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RESUMO

APLICAGAO DA TRANSFORMADA DE INCERTEZA (UT) NO
DIMENSIONAMENTO DE REDES MOVEIS

Autor: Melissa de Martins Pinheiro
Orientador: PhD. Leonardo R.A.X. De Menezes
Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica

Brasilia, Julho de 2011

RESUMO

O planejamento de uma rede de telecomunicagdes movel requer métodos
eficientes e precisos para a avaliacdo de seu desempenho. Este trabalho tem
como objetivo apresentar a aplicagdo da transformada da incerteza como uma
alternativa ao método de Monte Carlo comumente utilizado para este fim.
Quando a complexidade das redes aumenta, o tempo e as configuragdes de
hardware necessario para as simulagbes se tornam muito grandes limitando

bastante o seu uso.

Neste trabalho apresenta-se a UT, Unscented Transform (transformada da
incerteza) como uma ferramenta estatistica utilizada para obter a média ou
esperanga da poténcia irradiada necessaria por uma estacado radio base em
uma rede WCDMA para atender a quantidade de usuarios desejada.
Matematicamente falando, a esperanca (média) é a soma ponderada de todos
0s possiveis valores assumidos por uma variavel, vezes a probabilidade de
acontecimento dos mesmos. Neste trabalho sera mostrada a teoria basica da
UT cuja ideia é determinar um conjunto finito de pontos, denominados pontos-

sigma, que aproximam esta soma quando ponderados pelos pesos devidos.

No campo de planejamento de redes moveis a UT ainda nao foi ainda estudada
e este trabalho traz os primeiros resultados.

Vi



Os resultados preliminares serdo apresentados em cenarios simplificados e
comparados ao Método de Monte Carlo. Embora uma pesquisa mais profunda
seja necessaria para aplicar a teoria da UT em cenarios mais complexos, esse
estudo € fundamental para o desenvolvimento de uma nova e mais eficiente

ferramenta de avaliacido de desempenho de rede.
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ABSTRACT

APLICATION OF UNSCENTED TRANSFORMED (UT) FOR MOBILE
NETWORK DIMENSIONING

Author: Melissa de Martins Pinheiro
Advisor: Leonardo R.A. X. de Menezes
Post-graduation in Electrical Engineering
ABSTRACT

The planning of a mobile network requires efficient and accurate methods for
evaluating their performance. This paper aims to present the application of the
Unscented Transform as an alternative to the Monte Carlo method, commonly
used for this purpose. When the complexity of networks increases, the time and
hardware settings required for the simulations become very large and limit their

use.

This work presents the UT as a statistic tool to find the average of the radiated
power required by a base station in a WCDMA network to meet the desired
amount of users. Mathematically speaking, the average is the weighted sum of
all possible values held by a variable, multiplied by its probability of occurrence.
The theory of UT explains how a set of finite points called sigma points reach
the average when properly weighted.

This work will use the basic theory of UT to innovate in the mobile network-
planning field. The preliminary results will be presented in simplified scenarios
and compared with the Monte Carlo Method. Although applying this study to
more complex scenarios will require further research, this work is crucial for the
development of a new and more efficient tool for network performance

evaluation.
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1 INTRODUGAO

Desde a introdugdo do GSM, Global System for Mobile Communications, como
o0 padrdao de segunda geragdo mais utilizado no mundo, as comunicagdes

moveis se estabelecerem e vém crescendo muito nos ultimos anos.

Com este grande crescimento, os investimentos feitos pelas as operadoras s&o
muito altos e ao mesmo tempo € preciso garantir o retorno destes

investimentos.

Uma importante maneira de melhorar a eficiéncia dos custos das redes méveis
€ a otimizacao da infraestrutura da rede existente, em particular, da interface
aérea. Alem disso, € preciso um bom planejamento de novas redes, a fim de
explorar plenamente a infraestrutura em termos de capacidade e qualidade
oferecida ao usuario final. Com um bom planejamento, & possivel reduzir
significativamente o montante de investimento necessario para atingir a

qualidade desejada na rede.

A interface aérea indica os protocolos de comunicagao entre estagcdes radio
base e usuario. Uma estacdo radio base geralmente compreende varias
células, cada uma servindo um conjunto de usuarios. As transmissdes de sinais
entre as células s&o separadas por pelo menos um dos seguintes mecanismos:
divisdo de espago, divisdo de frequéncia, divisdo de codigo, e divisao de
tempo. Na maioria das redes méveis, a divisdo do espacgo € aplicada usando
antenas direcionais separadas e associadas com as células individuais, cada
uma das antenas apontando para uma diferente diregdo horizontal. A
orientagdo da antena é descrita por seu angulo de azimute, ou seja, a direcéo
horizontal do I6bulo principal da antena, e por seu angulo de inclinagédo, ou
seja, o angulo vertical do I6bulo principal da antena. Angulos de azimute e
inclinacdo s&o dois dos mais importantes parametros de projeto de rede.
Outros parametros importantes sdo a posicdo das estagdes radio base, o
numero de células por estacdo de base, a altura das antenas, parametros e
configuracdes logicas e etc. Ha ainda parametros relacionados com o Radio
Resource Management (RRM), handover (mudanga de célula devido a



mobilidade do usuario) e parédmetros de controle de admissdo de chamadas,
que contribuem para o desempenho geral da rede. O objetivo do processo de
planejamento da rede de radio € otimizar todos parametros acima
mencionados, tais que, dado um conjunto especifico de restricbes como a
percepgao do usuario final para uma desejada qualidade e o custo total
maximo da rede, a capacidade da rede seja maximizada. O planejamento radio
da rede em geral constitui um compromisso entre a cobertura, por exemplo,
determinada por um nivel de sinal suficiente requerido, e a capacidade, que é
altamente relacionada com a quantidade de interferéncia experimentada pelos
usuarios. Por exemplo, se a poténcia do sinal recebido na borda de uma area
celular for aumentada pela inclinagdo da antena da estagdo para cima (melhor
cobertura), nas células vizinhas ¢é introduzida interferéncia, diminuindo assim

a capacidade dessas células.

Para se prever o desempenho da rede e a configuragdo necessaria, sao
usadas ferramentas de planejamento, conhecidas como softwares de predicéo
de rede. Nestas ferramentas, os dados sdo sucessivamente alterados
manualmente pelo planejador ou de forma automatizada pelo software. Estas
ferramentas funcionam baseadas em previsdes a respeito das perdas no
caminho e dos dados de trafego. Este processo possui algumas fraquezas
inerentes. As ferramentas de planejamento atuais tem deficiéncias
consideraveis no que diz respeito a precisdo dos resultados e ao tempo
computacional necessario para obter significancia estatistica nos resultados.
Na verdade, esta é a raz&o pela qual muitos engenheiros de planejamento de
rede ainda tendem a realizar um planejamento com base em cobertura. Isso foi
uma abordagem utilizada antigamente para o planejamento das tradicionais
redes GSM, que usam FDMA (Frequency Division Multiple Access)
com fatores de reutilizagado de frequéncia comparativamente grandes. Hoje em
dia, mesmo o GSM ¢ limitado por interferéncia. Nas redes atuais como o UMTS
onde o reuso de frequéncias € 1, esta é uma abordagem equivocada. A
escolha do método de avaliacdo de desempenho € um compromisso entre
precisdo e desempenho em termos de complexidade computacional.

Simulagdes dindmicas, que incluem a mobilidade do usuario e a dindmica do



trafego, bem como a dindmica dos processos fisicos envolvidos, como por
exemplo, os efeitos do desvanecimento sobre alguns periodos de tempo,
proporcionam, algumas vezes, resultados mais precisos mas no entanto
exigem um esfor¢o computacional muito grande inviabilizando, na maioria das
vezes, seu uso na pratica. As ferramentas comerciais atuais utilizam
simulagdes estaticas, obtidas utilizando o método de Monte Carlo. Os
resultados s&do considerados aceitaveis, mas geralmente o tamanho da rede é
um fator limitante pois redes muito grandes precisariam de supercomputadores
para que os resultados pudessem convergir. Esta dissertagcdo apresenta a
aplicacado da transformada da incerteza gaussiana (UTG) para o proposito de
dimensionamento de redes WCDMA, embora os conceitos aqui apresentados
possam ser estendidos para qualquer tecnologia, ja que a ideia desta
dissertagdo € apresentar uma ferramenta estatistica que possa ser utilizada
como alternativa ao método de Monte Carlo no planejamento de redes onde a
posi¢ao dos usuarios ndo € conhecida.

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos basicos de probabilidade e
estatistica que servirdo de alicerce tedrico para a compreensao do trabalho.
Sao apresentados conceitos de valor esperado, variancia, momentos, variaveis

aleatorias e funcdes de variaveis aleatorias.

No Capitulo 3 & apresentada a teoria da transformada da incerteza juntamente
com uma breve teoria do método de Monte Carlo que sera utilizado ao longo
trabalho como forma de comparacéao e validagao dos resultados obtidos.

O Capitulo 4 aborda temas relacionados ao modelamento do canal de
propagacdo de radio e traz os conceitos de modelo de propagacéo,

desvanecimento rapido e desvanecimento lento.

No Capitulo 5 sdo apresentados os conceitos basicos de dimensionamento de
redes WCDMA e as equacgdes que serdo utilizadas ao longo do trabalho.

O Capitulo 6 apresenta a metodologia utilizada para a aplicagdo da UT no

dimensionamento de redes WCDMA e os resultados obtidos em dois diferentes



cenarios e compara os resultados com os obtidos através do Método de Monte

Carlo.

Finalmente, no Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusées do trabalho e os

trabalhos futuros.



2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE PROBABILIDADE E
ESTATISTICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos elementares de
probabilidade com o intuito de dar ao leitor um breve resumo dos principais
conceitos relacionados a variaveis aleatorias, esperanga, variancia e fungdes

densidade de probabilidade.

Um estudo completo pode ser obtido em [1]
2.1 VARIAVEIS ALEATORIAS

2.1.1 Espaco de probabilidade

Ao realizar-se, repetidas vezes, um dado experimento com condig¢oes,
parametros e métodos bem definidos, obtém-se um conjunto de resultados
possiveis para tal experimento. Este conjunto chama-se espago amostral do

experimento.

Definigcdo 2.1 - O espagco amostral de um experimento é o conjunto (2, tal que
todo resultado possivel do experimento corresponde a um, e somente um,

w € ), e um mesmo w hao pode corresponder a dois resultados distintos.

Supondo, que num dado experimento, deseja-se observar um determinado
subconjunto A do espago amostral 2. Se o resultado w de uma das repeti¢gdes
do experimento pertencer a A, diz-se que w € favoravel a 4; caso contrario, diz-

se que w nao é favoravel a A. Da-se ao conjunto A o nome de evento.

Definigdo 2.2 - Evento é qualquer subconjunto A do espago amostral 2 de um
experimento. O conjunto unitario {w} € denominado evento elementar, @ é

chamado evento impossivel e 2 € 0 evento certo.

O resultado w de um experimento pode ou nao ser favoravel a um evento A4;
pode acontecer dos resultados das diferentes iteragbes nunca serem
favoraveis ou sempre serem favoraveis a A; ou pode ainda acontecer de w
favorecer um a evento B mais frequentemente do que favorece a A. Suponha

que possa se associar a cada evento A € um numero real P(A) que



represente a chance de ocorréncia de tal evento num experimento. Eventos
aleatdrios sdo os eventos em que tal associacdo pode ser feita; chama-se de
probabilidade de A o numero P(A).

Definigcdo 2.3 - Seja B € 2 um subconjunto de eventos aleatérios. Chama-se
fungdo de probabilidade P em B, ou simplesmente probabilidade em B, a uma

funcdo P: B —» R tal que

1. P(A)=0,YAEB
2. P(n)=1
3. Se quaisquer N eventos A;A4,,.., Ay €B forem disjuntos (isto e,

P(UAk> =iP(Ak) (2.1)
k=1 k=1

Considere agora o subconjunto A € 2 que possue uma probabilidade P(A)
associada, o qual € denominado classe dos eventos aleatorios de 2. Se uma
classe de eventos aleatorios contiver o evento certo e for fechada para o
complementar (isto é, o complementar de todos os seus elementos também
pertence a ela) e para a unido (todas as possiveis unides entre seus elementos
estdo contidas nela), ela sera chamada algebra de eventos.

Definicdo 2.4 - Seja A a classe de eventos aleatorios de 2. Chama-se A de
algebra de eventos ou dlgebra de subconjuntos de () se A satisfizer as seguintes

condicoes:

1. Q€A
2. Se A €A, entao A° € A
3. SeA,BeA, entaio AUB €A

Define-se espago de probabilidade (2,A,P) a jungdo de trés componentes:
espaco amostral 2 ndo-nulo, algebra de eventos A e fungédo de probabilidade
PemA.



2.1.2 Definigao de variaveis aleatorias
Ao realizar certo experimento, podem-se associar valores humeéricos aos seus
possiveis resultados. Estes valores podem ser utilizados para uma melhor
identificacdo dos resultados possiveis ou podem mesmo ser a informagao que
se pretende obter a partir do experimento.

Definicao 2.5 — Uma variavel aleatéria X em um espacgo de probabilidade
(2,A, P) é uma funcgao real definida no espago 2 tal que [X < x] é o evento
aleatério para todo x € R, isto é, X:2 —» R é varidvel aleatéria se [X < x] €
A Vx € R.

Como o evento [X < x] pertence a A, pode-se calcular sua probabilidade. Se
tomarmos x;, x, ER, com x; <x,, tém-se P(X <x;) < P(X <x,). Deste
modo, a medida que se avanca para a direita na reta real, a probabilidade do
evento [X < x] aumenta, tendendo ao limite de 1. Define-se uma fungdo F que
associara, para cada ponto x da reta real, a probabilidade do evento [X < x]
ocorrer. Devido as caracteristicas citadas, ela € denominada fungédo de

distribuicdo acumulada, ou simplesmente, funcdo de distribuicdo de X.

As variaveis aleatodrias, por serem definidas como fungdes, podem ser

classificadas como discretas, continuas ou descontinuas.

Uma variavel aleatéria X é chamada continua se sua fungéo distribuicdo F(x) &

continua.

Uma variavel aleatoria X é chamada discreta se sua fungdo distribuicdo F(x)
for constante por partes.

Uma variavel aleatéria X é chamada descontinua se sua fungao distribuicao
F(x) for continua por partes (ou seja, continua a menos de um conjunto de

pontos {x, ...} € R enumeravel.

Definicao 2.6 — Chama-se fungdo de distribuigdo acumulada Fy da variavel

aleatoria X a funcdo Fy: R — R tal que



E.(x) = P(X < x). (2.2)

Esta funcédo é a fungdo de distribuicdo acumulada de alguma variavel X se e

somente se F satisfizer as seguintes condigdes [2]
a) se x < y,entdo F(x) < F(y),
b)lim,,_, F(x)=0e lim,,, F(x) =1e (2.3)

c) F é continua a direita,i.e.,F(x + h) - F(x)para h 1 0.

2.2 A TEORIA DE PROBABILIDADE
Seja um experimento realizado n vezes e n, 0 numero de vezes que um evento
especifico ocorre. Segundo a definicdo classica da Teoria Probabilistica, a

frequéncia relativa n,/n é préxima de P(A) se n for suficientemente grande.

Ng
LOERS (2.4)

2.3 MEDIDAS DE DISPERSAO

2.3.1 Valor Esperado
Obtida durante um numero muito grande de tentativas, a média estatistica é

baseada na probabilidade de ocorréncia [3].

Definigao 2.7 - Seja X uma variavel aleatéria discreta com X(2) = {x;,x,, ...} e

P{X = x;} = p(x;),i = 1,2,... O valor esperado de X é definido como

E{x} = lim,_ Zﬁ\’:l%xi = im0 204 (%) x; = XN p(x) X, (2.5)
em que
E{x} — Valor esperado de x

p(x;) — Probabilidade de ocorréncia de x;

Definicdo 2.8 - Seja X uma variavel aleatoria continua com fungdo densidade

de probabilidade f: R — R. O valor esperado de X é definido como



E{X} = fooxf(x)dx. (2.6)

2.3.2 Momentos

Momentos sao grandezas associadas a uma variavel aleatéria X que
caracterizam a mesma, dando, dentre outras, informagdes sobre seu valor
esperado, sua medida de dispersao e a forma da sua fungado de densidade de
probabilidade.

Definigao 2.9 — Define-se como o k-ésimo momento da variavel aleatoria X em
torno de b o valor

mj(b) = E{(X — b)"} (2.7)
emquekeNebeR.

Se b =0, chama-se mk =mk(0) = E{X*} de k-ésimo momento de X ou
momento de ordem k de X; se b= E{X},denomina-se mk = mk(E{X}) =
E{(X — E{X})*} de k-ésimo momento central de X.

Os momentos de baixa ordem (k=1,2,3,4)sdo de grande interesse e
utilidade. Se X € uma variavel aleat6ria, o primeiro momento m, € a esperanca

matematica.

2.3.3 Variancia e Desvio padrao

O segundo momento central € denominado variancia de X, e € uma medida de
dispersédo estatistica, no sentido que mensura a distancia entre os resultados
obtidos em um experimento e a média (valor esperado). A unidade da variancia

€ 0 quadrado da unidade da variavel original

Definicdo 2.10 - Se variavel aleatoria X tem valor esperado (média) u = E(X),

entdo a variancia Var(X) de X é dada por
Var(X) = E{(X — n)?}. (2.8)

A variancia é um numero ndo negativo e a raiz quadrada positiva da variancia &

chamada de desvio padrdo. O desvio padrao tem as mesmas unidades que a



variavel original, e por esta razdo pode ser mais facil de interpreta-lo e é dado

por

stdev(X) = 0 = JE{(X — n)2} = JE{X2} — (E{X})2. (2.9)

Se X € uma variavel aleatéria continua com funcdo densidade probabilidade

f(x) entéo a variancia sera dada por
Var(X) = f(x — w?p(x)dx, (2.10)

e o0 desvio padrao sera dado por

o= \[f(x — w?p(x)dx, (2.11)
em que

U= fxp(x)dx, (2.12)

e as integrais sao definidas tomadas em x e variando ao longo de X.

Se a variavel aleatéria X € discreta com funcdo de probabilidade massa

X1 = pi,...,Xn = pn, €ntao
n
Var() = ) pi - w?. (2.13)
i=1
Algumas distribuigbes n&o tém uma média, algumas delas ndo tém uma

variancia. A média existe sempre que a variancia exista, mas n&o vice-versa.

2.3.4 Covariancia
A covariancia entre duas variaveis aleatérias de valor real X e Y, com os

valores esperados E(X) = pue E(Y) = v, é definida como
Cov(X,Y) =E{(X — )Y —v)} (2.14)

onde E é o operador do valor esperado.
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Pode-se reescrever a equagao acima como
Cov(X,Y) = E{X.Y — Xv—uY + uv}
Cov(X,Y) = E{X.Y} — uE{Y} —vE{X} + uv (2.15)
Cov(X,Y) = E{X.Y} — uv.
Se X e Y forem variaveis aleatérias independentes, entao
E{X.Y} = E{X}.E{Y} = wv. (2.16)
Assim, substituindo (2.16) em (2.15) vem
Cov(X,Y)=0. (2.17)

Alguns pares de variaveis aleatorias tém covariancia zero, embora elas néo
sejam independentes. De acordo com alguns pressupostos, covariancia zero

as vezes nao implica independéncia [4].
2.4 FUNCOES ESTATISTICAS

2.4.1 Funcao de Distribuicao Cumulativa (CDF — Cumulative Distribution
Function)

Em Teoria de Probabilidade e Estatistica, a Func&o de Distribuigdo Cumulativa

(CDF), também funcédo de probabilidade de distribuicdo, ou simplesmente

funcao de distribuicdo, descreve completamente a distribuicdo de probabilidade

de uma variavel aleatoéria X [5]. Para avaliar cada numero real x, a CDF de X é

a funcdo F: R - [0,1] dada por F(x) = P{X < x}

Em geral, a fungao distribuicdo de X pode ser expressa como

Fx)= [ fwdu, x€ R, (2.18)
ou
_ dF(x)
e =— (2.19)

11



para alguma fungdo f:R — [0,0] denominada fungdo densidade de
probabilidade de X.

No caso discreto, se P{X = x;} = p; = 0e Y, P, = 1 usa-se

f() = Xier Pi0(x — x;). (2.20)

2.4.2 Funcao Densidade de Probabilidade (PDF - Probability Density
Funtion)

A fungao densidade de probabilidade ou simplesmente funcdo de densidade é

uma fungdo ndo negativa utilizada para representar a distribuicdo de

probabilidade de uma variavel aleatéria, ou seja, qual a chance de uma variavel

assumir determinado valor ao longo de um espaco de valores.

2.4.3 Distribuigcao de probabilidade discreta

Seja X uma variavel aleatoria discreta, e sejam x4, x,, x5, ..., 0S valores que ela
pode tomar, dispostos em ordem crescente de magnitude. Suponha também
probabilidades atribuidas a estes valores dadas por

PX =x)=f(x) x=12,.. (2.21)

A fungcdo massa de probabilidade, também designada distribuicdo de
probabilidade é dada por

PX =x)=f(x). (2.22)
De modo geral, f(x) é uma fungao de probabilidade se

a) f(x)=0e
(2.23)
b) Yrf(x) =1,

onde o somatorio em (2.23b) cobre todos os valores possiveis de x.

2.4.4 Distribuigcao de probabilidade continua
Seja Xuma variavel aleatdéria continua. A probabilidade de X tomar um

determinado valor é, em geral, zero. Nao se pode pois definir uma fungao de

12



probabilidade continua da mesma maneira feita para a discreta. Aqui, faz
sentido falar da probabilidade de X estar compreendido entre dois valores
diferentes.

A funcédo f(x) € uma fungcdo densidade de probabilidade para uma variavel
aleatéria continua (comumente designada simplesmente fungdo de

probabilidade) se

a)f(x)z0e
(2.24)
b) [77 fO)dx = 1.
Define-se entdo a probabilidade de X estar entre a e b como
P(a <X <b) =[] f(x)dx. (2.25)

Uma distribuicdo tem uma fungcdo densidade se e somente se sua CDF for
absolutamente continua (2.19).

2.4.4.1 Distribuigdo normal (Distribuicdo Gaussiana)

Um dos mais importantes exemplos de distribuicdo continua de probabilidade &
a distribuicdo normal, também chamada de distribuigcdo gaussiana. A fung¢ao de
densidade para esta distribuigcdo € dada por

1
oV2T

e~ (x—m)?/20? —m<x < (2.26)

f&) =

Onde u e o sao, respectivamente, a média e o desvio padrdo. A funcdo de
distribuicdo correspondente &

X

f e~ (=m?/20% gy, (2.27)

— 00

F(x)=PX<x)=

oV2Tm

Diz-se entdo que a variavel aleatéria X é distribuida normalmente com média u

e varidncia o?.
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A distribuicdo normal padrao € a distribuicdo normal com uma média zero e

variancia 1.

A funcdo de densidade para esta distribuicdo, que é comumente chamada
funcao ou distribuicdo de densidade normal é dada por

1 2
fx) = Ee"‘ /2 (2.28)

A funcao de distribuicdo correspondente é dada por
F(x)=P(X <x) =L fxe‘“z/z du (2.29)
< Ner : )

T

— 00

A Figura 2.1 e a Figura 2.2 exibem os graficos da pdf e cdf da distribuicao

normal.

Figura 2.1 - Funcao Probabilidade para distribuigdo normal.
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Figura 2.2 - Fungao de distribuicdo cumulativa para distribuicido normal.

A distribuicdo normal maximiza informag¢des entre todas as distribuicbes
conhecidas com meédia e variancia, o que torna a escolha natural para a
distribuicdo subjacente dos dados resumidos em termos de amostra meédia e
variancia. A distribuicgdo normal é a mais utilizada na familia de distribuicées
estatisticas, e muitos testes estatisticos sdo baseadas na suposicdo de
normalidade. Em teoria de probabilidade, a distribuicdo normal surge como
caso limite de varias familias de distribuicdes continuas e discretas [6].

2.4.4.2 Distribuigdo Uniforme
Diz-se que uma variavel aleatéria X é uniformemente distribuidaem a <x <b

se a sua funcao de densidade é

f(x)={01/(b_“)"1§"5b . (2.30)

em caso contrario
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Figura 2.3 - Fun¢ao Densidade de probabilidade para distribuicao uniforme

Os valores dos limites a e b da Figura 2.3 as vezes sdo escolhidos iguais a zero

e, por vezes, escolhidoiguaisa 1l /(b — a).

A funcao distribuicdo cumulativa, Figura 2.4, para a distribuicdo uniforme é dada

por
0 x<a
X —a
F(x)=PX<x)= g a<x<b (2.31)
1 x=b

A média e a variancia sao, respectivamente,

u==(a+b), (2.32)

g2 = 1—12 (b — a). (2.33)
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Figura 2.4 - Fung¢ao de distribuicao cumulativa para distribui¢ao uniforme

17



3 ESTIMANDO A ESPERANCA

O calculo dos momentos das variaveis aleatérias, em especial a determinacao
da esperanca e da variancia, € de fundamental importancia para o estudo do
comportamento e das caracteristicas das mesmas, sobretudo nos casos em
que estas variaveis sao originadas a partir de transformagdes nao lineares de

outras variaveis aleatorias.

Existem varias maneiras de se calcular a esperanca de uma variavel aleatoria,
mas para a grande maioria delas € suposto o conhecimento da transformacéo
a qual as variaveis sdo submetidas e os momentos destas variaveis. Como
nem sempre € possivel conhecer todas estas informacdes podem ser usadas

métodos como o Método de Monte Carlo e a UT, transformada da incerteza.

3.1 TEORIA DA TRANSFORMADA DA INCERTEZA

A Transformada da Incerteza (UT) foi desenvolvida para resolver as
deficiéncias de linearizacao, fornecer uma forma mais direta e um mecanismo
mais explicito para a informagao e transformagao da meédia e covariancia. Foi
desenvolvida na intuicdo de que € mais facil aproximar uma distribuicdo de
probabilidade do que aproximar uma fung¢ao ou transformacéo de uma funcao

nao-linear arbitraria [7]. Esta aproximacdo esta ilustrada na Figura 3.1

Figura 3.1 - O principio da UT
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Um conjunto de pontos (pontos sigma) é escolhido de modo que a sua média
seja X e a sua covariancia seja XX . A fungdo ndo-linear é aplicada para cada
ponto, para obter uma nuvem de pontos transformados. A estatistica dos
pontos transformados pode ser calculada para formar uma estimativa da média

e covariancia transformadas de forma nao-linear.

Os pontos sigma sao deterministicamente escolhidos de modo a apresentar
certas propriedades especificas.

Dada uma variavel aleatoria X com funcédo de densidade de probabilidade fx, a

esperanca E{X} de X é dada pela equacgéo (2.6)

Matematicamente falando, a esperanca € a soma ponderada de todos os
possiveis valores assumidos pela variavel X, vezes a probabilidade de
acontecimento dos mesmos. Desta forma, podemos entender os valores x

como os pesos dos valores fx(x) na referida soma.

A ideia da Unscented Transform (UT), técnica proposta inicialmente em [8], &
determinar um conjunto finito de pontos, denominados pontos-sigma (sigma
points no original), que aproximam esta soma quando ponderados pelos pesos

devidos.

Interpretando o problema de uma segunda forma, se a esperanga E{X} é a
area A sob a curva xfx(x), o problema da Unscented Transform é determinar um
conjunto finito de retangulos Ri, cuja base sejam os pesos e as alturas os

valores de fxavaliada nos pontos-sigma, tais que

UR" ~ A. (3.1)

Em [8] temos uma formulagdo para a escolha dos pontos-sigma e dos pesos.
Esta formulacdo utiliza uma aproximacado da solucédo ideal do problema de
quadraturas, assim, a escolha dos pontos-sigma e dos pesos, extrapola os
pesos e o0s pontos-sigma de uma distribuicdo uniforme para as demais
distribui¢cdes [9].
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Em [9] é apresentado a Transformada da Incerteza Gaussiana (UTG) que
consiste na adaptagdo da quadratura gaussiana generalizada para o caso de
funcdes de variaveis aleatorias e € baseada em uma solugdo étima, com o
menor numero de pontos, para cada tipo de distribuicdo de probabilidade onde
€ proposta uma técnica para o calculo dos pontos-sigma e dos respectivos

pesos.

3.1.1 Quadratura gaussiana generalizada
Um conceito elementar e fundamental no estudo das quadraturas é da funcao

peso.
Seja w(x) uma fungdo definida em um intervalo I = [a, b]. Diz-se que w(x) é
uma fungdo pesoem I sew(x) >0,Vx €l e
b
f w(x)dx = 1. (3.2)
Dada uma fungéo f(x) definida em I, pode-se computar a integral

S= f bw(x)f(x)dx. (3.3)

O problema de quadraturas consiste em se determinar um conjunto finito de
abcissas x; e de pesos w; tais que a integral S possa ser aproximada pela

soma das areas dos retangulos de base w; e altura f(x;) , ou seja

b m
[ weoreods =y wie. (3.4)

a

Por constituir uma aproximacgao, a quadratura tem um erro associado, dado

pela diferenca entre o valor da integral e o valor da aproximagéo.

Uma quadratura tera precisao de, no minimo, N se o erro for zero, no minimo,
pra f(x) =x",comr =0,1,...,N. Ver [9].

Se definirmos o r-ésimo momento de M, de w(x) em / como
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b
M, =f x"w(x)dx, (3.5)

a

Entdo a quadratura (3.4) tem grau de precisao de, no minimo, N se valem as

N + 1 equacgdes

b
Z wexl = M,. (3.6)

Comr=0,1,...,N

A quadratura é dita gaussiana generalizada pois ndo ha restricbes na
expressdo da quadratura (tanto no intervalo quanto na fungéo f(x) mantendo
apenas a condigdo da fungao peso w(x))e a meta de precisao € de, no minimo,
2m —1[9].

Sera mostrada a solugéo para o caso mais simples onde m = 2.
Para tal é preciso resolver o sistema de equacgdes dado pela equacéao 3.6.
Wl + Wz = MO
W1X14 WXy = My
(3.7)
W1x12 + szzz = M2

W1x13 + W2x23 == M3.

Para resolver este sistema considere x;ex, como sendo os zeros dos

polinbmios m,(x) dado por
(%) = (x —x)(x — x3) = x% + a1 x + a,. (3.8)

Se obtivermos os coeficientes a; e a, pode-se encontrar os valores de x; e x,

desejados.

Multiplicando a primeira equagao por «,, a segunda por «;, a terceira por 1 e

somando as trés equacdes teremos
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T[Z (xl)Wl + 77:2 (xz)WZ = Mz + (llMl + azMo. (39)
Como x;e x, sao os zeros do polinbmio m,(x), a equagao 3.9 se resume a
Mz + (ZlMl + azMO = 0 (3.10)

Fazendo o mesmo processo, multiplicando a segunda equag&o por a,, a

terceira por a, e a quarta por teremos
T, (X)X Wy + 1, (x5)x,wy, = M3 + ay M, + a,M,, (3.11)
0 que leva a expressao
M; + a;M, + a;M; = 0. (3.12)
e ao sistema
M; +a M, +a,M; =0
(3.13)

Mz + (ZlMl + azMO == 0

o qual é linear em a; e a,. O sistema tera solugédo Unica se M? # M,M,, 0 que
€ garantido desde que w(x) =0 no intervalo |/ (0 que equivale a restricdo
determinada para a fung&o peso)

Assim,
MsMy — M M,
a, = 3.14
LTOM2 — MM, (3.14)
e
M2 — MM
T = 7w,y (3.15)
1 24710
Como x; e x,sa0 zeros de m,(x), temos também que
_ —O:l + af - 4“2 (3.16)

X1 = 2
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x2=

—a — g — 4 (3.17)

2 )

as quais sao as abcissas que deveriamos determinar. Para encontrar os pesos

basta solucionar o sistema

0 que resulta em

W1+W2:MO

(3.18)
W1x1 + W22 = Ml'
My —x,M,
wy = X —x, (3.19)
My —-x, My
w, = o —x (3.20)

Ver [9] para o algoritmo para a solugao geral.

Nas condigbes da quadratura generalizada em / com precisdo de, no minimo,

2m — 1, o erro E pode ser aproximado, segundo [10] através da expressao

em que { € (a,b).

P
"= |,

w () [, (x)]? dx, (3.21)

O erro depende do intervalo I = [a, b], da 2m-ésima derivada da fungéo f(x),

da fungao peso w(x) e do polinbmio m(x) cujas raizes sdo os pontos-sigma x;.

3.1.2 Unscented Transform Gaussiana

A Unscented Transform Gaussiana consiste na adaptacdo da quadratura

gaussiana generalizada para o caso de fung¢des de variaveis aleatérias .

23



3.1.2.1 Caso Unidimensional
Considere uma variavel aleatéria X com funcédo de densidade de probabilidade

px(x) e uma transformacao g(x) tal que Y = g(X). Segundo (2.6)

oo

E(Y} = f Py (0)g () dx. (3.22)

Como py(x)é uma funcdo de densidade de probabilidade, ela atende aos
requisitos de uma fungéo peso, isto &, py(x) = 0,Vx e

f px(x)dx = 1. (3.23)

Desta maneira, para se determinar a esperanca da variavel Y com grau de
precisao de, no minimo, 2m-1, devemos encontrar as m abcissas x4, x,, ..., X, €

0S m pPesos wy, w,, ..., W,, tais que

B = [ prGog@dx = Y wigl, (3.24)

ou seja, o problema da esperanga de Y €& uma quadratura gaussiana
generalizada.

A variancia de Y também pode ser computada usando a relagéo
Var{Y} = E{(Y — E{Y})?}. (3.25)

Uma vez que o calculo dos parametros x; e w;independe da funcdo que
transforma a variavel aleatoria, levando em consideragdo apenas a fungao

peso em /, se definirmos E{Y} = y e h(x) = (g(x) — ¥)?, temos

Var{Y} = E{(Y — E{Y})?}

= E{h(x)} (3.26)

o]

~ [ peor@
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m
~ ) wih(x)
i=0

~ iwi(g(xi) -2

De modo que uma vez computadas as abcissas e 0s pesos, podemos também
determinar a variancia. Como o calculo da variancia utiliza uma funcéo cujo
grau é o dobro do grau da fungédo original, a precisdo da aproximagao diminui
pela metade, isto é, se para o calculo da esperanca temos precisao de, no

minimo, 2m — 1, para a variancia teremos precisao de, no minimo, m — 1.

De fato, podemos computar o k-ésimo momento central da variavel Y através

da expressao
M~ ) wii =)k 3.27)
i=0

Cuja precisao sera de, no minimo, [(2m — 1)/k], onde [z] é o maior inteiro

menor ou igual a z.

3.1.2.2 Caso Bidimensional
Considere duas variaveis aleatorias independentes X e Y e uma transformacéao

g talque Z = g(X,Y). Neste caso, usado a UTG, teremos:
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E{z} = f_ ‘: f_ O;Px,y(x, y)g(x,y)dxdy
N f_: f_o:opX(x)PY(}’)g(x, y)dxdy

-[ o ( I oopx(x)g(x,y)dx) dy

~ f_ Zpy(y) (i wi¥ g (x;, y)) dy
i wi (f py(¥) g(xuy)> dy
i wl Z w; g(xl,yj

i=0 j=0

m m
'S wiwra o

j=01i=0

(3.28)

Q

Assim como no caso unidimensional, podemos calcular os outros momentos

centrais de Z usando raciocinio analogo.

A abordagem para as demais dimensdes € analoga e sera deixada a cargo do
leitor.

Finalmente, para o caso mais geral, onde X e Y ndo sdo independentes, defina
0 momento

M; :f f X'y pyy (x, y)dxdy. (3.29)

Para uma precisdo de 2m — 1, é preciso resolver o sistema de 4m?equagdes
dadas por
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Z Z wi X yf = My, (3.30)

j=11i=1

com k,t = 0,1, ...2m — 1. Definindo o polinémio m,, (x,y) como

Gy = | [0 - (ﬂ(x - xl-)> (3.31)
j=1 i=1

e usando uma estratégia semelhante a do caso unidimensional, teremos um

sistema linear de m? equagdes da forma

Z Z i My sm—item-j =0 (3.32)

j=11i=1

emque k,t = 0,1,..2m — 1 e a; ;880 os coeficientes do termo x'y’ do polinémio
., (x,y). Conhecidos os coeficientes de m,,,(x,y), pode-se determinar os pares
(x;y;) através dos calculos dos seus zeros e, a partir deles, computar os

valores dos pesos w; ;.

O aumento da dimensao e/ou do grau de precisdo acarreta um aumento da
complexidade das operagdes, sobretudo nos calculos dos momentos e dos

zeros do polinbmio associado.

Como os pesos e os pontos sigma independem da fungdo que transforma a
variavel aleatéria, estes podem ser tabelados em relagdo aos parametros da
funcdo de distribuicdo de probabilidade, sendo desnecessario o calculo dos
mesmos a cada novo experimento que use uma variavel aleatéria com
distribuicdo idéntica. Em [9] sdo tabelados estes valores para varias
distribuicdes. Os resultados de [9] para uma distribuicdo uniforme seréo
utilizados conforme Tabela 3.1 e Tabela 3.2, para aplicacdo nos cenarios
propostos nesta dissertacio.
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No de

Pontos S 1
1 0,5 S,
2 0,2115 0,7885 S
3 0,112705 0,5 0,887295 S,
4 0,06943 | 0,33001 | 0,66999 | 0,93057 Ss
5 0,0469 0,23075 0,5 0,76925 0,9531 Se
6 0,03375 | 0,169395 | 0,3807 0,6193 | 0,830605 | 0,96625 S,
7 0,02545 | 0,12925 0,2971 0,5 0,7029 0,87075 | 0,97455 Sg
8 0,01985 | 0,10165 | 0,23725 0,4083 0,5917 0,76275 | 0,89835 | 0,98015 Sy
9 0,0159 0,082 0,1933 0,33785 0,5 0,66215 0,8067 0,918 0,9841 S1o
10 0,01305 | 0,06745 0,1603 0,2833 0,42555 | 0,57445 0,7167 0,8397 0,93255 | 0,98695
Tabela 3.1- Pontos-sigma para uma distribuicdo uniforme [9]
No de
Pontos P, 1
1 1 P,
2 0,5 0,5 P
3 0,278 0,444 0,278 P,
4 0,174 0,326 0,326 0,174 P
5 0,1185 0,2393 0,2844 0,2393 0,1185 P,
6 0,0857 0,1804 0,234 0,234 0,1804 0,0857 P,
7 0,0647 0,1399 0,1909 0,209 0,1909 0,1399 0,0647 Pg
8 0,0506 0,1112 0,1568 0,1813 0,1813 0,1568 0,1112 0,0506 Py
9 0,0406 0,0903 0,1303 0,1562 0,1651 0,1562 0,1303 0,0903 0,0406 Pio
10 0,0333 0,0747 0,1096 0,1346 0,1478 0,1478 0,1346 0,1096 0,0747 0,0333

Tabela 3.2 — Pesos para uma distribuicao uniforme [9]
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3.2 METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo consiste na repeticdo de N iteracbes de um
experimento, no registro dos resultados obtidos em cada passo e, ao final do
processo, no calculo da média e de outros coeficientes associados ao
problema.

A principal vantagem do método de Monte Carlo é que ele n&o impde nenhuma
restricdo ao problema e nem exige conhecimento prévio de nenhum parametro.
Podemos, por meio dele, calcular a média de uma variavel aleatéria resultante
da transformagcdo de uma variavel aleatoria (a qual ndo precisa ser
inteiramente determinada) por um processo, que pode ou ndo ser conhecido. E
necessaria apenas a repeticdo do experimento e o registro dos resultados
obtidos.

Porém as inumeras repeticbes constituem a maior fraqueza do método. Isto
porque estas repeticbes tendem a ser muito custosas, seja em recursos
materiais e financeiros, seja em tempo de realizagdo. Em geral usa-se a
simulagdo computacional para reduzir os custos materiais e financeiros, mas

ainda assim ha o custo de processamento e de tempo.

Outra importante desvantagem do método € a lentiddo da convergéncia dos
resultados. Em alguns casos € necessario um numero elevado de amostras
para a obtengcdo de um resultado com precisdo aceitavel, e a propria
mensuracao da precisao do resultado consiste um problema a parte.

Dadas estas caracteristicas, o método de Monte Carlo €, em geral, utilizado ou
como guia e validagdo para as outras técnicas (sera utilizado assim nesta
dissertagdo) ou como alternativa unica, quando a situacdo nao permitir a

utilizacdo de métodos alternativos.

Inimeras publicacbes do método de Monte Carlo e sua aplicagdao em varias
areas de pesquisa podem ser encontradas na literatura, exemplos em [11] [12]
[13][14].
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4 MODELAMENTO DO CANAL DE TRANSMISSAO SEM FIO

A transmissdo da informag&do via um canal sem fio &€ geralmente modelada
como na Figura 4.1 [15] [16] [17]. A primeira parte da figura se aplica a
qualquer sistema de comunicagcdo. A informagdo gerada pela fonte é
transformada em um sinal adequado pelo fransmissor e enviada pelo canal de
comunicacado. O canal pode modificar ou corromper o sinal. No receptor a
informagéo original € recuperada e enviada ao destino. Operacgdes tipicas de
um transmissor em um canal de comunicacdo sem fio sdo: codificacdo da
fonte, codificagdo do canal e modulacdo. No receptor a operagao inversa é

realizada.

Fonte Transmiss Canal Receptor Destino
(de radio)
niena o
Transmissora Path Los Shadowin Fast fadin ntena
Receptora

Figura 4.1 — Propagacao do canal de radio

Em uma rede comunicacdo WCDMA, os sinais sao enviados da estacao radio
base (BS) para a estagdo movel (MS) e vice versa. O caminho de comunicagéo
da BS para o MS & denominado downlink (DL) ou enlace direto e o caminho da
MS para a BS uplink (UL) ou enlace reverso. O canal é modelado segundo
alguns componentes: antena transmissora, perda no caminho, sombreamento

ou desvanecimento lento, desvanecimento rapido e antena receptora.

A atenuacido do meio entre transmissor e receptor € chamada path loss, ou
perda no caminho. Para simulagdes, este parametro é tipicamente obtido
baseado em modelos.

Adicionalmente, existem dois componentes estatisticos que muito contribuem
para a atenuagdo. O desvanecimento lento ou de larga escala, descreve
estatisticamente a atenuacdo causada por obstaculos no caminho de

transmissdo. Ele modela tanto a incerteza na componente da perda no
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caminho, se esta for calculada por um modelo de propagacdo, quanto as

variagbes causadas pelo ambiente de propagacgao.

O desvanecimento rapido ou de pequena escala (fast fading) € causado pela
interferéncia construtiva e destrutiva entre as componentes do sinal que
chegam ao receptor via multiplos caminhos de transmissdo. O desvanecimento
rapido € também conhecido como desvanecimento de multiplos percursos ou

multipath fading.

As antenas sdo um importante meio de melhorar a qualidade do sistema. O
objetivo principal da otimizagdo da rede é reduzir a atenuagdo dos sinais
desejados e atenuar drasticamente os sinais interferentes. Assim, o

modelamento das antenas é um fator muito importante para a analise de

desempenho.

Neste capitulo o modelamento dos componentes do canal sem fio sera
brevemente explicado, focando nos aspectos necessarios para o entendimento

da dissertagao.

4.1 MODELOS DE PROPAGACAO

Modelos de propagacédo sdo usados para estimar o valor esperado do sinal
propagado que obteve atenuagédo ao longo do caminho, perda no caminho, a
uma certa distancia do transmissor. A perda no caminho depende da
frequéncia do sinal, das alturas das antenas do transmissor e receptor, e das
caracteristicas de relevo e morfologia do ambiente em questéo.

Existem basicamente trés diferentes categorias de modelos de propagacao,
empiricos ou estatisticos, deterministicos e semideterminisiticos. Os modelos
estatisticos sdo féormulas que descrevem a perda no caminho em funcdo da
distdncia em uma escala média. Eles sao derivados de analises estatisticas de
um grande numero de medidas realizadas em ambientes tipicos, como
ambiente urbano, suburbano, rural, que s&o incorporados na forma de valores
tabelados ou férmulas para o calculo da perda no caminho média pela distancia
no ambiente particular. Um exemplo é o modelo de Okumura-Hata [18].
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Os modelos deterministicos usam técnicas avancadas de propagagao de radio
frequencia com as caracteristicas fisicas detalhadas das antenas para estimar
o nivel de sinal resultante de multiplas reflexdes. Por serem bastante

complexos eles sdo usados basicamente em ambientes fechados.

Os modelos semideterminisiticos sdo baseados em uma mistura dos outros
dois. Estes modelos requerem mais informagdo que os estatisticos, porém
menos que os deterministicos. Exemplo destes modelos € o COST-231
Walfisch-lkegami [18].

Um modelo de propagacéao calibrado e preciso € de grande importancia para o
projeto da rede. Varios modelos de propagacao podem ser encontrados na
literatura. Nesta secao serdo apresentados trés dos mais populares modelos
empiricos de propagacao.

4.1.1 Okumura-Hata
O modelo de Okumura-Hata € um modelo estatistico comumente usado para

calcular a perda no caminho em ambientes macro.

Okumura fez inumeras medidas [19] para uma grande gama de alturas de
antenas e distancias em areas urbanas e suburbanas do Japao. Mais tarde,
Hata [20] transformou estes dados em férmulas paramétricas conhecidas como
modelo de propagacgao de Okumura-Hata. O modelo inclui fatores de corregéo
parameétricos para a altura das antenas das estacdes e dos modveis e para os
efeitos do ambiente. Este modelo € amplamente utilizado por ser aplicavel em
uma grande quantidade de ambientes e tipos de terrenos.

A resolucao espacial do modelo de Okumura-Hata € de 20m. Ele ¢é valido para
frequéncias que vao de 150 MHz a 1000 MHz, antenas da estagéo radio-base
de 30 a 200m, antenas dos moveis de 1 a 10m e distancias de 1 a 20 km da
antena transmissora. Este modelo ndo prové resultados precisos para
ambientes onde o tamanho das células € pequeno comparado com o tamanho
dos prédios. Os modelos estatisticos também ndo sdo os mais indicados para
modelar sistemas cujas antenas estdo instaladas acima dos prédios, os

chamados roof-top.
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O modelo de Okumura-Hata tem a seguinte formula

Lp (d) == 69.55 + 26.16]0g10(f) - 13.82 loglo hb
+ (44.9 — 6.55log,( hy) log,o d — a(h,,) — Q,- dB

onde
150 < f <1500 MHz = frequéncia da portadora
h, = 30 — 200m altura da antena da estac¢ao
h, =1 —10m altura da antena da estacao mével

d =1— 20Km distancia do transmissor

(4.1)

e a(h,,) depende do tamanho da cidade onde o modelo sera utilizado conforme

(4.2) a (4.5).
Para uma cidade de tamanho médio ou pequeno:

a(hy) = (1.1log,, f — 0.7) — (1.56log,, f — 0.8).
Para uma cidade grande:
a(h,,) = 8.29[log,,(1.54h,,)]* — 1.1 para f < 200 MHz
a(h,,) = 3.2[log,,(11.75h,,)]?> — 4.97 para f = 400 MHz.
Q. € um fator de correcéo para areas abertas dado por
Q, = 4.78(log,, f)? — 18.33log,, f +40.94 f(MHz)

e zero para as demais morfologias.

4.1.2 COST 231-Hata [21]

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

As férmulas do modelo de Okumura-Hata sido validas para frequéncias até
1000 MHz. Com os trabalhos do COST 231 [22], cujo resultado foi o modelo
denominado Cost-231-Hata, as formulas foram estendidas para frequéncias

entre 1500 MHz e 2000 MHz. Esta faixa € particularmente interessante pois

compreende grande parte das redes GSM 1800 e UMTS.
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L,(d) = 46.3 +33.91log (ﬁ) — 13.82log(hps) — a(hys) +

(4.6)
(44.9 — 66.510g(hps)).log (=) + Cy
em que o termo a(h,,s) é definido como:
a(hys) = (1 1 log <L> ~0 7) has — (1 56log <L> ~0 8) (4.7)
MS ' MHz )M ' MHz =)

O parametro C,, é um fator de correcdo que € escolhido de acordo com o

ambiente de propagacgéo:

* 0 dB para centros médios e suburbanos

* 3 dB para centros metropolitanos

Este modelo restringe-se a macro células com raio médio entre 1 km e 20 km
(Tabela 4.1)

4.1.3 COST 231 — Walfish lkegami

O modelo Cost 231-Walfish lkegami foi desenvolvido para cenarios urbanos e
de micro células com distancias pequenas entre BS e MS. Este modelo € uma
combinagdo dos modelos de Walfish-Bertoni e lkegami [17]. Comparado ao
modelo Cost 231-Hata, este modelo leva em consideragdo mais informacdes
do ambiente de propagacédo. Em particular, ele diferencia as condigbes com
linha de visada, LOS - line of sigth e sem linha de visada, NLOS — non line of
sigth. No caso LOS, a perda no caminho é assim calculada [22]:

L,(d) = 42.6 + 261 <d>+zoz <f> d > 20 (4.8)
p(d) = 42. 08 {1, 09 \1;p,) Parad = 20m . .

No caso NLOS, a perda no caminho € calculada como:

80 + Hrts + emsd para Gmsd + Grts >0
0, nos demais casos

L,(d) = { (4.9)

onde 6, corresponde a perda no espaco livre em uma distancia d. O termo
0,4 reflete as multiplas difragcées entre a antena da BS e o prédio final, 6, diz

respeito a difracdo e espalhamento do ultimo prédio até o usuario. Ambos os
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termos requerem muitos parédmetros de entrada como a largura das ruas, a
quantidade de pavimentos dos prédios, a orientacdo das ruas, etc. Uma
completa descrigao € dada como exemplo em [17] [22].

Parametro | Cost-231 Hata | Cost 231 -
Walfish
lkegami

f 1500 — 2000 | 800 — 2000 MHz
MHz
hgs 30-200m |4 -40m
hys 1—10m 1-3m
D 1—20 km 0.02 — 5 km

Tabela 4.1 - Aplicagdo dos modelos de Propagacgao

4.2 DESVANECIMENTO DE LARGA ESCALA

Em geral, modelos empiricos ou deterministicos que descrevem a perda no
caminho sao essencialmente fungao da distdncia do movel até a antena e da
altura das antenas. Nestes modelos, a perda no caminho € a mesma para
usuarios localizados em diferentes posicées mas que possuem a mesma altura
e igual distancia a antena transmissora. Na pratica, a morfologia presente ao
longo do caminho faz com que cada caminho seja diferente. A variagdo com
relagdo ao valor nominal calculado pelo modelo de propagagcao é chamada de
sombreamento (shadowing) ou desvanecimento lento (slow fading) e é
estatisticamente modelada como uma variavel aleat6ria com distribuicdo log-

normal com média zero e desvio padréo ¢ [17].

Assim, a perda no caminho Lp(d) pode ser expressa em termos da do valor

meédio Lp(d) mais uma variavel aleatoria Xo-

Lp(d) = Lp(d) + Xo .todos os termos em dB, (4.10)

em que Xo possui distribuicdo normal em escala logaritmica com média zero.

Alguns modelos para calcular Lp(d) foram apresentados na segédo 4.1. O
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desvio padrado desta distribuigdo lognormal depende da morfologia e da
precisdo do modelo de propagacdo utilizado. Na pratica, os valores tipicos
estdo em torno de 8 dB para areas urbanas, 10 dB em areas densamente
urbanas e 6dB em areas suburbanas e rurais com o modelo de propagacéo
usual de Okumura-Hata [18]. Um modelo simples baseado apenas em
distancia sem o uso de dados especificos do terreno resultara em altos valores
do desvio padrédo da componente lognormal de fading.

A justificativa para o sombreamento ser modelado com distribuicdo log-normal
€ que a perda no caminho ao longo do caminho de propagac¢ao em decibéis é a

soma de um grande numero de contribui¢des.

Dependendo do ambiente, a correlacdo do sombreamento entre caminhos de
propagacéao proximos deve ser considerada.

Esta dissertacdo ndo modela o desvanecimento lento com a transformada da
incerteza, pois sao considerados cenarios simplificados onde ndo sao utilizados
dados de morfologia e topografia. Para efeitos de calculos, sera considerado
um desvio padrdo de 6 dB para todos os pontos. O modelamento do
desvanecimento lento com a UT é possivel e seria objeto de outra dissertagao.

Estudos mais aprofundados sobre o topico podem ser encontrados em [23] [24]
[25] [26] [27] [28] [29]

4.3 DESVANECIMENTO DE PEQUENA ESCALA

O desvanecimento de pequena escala (fast fading) é causado pelos efeitos dos
multipercursos. Divide-se o desvanecimento rapido em desvanecimento rapido
de banda estreita (narrowband fast fading) e desvanecimento rapido de banda
larga (wideband fast fading). O primeiro & aplicavel se o atraso entre os
diferentes caminhos € muito pequeno se comparado ao tamanho do simbolo.
Todos os “raios” chegam ao receptor ao mesmo tempo mas com certa
diferenca na fase, que pode causar interferéncia construtiva ou destrutiva entre
as ondas eletromagnéticas. Ele € geralmente modelado por uma distribuicdo de
Rayleigh ou de Rice dependendo se existe condicdo NLOS ou LOS entre o
transmissor e o receptor [30] [17] [31]
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De outro lado, se o atraso comega a ficar grande, uma distor¢do de simbolos
consecutivos ocorre. Este efeito € chamado de Interferéncia Inter-Simbdlica
(ISI). Como este efeito é apenas significativo se o comprimento do simbolo for
pequeno entdo os simbolos tém uma representagdo mais larga no dominio da

frequéncia, por isso este tipo de desvanecimento é dito de banda larga.

Uma grande vantagem dos sistemas de comunicagdo baseados em CDMA é
que esta tecnologia consegue combinar coerentemente os sinais dos
multipercursos que estdo separados no tempo por pelo menos 1 periodo de
chip para melhorar a razao sinal-ruido na entrada do demodulador. Neste caso,
os multipercursos resultam em ganho de diversidade. O sistema CDMA utiliza
multiplas técnicas de correlagdo utilizadas nos receptores rake para detectar e
combinar individualmente os sinais recebidos em diferentes atrasos. O numero
de sinais que podem ser detectados e combinados coerentemente esta
relacionado ao numero de fingers no receptor rake. Qualquer sinal adicional

sera visto como interferéncia pelo receptor.

Os multipercursos s&o caracterizados pelo espalhamento do atraso (delay
spread), pela banda de coeréncia e pelo efeito Doppler.

O foco desta dissertagdo ndo € o modelamento do canal, que também seria
possivel ser feito utilizando a transformada da incerteza. Nesta dissertacdo o
efeito dos multipercursos é levado em consideragdo no fator de ortogonalidade

a e nos requisitos de E, /N, de cada servigo.

Maiores detalhes sobre este topico podem ser encontrados em [30] [16] [32]
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5 ANALISE DA RELAGAO COBERTURA/CAPACIDADE E OS
PARAMETROS DE INTERFERENCIA MULTI USUARIO

Varios estudos ja foram feitos mostrando métodos para estimar o desempenho
de uma rede CDMA [33] [34] [35] [36] [37] [38]. Sabe-se que a interferéncia
mutua causada pelos usuarios do sistema € um fator que limita a capacidade e
também a cobertura da célula. Este capitulo, cuja base tedrica foi retirada de
[18], apresenta uma analise detalhada e as formulagdes que ilustrardo os
compromissos entre cobertura, capacidade e poténcia da estagao radio base a
medida que o sistema é influenciado pela interferéncia de multiusuarios. Esta
dissertagdo ndo abordara os aspectos do enlace reverso (uplink) uma vez que
o enlace direto (downlink) € o mais complexo a ser modelado numa rede 3G.

5.1 A INTERFERENCIA MULTIUSUARIO

A interferéncia € algo inerente aos sistemas 3G que sdo baseados na
tecnologia CDMA. O CDMA separa cada informagado de usuarios de voz ou
dados e multiplica esta informagao por sequéncias de bits pseudo aleatérias

que sdo mutuamente ortogonais entre si.

Teoricamente, ndo deveria haver nenhum tipo de interferéncia mutua entre os
usuarios que se comunicam simultaneamente com a rede devido a
ortogonalidade do cdédigo. Entretanto, como os usuarios se comunicam
assincronamente no UL com a estagdo radio base (ou seja, os sinais s&o
recebidos na estagéo radio base assincronamente) a ortogonalidade do codigo

na BS é perdida no UL, resultando em interferéncia mutua entre os usuarios.

No enlace direto (DL), o ambiente de multipercursos € quem causa a perda da
ortogonalidade do codigo entre os diferentes sinais recebidos nos moveis.
Como o UMTS utiliza um reuso de frequéncia de 1, todas as células na rede
operam com a mesma banda de frequéncias fazendo com que cada site
interfira e seja interferido pelos sites vizinhos. Esta perda de ortogonalidade no
DL pelos multipercursos é quantificada por um parametro chamado fator de
ortogonalidade. O fator de ortogonalidade (expresso na faixa de 0 a 1)

representa a medida da ortogonalidade do codigo que ainda existe na presenca
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de multipercursos. Quando subtraida de 1 representa a fracdo da interferéncia
entre células (intercell interference).

A interferéncia multiusuario influenciara tanto na cobertura quanto na
capacidade de uma rede UMTS (ou em qualquer rede baseada em CDMA).
Como resultado, a cobertura de uma célula n3o é fixa. A medida que cresce o
numero de usuarios se comunicando simultaneamente na rede, cresce também
a interferéncia multiusuario que deteriora a SIR (relagdo sinal-ruido) do enlace
de comunicagcdo. Este fato diminuira a capacidade dos usuarios de se

comunicar com a BS resultando em diminuigao da cobertura.
As notagdes abaixo serdo definidas por conveniéncia:

* E,: energia por bit de informacéo

* N,: densidade espectral de poténcia do ruido térmico efetivo

* [,: densidade espectral de poténcia da interferéncia multiusuario no
receptor

* R,:taxa de bit do usuario

* IW:banda UMTS espalhada (taxa de chip de 3.84 Mcps no UMTS)

* G:ganho de processamento (W /R;)

* p: relagdo sinal-ruido (+ interferéncia) na entrada do receptor da BS
requerida

* M: numero de conexdes na célula (humero de usuarios simultaneos)

* Ps: poténcia do sinal recebida no receptor

* [ poténcia da interferéncia multiusuario devido aos usuarios da prépria
célula

* [,.: poténcia da interferéncia multiusuario devido aos usuarios das
outras células

* fp.: interferéncia de outras células na propria célula (other cells to own
cell)

*  Jmk: 9anho no downlink no canal de radio da rede na conex&o k e na

célulam
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* v, taxa de atividade do servico na conexdo k (para ambientes com
servico homogéneo, v, = v,k =1,2,...)

* q,: fator de ortogonalidade na conex&o k no downlink

* P.: poténcia transmitida da BS para o usuario k para se comunicar com
este usuario. Este parametro depende dos requisitos de E,/N, e do
ganho no enlace g, entre a BS e o usuario

*  Yemm- poOrcentagem da poténcia da BS alocada para o canal piloto e para
0s canais de controle comuns

* pi: relagao sinal-ruido (+ interferéncia) requerida no movel na conexao k

* Py: poténcia do ruido término do lado do receptor (inclui a figura de ruido
do receptor)

« P{™: poténcia total transmitida pela BS n para suportar os usuarios e os
canais de controle e sinalizagdo na célula

* f: taxa de interferéncia no usuario k proveniente de outras BS'’s
5.2 REPRESENTACAO DA INTERFERENCIA

5.2.1 Aumento do Ruido (Noise Rise)

A contribuicdo das interferéncias provenientes dos usuarios na célula e nas
células vizinhas gera um aumento do ruido (noise rise) relativo ao ruido térmico
total na BS. Este efeito pode ser quantificado pela razdo de aumento de ruido,
definida como a razao da interferéncia multiusuario mais a poténcia do ruido

térmico efetivo pela poténcia do ruido térmico no receptor:

Noise Rise = (I, + I, + Py)/Pn (5.1)
ou, em escala dB,

Noise Rise = 10 * log [(Ipc + I,c + Py)/Py], dB. (5.2)
Note-se que se nao houver interferéncia multiusuario, esta razao se torna 1 na
escala linear e 0 dB em decibéis, indicando nenhum aumento de ruido acima

do piso de ruido térmico.

40



5.2.2 Fator de carga (Load Factor)
O fator de carga (load fator) é definido como a razdo entre a interferéncia
multiusuario pela interferéncia multiusuario mais o a poténcia do ruido térmico

no receptor (MS ou BTS) dado por:

N = (Ine + loc)/Unc +1oc + Py) - (5.3)
Ele representa a razédo entre a interferéncia multiusuario e a interferéncia total
mais a poténcia do ruido térmico e €, entdo, sempre positiva e menor que 1
(em escala linear). Se ndo houver interferéncia multiusuario, esta razédo sera
igual a zero, significando que ndo existe nenhuma carga por interferéncia no
receptor. Se a interferéncia multiusuario for muito maior que a poténcia do
ruido térmico, esta razdo tendera a 1, significando 100% de carga por

interferéncia.

Comparando as equacgdes (5.1) e (5.3) a relagéo entre o aumento do ruido e o
fator de carga pode ser obtida

Noise Rise = , (5.4)

1-n7
e mostra que o aumento do ruido tende a infinito quando o fator de carga se
aproxima de 1.

5.2.3 Fator de Geometria (Geometric Factor)

A interferéncia multiusuario experimentada por um usuario no DL & uma
composicao de interferéncias provenientes de usuarios da prépria célula e
usuarios provenientes de outras células. Esta composi¢cao dependera, dentre
outros fatores, da localizagdo do usuario, do ambiente de propagacgao e da
disposicdo das células vizinhas. O fator de geometria € utilizado para
quantificar esta geometria da interferéncia no DL pela razdo entre a
interferéncia proveniente da propria célula e a interferéncia proveniente das

outras células mais a poténcia do ruido térmico e é expressa como

Ihc

G, = ———.
© o+ Py

(5.5)
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Se a interferéncia na rede for grande, isto €, se Iyc Py, entdo G, = I./Igc. O
fator de geometria depende da distancia da estacdo mével a estagcédo radio
base.

5.2.4 O fator f
A razao entre a interferéncia devida a poténcia dos usuarios da célula e a

interferéncia multiusuario total € denominada de fator f e € dada por

— Ihc
Inc + Ipc

f (5.6)

Esta raz&o esta entre 0 e 1 (em escala linear) e obtém seu maximo valor de 1
gquando nao ha interferéncia proveniente de outras células. Assim, este fator
pode ser usado para medir a eficiéncia espectral em redes CDMA.

5.3 POTENCIA-CAPACIDADE NO DOWNLINK

Em [18] € apresentada uma formulagao geral para o calculo da capacidade em
funcdo da poténcia para uma rede com servicos diversos na direcdo do
downlink. Esta formulacdo sera aqui transcrita e servira de base para os
calculos que serdo apresentados nesta dissertagao.

5.3.1 Férmula Geral para Poténcia no Downlink

Esta secdo deriva a formulagdo geral de poténcia-capacidade para um
ambiente heterogéneo do lado do downlink. Considera-se que sinais
destinados a outros usuarios na célula sdo recebidos por cada mével na célula.
Outros usuarios n&o deveriam interferir no usuario desejado pois os sinais s&o
teoricamente transmitidos sincronamente pela BS e deveriam manter a
ortogonalidade dos cddigos. Entretanto, o espalhamento do atraso no caminho
(“path delay spread’) introduzido pelo ambiente de propagagdo com
multipercursos causa certa perda nesta ortogonalidade e provoca interferéncia
mutua entre os usuarios. A medida da ortogonalidade preservada nos sinais
sera modelada por um parametro definido como a que varia de 0 a 1, onde o
valor 1 representa total ortogonalidade. O parametro a dependera do ambiente
de propagacao radio na area e possui tipicamente valores entre 0.4 e 0.9 [37].
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Supdem-se que o controle de poténcia no enlace direto garante que a raz&o
sinal-ruido (+ interferéncia) recebida pelo mével m, atinge o valor requerido, py.

na conexao k para a BS.

By _ 5.7
onde Ny representa o ruido térmico total mais a densidade espectral de
poténcia da interferéncia multiusuario no ponto k na célula m e p,€é a relagéo

sinal-ruido (+ interferéncia) requerida na conexao k.

Mas, da definicdo de N; dada acima, isto é igual a densidade espectral de
poténcia do ruido térmico (isto &, Py/W) mais a densidade espectral de
poténcia da interferéncia da propria célula, in-cell, e as contribuicbes das outras
células recebidas pela estacdo moével desejada. E facil ver que se pode

expressar N aproximadamente por

N
1
Ny = (P gme(t =)+ ) P gu+ Py

- , (5.8)

n=1nm

em que o primeiro termo representa a interferéncia multiusuario proveniente da

prépria célula e o segundo termo (a soma) representa a interferéncia

multiusuario proveniente das outras células. P%m)é a poténcia total transmitida

pela BS m em todos os canais. O parametro g . representa o ganho do

caminho (inverso da perda no caminho, pathloss) no enlace de radio entre a BS
m e o usuario k, e N é o numero de estagdes radio base interferentes.

Agora, E,, a energia por bit recebida é calculada como
Ey = PRy 9mk (9.9)

em que P, é a poténcia transmitida na conexao para o mével k e R, € a taxa de
bit do servigo. Substituindo as equagdes (5.8) e (5.9) na equagao (5.7) e
resolvendo para P, obtém-se
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_ PRy

P
k™ w

N
P
P g (1 —a) + Z P g + g—N . (5.10)

mk

n=1,nm

De acordo com a definicdo para a raz&o entre a interferéncia de outras células
para a prépria célula na posi¢ao k na célula, f;, temos

f _ g=1,n¢m P1gn)
k=

Ink
Pim)gmk

(5.11)

Resolvendo para ¥V P(T")gnk e substituindo em (5.10) resulta em

n=1,n+m

PrR P
= [P Gmic (L= @) + fiPy ™ G + - (5.12)
Imk

Py
qgue é a poténcia requerida pelo usuario na posicao k na célula m.
Agora, para um balanceamento de poténcia de transmissédo na BS, temos
M
> Pevie = (1= Vo) P (5.13)

k=1

onde y..m€ a porcentagem da poténcia da BTS alocada para o canal piloto e

para os canais de controle. Substituindo P, da equacgéo (5.12) e resolvendo

para P\, resulta em

pi™ = (5.14)

1~ {Yomm + S, 2T [(1 - ) + £l

como a poténcia total transmitida requerida pela BS m para todas as M
conexdes na célula. Como pode ser visto pela formula acima, a poténcia total
requerida dependera da distribuicdo dos usuarios na célula, do ambiente de
propagacao de RF (determinados pelos parametros g . e a;) € da geometria
da interferéncia entre células determinada pelo parametro f. A maior parte dos
trabalhos até hoje publicados fazem uso de métodos analiticos [36], simulagdes

dindmicas [39], alguns simplesmente usam valores médios [34] e mais
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comumente simulagdes estaticas utilizando o Método de Monte Carlo [33] [35]
[37] [38] [21] [40] para estudar os varios compromissos entre poténcia e
capacidade. Este trabalho mostrara como a UT pode ser uma alternativa ao
Método de Monte Carlo.

Pode-se observar que a poténcia aumenta a medida que o fator g,,,se torna
menor, o que acontece quando os usuarios se afastam do site e se aproximam

da borda de cobertura da célula.

5.3.2 Capacidade de Polo (Pole Capacity) e Fator de carga efetivo no
downlink
A equacao (5.14) permite definir um fator n,, chamado fator de carga efetivo

para as M conexdes como

M
PRV
Tow = Yemm + ) 2 (1= ) + fi. (5.15)
k=1

Substituindo na equacao (5.14) vem

R,v
p.oyM PrhgVi
W Le=1 Imk (5.16)
1—np,

(m) _
P =

Como a poténcia é sempre positiva na escala linear e o numerador da equacéao
(5.16) € uma quantidade sempre positiva, o denominador da equacao (5.16)
deve ser sempre positivo. Isto significa que np, < 1. Quando n,, se aproxima
de 1 a equacdo (5.16) indica que a poténcia de transmissao requerida ira
crescer infinitamente. Quando isso acontece, dizemos que a célula atingiu sua
capacidade de polo (pole capacity). Portanto, o limite de capacidade no
downlink € atingido para um valor inteiro de M que resulta no maior valor para
np. abaixo de 1. Depois disso, qualquer aumento na poténcia ndo aumentara a
capacidade da célula.

Como pode ser visto na equacédo (5.15), esta capacidade no downlink
dependera da distribuicdo dos usuarios na célula, das caracteristicas de
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propagacdo de RF no ambiente (determinam os parametros g, € a;) € da

geometria da interferéncia inter célula que é refletida no parametro f,.

Quando a capacidade em uma célula se torna limitada pelo link direto,
compartilhar a poténcia da BS por varias portadoras pode aumentar a
capacidade do sistema. Este compartilhamento reduz a carga de interferéncia
em cada portadora e ajuda a reduzir a poténcia requerida para obter certa
capacidade, isto é, aumenta o limite da capacidade de polo em cada portadora.

5.3.3 Servigo unico e generalizagao para as classes multisservigo
A equacao (5.14) pode ser simplificada para o caso em que as M conexdes na
célula utilizam o mesmo servi¢o, ou seja, a mesma taxa de servigo e a mesma

qualidade (Rx = R, px = p, vy =V, k — 1,2, ..., M).Entéo,

Py.p.v.RM/(W.Ggmn)

(m) _
P™ =
R. (5.17)
1= {Yomm + L2 MIA = @) + f ]
onde
M
1
a=MZ s, (5.18)
k=1
1 1w 1
—=a ) —e (5.19)
gm k=1gmk
M
1
foL = MZ fi (5.20)
k=1

que podem ser interpretados como o fator de ortogonalidade global, o ganho no
canal global e o fator de interferéncia das outras células para a célula de
interesse para uma dada distribuicdo dos M usuarios na célula m,
respectivamente. Note-se que a capacidade da célula é também afetada pela
interferéncia das estagdes vizinhas, determinada pelo parédmetro f;,,. Assim, é
importante minimizar a interferéncia mutua entre sites para maximizar a

capacidade total da rede.
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Para o caso pratico de dimensionamento de uma mistura de servigcos, o0s
termos da equacao (5.14) podem ser agrupados de acordo com o perfil dos
usuarios, isto €, separando diferentes servicos de acordo com a taxa de bit,
fator de atividade, requerimentos de E,/N, e mobilidade (distribuicdo dos
usuarios) na célula. Assim, por analogia as equacgdes (5.14) e (5.17), é facil ver

que a equagao de capacidade-poténcia para M, classes de servigos na célula €

NLjsr T g

M; oDyODRGLDMGD . ;
1- {ycmm + Zj=]1p W [(1 - (X(J)) + fp(i)]}

p™ = (5.21)

onde M; € o numero de classes de servigos e MY é o numero de conexdes em

cada classe de servigo j, j=1,2,...,M,

As analises apresentadas mostram que a capacidade é normalmente limitada
pela poténcia total transmitida pela BS, pela carga atribuida na célula, pelas
caracteristicas de distribuicdo do trafego, requerimentos de SNR, ambiente de
propagacéo, etc. Como a poténcia requerida para cada servigco dependera
geralmente da taxa de bit (Qquanto maior a taxa de bits maior a poténcia
requerida), da distancia do usuario para a BS e do ambiente de propagacéo
radio, a capacidade da célula para uma determinada poténcia e para uma
determinada carga dependera dos servigos, da distribuicdo de trafego pela
area e da morfologia da célula (parametro g, ). Assim, uma célula UMTS né&o
possui uma capacidade fixa. A medida que a distribuicdo de trafego muda na

célula e em sua vizinhancga, a capacidade da célula também muda
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6 APLICAGAO DA UTG PARA DIMENSIONAMENTO DE REDES
3G

Este capitulo mostra como a UTG pode ser utilizada para o calculo da poténcia
meédia requerida para atender a M usuarios em uma rede 3G.

Serao apresentados dois cenarios, um cenario simples que consiste em uma
unica célula omnidirecional para atender aos usuarios € um cenario pouco mais
elaborado, embora também simples, que consiste em um cluster de 7 células

também omnidirecionais.

O propdsito desta dissertacdo € mostrar como a UT pode ser utilizada para
obter a curva de capacidade em funcido da poténcia. A utilizagcdo para rotinas
de definicdo de desempenho em redes WCDMA ou quaisquer outras redes
moveis podera ser desenvolvida a partir dos conceitos que serdao aqui
apresentados.

6.1 CENARIO 1: 1 CELULA OMNIDIRECIONAL

Este cenario € composto por uma BTS que possui uma antena omnidirecional
ideal e isotropica localizada no centro da célula de raio R, M usuarios utilizando
unicamente o servigo de voz e distribuidos aleatoriamente na célula conforme a
Figura 6.1. A poténcia total de transmissdo é compartilhada entre os usuarios.
Estamos interessados em obter a poténcia média total P, necessaria para

atender aos Musuarios.
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Figura 6.1- Cenario simplificado com uma célula

A localizacdo de cada chamada ¢é aleatoriamente escolhida com uma
distribuicdo uniforme ao longo da area. Os usuarios s&o atendidos por canais
dedicados com controle de poténcia, isto €, a poténcia alocada a cada usuario

€ ajustada tal que o % desejado seja alcangado.
T

Para este cenario simplificado em que todos os usuarios utilizam o mesmo
servigo, a poténcia total transmitida requerida para atender aos M usuarios
sera dada pela equacgao (5.17).

Como se trata de apenas 1 BS nao ha interferéncia externa e o fator f,, sera
igual a zero. Assim, equagao (5.17) se torna

Py.p.v.R.M/(W.gm)

1- {ycmm + %M(l — a)}.

m) _
P = (6.1)

Como o servico € o mesmo para todos os usuarios, os parametros

Py, p,V, R, W,Yemm S@0 todos constantes.
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Uma analise da equacéo (6.1) mostra que é preciso encontrar valores para os

parametros g,, € a.

Para simplificar o problema, o valor atribuido a a« também sera considerado
constante para todos os usuarios. Assim, o problema se reduz a definir o

parametro g,, que pode ser calculado pela equacgao (5.19).

M
1 12 1
Im Mk=1gmk

Por definigcdo, o parametro g,,,€ 0 ganho no link entre a BS m e o movel k e é
igual ao inverso da perda no caminho. Assumindo uma antena isotrépica, ou
seja, que possui ganho 0 e a componente de fading igual para todos os M
usuarios da célula, o parametro g,,, pode ser calculado para cada usuario
utilizando um modelo de propagacgdo. Utilizando o modelo COST-231 Hata
apresentado na secdo 4.1.2, para cada usuario k, o parametro g,,, uma vez
gue o cenario possui apenas 1 BS, sera dado por

gi = — 46.3 = 33.910g (1) + 13.82l0g(hss) —
a(hys) — (44.9 — 66.5log(hgs)).log (22£) - C,, + (6.2)
o+,

onde o termo a(hys) € definido pela equagéao (4.7)

0,, € o ganho da antena transmissora, que é igual a 0 dB no nosso cenario e ¢
€ a componente do shadow fading.

Considerando os valores de f, hgg, hys, C,, cOnstantes, uma analise da equagéo
(6.2) mostra que g,,dependera apenas da distédncia dos usuarios em relagéao a
BS, D, e da componente de desvanecimento lento de cada usuario. Para
simplificar os calculos, conforme ja dito anteriormente, a componente de

desvanecimento também sera considerada constante para todos os usuarios.

O parametro g,, dependera de D,,e do numero de usuarios M e a poténcia total

dependera do parédmetro g,,.
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A questao entdo é saber qual a distancia de cada usuario k para a BS1.

Se a rede fosse estatica, bastaria saber onde estdo localizados os usuarios,
mas 0s usuarios se movem e eles podem estar a cada instante em uma
posicao diferente. Usualmente utiliza-se o Método de Monte Carlo sorteando as
posicbes dos usuarios um numero N suficientemente grande até obter uma

meédia para o parametro g.

6.2 OBTENDO A MEDIA DE g,, COM A UTG

Seja D,,, a distancia entre a célula m e o usuario k. Como sé ha 1 BS m = 1.

Como a cobertura € circular, a distancia D,,, em relagdo ao centro de
cobertura, que é o local onde esta a BS1, sera dada por um raio r. Vamos

assim, definir r como uma variavel aleatoria.

A equacédo (6.1) mostra que a poténcia depende da quantidade de usuarios

presente na célula.

Pode-se definir outra variavel aleatéria, u, como o numero de usuarios na

célula.
O problema pode ser assim formulado:

Seja a variavel aleatoria r~U|[0, R] e a variavel aleatoria u~U[0, M]. Queremos

obter a média da variavel aleatéria

i — Fru) 6.3)

cuja distribuicdo de probabilidade € desconhecida.

Para viabilizar a aplicacdo da UT neste problema, considera-se os usuarios
como uma densidade de usuarios € ndo como um numero de usuarios. Assim,
a variavel aleatéria u, deve ser enxergada como uma densidade A e sua

unidade sera usudarios/unidade de area.

Continua-se a supor que os usuarios estdo uniformemente distribuidos na

célula.
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Para esta variavel precisa-se apenas de uma aproximagao de ordem zero, ou
seja, apenas 1 ponto-sigma. Devido a simetria do problema n&o ha nenhum

ganho em utilizar ordens superiores.

O ponto-sigma e seu peso pode ser obtido da Tabela 3.1. A densidade de
usuarios A é calculada conforme Tabela 6.1 lembrando que a area de cobertura

da BS possui raio R e area A.

Area A Usuarios | YSudrios/m2 | Ponto- | Densidade Peso
(m2) U Sigma | Usuarios A
A= nR? M v= M/, 0.5 A=05%U 1

Tabela 6.1 — Definindo a densidade de usuarios

De acordo com os conceitos mostrados no capitulo 3.1, os M usuarios podem
ser representados como se estivessem concentrados em centros de massa

localizados nos pontos-sigma.
Aqui sera usada uma aproximacgao de ordem 2, ou seja, 3 pontos-sigma.

Com n pontos-sigma, os M usuarios serdo representador por N usuarios

concentrados ao longo dos raios de s circulos de Areas A1, Ay As ... A onde

A, =S+ A (6.4)
e S, é obtido da Tabela 3.1.
O valor médio de g,, sera calculado conforme Tabela 6.2
Ponto- Ganho link Ganho link 1 Peso
sigma | Area Ag Raio R; dB (Gy;) linear (gq;) Usuarios N ; Imi
S Ag=S+A | R,= [ | 61, Eq.(6.2) g1c = 100Gy /10) | N =45+ A NS/ P
s s N si — T 1s= . . 1s 1s S s ng s

1 Z 1
- = Pi *
gm ; gmi

Tabela 6.2 - Calculo de g,

em que s € o numero de pontos-sigma, ou seja, se forem escolhidos 3 pontos-

sigma, s ira variar de 1 a 3 e tera os valores da terceira linha da Tabela 3.1.
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Conhecendo a area de cada circulo, € possivel calcular os raios Ry, R, R3 ... R;.

Os N usuarios estardo ao longo destes raios.

Como a disténcia do centro a qualquer ponto ao longo do raio sera igual ao

raio, pode-se enxergar esta distribuicdo conforme a Figura 6.2 (caso em que s

éigual a 10).

Figura 6.2 — Distribuicdo dos usuarios com a UT com 1 variavel

O objetivo final é calcular a poténcia média requerida para uma célula de raio

R atender aos M usuarios.
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.. . , e 1 ~ . , s .
Como ja obtivemos a média de o para calcular a poténcia média requerida
m

basta aplicar a equagao (6.1).

Py.p.v.RM/(W.gm)

1-—- {chm +$M(1 — a)}

p{™ =

Os parametros utilizados estdo mostrados na Tabela 6.3

Parametro Simbolo | Valor | Unidade
Frequéncia f 2000 MHz
Altura da antena da BS hgs 30 m
Altura da antena do mével (MS) hus 1,5 m
Raio da célula R 1500 m
Distancia entre BS e MS d 0..R m
Canais comuns (piloto mais controle) Vemm 2 %
Poténcia maxima da BS P 20 w
Fator de ortogonalidade o 0,6
Desvio padrdo do desvanecimento lento o 6 dB
Fator de atividade v 0,65
Relagdo sinal/ruido(+ interferéncia)
requerida (Eb/I0+NO) p 7 dB
Taxa de bits do servico R 12,2 Kbps
Banda w 3,84 Mcps
Ruido Térmico Py -103 dBm
Fator de corregdo Cm 0 dB

Tabela 6.3 — Parametros para o cenario 1

Os resultados obtidos coma UT e com o método de Monte-Carlo com 100

iteracbes esta apresentado na figura Figura 6.3
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Figura 6.3 — Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 1

A anadlise do grafico mostra um erro consideravel em relagcédo a Monte Carlo,
lembrando que a poténcia estd em dBm. Olhando de forma linear, esta

discrepancia fica mais visivel, Figura 6.4
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Figura 6.4 - Grafico Poténcia média em Watt para o Cenario 1

Analisando a equacgao (4.6) fica claro que se uma célula tiver um unico usuario
a ela conectado e este usuario estiver localizado proximo a estagdo, ele
consumira uma parcela irriséria da poténcia do site. Mas, se este mesmo
usuario estiver localizado na borda da célula, podera consumir grande parte da
poténcia da BS, dependendo da extensao de sua cobertura.

Apenas para ilustrar, seja uma célula de raio 4 km e um unico usuario, a
poténcia que este usuario ira consumir para diferentes distancias em relagéo
ao centro e considerando as mesmas condi¢gdes do cenario 1 sera conforme
Tabela 6.4

Distanciam | Poténcia Watt
100 4,24716E — 05
1000 0,141443887
2000 1,625391564
4000 18,6780623

Tabela 6.4 — Poténcia consumida por 1 usuario em fungao da Distancia

Com base nesta observacado, de que usuarios mais distantes tém uma maior

contribuicdo no consumo de poténcia, modificaram-se os pesos da distribuicdo

56



uniforme da variavel raio, r, designando os maiores pesos para os pontos mais

distantes do centro e 0os menores pesos para os pontos mais préximos ao

centro. Os pesos foram rearranjados conforme tabela Tabela 6.5

No de

Pontos P, 1
1 1 P,
) 0,5 0,5 P,
3 0,278 0,278 0,444 P,
4 0,174 0,174 0,326 0,326 P
5 0,1185 0,1185 0,2393 0,2393 0,2844 P,
6 0,0857 0,0857 0,1804 0,1804 0,234 0,234 P,
2 0,0647 0,0647 0,1399 0,1399 0,1909 0,1909 0,209 Pg
3 0,0506 0,0506 0,1112 0,1112 0,1568 0,1568 0,1813 0,1813 Py
9 0,0406 0,0406 0,0903 0,0903 0,1303 0,1303 0,1562 0,1562 0,1651 P,
10 0,0333 0,0333 0,0747 0,0747 0,1096 0,1096 0,1346 0,1346 0,1478 | 0,1478

Tabela 6.5 — Tabela de Pesos modificados para a distribuicdo “uniforme”

Com estes novos pesos, aplicou-se novamente a UT com 3 pontos sigma e

obteve-se o grafico mostrado na Figura 6.5.
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Figura 6.5 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 1 com pesos modificados e 3 pontos-

sigma
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Pelo grafico da Figura 6.5 pode-se concluir que a intuicdo esta aparentemente
correta. A curva simulada com a UT se aproximou bastante da curva simulada

com Monte Carlo, embora ainda esteja um pouco abaixo dela.

Com o intuito de verificar se aumentando-se o numero de pontos-sigma
obtinha-se algum ganho, simulou-se com mais pontos. A Figura 6.6, a Figura
6.7 e a Figura 6.8 mostram as curvas obtidas para 5, 7 e 10 pontos-sigma

respectivamente com os pesos modificados.
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Figura 6.6 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 1 com pesos modificados e 5 pontos-
sigma
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Figura 6.7 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 1 com pesos modificados e 7 pontos-

sigma
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Figura 6.8 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 1 com pesos modificados e 10 pontos-

sigma
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Os graficos apresentados mostram que a precisdo aumenta com o aumento
dos pontos-sigma. Com 5 pontos-sigma o resultado ja & absolutamente
satisfatério e com 10 pontos-sigma o erro em relagdo a Monte Carlo € muito
pequeno.

Os resultados apresentados sugerem que a UT foi aplicada com éxito. Um
estudo mais profundo ainda deve ser realizado para explicar a troca de pesos,
talvez alguma condi¢cdo imposta ao problema nao esteja adequada.

O grande ganho da formulagao proposta € que ela permite que novas variaveis
sejam inseridas no problema sem aumentar muito a complexidade da solugéo.
Assim, €& possivel dizer que aplicagbes mais complexas podem ser
desenvolvidas a partir dai.

O cenario apresentado pressupunha que todos os usuarios utilizavam o mesmo
servico. O método pode ser facilmente estendido para o caso multisservigo,
bastando apenas aplicar a equagéo (5.21).

j=1 w.gW

M;: oDyODRLDMD . ;
1- {ycmm + Zj=]1p W [(1 - (l(])) + f[gi)]}

Py

p{™ =

Como exemplo, suponha que no cenario apresentado tenham 29 usuarios de
voz AMR 12.2 Kbps e 29 usuarios de dados com RAB de 64 Kbps.

Reescrevendo a equacéo (5.21) para j = 2, onde o servigo j = 1 é o servigo de

VOZ € O servigo j = 2 é o servigo de dados vem

p(l)v(l)R(l)M(l) p(Z)V(Z)R(Z)M(Z)
N w. g(l) N w. g(z)

OyORMW M) @y@R@A M@
1- {ycmm + (pT [(1 o+ fp(g)] + L w [(1 —a®)+ f;z)])}

PT(m) _ (6.5)

Os parametros utilizados para os usuarios de voz serdao os mesmos da Tabela

6.3. Para os usuarios de dados os parametros utilizados estdo na Tabela 6.6.
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Parametro Simbolo | Valor | Unidade

Frequéncia f 2000 MHz
Altura da antena da BS hgs 30 m
Altura da antena do movel (MS) hus 1,5 m
Raio da célula R 1500 m
Distancia entre BS e MS d 0..R m
Canais comuns (piloto mais controle) Vemm 2 %
Poténcia maxima da BS P 20 w
Fator de ortogonalidade o 0,6

Desvio padrdo do shadow fading o 6 dB
Fator de atividade v 0,7

Relagdo sinal/ruido(+ interferéncia)

requerida (Eb/I0+NO) p 2,5 dB
Taxa de bits do servico R 64 Kbps
Banda w 3,84 Mcps
Ruido Térmico Py -103 dBm
Fator de corregdo Cn 0 dB

Tabela 6.6 — Parametros para usuario de dados 64 Kbps

O denominador da equacado (6.5) sera uma constante e o numerador sera
calculado conforme procedimento apresentado.

Aplicou-se a equagédo para os 58 usuarios (29 de voz e 29 de dados) e o valor
encontrado para a poténcia média pela UT com 10 pontos-sigma foi de 18,75
W e de 18,95 W com 1000 iteracbes no método de Monte Carlo. Calculos deste
cenario misto podem ser facilmente feitos com a UT mas com Monte Carlo o
processo € bem lento, por isso apresenta-se apenas um valor e ndo uma curva

com varias combinagdes possiveis.

6.3 CENARIO 2: CLUSTER COM 7 CELULAS OMINIDIRECIONAIS

Este cenario é composto por 7 estacbes radio base que possuem antenas
omnidirecionais, ideais e isotrépicas localizadas no centro das células de raio
R, M usuarios utilizando unicamente o servico de voz e distribuidos
aleatoriamente e uniformemente em cada célula conforme a Figura 6.9. Por
conveniéncia, as ceélulas serdo consideradas circulares e ndo hexagonais e o

ganho de soft-handover n&o sera considerado sem perdas nos resultados.
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A poténcia total de transmissdo € compartilhada entre os usuarios. Estamos
interessados em obter a poténcia média total da célulal, P;, necessaria para

atender aos Musuarios da célulal.

Figura 6.9 — Cenario 2: 7 células omnidirecionais

Apenas a célulal sera analisada, as demais células serdo apenas fontes de

interferéncia para a célulal.

Neste cenario ainda sera considerado um unico servico na célula, assim, a
poténcia total transmitida requerida para atender aos M usuarios sera
novamente dada pela equacao (5.17).

Py.p.v.RM/(W.gm)

1~ {Yomm + L2 MIQL = @) + fiu ]}

p{™ =

Neste cenario, a poténcia total sé dependera da quantidade de usuarios em
cada célula, da distancia dos usuarios em relacdo a BS1 e em relagédo as
demais BS’s e da componente de desvanecimento lento de cada usuario.
Também neste caso, para simplificar os calculos, esta componente sera

considerada igual para todos os usuarios, ou seja, como uma constante.

Novamente, uma analise da equagédo (6.1) mostra que & preciso encontrar
valores para os parametros g,,, @« € fp.. Novamente faz-se aqui @« uma
constante. Assim, o problema reduz-se a calcular o paradmetro g,, que pode ser
calculado pela equacgéo (5.19),
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e a calcular o parametro f,; que pode ser calculado pela equagéao (5.20)

1

for = M fx

R

onde f; sera calculado pela equagao (5.11)
fk — g=1,n#=m P;n)

Ink
P;m)gmk

Para simplificar o problema, vamos considerar que todas as n BS’s possuem a
mesma quantidade de usuarios, com 0 mesmo servigo e irradiam a mesma

poténcia. Com esta simplificacdo podemos reescrever a equagao (5.11) como

f, = Znztnem Ink (6.6)
Imk

Por definigcdo, o parametro g,,,€ 0 ganho no link entre a BS m e o movel k e é
igual ao inverso da perda no caminho. Assumindo uma antena isotrépica, ou
seja, que possui ganho 0 e a componente de fading igual para todos os M
usuarios da célula, o parametro g,,, sera novamente calculado utilizando o
modelo de propagacdo COST-231 Hata apresentado na segédo 4.1.2. Assim,
para cada usuario k, o parametro g,,,. sera dado por pela equagao (4.6) e 2,,
€ o0 ganho da antena transmissora, que é igual a 0 dB neste cenario e ¢ € a
componente do shadow fading.

Considerando os valores de f, hgg, hys, C,, cOnstantes, uma analise da equacéo
(6.2) mostra que g,,,dependera apenas da distancia dos usuarios em relagao a
BS,., Dk, € da componente de desvanecimento lento de cada usuario. Para
simplificar os calculos, conforme ja dito anteriormente, esta componente sera

considerada constante para todos os usuarios.

O parémetro g,, dependera de D,,,; € do numero de usuarios M.
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O parémetro f,; dependera da distancia dos k usuarios para cada uma das n

BS’s, de g,,x€ das poténcias totais emitidas por todas as BS'’s.

A questao agora é saber qual a distancia de cada usuario k para cada BS para

entdo calcular os pardmetros g,,x € gnx
Neste problemam =1en =2,3,45,6¢e7.

6.4 OBTENDO A MEDIA DEg,,, E g, COM A UTG

O procedimento é analogo ao da se¢ao anterior para o calculo de g,,-

No entanto, para calcular g,, ha mais uma variavel a ser considerada. No
problema anterior so¢ interessava a distancia do usuario em relagao a BS1, pois
qualquer que fosse seu angulo em relagdo a BS1, a distancia calculada seria a
mesma, ja que a BS1 estava no centro. No cenario2 , as duas variaveis, angulo
e raio, devem ser consideradas para ser possivel calcular a distancia do

usuario k para as BS’s 2,3,4,5,6e 7.
O problema pode ser assim formulado:

Seja a variavel aleatoria r~U|[0, R], a variavel aleatéria 6~U|[0, 2m] e a variavel

aleatéria u~U|[0, M] queremos obter a média da variavel aleatéria
gnk = f(rl Uu, 6) (67)
cuja distribuicdo de probabilidade € desconhecida.

Novamente os usuarios serao tratados como uma densidade de usuarios e ndo
como um numero de usuarios. Assim, a variavel aleatéria u, deve ser

enxergada como densidade A e sua unidade sera usuarios/unidade de area.

Continua-se a assumir que os usuarios estdo uniformemente distribuidos na

célula.

Para esta variavel usaremos apenas de uma aproximagao de ordem zero, ou
seja, apenas 1 ponto-sigma. Devido a simetria do problema n&o ha nenhum

ganho em utilizar ordens superiores.
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O ponto-sigma e seu peso pode ser obtido da Tabela 3.1. A densidade de
usuarios A é calculada conforme Tabela 6.1 lembrando que a area de cobertura

da BS possui raio R e area A.

Os M usuarios serdao representados por N usuarios em centros de massa
definidos pelos pontos-sigma. Como se tratam de duas variaveis aleatorias
independentes, teremos s pontos-sigma para a variavel raio e q pontos-sigma
para a variavel angulo. Assim, os centros de massa terdo raio e angulo

determinados.

Os M usuarios serao representador por N usuarios distribuidos em s circulos
de Area A;, A, A; ... A; onde

A, =S, % A (6.8)
e em q diregbes 0,,0,,05 ... 6, onde
0, = S, *360 (6.9)

e S, s@o obtido da Tabela 3.1, o valor de s e q indicam a linha da tabela que

sera utilizada.

A Figura 6.10 mostra esta como seriam estes centros de massa para o caso

em que s éiguala 10 e g é igual a 4.
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O valor médio g,, sera calculado da mesma maneira, conforme Tabela 6.2:

Figura 6.10 - Distribuicdo dos usuarios com a UT com 2 variaveis

Ponto- Ganho link Ganho link 1 Peso
sigma | Area A, Raio R; dB (Gy;) linear (g4;) Usuérios N ; Imi
Sy A ( N
S, As=SxA | Ry= [ G15-Eq.(6.2) g1s =100G,5/10) | Ng=Ag* A /gls P,

s
1 1
—_ = Pi *
gm - gmi
i=1

Onde s € o numero de pontos-sigma
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Para calcular a poténcia média desejada falta calcular o fator f,,,. Para tal &
preciso obter o valor de g,,. O problema ent&o € calcular a distancia de todos

0s k usuarios para as n BS’s.

Aqui sera usada uma aproximagao de ordem 2 para as variaveis r e 6, ou seja,

3 pontos-sigma para cada variavel.

Como supomos que as variaveis sdo independentes, o peso resultante sera a
multiplicagdo dos pesos de cada variavel. Assim, tém-se 9 pontos sigma com
pesos definidos conforme Tabela 6.7, onde os pesos P.sao obtidos da Tabela
3.2

Raio P1, P2, P3,
Angu s1, s2, S3,
P1, | S1, | P, =P1, %P1, | P, = P2, xP1ly | P, = P3, * P,
P2, | 82, | P, = P1, %P2, | P, = P2, x P2y | Py = P3, * P2,
P3, | S3, | P, =P1, xP1, | P, = P2, x P1, | Py = P3, % P3,

Tabela 6.7 — Pesos para as duas variaveis independentes

O valor médio de f,; sera calculado conforme Tabela 6.8

Ponto-
sigma Anisq Ganho link dB | Usuérios N ; fx fi DL(sq)
Distancia
entre a BS
N
neo Zn:l,n;tm Ink sq
S5 Sq N Inksq)=Eq. (6.2)] Ny = Ag* N ( N * fi, * Pisq)
usuario k Imk
na posi¢ao
s,q
sq
foo = Z Forse)
i=1

Tabela 6.8 — Calculo de f;

O problema foi resolvido com os mesmos parametros da Tabela 6.3

Os resultados obtidos com a UT com 9 pontos-sigma e com o método de
Monte-Carlo com 1000 iteragdes estdo apresentados na Figura 6.11
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Figura 6.11 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 2 com 9 pontos-sigma

A analise do grafico mostra um erro consideravel em relagdo a Monte Carlo,
lembrando que a poténcia esta em dBm.

Seguindo novamente a intuicdo de que os usuarios mais distantes contribuem

mais para a perda no caminho, modificaram-se novamente os pesos conforme
Tabela 6.5.

Com os novos pesos apenas para a variavel raio, r, aplicou-se novamente a
UT com 9 pontos sigma (3 pontos para a variavel raio e trés pontos para a

variavel angulo) e obteve-se o grafico mostrado na Figura 6.12
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Figura 6.12 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 2 com pesos modificados e 9 pontos-
sigma

A analise do grafico da Figura 6.12 mostra que o resultado ainda diverge de

Monte-Carlo, embora com menor erro,.

Baseando-se no resultado obtido com o cenario anterior simulou-se com 10
pontos-sigma para a variavel raio e 3 e 4 pontos sigma para a variavel angulo.
Os resultados obtidos com 3 e 4 pontos estdo na Figura 6.13 e na Figura 6.14
respectivamente:
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Figura 6.13 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 2 com pesos modificados e 30

pontos-sigma
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Figura 6.14 - Grafico Poténcia média em dBm para o Cenario 2 com pesos modificados e 40

pontos-sigma
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Os dois graficos mostram que a variavel angulo ndo tem grandes ganhos com

o0 aumento do numero de pontos-sigma.

Uma analise da Figura 6.13 e da Figura 6.14 mostra que o resultado obtido &
praticamente idéntico ao obtido com o Método de Monte Carlo, porém obtido

com um esfor¢co computacional bem menor.

De maneira analoga a secgéo anterior, 0 método pode ser facilmente estendido
para o caso multisservigo, bastando apenas aplicar a equagao (5.21).
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7 CONCLUSOES

O trabalho apresentado constitui uma primeira abordagem da utilizagdo da UT
no dimensionamento de redes moveis. Os resultados obtidos, embora em
cenarios simplificados, mostram que o intuito inicial fora alcangado pois néo
encontrou-se com a UT para este propdsito e era preciso investigar a sua
aplicabilidade. Casos mais complexos, com mais variaveis podem e devem ser
estudados, inclusive aplicando o método em tecnologias mais recentes, como
LTE e Wi-Max.

Este trabalho mostra que a UT pode ser pensada como uma ferramenta a ser
utilizada na avaliagdo da desempenho de redes modveis uma vez que a
quantidade de snapshots a serem calculados pode ser consideravelmente
reduzida para convergéncia dos resultados.

Um diagrama hierarquico [39] usual para uma ferramenta de predicdo €
mostrado na Figura 7.1.

Figura 7.1 — Exemplo de um diagrama hierarquico para analise de uma rede WCDMA

Esta figura mostra uma iteragédo. As ferramentas usuais geram muitas iteragdes
utilizando o método de Monte Carlo a fim de obter confiabilidade estatistica.
Com a UT as mesmas métricas podem ser obtidas. O numero de pontos-sigma
necessarios determinara a quantidade de iteracdes, e isso dependera da
quantidade de variaveis aleatorias a serem consideradas e como estas

variaveis sao consideradas.
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Para o caso apresentado em que se calcula apenas a poténcia requerida para
atender aos usuarios, apenas 1 iteracdo se fez necessaria para as variaveis
consideradas. O grande passo neste problema foi tratar os usuarios como se
fossem densidades de usuarios, assim, o aumento de usuarios n&do aumenta a

complexidade do problema.

Estudos futuros podem definir como calcular as demais saidas do diagrama
apresentado na Figura 7.1 ja que a analise do desempenho de redes moveis
em ferramentas modernas € baseada na geragédo automatica de varias listas de
moveis. O planejador de rede define o numero de listas necessarias. Cada lista
representa um instante da situagdo do trafego na rede, ou seja, as localizagdes
dos moveis em um determinado momento. Os resultados das analises de cada
momento sdo combinados para obter resultados estatisticamente relevantes e
confiaveis. Com os pontos sigma da UT e seus pesos seria possivel definir
apenas 1 lista com resultados estatisticamente relevantes e confiaveis. A base
para este estudo foi apresentada neste trabalho.

Por fim, conclui-se que este trabalho € um bom comego, que a teoria aqui
apresentada possui um grande potencial a ser explorado a fim de se obter
resultados que possam ser implementados na pratica para o desenvolvimento

de uma nova e mais eficiente ferramenta de avaliagdo de desempenho de rede.
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