W]
# Estagdo Radio Base ERE=1
Geometria da célula Retangular, X..; = V.n = 5 Km
Distribuicio dos Terminais Méveis ~Ulx e Vean ]
Usudrios e QoS
Servigos [VOZ; VIDEQ; DADOS]
Taxa dos usuarios Fimin = > [128:32;16] [bps]
BER alvo por usuirio [5=10; 5x10-F; 5=10F]
Algoritmo RA-ACO
Tamanho do arquivo Fse[8;25]
Fator de diversidade g £[0:1]
Taxa de evaporagdo do feroménio Ze[0:1]
Tamanho da populacio m e [7:35]
Max. # de iteragtes N=1000

Fonte: Propria.
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Figura 4 - Evolugado do algoritmo RA-ACO para o problema de controle de poténcia. a) Evolucdo tipica
do vetor de poténcias em um sistema com U = 5 usudrios. b) Evolu¢do do NMSE para sistemas com U =

{5, 10, 20} usuarios.
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Conclusoes Referéncias

Neste trabalho, o algoritmo ACO foi submetido a
testes com varias fun¢des benchmark, demonstrando
robustez paraproblemas de dimensao2Da20D. Apos
realizar a otimizagdo dos parametros de entrada do
ACO, os resultados de otimizacdo para o problema
de controle de poténcia, em condicdes realisticas
de configuracdo dos sistemas CDMA, mostraram
total convergéncia, aliado a baixa complexidade do
algoritmo ACO em relag@o aos métodos de inversao
matricial. A menor complexidade implica em menor
consumo de energia (em termos de processamento)
enquanto mantém um desempenho proximo ao dos
métodos deterministicos.
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