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Resumo- Neste trabalho, é propostoum esquema de alocagio de blocos de recurso para sistemas de comunicagio LTE
(LongTermEvolution) em que sdo calculadas prioridades para os usudrios, através de légica fuzzye estimacgao de banda efetiva
para os fluxos de trafego. A banda efetiva do fluxo de trafego de cada usuério é usada de forma a atender a parametros de
Qualidade de Servigo(QoS), sendo estimada em tempo real, atraveés dos pardmetros da modelagem multifractal SMWM
adaptativa (5-MultifractalWaveletMode). O esquema de alocacdo proposto visa o atendimento de pardmetros de QoS dos
usuarios e das restricdes do esquema de modulacdo e cddigo (MCS —ModulationandCodingScheme) da transmissdo de
downlinkLTE. O algoritmo proposto considera a qualidade média do canal e a estimativa da banda efetiva em tempo real,
através da modelagem multifractalp(MWM adaptativado fluxo de trafego de cada usuério,para tomar decisdes sobre o
escalonamento dos recursos de radio disponiveis. E verificada a eficiéncia do esquema proposto, comparando parametros,
como: vazdo total do sistema, taxa de perda de dados, tempo de retardoe critério de justica, com os de outros algoritmos da
literatura.

Palavra Chave- LTE, Escalonamento, Fuzzy, QoS, Banda Efetiva, Modelagem SMWM.

Abstract- In this paper, it is proposed a scheme to allocate resource blocks for LTE (Long Term Evolution) communication
systems where priorities are calculated for users,through fuzzy logic and estimation of effective bandwidth for traffic
flows.The effective bandwidth of each user's traffic flow is used to meet the Quality of Service (QoS) parameters, estimated in
real time through the parameters of the adaptive BMWM multifractal modeling. The proposed allocation scheme aims at
attaining the QoS parameters of users and the constraints of modulation and code (MCS - Modulation and Coding Scheme)
scheme of theLTE downlink transmission. The proposed algorithm considers the average channel quality and the estimation of
effective bandwidth in real time, through the adaptive multifractalpMWM modeling of traffic flows to each user to decide on
the scheduling of radio resources available. The efficiency of the proposed scheme is verifiedby comparing parameters such as
throughput of the system, loss of data rate, delay time and criterion of fairness, to those of other algorithms in the literature.

Keywords-LTE, Scheduling, Fuzzy, QoS, Bandwidth Effective, ModelingSMWM

1 Introducéo

O sistema LTE (LongTermEvolution) tem como objetivo fornecer altas taxas de dados, baixa laténcia, acesso via radio
otimizado por pacote e flexibilidade de implementacdo com diferentes larguras de banda (3GPP TSG RAN TR 25.913 v8.0.0,
2008). O LTE emprega a Multiplexacdo por Divisdo de Frequéncia Ortogonal (OFDM- OrthogonalFrequency-
DivisionMultiplexing) na transmissdo de downlink, o que permite maior liberdade no escalonamento de canais e no
gerenciamento flexivel dos recursos de radio.Um desafio do sistema LTE é suportar um grande nimero de usuérios e satisfazer
suas diferentes exigéncias de taxas, dado um recurso de radio limitado (Guan, et al., 2011).

A alocacdo de recursos de radio para o sistema de comunicacdo LTE tem sido extensivamente estudada, como exemplo temos
os algoritmos apresentados em (Su & Ping Wang, 2012) e(Guan, et al., 2011). Estes algoritmos apresentam solucdes para o
problema de alocacdo de recursos de radio para redes LTE,considerando o ganho médio do canal e uma taxa de dados minima
requerida de cada usudrio. O primeiro utiliza o algoritmo PSO(ParticleSwarmOptimization) e o segundo propde um novo
esquema de alocacdo de blocos de recurso. Os algoritmos de alocacdo de recursos de radio para rede LTE possuem restricGes
de utilizagdo do esquema de modulacéo e codigo (MCS - Modulationand Coding Scheme). No LTE, o MCS adotado por um
usuario, durante um intervalo de tempo de transmisséo (TTI - Transmission Time Interval), deve ser 0 mesmo para todos 0s
blocos de recurso alocados a ele, em uma configuracdo de antena Gnica.

E proposto neste trabalho, um esquema de alocagéo de blocos de recursopara o sistema de downlink LTE, visando maximizar a
vazdo total do sistema, garantir parametros de QoS dos usudrios e diminuir a taxa de perda de dados da rede. Tendo em vista a
complexidade matematica para estabelecer um algoritmo que alcance estes objetivos e ndo infrinjaas restricdes da rede, é
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utilizada a l6gica nebulosa, ao invés do raciocinio crisp.E empregado um sistema de inferéncia fuzzy para calcular a prioridade
dos usuarios e tomar decisfes de escalonamento, tendo como varidveis de entrada o ganho médio do canal e a estimativa da
banda efetiva dos fluxos de trafego dos usuarios. A banda efetiva do fluxo de trafego de cada usuério é usada de forma a
atender a parametros de QoS, em especial a uma determinada taxa de perda de bytes, sendo estimadaem tempo real, através
dos parametros da modelagem multifractal SMWM adaptativa(Gongalves, et al., 2013).

Foram realizadas simulag¢fes, comparando os resultados obtidos pelo esquema proposto, com os resultados obtidos pelos
algoritmos apresentados em(Su & Ping Wang, 2012)e (Guan, et al., 2011). Diferentemente de (Su & Ping Wang, 2012) e
(Guan, et al., 2011), o esquema proposto leva em consideragéo a estimativa da banda efetiva do fluxo de trafego de cada
usuario em tempo real, ao invés da taxa minima requerida, além de utilizar 1dgica nebulosa. A teoria de banda efetiva é
utilizada, para calcular os parametros de QoS a serem atendidos e modelar o trafego dos usuarios.

O trabalho esta organizando da seguinte forma. Na secéo 2 é apresentada a estrutura de um frame LTE e o modelo do sistema.
Na se¢do 3 é apresentado o algoritmo PSO. Na secéo 4 é apresentada a modelagem multifractal S(MWM adaptativa e o célculo
para estimacdo da banda efetiva dos usuarios. Na secdo 5 é proposto um esquema para alocacdo de blocos de recursopara o
sistema de downlink LTE, baseado em l6gica fuzzy. Na secdo 6, é validadoo esquema proposto, apresentando os resultados de
simulacdes realizadas. Na secdo 7, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a alocacdo de recursos de radio em sistemas
LTE. Finalmente, é concluidoo trabalho na secéo 8.

2 Estrutura de um frameLTE e o modelo do sistema LTE

Nesta secdo, é apresentada a estrutura de um frame e a composi¢do dos blocos de recurso e de escalonamento na transmissao
de downlinkLTE. E introduzido também o modelo basico do sistema LTE e o problema de otimizagdo para maximizacgdo da
vazdo total do sistema, tendo em vista suas restrigdes.

2.1 Estrutura de um frame

A estrutura de um frame de transmissdo de downlink LTE é mostrada na Figura 1. Cada frame de radio ocupa 10ms, que sdo
divididos em dez subframes de 1ms(Dahlman, et al., 2007). Cada subframe por sua vez € dividido em dois slots de tempo de
0,5ms. Ha sete ou seis simbolos OFDM para cada slot de tempo, dependendo da utilizacdo de prefixo ciclo normal ou
estendido, respectivamente (Dahlman, et al., 2007).

No dominio da frequéncia, os recursos sdo agrupados em 12 subportadoras de 15KHz, totalizando uma largura de banda de
180KHz. Um bloco de recurso (RB —ResourceBlock) é definido como uma unidade de 12 subportadoras durante um slot de
tempo(3GPP TSG RAN TR 25.913 v8.0.0, 2008). No sistema LTE, os blocos de recurso sdo escalonados sempre em pares de
RBs, chamados assim de blocos de escalonamento (SB —SchedulingBlock), com duracdo de 1ms.

Um frame de radio = 10ms
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Figura 1: Estrutura de recurso tempo-frequéncia basico do LTE.

2.2 Modelo do Sistema LTE

Considerando a transmissdo de downlink do sistema LTE com NSBs, onde cada SB é alocado com a mesma poténcia.
Assumindo que K usuérios sdo servidos por uma estacdo base (BS - Base Station) e que a taxa minima exigida pelo k-ésimo
usuario seja R, bits/s. Define-se um bloco de escalonamento (SB - SchedulingBlock) com N, simbolos OFDM consecutivos no
dominio do tempo e N, subportadoras consecutivas no dominio da frequéncia. Considerando que existem sinais pilotos e de
controle nos blocos de escalonamento, apenas N, *)(s) das N,, subportadoras podem ser utilizadas para transferéncia de dados
no s-ésimo simbolo OFDM, onde s € {1, 2,..., N;} e No.“(s) < N,.. Seja R;) a taxa de codigo associada com o MCS je {1,
2, ..., J}, onde J € o numero total de MCS suportados na transmissdo, M; € o tamanho da constelagéo do MCS j e T, é a duragédo
do simbolo OFDM. Ent?o, a taxa de bits ¥ alcangada por um Gnico SB com o MCS j é dada por:
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No LTE, o indice CQI (Channel Quality Indicator) é definido em termos da taxa de cddigo e do esquema de modulagéo, que
possui a informacdo de qual MCS deve ser adotado para o usuario k durante um TTI (Transmission Time
Interval).Considerando g, como o indicador da qualidade do canal do k-ésimo usuario no n-ésimo SB, entédo o CQI deste
usuario para os NSBs pode ser representado como g, = [gx1,9k2,---»grn] € 0 CQI para os K usuarios nos NSBs é dado
por G = [g1,92,---»gx]". O maximo CQI do usuéario k para todos SBs é dado por:

n*= argmax(gy ), onde n € N 2

ASSIM gy max (Grn*) € {1, 2, ..., I} é 0 maior indice MCS alcangado pelo usuario k no n*-ésimo SB. Considerando que cada
SB é atribuido exclusivamente a um Unico usuério, durante a duragéo de um TTI. Definimos p,, ,, como o indicador do recurso
atribuido para o usuério k no n-ésimo SB. Entdo, quando p,, = 1, 0 n-ésimo SB é alocado ao usuario k e p,,= 0, para
vk #k. Sejaby; o indicador da escolha do MCS do usuario k para todos SBs alocados em um subframe. Assim,b; ;=1 é a
escolha do MCS j para o usuario k e by, ;= 0 para v [ # j em um subframe. A taxa de dados (bits/s) em um subframe pode ser
dada por:

qk,max (gk,n*)

N
Ty = Z Pk z bk,jr(j) ©)
n=1

j=t

onde, gy max (gk,n*) €{1, 2, ..., J} é o maior indice MCS alcancado pelo usuério k no n-ésimo SB.

A alocacdo de recursos de radio multiusuaria 6tima tem como objetivo maximizar o seguinte somatdrio:

qk,max (gk,n*)

K N
max Z Z Pk Z by vV (4)
k=1n=1

=1
Sujeito a:
e =Ry, Vk (4.1)
Se pr =1, entdo p ,= 0, para vk # k

qk,max (gk,n*)

> by =t (4.2)

j=1

que representa a taxa de dados total alcangcada em um TTI sob certas restri¢cbes, que neste caso € o atendimento a taxa minima
exigida pelos usudrios para satisfazer pardmetros de QoS.Pode-se observar que (4) é um problema de otimizagdo com
complexidade exponencialmente crescente com o nimero de restrigdes e varidveis. Com objetivo de encontrar uma solucéo
sub-Gtima para este problema, atendendo aos requisitos de QoSdos usuarios, dado por(4.1), e ndo infringindo as restri¢des da
rede, dado por (4.2), propomos um novo esquema de alocacdo de recursos de réadio, baseado em logica fuzzy.

3 Algoritmo PSO

Uma forma de encontrar uma solucdo para o problema de maximizacdo (equagdo 4) é utilizando o algoritmo PSO
(ParticleSwarmOptimization), como proposto em (Su & Ping Wang, 2012). A otimizagdo PSO é estocastica, sub-6tima,
baseada em populacdo e é de facil implementacdo. A populacdo é chamada de enxame e cada individuo, que corresponde a
uma solucdo para o problema, é chamado de particula. No algoritmo PSO padréo, cada particula possui posicdo, velocidade e
memoriza a melhor posicdo da particula encontrada até o momento (também chamada de melhor posicdo local). A melhor
posicdo da particula na populacdo, ou seja, a solu¢do com menor custo, também é memorizada. Os vetores velocidade e
posicdo sdo varidveis continuas. Na inicializagdo, cada particula possui posicao e velocidade aleatérias. O algoritmo procura a
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solucdo Otima através de atualizacdes das posicOes e velocidades de cada particula, levando em conta as velocidades, as
melhores posi¢des das particulas e a melhor posicéo da populacdo, até um critério de parada. As posicdes e as velocidades das
particulas sdo atualizadas segundo as equagdes:

Vey1 = Wop + 116 (Pe-Xy) + 1502(Ge-X,)
Xip1= X + Ve

ondew é o0 peso de inércia; ¢; e ¢, sdo taxas de aprendizagem; r; e r, sdo dois ndmeros aleatorios gerados segundo uma
distribuicdo uniforme [0;1]; v,,X,e P.sd0, respectivamente, a velocidade, a posi¢do e a melhor posicdo da particula, no instante
de tempo t; eG, é a melhor posicdo da populacdo neste instante.

No caso de alocacdo de blocos de recurso no sistema LTE, o vetor solucdo, que representa o usuario alocado a cada bloco de
escalonamento, é inteiro, sendo adequado utilizar a versdo modificada da PSO, que discretiza a posicdo e a velocidade das
particulas segundo a equacdo(Wang & Yin, 2008):

floor(r), serand > r — floor(r)

INT(r) = {ceil(r), caso contrario

ondefloor(r) e ceil(r) sdo funcdes de arredondamento para 0 maior inteiro menor que r e menor inteiro maior do que r,
respectivamente, e rand é um nimero aleatorio gerado segundo uma distribuigdo uniforme [0,1].

A PSO padréo ndo possui restricdes: assim, a restri¢do de taxa minima dos usudrios para garantir QoS é convertida em uma
fungdo de penalidade (5). A funcdo de penalidade transforma um problema de otimiza¢do com restricdo em uma otimizacdo
sem restricdo(Su & Ping Wang, 2012).

K
Penalidade = Z[min(O, T — R ®)
=1

O algoritmo PSO realiza a otimizag¢do avaliando os custos de cada solucdo (particula) atraves da funcdo objetivo (6). Os
menores custos sdo memorizados por particula da populagdo e utilizados no algoritmo.

K
F= ) n®= ) [min(Or - RP ©)

K
k=1 k=1

4 Modelagem Multifractal BMWM e BandaEfetiva

O MWM (MultifractalWaveletModel) é um modelo multifractalmuito utilizado na modelagem de fluxos de trafego de
rede(Riedi, et al., 1999). O MWMutiliza uma cascata multiplicativano dominiowavelet(Chui, 1992), para modelar os fluxos de
trafego. Através dessa modelagem é possivel capturar a dependéncia de longa duracdo presente nos dados de trafego, bem
como capturar outras caracteristicas multifractais. Uma das variagdes do modelo MWM é o pMWM, que utiliza uma
distribuicdo beta simétrica para modelar os coeficientes waveletda cascata multiplicativa.

O processo de modelagem do SMWM realiza a transformada discreta de waveletde Haar, para um namero fixo de camadas da
cascata multiplicativa binomial(Rocha & Vieira, 2009), considerando a série de trafego completa em uma Unica etapa. A partir
dos coeficientes wavelet e dos coeficientes de escala gerados por camada, os parametros MWM sdo estimados.

A cascata multiplicativa binomial divide um processo estocastico X(t), definido no intervalo | = [0,1], com massa unitéria,
em2™ subintervalos disjuntos diadicos I} = [k27", (k + 1)27"], onde k=0, 1,...,2" — 1 ¢ o indice do subintervalo e n,
chamada de resolugdo ou camada, indica o nimero de subintervalos. AFigura 2 apresenta a cascata multiplicativa binomial,
onde 7, ;sdo os multiplicadores da cascata, cujo valores estdo entre [0,1].
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Figura 2: Cascata multiplicativa binomial

A transformada wavelet discreta é empregada para representacdo multiescala de sinais da seguinte forma:

f@) = Z Uy ®@ron (0 + Z Z W, @ (£) (7
k j=lo k
onde, W; ; eUj, . sdo os coeficienteswavelet e de escala, respectivamente, dados por:
W= [ 1@ 0.0t ®)
U = [ 108 @t ©

e ¢; x (t) eg; () sdo as fungdes de escala e waveletdeHaar, respectivamente, representadas na Figura 3.

b;(t)

0" k277 (k+ 1270

2/

z_i'.": ‘p_;l',k (tj
0' kzj-i—l_ﬁk +1)27

Figura 3: Funges de escala ¢; , (t)ewavelet de Haarg; , (t).

Os coeficientes de escala dados pela equacdo (9), podem ser recursivamente calculados utilizando a wavelet de
Haarg; , (t)através das seguintes equagdes:

1
Uk = 272(Up—y g + W_1) (10)

1
U aker = 22(Uj—i e — Wisix) (11)
Este célculo recursivo é repetido até que se alcance a resolugéo desejada ou até que se obtenha o nimero desejado de amostras,
formando assim, uma arvore binaria de coeficientes de escala.Os coeficientes U; . representam a média local do processo em
escala e deslocamento de tempo diferente. A fim de se assegurar a ndo-negatividade da série de trafego sintética, gerados pelo
modelo MWM, deve se impor algumas condigdes a seus coeficientes wavelete de escala. A condigdo X(t) > 0, V' t, imp8e que,
Ui 2k+1 =0, V j e k. Impondo a condicdo U; , >0, V j e k, pode-se afirmar que [W; .| <U; x, ¥ j e k. Os coeficienteswavelet sdao

]
gerados a partir da equacdo (Riedi, et al., 1999):

Wik = U4k (12)
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onded; € uma variavel aleatoria, cujo valor estd entre o intervalo[-1,1]. Os multiplicadores4; ,sdo independentes e
identicamente distribuidos (i.i.d) dentro de cada escala, sdo também independentes de U; , e simétricos em torno de zero. No
caso particular do SMWM, os multiplicadores 4; , sdo modelados por uma distribuicéo beta simetrica, cuja fungdo densidade
de probabilidade (pdf-probabilitydensityfunction) é dada por (Spiegel & Liu, 2011):

1+ x)P 11 —x)P?
B(p,p)2%~1

fl) = (13)

ondeB(.,.) € a funcdo beta e pé o parametro que determina a forma da distribuicdo. Os multiplicadores 4;  sdo escolhidos de
maneira a controlar as energias dos coeficientes wavelet. Assim, o decaimento de energia(n;) dos coeficientes waveleté dado
por(Riedi, et al., 1999):

CEWEL)  2pp+1

n = (14)
T E( j,zk) S 2pq +1

(2po + DE(Wgo) = E(Ugo) (15)
Nota-se que p;€ usado para obter o decaimento da energia dos coeficientes waveletem escala. O coeficienteU, na maior

escala, ou seja, escala mais fina, ¢ modelado como sendo uma variavel aleatdria normal com a média (B,.) e a variancia(c?)
iguais aos dos coeficientes de escala dos fluxos de trafego reais.

E possivel relacionar no SMWM, o decaimento de energia(n; )dos coeficientes wavelet, por camada j (escala), com valores dos
parametros p; das distribuicGes beta simétrica, que € utilizada para modelar os multiplicadores 4; ;. Com isso, € possivel
estimar os parametros p,, recursivamentepela seguinte equacéo(Riedi, et al., 1999):

n; 1
p; = E}(pj—l + 1) 3 (16)

Considerando um tempo discreto K, o processo discreto de trafego MWM € obtido pelos coeficientes de escala U; , na maior
escala j, como se segue:

X[k] = Z_le]j,k (17)

O processo estocastico a partir do modelo SAMWM, na camada n, é dado por (Riedi, et al., 1999):

n-1
C"[k] = 27"Norm(B,, 0,.2) 1_[ 1 +B(p;.p;) ) (18)
=0

-

Ondep;, B.e 0.%s80 os parametros do modelo SMWM;Norm(B,,c,.%) é uma variavel aleatéria normal, com média @, e
variancia a.%; e ,B(pj,pj) € uma variavel aleatdria beta com p.d.f (funcdo densidade de probabilidade) dada pela equacéo (13).

Uma desvantagem do MWM ¢é o nimero de pardmetros a serem estimados, que para isso, faz uso de toda a série de trafego.
Desta forma, o MWM se torna inadequado para aplicac6es em tempo real(Gongalves, et al., 2013). Neste trabalho € utilizado o

modelo AMWM Adaptativo, proposto por (Gongalves, et al., 2013), para estimar em tempo real a banda efetiva do trafego dos
usuarios, afim de tomar decisdes de escalonamento dos recursos de radio de um sistema de comunicacéo LTE.

4.1 ModelagemBMWM Adaptativa

Em(Gongalves, et al., 2013)é proposto um algoritmo para célculo adaptativo dos parametros do modelomultifractal (MWM. Ao
invés de processar todos os dados da série de trafego em uma Unica etapa, os dados sdo processados de forma iterativa em
janelas de tamanho fixo de 2/ amostras, onde J é o nimero de camadas da cascata. N&o ha a necessidade de armazenar uma
grande quantidade de dados sobre o fluxo, uma vez que apenas algumas variaveis sdo armazenadas no processo de modelagem.

O algoritmo funciona da seguinte forma(Gongalves, et al., 2013):
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1° passo- As variaveis do modelo sdo inicializadas. Assume-se que o segundo momento dos coeficientes waveletseja nulo,
i.e.,E[VIg-?k](O) = 0;assim como a média e a variancia dos coeficientes de escala,@.(0) = 0 e ¢,2(0) = 0, e o contador de janela
n=0;

2° passo-Realiza-se a transformada de Haar na janela de dados. A transformada de Haar em cada janela de 2/ amostras de
trafego, gera 2/ coeficientes wavelet, nomeados de I/Tgk pra cada camada j e um coeficiente de escala, nomeado de Uy, na
camada j = 0;

3° passo- Atualiza-se o0 segundo momento E[VI/]-?k]dos coeficientes wavelet através da equacao:

2/ 1572
n Yico W i

E[wW? 1) = E[w}? , (19)
Wil D = EWS 0 +
4° passo- As taxas de energia n; sdo recalculadas segundo a equagdo:
E(W?2 2p; +1
le _ ( j 21,k) — p] (20)
Wik 2P +1
e 0s parametros p; séo recalculados segundo a equagdo:
_Y 1
pj = 3(1’}—1 +1) - > @D
5° passo- As estatisticas dos coeficientes de escala sdo atualizadas segundo as equagdes:
n o0
= - ] 22
pe+1) = pem) () + % (22)
T 2
2 = (o.2 2 Y2 Woo)” 23
o, (n+1)—(ac (n)+uc(n))(n+1) ,uc(n+1)+n_|_1 (23)

Os passos 2, 3, 4 e 5 sdo repetidos a cada nova janela de dados de 2/ amostras, incrementando o valor da variavel n em 1. Com
isso, obtém-se os parametros do modelo SMWM que sdo: p; ,u. € a2

Na Tabela 1 émostrada uma comparagdo de parametros estatisticos deduas séries de trafego reais TCP/IP, entre a Universidade
deWaykato e o resto do mundo, coletadas em07/04/2011 a 05/11/2011 epodem ser encontradas
emhttp://wand.net.nz/wits/waikato/8/. Os dados das séries de trafego foram agregadosem intervalos de 10ms. As séries
sintéticas geradas através da modelagem SMWM tradicional e adaptativa possuem 500 amostras, foram utilizadas 5 camadas
para a cascata multiplicativa binomial. Nota-se que os pardmetros: média e desvio-padrdoda modelagem SMWM adaptativa
apresentamerros menores do que 1%, em relacdo aos das séries reais. Esses pardmetros sdo préximos dos obtidos com a
modelagem SMWM tradicional. Assim, conclui-se que a modelagem SMWM adaptativa pode ser aplicada para nossos
propositos.

Tabela 1: Estatisticas de séries reais e séries sintéticas geradas pelo modelo SMWM adaptativo
Série Waikato10ms-1 Waikato10ms-2
Média Desvio Padréo Média Desvio Padréo

Real 2.5968 1.9498 3.3987 2.2775
SMWM tradicional 2.5468 1.9549 3.3842 2.1916
SMWM adaptativa 2.5839 1.9541 3.4095 2.2934
Erro (entre SMWM adaptativa e Real) 0,50% -0,22% -0,32% -0,7%
Erro (entre SMWM tradicional e Real) 1,93% -0,26% 0,43% 3,77%

4.2Determinacdoda Banda Efetiva dos Usuarios

A banda efetiva representa a taxa de transferéncia de dados minima, para atender a parametros de QoS exigida para um fluxo
de trafego. Um requisito de QoS frequentemente associado a teoria de banda efetiva é a probabilidade de transbordo do buffer.
As aplicacdes reais que utilizam esta teoria, geralmente fazem uso da modelagem do fluxo de trafego para estimar a banda
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efetiva ou a estimam de forma direta a partir do fluxo de trafego.

Seja X[0,t]Jo trdfego acumulado durante o intervalo de tempo[0,t], para um fluxo de trafego, e tendo X[0,t] incremento
estacionario, ou seja, incrementos no processo sdo independentes do tempo de observacdo, mas dependentes do tamanho do
intervalo observado. A banda efetiva para um determinado fluxo de dados é definida por Kelly (Kelly, 1996) como:

1
als, t) = Eln(E[eSX[O'”]), s>0et<o (24)

ondes e t sdo parametros de espaco e tempo, respectivamente, que determinam os requisitos de QoS e as caracteristicas do
trafego. A banda efetiva pode ser calculada, através da funcdo geradora de momentos do processo X[0,t], dado por:

A(s, t) = E[esX104]] (25)

Quando fluxos de trafego sdo simultaneamente servidos com taxas equivalentes as suas bandas efetivas, requisitos de QoS sédo
atendidos para estes fluxos (Duffield & Connell, 1993). Quando ha apenas uma fonte (N = 1) e a capacidade da rede for igual
a banda efetiva da fonte, pode-se aproximar a probabilidade de transbordo do buffer por (Vieira, et al., 2004):

In P(Qy>B) ~Bs (26)
P(Qn>B) ~exp(Bs) (27)

ondeQy é a quantidade estacionéria de dados na fila, N é o nimero de fontes multiplexadas e B é o tamanho do buffer.

A partir da equacdo (18) e (24), a banda efetiva pode ser definida como(Gongalves, et al., 2013):
a(s,2") = ilniZEéE [ 27 Norm (2, oEZ)H};é_"(uﬁ(pj.pj))]]) (28)
st

ondeJ é nimero de camadas da cascata multiplicativano dominio wavelet(Chui, 1992) et=2",0<n <J -1, pois a cascata
multiplicativa do MWM é diadica.

Os parametros do modelo SMWM, p;, B.e 0.2, sio obtidos a partir do algoritmo apresentado na secdo 4.1, para estimar a
banda efetiva dos usuérios em tempo real, através da equacdo (28). A estimativa da banda efetiva adaptativa é utilizada no
esquema de alocagdo de recursos de radio proposto, para garantir o atendimento de parametros deQoS dos usuérios.Um dos
métodos para estimagdo de banda efetiva, que é uma simplificacdo da equacdo (24), é o estimador direto (29) (Gibbens, 1996).
O estimador direto da banda efetiva pode ser calculado utilizando a média temporal das amostras de trafego, ao invés do valor
esperadona equacéo (24), ou seja:

N—t
s Z?I=1 X[I(TSL‘L'ST-H,L)d 29
v, ¢ J @)

1.
acs,t) = —lnif.‘(

onde N é o tamanho da série; t; representa o tempo da amostra x;; e I(t < ¢t; < T+1t) é 1 se t; estiver no intervalo 7 < t; <
T + t e 0 caso contrério.

Na Figura 4 é mostrado o resultado do estimador de banda efetiva direto e do método SMWM adaptativo, para uma serie de
trafego® TCP/IP, com volume de dados agregados em intervalos de 10ms. Foi utilizado na simulacéo o pardmetro de espago s
igual a -In(0,01)/(60 x 1024), ou seja, para atender uma probabilidade de transbordo de 1% para um tamanho de buffer de 60
kB.

Analisando a Figura 4, nota-se que o valor de banda efetiva calculado pelo estimador SAMWM adaptativo, superestimao valor
dado pelo estimador direto.Portanto, ndo viola os requisitos de QoS (probabilidade de perda), que sdo efetivamente atendidos
pela banda do estimador direto.

A estimacdo de banda efetiva sendo adaptativa, diminui a quantidade de dados armazenados para efetuar a atualizacdo dos
parametros do modelo BMWM e ainda consegue acompanhar melhor as variagdes bruscas das caracteristicas dos fluxos de
trafego.

1Tré\fego TCP/IP entre a Universidade de Waykato e o resto do mundo, coletada em 07/04/2011 a 05/11/2011. A série de trafego pode
ser encontrada em http://wand.net.nz/wits/waikato/8/.
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Figura 4: Comparacéo entre o estimador direto e o estimadorfMWM adaptativopara a série Waykato10ms-3.

5Esquemade Alocagao de Blocos de recursoUsando Prioridade Inteligente Baseada em
Logica Fuzzy

O esquema de alocacdo de blocos de recurso proposto adota uma disciplina de escalonamento baseada em prioridade e um
algoritmo de alocagdo de blocos de recurso (RB), considerando as restri¢des do Sistema LTE, com relacdo a utilizagdo do
esquema de modulacéo e codigo (MCS). No sistema LTE, o MCS adotado por um usuério em um intervalo de tempo de
transmisséo (TTI -Transmission Time Interval), deve ser 0 mesmo para todos SBs atribuidos a ele, em uma configuracéo de
antena Unica.

Para cada usuario é determinada uma prioridade, calculada de forma adaptativa, através do sistema de inferéncia fuzzy,
considerando a qualidade média do canal, a estimativa da banda efetiva do trafego de dados, para o atendimento de pardmetros
de QoS, e a taxa de dados alcancada por cada usuario. A alocacdo de cada bloco de escalonamento (SB) é feita apds a
determinagdo da prioridade dos usuérios. As prioridades dos usuarios sdo atualizadas apds cada alocagdo de recurso, uma vez
que séo recalculados a qualidade média do canal e a taxa de dados alcangada por cada usuério, considerando apenas 0s blocos
de escalonamento ainda disponiveis.

5.1Algoritmopara Determinacédo de Prioridade Baseado em LogicaFuzzy

O algoritmo de determinacdo de prioridade baseado em légica fuzzydetermina a prioridade de cada usuario, considerando o
indicador de qualidade do canal (CQI) e a estimativa da banda efetiva do trafego de dados a cada TTI, calculada através da
modelagem SMWM adaptativa(Gongalves, et al., 2013), para atendimento de QoS (taxa de perda). Denotamos por QM, a
qualidade média do canal do usuério k, calculada da seguinte forma:

N
1
oM, = Nz Iin (30)
n=1

onde g, , éo indicador de qualidade de canal do k-ésimo usuario no n-ésimo SB e N é a quantidade de SBs disponiveis naquele
instante.

O valor de QM,, é atualizado apds a alocacdo de cada SB, considerando apenas os canais disponiveis (ainda ndo alocados).
Quanto maior o valor de QM, do usuario k, maior € a sua taxa de dados, assim, maior deve ser a prioridade dada ao usuario.
Denotamos por QFI,, a informagdo de atendimento de QoS do usudrio k, calculada da seguinte forma:

_ (Bey — 1)
QFI, = ~Be, (31)

onde Be, € a estimativa da banda efetiva do usuério k, para atendimento de parametros de QoS, e r, é a taxa de dados
alcancada pelo usuario k. O valor de QFI,é atualizado apds a alocacédo de cada SB. Quanto maior o valor de QFI, do usuario k,
maior € a distancia do atendimento de QoS, assim, maior deve ser a prioridade dada ao usuério.
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Sédo utilizados QM, e QFI,como variaveis linguisticas de entrada de um sistema de inferéncia fuzzypara gerar a prioridade de
cada usuario. O conjunto de termosfuzzypara QM,é definido como T(QM,) ={Ruim(R), Bom(B), Otimo(0)}. O conjunto de
termosfuzzypara QFI.é definido como T(QFI,) ={Muito Baixo(MB), Baixo(B), Médio(M), Alto(A)}. E utilizada uma
distribuicdo gaussiana para modelar as funcdes de pertinéncia uy(QM;) e uy(QFI,).A variavel linguistica de saida é o ay,
cujos termos sao definidoscomo T(ay) ={A, B, C, D, E}.A funcdo de pertinéncia 1 (a,) é definida por valores constantes,
escolhidos heuristicamente, Z = 0,1; 0,3; 0,6; 0,9 ou 1,2. Esses valores foram escolhidos como resultado de experimentos e
conhecimento prévio do problema de maximizagao (equagéo 4).

Para a redefuzzy de determinacéo de prioridade, foi utilizado um sistema de inferéncia baseado no modelo fuzzy TSK (Takagi,
Sugeno e Kang) (Sugeno & Kang, 1988) (Takagi & Sugeno, 1985), com a utilizacdo da técnica Max-Prod (Lee, 1990).Assim, a
fungdo de pertinéncia resultante da regra j, para o usuario Kk, € dada por py ; = ux(@My) - py (QFI}), e a fungéo de pertinéncia
na saida da rede fuzzy é dada por, p,(a,) = max; (4 ;), sendo 1<j< (quantidade de regras fuzzy),X =R, Bou O e Y = MB, B,
M ou A. O valor de o, do usuario k, é obtido pela média ponderada das funcdes de pertinéncia resultantes das regras fuzzy. Para
obter os pardmetros das funcBes de pertinéncia (premissas) e os parametros do consequente do sistema de inferéncia fuzzy, foi
utilizadoum algoritmo de treinamento hibrido, baseadono estimador de minimos quadrados (LSE — Least-square Estimator)e
no método da descida mais ingreme, que atualizam os parametros linearese os parametros ndo-lineares, respectivamente, a
cada iteracdo do algoritmo. Os conjuntos de dados de treinamento utilizados sdo gerados de forma auténoma, através de um
algoritmo descrito a seguir.

O algoritmo para geracao dos dados de treinamento da variavel QM, gera trés conjuntos de valores, considerando os termos
Ruim (R), Bom(B) e Otimo(O). Estes conjuntos sdo gerados com valores dentro do intervalo compreendido entre 0 maior e 0
menor valor da qualidade dos canais de todos usuarios, medidos naquele instante, sendo o primeiro intervalo referente ao
termo R, o segundo intervalo referente ao termo B e o Gltimo intervalo referente ao termo O. Para avariavel QFI,,0 algoritmo
gera quatro conjuntos de dados, considerando os termos Muito Baixo(MB), Baixo(B), Médio(M) e Alto(A). Estes conjuntos sao
gerados com valores dentro do intervalo compreendido entre 0 e 1, sendo o primeiro intervalo referente ao termo MB, o
segundo intervalo referente ao termo B, o terceiro intervalo referente ao termo M e o quarto intervalo referente ao termo A.
Assim, a rede fuzzygera as fungdes de pertinéncia de forma auténoma, para tomar as decisdes de escalonamento dos recursos
de radio.

As escolhas das regras fuzzy mostradas na Tabela 2, sdo justificadas pelo seguinte: 0s usuarios com maior QFI,, ou seja, mais
distantes de atingirem os requisitos de QoS, devem ter maior prioridade, independente da condicdo de canal, o que
érepresentado pelas regras 4, 8 e 12. Se 0s usuarios possuirem o0 mesmo QF]I,, o usuario com melhor condicdo média de canal,
ou seja, com maior QM,,, deve ter maior prioridade, o que é representado pelas regras 2, 6 e 10.

Tabela 2: Regras fuzzy.
Regras | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

QM R R R R B B B B ) @) 0] 0]
QFI, |MB| B M A | MB B M A|MB| B M A
0k 01(03|06 120306 |09]|12|06]09]| 12| 12

5.2 Algoritmo para Alocagéo de Blocos de recursoBaseado em Prioridade Inteligente

O algoritmo proposto para alocagdo de blocos de recurso baseado em prioridade inteligente, aloca os SBs tendo em vista a
determinagdo das prioridades calculadas pelo sistema de inferéncia fuzzy. Assim, é escolhido o usuario com o maior valor de
ay, para receber, naguele instante, um SB. Ap6s cada deciséo do algoritmo de alocagédo de blocos de recurso, sdo atualizados os
valores de QM,e QFI,, através das equacdes (30) e (31), respectivamente, considerando os valores de condicdo média de
canal,taxa de dados alcangadae banda efetiva estimada de cada usuario naquele instante, através da modelagem
multifractal S(MWM adaptativa.

Apos a alocacdo de todos SBs, 0 MCS a ser adotado por cada usuario é escolhido considerando o SB atribuido com pior valor
de CQI do usuério. Para garantir uma taxa de erros de bloco menor ou igual a 10%, é utilizada a Tabela 3 (Kawser, et al.,
2012), que define o esquema de modulacdo e cédigo a ser utilizado, tendo em vista a SNR (signal-to-Noise-Ratio) dos
USUArios.
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Tabela 3: SNRs associados ao MCS(Kawser, et al., 2012)
Nivel SNR MCS
MCS | (dB) | Modulagdo | Taxa de Cédigo x 1024
1 1,95 QPSK 78
2 4 QPSK 120
3 6 QPSK 193
4 8 QPSK 308
5 10 QPSK 449
6 11,95 QPSK 602
7 14,05 16QAM 378
8 16 16QAM 490
9 17,9 16QAM 616
10 19,9 64QAM 466
11 21,5 64Q0AM 567
12 23,45 64Q0AM 666
13 25 64QAM 772
14 27,3 64QAM 873
15 29 64QAM 948

6 Resultados e Simulag¢des

6.1 Parametros de Simulacéao

Foram realizadas simulacGes considerando os dados da Tabela 4 e quatro séries reais de trdfego TCP/IP, referente ao trafego
entre a Universidade de Waykato e o0 resto do mundo, coletadas em 07/04/2011 a 05/11/2011
(http://wand.net.nz/wits/waikato/8/). As séries de trafego consideradas foram:; waikatoV111-20110520-000000-0; waikatoVIlII-
20110623-230233-4; waikatoV111-20110921-000000-0 ewaikatoVI11-20111029-110001-1.Foram utilizadas nas simula¢des 16
usuarios sendo atendidos por uma estacdo base. Nas simulacBes, cada série real corresponde ao trdfego de 4 usuérios
diferentes. O sistema LTE e as simulagdes foram implementados no software Matlab.

A SNR (Signal-to-Noise-Ratio) dos usuérios para cada bloco de recurso da rede, variando a cada TTI, foi calculada conforme
equagdo:

H?Pr
SNR = 10l0g ( (32)

onde, H, PreNo sdo a resposta de frequéncia do canal de Rayleigh; a poténcia recebida na estagéo base; e a poténcia de ruido
branco; referente a um bloco de escalonamento de 180KHz, respectivamente.

Foi considerado um modelo de perda de percurso de 128,1+37,6log(R) dB, com sombreamento log-normal com média 0 e
desvio padrdo de 10dB (3GPP TR 36.942 version10.2.0, 2011), sendo R igual a 1,2Km, que representa a distancia dos usuarios
em relagéo a estacdo base. E assumido que as informagdes da qualidade do canal (CQI) séo totalmente conhecidas na estacéo
base e que todas as subportadoras sdo utilizadas para a transmisséo de dados.

Para avaliar o esquema de escalonamento proposto em termos de justica na alocacdo de recursos, foi utilizado o indice de
justica. O indice de justica, considerando a banda efetiva dos usuarios como restrigdo, foi calculado pela seguinte equacao(Jain,
etal., 1999):

2
: [Zi‘ﬂ xi]
Indice Justica = ——— (33)
k Z{'(=1 x;?
ondex; = Bre" é a vazao normalizada; e 1, e Be;, sdo a taxa de dados alcangada e a estimativa de banda efetiva do usuario k,
k

respectivamente.

Nas préximas subsecOes é apresentada uma comparacgdo de desempenho em termos de vazdo, taxa de perda de dados, tempo de
retardo e indice de justica, para o algoritmo PSO(Su & Ping Wang, 2012), para o algoritmo apresentado em(Guan, et al., 2011),
que denominamos de QoS Garantido, e para o0 esquema de alocacao proposto.
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O algoritmo de alocacdo de blocos de recurso QoS Garantido é divido em duas etapas. Na primeira etapa é estimada a
quantidade de SBs necessarias para cada usuario. Esta estimativa é calculada através da relacdo entre a taxa minima requerida
e a condicdo média de canal de cada usuario. Na segunda etapa, os SBs sdo alocados conforme suas prioridades. Esta
prioridade € calculada, considerando o usuario com maior condi¢do média de canal e menor taxa minima requerida, com maior
prioridade. Assim, se 0 usudrio tiver a maior média de condicdo de canal, terd maior prioridade. Se tiverem a mesma média de
condigdo de canal, o usuario com menor taxa minima requerida tera maior prioridade. A alocacdo de blocos de recurso é
realizada na sequéncia das prioridades definidas na segunda etapa e atendendo a quantidade de SBs estimadas na primeira
etapa. Se o usuario nao alcancar a taxa minima requerida, com a quantidade de SBs estimadas na primeira etapa, é alocado
mais SBs até atingir a este objetivo.

Tabela 4: Configuragéo do Sistema LTE

NUmero total de subportadoras 300

Nimero de SBs 25

Tamanho do subframe 1ims
Simbolos OFDM por slot 7
Quantidade de usuarios na rede 16

Tamanho do canal 5MHz
Frequéncia da Portadora 2GHz

Modo de Transmisséo Antena Unica
Ganho da antena do eNodeB 15dBi
Ganho da antena do equipamento do usuario 0dBi
Poténcia de transmissdo do eNodeB 43 dBm
Densidade Espectral de Poténcia do ruido branco | -174dBm/Hz
Modelo do canal Rayleigh
Maximo doppler 30Hz

Disperséo temporal 5us
*(3GPP TR 36.942 version10.2.0, 2011)

Em todos os algoritmos simulados foi utilizado o valor estimado da banda efetiva, calculada de forma adaptativa, ao invés da
utilizacéo de taxa minima requerida, que foi utilizado em (Su&Ping Wang, 2012) e (Guan, et al., 2011).

A otimizacdo PSO inteira foi realizada considerando uma populagdo de 30 individuos, critério de parada de 100 iteracdes, peso
de inércia w = (100 — i) /100 (onde i € o nimero da iteracéo, iniciando em 0) e pardmetros ¢c; =1 e ¢, = 3.

6.2 Comparacfes de Desempenho dos Escalonadores

Na Figura 5sd0 apresentadas as estimativas de banda efetiva dos fluxos de trafego dos usuarios a cada TTI, calculadas de
forma adaptativa, utilizando a modelagem multifractal (MWM.Nas Figuras 6, 7, 8 e 9sdo mostradas a vaz&o total do sistema, o
tempo de retardo, a taxa de perda de dados e o indice de justica, respectivamente,em funcdo do TTI.A vazao total do sistema é
o resultado da soma das taxas de dados de todos os usuarios atendidos na estacdo base, apds a alocagdo dos recursos de radio.
A taxa de perda de dados representa, em termos percentuais, a quantidade da banda efetiva estimada total que nao foi atendida
pela rede, considerando todos os usuarios, ou seja, a taxa de bytes de dados perdidos, tendo em vista o atendimento de
pardmetros de QoS dos usuérios. J& o tempo de retardo calculado se refere ao tempo gasto pela rede, para escoar o trafego de
todos os usuéarios (foi considerado um buffer de tamanho 60KB para cada usuério).

Na Figura 6e 7pode-se observar que o esquema de alocagdo de blocos de recurso proposto apresenta, em geral, maior vazdo do
sistema e menor tempo de retardo, quando comparado com os algoritmos PSO e 0 QoS Garantido.Nota-se também, que o
esquema proposto consegue manter praticamente constante, ao longo do tempo observado, a vazdo do sistema e 0 tempo de
retardo, sendo 0 menos susceptivel as variagBes do canal. E possivel verificar que a I6gica nebulosa, juntamente com a
estratégia de alocacdo de recursos proposto, consegue prover uma solugdo sub-6tima para o problema de otimizacdo (4),
apresentando um ganho com relacdo aos algoritmos comparados.

Na Figura 8 é apresentada a taxa de perda de dados do sistema para todos 0s usuarios. Podemos observar que 0 esquema de
alocacdo proposto consegue manter, em quase todo o periodo de observacédo, perdas em torno de 1%, sendo, em geral, menores
do que os outros algoritmos comparados. Os algoritmos PSO e QoS Garantido, apresentam picos de perda de
aproximadamente 9,5% e 4%, respectivamente, que sdo maiores que a do esquema proposto.

Na Figura 9, nota-se que o algoritmo QoS Garantidopossui 0 maior indice de justica, em comparacdo aos trés algoritmos
apresentados. J& o esquema de alocagdo proposto supera o algoritmo PSO, na maior parte do tempo de observagdo. Embora o
algoritmo QoS Garantido consegue alcangar um bom indice de justica, este algoritmo apresenta um desempenho inferior, em
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relacdo a vazdo do sistema, ou seja, ao problema de otimizacédo (4), quando comparado aos demais algoritmos apresentados.
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7Trabalhos Relacionados

Os algoritmos de escalonamento sdo muito importantes para as redes de comunicacdo sem fio, uma vez que permitem o
compartilhamento justo de recursos de radio em um sistema multiusuario e a garantia de parametros de desempenho e de QoS.
Além dos algoritmos abordados neste trabalho, PSO(Su & Ping Wang, 2012) eQoS Garantido(Guan, et al., 2011),existem
outros algoritmos conhecidos naliteratura, com o objetivo de aumentar a QoS dos sistemas méveis. Como exemplo, temos:
Round Robin (RR)(Shreedhar & Varghese, 1996), Maximum Carrier Interference (Max-C/I) eProportional Fair (PF)(Jalali, et
al., 2000). Outros trabalhos baseados em Idgicafuzzy, para o escalonamento de recursos de radio em sistemas de downlink LTE
conhecidos na literatura, sdo: (Chung, et al., 2012) e(Khan, et al., 213).

No algoritmo Max-C/l, a cada intervalo de tempo de transmissdo da rede (TTI), todos os blocos de recurso disponiveis sao
alocados ao usuario com a melhor condicéo de canal instantanea. Esta caracteristica do escalonador assegura ao sistema mével
altas taxas de dados. Por outro lado,0s usuarios em piores condi¢des de canal sdopenalizados com maiores atrasos e
indisponibilidade de servigo, como por exemplo, os que estdo na borda da célula. Em situagfes reais é comum terminais
moveis experimentarem diferentes condi¢des de canal, devido as diferentes distancias e desvanecimentos entre a estagdo base e
os terminais moveis. Neste caso, um terminal movel pode experimentar uma condicdo de canal pior do que a de outros
terminais, por um tempo relativamente longo, fazendo com que este terminal ndo receba recursos de radio.

O escalonador de dados RR se baseia no revezamento da utilizagdo dos blocos de recursode radio disponiveis endo leva em
consideracdo a condi¢do de canal dos usuérios. Esta estratégia é considerada justa, no sentido de que a mesma quantidade de
recursos de radio ¢ atribuida aos usudrios. Por outro lado, o escalonador ndo é justo, no sentindo de proporcionar a mesma
qualidade de servico a diferentes usuérios, com diferentes necessidades de QoS. Neste caso, mais recursos de radio deveriam
ser atribuidos aos usudrios com pior condi¢do de canal. Como o escalonador RR nédo leva em consideragdo as condigdes de
canal instantaneas dos usuérios no processo de alocagdo de recursos de radio, tem-se um menor desempenho geral do sistema,
mas a qualidade de servico experimentada pelos diferentes terminais méveis sera mais igualitaria.

No escalonador PF os recursos de radio sdo atribuidos ao usuario com a maior raz&o entre a taxa de dados instantanea e a taxa
média de dados transmitidas, isto &, a cada intervalo de tempo de transmissdo (TTI) é escolhido o usuério para receber todos os
blocos de recurso disponiveis, conforme equacéo:

R;
k= argmaxR: (34)

i

onde R; é a taxa de dados instantinea para o usuario i e R; é a média da taxa de dados do usudrio i. Esta média ¢ calculada por
um periodo definido Tpr. O Tpr deve ser maior que a constante de tempo das variagdes de curto prazo do canal e menor do
que o intervalo de tempo em que as variagcdes de canal ndo sdo fortemente percebidas pelo usuério. Tipicamente Tpr é na
ordem de 1 segundo(Dahlman, et al., 2007).

Nos algoritmos Max-C/I, RR e PF assume-se que todos os recursos de radio no downlinksdo atribuidos a um Gnico usuario de
cada vez. Oescalonamento é feito puramente no dominio do tempo usando TDM (Time DivisionMultiplexing) entre os
usuarios. No entanto, em varias situaces, 0 TDM pode ser complementado pelo FDM (Frequency-Division Multiplex). Em
principio, existe uma razdo para ndo depender exclusivamente de TDM no downlink. Em caso de carga insuficiente, onde a
quantidade de dados a transferir para um usuario ndo é suficientemente grande para utilizar a capacidade total do canal, assim
uma fracdo de recursos pode ser atribuido a outro usudrio, alcangando assim, maiores desempenhos da rede.

Em(Chung, et al., 2012) é proposto um esquema de alocacdo de recursos em sistemasde downlink LTE-A, com trafego
multimidia. Este esquemaé baseado na determinagdo de prioridades para 0s usuérios, através de um sistema de inferéncia fuzzy,
que considera os diferentes tipos de classes de servigo previstos no LTE-A, que sdo: servico sensivel ao atraso (DS — Delay
Sensitive), servico sensivel a taxa (RS — Rate Sensitive) e servico de melhor esfor¢co (BE — Best Effort).Para o servi¢co DS,0s
requisitos de QoS considera a méaxima BER (Bit Error Ratio), o atraso méaximo e a taxa de perda de pacotes maxima. Para o
servico RS, os requisitos de QoS considera a maxima BER e a taxa minima requerida. Para o servi¢o BE, 0s requisitos de QoS
leva em consideracdo a maxima BER.Este esquema tem como objetivo maximizar a vazao da rede, com alocacao justa e sem
violar os diferentes requisitos de QoS dos usuarios. Diferente do esquema proposto neste trabalho, em (Chung, et al., 2012), a
prioridade de cada usuario é baseada em um constante padrdo, que varia de acordo com a classe de servigo de cada usuario,
podendo ser DS, RS ou BE, e uma prioridade inteligente. A prioridade inteligente é calculada por um sistema de inferéncia
fuzzy que utiliza como variaveis de entrada, a qualidade do canal e a informacdo de atendimento do parametro de QoS, que
utiliza uma equacao heuristica para cada tipo de classe de servigo.

Em (Khan, et al., 213) é proposto um esquema de escalonamento de downlink para tréfegos sensiveis ao atraso, em sistemas
sem fio OFDMA (Orthogonal Frequency Division Multiple Acess), como o LTE/LTE-A. Este esquema utiliza a qualidade
média do canal, juntamente com o atraso de pacote e a taxa de perda de pacote, para reduzir a violagdo de QoS dos usuarios
com baixa qualidade de canal e assim proporcionar um sistema justo.O esquema faz uso de uma estratégia de escalonamento,
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com a combinacdo de um componente de prioridade no dominio do tempo, baseado em controladores fuzzy, e um componente
de prioridade no dominio da frequéncia, baseado na informacao da qualidade de canal por bloco de recurso fisico. Diferente do
esquema proposto neste trabalho, em (Khan, et al., 213), é utilizado como variaveis da rede fuzzy, a informacdo do atraso
maximo de pacote e a soma ponderada do atraso normalizado com a média temporal da qualidade do canal. As prioridades
calculadas pela rede fuzzy tem como objetivo ndo violar o atraso maximo permitido dos usuarios. A arquitetura da redefuzzy
utilizado em (Khan, et al., 213), possui duas entradas, ambas com a mesma fungdo de pertinéncia, uma saida e é baseada em 4
regras fuzzy.

No esquema proposto neste trabalho, diferentemente de (Khan, et al., 213) e (Chung, et al., 2012), o sistema de inferéncia
fuzzy determina a prioridade de cada usuério, tendo como variaveis de entrada: a qualidade média do canal e a estimativa da
banda efetiva do trafego de dados, calculada através da modelagem AMWM adaptativa (Goncalves, et al., 2013), para
atendimento do parametro de QoS.E utilizado uma arquitetura para a rede fuzzy,com duas entradas, sendo composta por trés e
quatro conjuntos fuzzy, uma saida e doze regras fuzzy, diferentemente da utilizada por (Khan, et al., 213) e (Chung, et al.,
2012).

O esquema de alocacdo de blocos de recurso proposto neste trabalho, bem como os algoritmos PSO(Su & Ping Wang, 2012) e
0 QoS Garantido(Guan, et al., 2011), utilizam o escalonamento no dominio do tempo e da frequéncia, com o objetivo de
alcancar um maior desempenho do sistema e garantir a qualidade de servi¢o dos usuarios.

8 Conclusao

Foi proposto neste trabalho, um esquema de alocagéo de blocos de recurso para redes de comunicagdo LTE, baseado em ldgica
fuzzy, banda efetiva e modelagem multifractal (MWM adaptativa. O esquema proposto tem como objetivo garantir que
pardmetros de QoS dos usuarios sejam atendidos, aumentar a vazdo de dadose diminuir o tempo de retardo da rede,
considerando as restricBes do sistema. O esquema proposto foi comparado com algoritmos apresentados na literatura como,
PSO (Su & Ping Wang, 2012)e o QoS Garantido (Guan, et al., 2011). Diferente destes dois algoritmos, o esquema proposto faz
uso da estimativa da banda efetiva do fluxo de trafego, calculada em tempo real, para atender a parametros de QoS dos
usuarios, ao invés da utilizagdo de uma taxa minima requerida.

Os resultados mostram que o esquema de alocacdo proposto apresenta, em geral, melhor desempenho no atendimento de
pardmetros de QoS dos usuarios, uma maior vaz&o para o sistema e menor tempo de retardo da rede, quando comparado com
os algoritmos PSO e QoS Garantido.Podemos concluir, que o esquema propostopromove um bom equilibrio entre o
atendimento dos objetivos e asrestricbes do problema de alocacdo de recursos em sistemas LTE, utilizando estratégias de
escalonamento e a légica nebulosa.
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