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Resumo

Este trabalho englobaé&s aplicafes de &cnicas heusticas aos sistemas de telecomuniessg
detec@o multiusrio, alocago de recursos e a filtragem adaptativa. A abordagem alseamesses
conceitos 8o realizadas atrés do compromisso desempenkhacomplexidade, onde a apliGag dos
métodos heusticos visam uma red&o da complexidade computacional e a viabilidade de impitame
cao. As ecnicas heusticas analisadags o algoritmo gegtico, a otimizago por nuvens de paculas
e o algoritmo de busca local.

No contexto de dete@p multius@rio, um estudo comparativo via simutecMonte Carlcé rea-
lizado entre os detectores haticos atrags do compromisso desempenkhaomplexidade. O com-
portamento dos detectorésvaliado em sistemas DS/CDMBIfect Sequence/Code Division Multiple
Accespuni/multitaxa em canal de multipercurso lent@oSealizadas tan@m simplificages no modelo
visando uma menor complexidadeitnero de operdges) para funcionamento dos detectores testados.

Para o problema de alo@gde recursos, descreve-se inicialmente uraige partir dos conceitos
de controle de péincia convencional, centralizado e distidm A aplicag@o de écnicas heasticas ao
controle conjunto de péhcia e aloca#o de taxa de informap multinidia & sugerida, uma vez que se
trata de um problema NP-completo. Alternativas para sohariesse problema conjunt@osdiscutidas
levando-se em consideigaspectos sitnicos e da qualidade e eéaicia das soluies helisticas.

A abordagem ao problema de filtragem adaptativa para sisteam resposta impulsiva infinia
realizada atra@s do compromisso desempenh@omplexidade para os diferentegtmdos heusticos,
mais completa do que o encontrado normalmente na literafuemalise da identifica@o de sistemas
foi realizada considerando filtros com supeds de erro uni e multimodais,ido na medigo do sinal
desejado e avaliap da robustez do algoritmo relativa a va@ieg no tamanho da poputex;



Abstract

This work involves three applications of heuristic methadselecommunications systems: mul-
tiuser detection, resource allocation and adaptive filteriThese concepts are evaluated through the
complexity x performance trade-off, with the application of heurisgctiniques in order to decrease
the computational complexity and to make viable the impletaigon in the base station. The analyzed
heuristic methods are the genetic algorithm, the partiefersh optimization and the local search algo-
rithm.

A comparative analysis via Monte Carlo simulation is caroed for the heuristic multiuser detec-
tors through the performance complexity trade-off. Their behavior is evaluated undevraaltirate
DS/CDMA systems, in slow multipath channel. It is also accbshed simplifications in the detectors,
in order to reach a lower complexity (number of operations).

For the resource allocation problem, it is presented ihjitthe actual scenario through the conven-
tional, centralized and distributed power control methddee heuristic approach is adopted once this is
a NP-complete problem. It is also presented alternative$teusolutions for the exposed joint problem
taking in account systemic aspects and the quality andesfitgi of the proposed solution.

The adaptive filtering analysis is carried out considerhmg performance versus complexity trade-
off for the different heuristic methods adopted. This asmlyevolves unimodal and multimodal error
surfaces, error in the measures of the desired signal arrdlitistness of the algorithms to variations in
the size o population.
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Padiio 2G adotado primeiramente nos Estados Unitider{m Standard 13f ba-
seado em TDMA

Padao CDMA 2G, conhecido tan@m por CdmaOndrfterim Standar®5)

Uniao internacional de telecomuniées (nternational Telecommunications Unipn
Quilobits por segundo

Registrador de deslocamento com realimé&udigear Linear Feedback Shift Regisjer
Fungdo de verossimilhanca logamica (Logarithmic Likelihood Function
Algoritmo dos minimos quadrados edios (east Mean Squa)e

Algoritmo de busca localpcal Search

Detector multiusario baseado no algoritmo LS

Tabela para acesséapido (ook-up Tablg

Algoritmo LS modificadoModified Local Search

Detector multiusério baseado no algoritmo m-LS
Interferéncia de acessodttiplo (Multiple Access Interferenge

Sistema multitaxa poraadigos niltiplos (Multiple Code$

MC-DS/CDMA CDMA multitaxa por ©digos niltiplos (Multiple Codes-DS/CDMA)

MCS
MIMO

MM
MMSE

MPG
MPSO

MPSO-IIR
MRC
MSE

MuD

NP

NFR
NLOS
OEM

Método de simulago de Monte CarloNlonte Carlo Simulation

Sistemas de antenas delltiplas entradas e @itiplas sadas (Multi-Input Multi-
Outpu)

Sistema multitaxa por modulag mltipla (Multiple Modulation

Detector multiusario baseado no mimo erro quadatico nmedio (Minimum Mean
Squared Erroy

Esquema multitaxa por ganho de processameanttpio (Multiple Processing Gain
Algoritmo de otimiza@o por nuvem de padulas modificadoNlodified Particle
Swarm Optimization

Filtro adaptativo IR baseado no algoritmo MPSO

Regra de combin@p de raao naxima (Maximum Ratio Combinir)g

Medida do erro quadtico medio (Mean Square Error

Detec@o multius@rio (Multiuser Detectioip

Nao-polinomial Non-polynomia)

Disparidade de péhcia entre os usuios, efeitanear-far(Near-Far RatiQ

Sem linha de visada diretdl@ Line-of-sight

Método para estimativa dos coeficientes de um filtro adaptatiaes do erro de $a
da Output Error Methodl



OMuD
PDC

PIC

PN
PSO
PSO-IIR
PSO-MUD
QoS

S/P

S|

sIC

SINR
SIR
SMC
SMIRA

SNR
SS
SuB
TDD

TDMA
UMTS

UWC-136
VA

VCR

W-H
WCDMA

WGN

Detector multiusario 6timo (Optimum Multiuser Detectdr

Padao de telefonia 2G adotado unicamente n@daPersonal Digital Communica
tions)

Detector multiusario baseado no cancelamento de int@riera paraleloRarallel
Interference Cancellation

“Pseudo-aleatio” (Pseudo-Noige

Otimizago por nuvem de padulas Particle Swarm Optimization

Filtro adaptativo IIR baseado no algoritmo PSO

Detector multiusério baseado no algoritmo PSO

Qualidade de servic®gality of Servicg

Transformeio serial para paralelo

Auto-interfeencia Self-interference

Detector multiusario baseado no cancelamento de int@riera sucessivdSuccessi-
ve Interference Cancellation

Rela@o sinal-interfegncia mais rido (Signal to Interference plus Noise Ratio
Rela@o sinal-interfe&ncia Signal to Interference Ratjo

Sedjiéncia de raximo comprimento

Algoritmo de controle de péncia que elimina os uatos mais interferenteSstepwi-
se Maximium Interference Removal Algorithm

Relago sinal-rido (Signal to Noise Ratip

Espalhamento espectr@pfead Spectrum

Limite de BE R para transmisso de uminico usario (Single-user Bound
Comunica@o duplexé realizada atra@s de intervalos de tempo distintos para os ca-
nais direto e reversdime Division Duplex
Acesso niltiplo por divisao de tempoTime Division Multiple Acce$s

Entrada eurdpia para a tecnologia 3G, agora redefinida nalfartMT-2000 como
WCDMA (Universal Mobile Telecommunication Sysjem

Tecnologia 3G comgael com o 1S-136 Universal Wireless Communicatioti86)
Variavel aleabria

Esquema multitaxa por taxa de chip el (Variable Chip Ratg

Fanilia de a@digos de espalhamento Walsh-Hadamard

Tecnologia CDMA 3G criada a partir de uma &ssde propostas para funcionar co-
mo entrada eurdpa na farilia IMT-2000 (Wideband CDMA

Rudo branco Gaussiand\(hite Gaussian Noi3e
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tanh-)

U(z,y)
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Notacoes

Escalar, caracter enaiico

Vetor, caracter miaisculo em negrito

Matriz, caracter maisculo em negrito

Valor estimado de uma dada @arela

Operador matriz transposta

Operador hermitiano

Operador matriz inversa

Operador que retorna 0 maior inteiro menor ou igual ao argtone
Operador parte real

Operador esperanca esstita

Operador sinal do argumento

Mbdulo de congréncia: o resultadé o resto da div&so entre dois inteiros
Probabilidade condicional dedadoy

Fungo signdide

Fungo tangente hipedbica

Fun@oimpar arbitaria que tem valor nulo apenas na origem
Processo aleatio com distribui@o uniforme entre as vaeisz e y
Processo aleatio com distribui@o normal de radiay e varéinciac?
Pertence ao conjunto

Conjunto dos fimeros naturais

Conjunto dos imeros inteiros

Conjunto dos fimeros reais

Palavras enitalico sao empregadas para identificar termosidgua inglesa &o traduzidos.



FE
FP

Lista de Smbolos

Vetor relacionado com as amplitudes dos sinais.

Matriz diagonal cujos elementos correspondestamplitudes do sinal recebido.
Relacionado ao bit transmitido.

Vetor coluna relacionado aos bits transmitidos.

Vetor-candidato para o OMuD.

Largura de banda.

Relacionado com o coeficiente complexo do canal.

Vetor relacionado com o coeficiente complexo do canal.

Matriz diagonal de coeficientes complexos do canal.

Relacionada distincia entre o usrio e a ERB.

NUmero de ramos do detector Rake.

Dimensio gerrica dos vetores-candidatos nos algoritmosisé&oos.

Erro entre o sinal desejado e o sinal obtido pelo filtro adspta

Relag@o energia de bit recebido pela densidade espectral dagatde rido.
Relacionado com a energia do sinal transmitido.

Relacionado com a energia do sinal recebido.

Elemento relacionado com a@lculo parcial da fur@o custo realizado fora do
laco de itera@es para o problema ¥D.

Funcdo custo adotada para o problema de alacale recursos.

Variavel relacionada com o atendimento da SINR ddatisu

Fator relacionado com dvel de poéncia do usario.

Fator relacionado com a taxa de transi@isdo usario.

Vetor/matriz relacionado adtculo parcial da furifo custo realizado fora do
laco de itera@es para o problema &D.

Simplificagao deF devido ao multipercurso.

Referentex segéencia de espalhamento.

Relacionado ao produto entre asi@mrias de espalhamento e de canalipac
Referentex sedjiéncia de canaliz&p.

Relacionado aoimero de itera@es de um algoritmo helstico.

Relacionad@ atenuago provocada pela perda de percurso mais sombreamento.
Relacionada interfeéncia normalizada.

Fun@o de transf@ncia do filtro adaptativo.



H. Fungo de transfé@ncia para ger&p de rido colorido.
H, Fungo de transféncia do sistema desconhecido.
H' Matriz de interfeéncia normalizada.
I NUmero de bits transmitidos.
I Matriz identidade.
J Erro quadatico.
K NUmero total de ugarios ativos.
K, NUmero total de usarios virtuais.
L NUmero total de percursos recebidos para um sinal trangmitid
Ly, Tamanho da janela de amostragem patawdo da fun@o custo.
m NUmero de canais paralelos.
M Carregamento do sistema, dado peléoaz /N.
M; NUmero de coeficientes mais um do numerador daffonig transféncia do filtro.
MSE Fungo custo para o problema de filtragem.
n Ruido AWGN filtrado.
n Vetor de rido AWGN normalizado.
N Ganho de processamento.
Ny Densidade espectral de patia do rido.
N, Ganho de processamento dai#stria de canalizap.
Neod NUmero de bits utilizados para codificar cada &eei no GAME.
Ny NUmero de coeficientes do denominador da &unge transféncia do filtro.
Relacionado com a p@ncia transmitida.
’ Relacionado com a pencia recebida.
p* Relacionado com a pencia otimizada pelo GAME.
pmer Po&ncia naxima de transmis®.
pr(+) Formatado do pulso.
p Vetor contendo a pénhcia de todos 0s u&rios.
p* Vetor contendo a pénciadtima de todos 0s uémios.
P Tamanho da populag.
q Relacionado com o coeficiente do numerador do filtro.
q Relacionado com o coeficiente do denominador do filtro.
Q Numerador da furiio de transféncia do filtro.
Q Parte do denominador da fulg de transf@mcia do filtro.
r* Relacionada taxa de transmias otimizada pelo GAME.
R Taxa lasica de dados.
re Taxa de transmig® nedia para o intervalo de bit anterior.
r¢ Taxa de transmié® do contrato.

r¢ Taxa de transmig® garantida pelo contrato.
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Taxa de transmig® de pico.

Fungo de correlago parcial.

Matriz de correlago entre todos 0s uatios.

Relacionado aos elementos daigstria de espalhamento.

Tamanho do poco de sebex

Peiiodo de bit.

Peiiodo de chip da se@ncia de espalhamento.

Peiiodo de chip da sé@ncia de canalizap.

Relacionado com a entrada do filtro.

Relacionado com a matriz diagonal com elementos sendo VA csinbdicao
uniformet/ (0, 1).

Relacionada velocidade da padula.

Vetor que representa a velocidade de uma pad.

Velocidade naxima permitida para as pantlas.

Relacionado a uma po&ig de um vetor-candidato.

Relacionado a uma po&g do melhor vetor-candidato no algoritmo LS.
Vetor-candidato para osétodos hedusticos.

Vetor com a melhor posi#p individual f encontrada pelgésima paitula.
Vetor com a melhor posip global f encontrada.

Vetor-candidato simplificado devido ao multipercurso.

Vetor X, com uma posigo nula.

Melhor vetor-candidato simplificado devido ao multipesmyrutilizado como
base para oalculo da vizinhancga no algoritmo s-LS.

Relacionad@ sada amostrada de um correlacionador.

Relacionad@ sada do filtro.

Vetor coluna relacionadas sédas amostradas dos correlacionadores do Rake.
Vetor coluna composto pelos sinais amostrados no Rake.

Relacionad@ combinago das s@as amostradas dos correlacionadores do Rake.
Variavel aleabria com distribui@o log-normal para o efeito de sombreamento.
Pa@metro relacionado ao controle degmatia distribido.

Relacionado ao ndulo do coeficiente complexo do canal.

Relacionado ao erro na estimativa do coeficiente complexaxial.c

Ruido AWGN.

Referentex relag@o sinal-interfe&ncia mais rido.

Relacionada com a SINR alvo.

Referentex correla@o cruzada parcial entre 0s asios.

NdUmero aledirio com distribui@o uniformel/(0, 1).

Probabilidade derossover
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Probabilidade de mutao.

Probabilidade de deslocamento para a vizinhanca da matisago global.
Coeficiente de acelerag direcionad@ melhor posigo individual.
Coeficiente de acelerag direcionad@ melhor posigo global.
Coeficiente de aceleragunico.

Relacionado com a fase do coeficiente complexo do canal.

Peso inercial.

Relacionado ao sontaio dos elementos d&”.

Vetor composto pelos elementpsque compe a matrizF.>.

Variancia adotada para muta;

Variancia para sombreamento (log-normal).

Relacionado ao atraso.

Somabrio dos elementog referente a um mesmo sinal transmitido, pard o 1
termo da fun@o custo no problema WD.
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1 Introducao

Os sistemas de comuniéag; de nliltiplo acesso & implementados normalmente agawde tés
esquemas: acessolitiplo por divisao de tempo (TDMA -Time Division Multiple Acce3sacesso
maltiplo por divisao de frediéncia (FDMA —Frequency Division Multiple Accesg acesso mitiplo
por divisao de édigo (CDMA —Code Division Multiple Acce$sO hisbrico das comunicdies nbveis
apresentado a segusGHULZE; LUDERS 2005) mostra o desenvolvimento das tecnologias @sraas
gera@es e a migragp dos modos de ittiplo acesso, com passagem pelos esquemas FDMA, TDMA,
evidenciando a maior utilizap do sistema CDMA para as gedas futuras das comunidae&s noveis.

1.1 Cerario das Comunica@®es Moveis

A primeira gerago das comunicé@gs noveis (1G) era composta de alguns sistemasogials in-
dependentes entre si, destinados principalmente aogeg& voz, cujeéicnica de acessolttiplo era
gerada por divigo de fregéncia (FDMA). Buscando solucionar algumas lim@esg e padronizar os sis-
temas, o®rgaos de regulamentag ao redor do mundo criaram 0s seguintes@aslpara comunicag
sem fio de segunda geeax(2G):

Global System for Mobile Communicatiof@idSM, Europa), baseado em TDMA;

Digital American Mobile Phone Syste(®@AMPS) ou Interim Standard136 (IS-136, Estados
Unidos), baseado em TDMA,

Interim Standard 9%1S-95), denominado cdmaOne a partir de 1997 (Estados YUnmsaQual-
comm Incorporatel] baseado em CDMA;

Personal Digital Communication®DC, Japo), baseado em TDMA.

As principais caractésticas da segunda geéaxsi0 a €cnica de transmias digital, maior aproveita-
mento da capacidade do canal, servicos de dados e voz caggaximas a 10kbps, mecanismos de
seguranca (para evitar intercef@aglo sinal) e possibilidade deamingpor diferentes paes. Uma vez
superados 0s problemas maigticos, buscou-se, ao final dos anos noventaébule passado (1995 a
1998) desenvolver mecanismos que permitissem o aumendgadée transmig®. Os sistemas 2G com
a capacidade de aumento da taxa de tran&miggam denominados sistemas 2+G ou 2,5G, uma vez
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gue possiam evolu@es em relago aos sistemas 2G originais, por rio cobriam todas as exXgcias
da terceira gerap (3G), representando uma etapa evolutiva entre essagehagses.

As caracteisticas gerais dos sistemas de comur@cagem fio 3G, regulamentados pela &min-
ternacional de Telecomunidags (ITU -International Telecommunications Unigrsao:

« oferta de diferentes servicos com diversn®ris de qualidade (QoSQuality of Servick de acordo
com cada servico;

* uso eficiente do espectro de fi@acia e do raltiplo acesso;

 taxas de dados de@PMbps em ambientes interiores, 384kbps em ambientes pdestpes e
144kbps em ambientes com ampla coberturadeahcom alta velocidade.

Essas exigncias visam suprir a demanda por diferentes tipos de, ser{lisSHIKAWA , 2002). A tabela
1.1 (STANCANELLI, 2004), mostra de forma elucidativa os diferentes sesvicQoS exigidas em fuag

da taxa de transmi&s, do atraso tolerado e da taxa de erro de Bt R - Bit Error Rate para os
sistemas 3G.

Tabela 1.1: Aplicagbes e requisitos para a tecnologia 3G

TAXA DE
APLICACAO BITSTIPICA BER  INTOLER ANCIA
[kbps] maxima A ATRASOS
voz 8- 64 1072 Sim
mensagens curtas 12-24 1079 Nao
e-mail 1,2-64 10-° Nao
acesso a 2,4-768 10~ Nao
base de dados

dados 64 - 1920 106 Nzo
video telefonia 64 - 384 10~7 Sim

A grande demanda pelos servicos muitiia, sintetizados na tabela 1.1, motivou diversos grupos d
pesquisa ao redor do mundo e distintas propostas para agstEncomunicdies ndveis 3G foram regis-
tradas junta ITU para aalise. Aps estudos, os grupos de trabalho da ITU organizaram asgtaspo
em 5 modos de transm@&s que formaram a IMT-2000rternational Mobile Telecommunications in
frequency bands at 2000 MHou seja, o pado para comunic@p sem fio para a faixa de fréencia
de 2GHz. Esses modos de transiass.0:

+ IMT-DS: solu@o baseada no WCDMANideband CDMAFDD! (Frequency Division Dupléx
por se@éncia direta;

« IMT-TC: um sistema WCDMA TDI3 (Time Division Duplex

1Comunicado duplex por divigo de fregiéncia, onde existem duas bandas deiféegia distintas para transméssdo
canal direto e reverso.

2Comunica@o duplex por divigo de tempo, onde a comunidagdos canais direto e reverso utilizam intantes de tempo
diferentes, em uma mesma banda deiféegia.



1.1 Cerario das Comunicafes Moveis 22

* IMT-MC: solu¢ao multiportadora a partir do cdma2000;

» IMT-SC: solu@o de uma portadora desenvolvido a partir do 1S-136/UWC-W&ésersal Wireless
Communications 136

e IMT-FT: um sistema TDMA/TDD.

Os dois principais pades adotados para terceira gé&aglas comunicédgs nbveis 0 o0 UMTS
(Universal Mobile Telecommunication Sysjesro cdma2000.

O padao UMTS foi proposto inicialmente pelo ETSEropean Telecommunications Standards
Institute), sendo posteriormente definido um grupo deses resporéel pelo seu desenvolvimento e
padronizago, denominado 3GPP. Estabelecido como a e@olyara os sistemas que utilizam a tec-
nologia GSM, as especificags iniciais publicadas em 2000 garantiam taxas @&atkbps, tanto no
canal direto como no reverso. Denominada WCDMA, essa ineftaégmplantada comercialmente ao
final do ano de 2002.

No mesmo ano, foi proposto o HSDPAigh Speed Downlink Packet Accgsque consiste da
aloca@o de um canal de dados com altas taxas de traréopig@ssibilitando servicos com taxas
maximas de 7,2Mbps (e taxasotecas de & 14,4Mbps) para o canal direto, sendo implantado co-
mercialmente em 2005. Essa tecnologia foi desenvolvidaacobhjetivo de propiciar um melhor servigo
a usuarios que demandassem uma taxa de tran&missior no canal direto, como w@sios de Inter-
net. Quanto ao modo de gerar a comur@@aduplex, tanto o WCDMA como o HSDPA dispueis
baseiam-se no FDD, sendo essa a&gieth para as pximas interfaces. Uma variante utilizando o TDD
e desenvolvida para ser utilizada principalmente na China.

Em 2005 foi proposto ainda o HSUPAHigh Speed Uplink Packet Accgssonsistindo da alocag
de um canal de dados com o intuito de aumentar as taxas dentsgis tamleém no enlace reverso
(ate 5,8Mbps). Essa tecnologia foi desenvolvida com o intui@adssibilitar um servico melhor para
uswarios que demandem a realidagde uploads de arquivos grandes, com por exemplo em uml.e-mai
Essa tecnologia, diferentemente do HSDP&g nompartilha o canal entre os asios.

A Ultima publica@o do UMTS descreve a tecnologia HSPAdh Speed Packet Accgsgue permite
a expango da capacidade de dados para as redes 3G baseadas noocdejpatibes WCDMA do
3GPP, atingindo taxas deea2OMbps no canal direto e podendo ser implementada sem ssitade
adicional de espectro de friggncia ou portadora. Estudos considerando a utdizade modula@es
com constela@es maiores e a utilizag de naltiplas antenas (MIMO Multi-Input Multi-Outpu) (2x 2)
mostraram a possibilidade de taxas de transinis® canal direto de @d2Mbps.

Ja os sistemas baseados no padcdma2000, desenvolvidos pelo grupo 3GPP2, consistem na
evolug@o para os sistemas CDMA de segunda gevacomo o 1S-95, reutilizando a estrutura das re-
des p existentes. Inicialmente definido por cdmak segunda veg® adotou como interfac&eea o
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EV-DO (Evolution-Data Optimizedcom o objetivo de aumentar a taxa de transéosse dados, deno-
minando o sistema cdmaEV-DO. Atraves da utilizago de niiltiplas portadoras, possibilita-se taxas
de transmisko de a& 70Mbps. A poxima interface a ser implantada para esse g@mérdenominada
EV-DV (Evolution - Data and Voice

Através do breve hisrico relatado verifica-se que as tecnologias dominadiesqguelas baseadas
em sistemas CDMA. Bitriés rabes que corroboram essa téndia:

+ alta flexibilidade para transmis de altas taxas de dados;

« utilizacao de sinais recebidos pofftiplos percursos (ao i@s dos equalizadores adaptativos uti-
lizados em TDMA);

« ganho referente adSbft Handoff3.

No contexto atual das comunidas ndbveis esio sendo implantados sistemas de tecnologia 2G. H
porem receio quanta real capacidade desses sistemas, que podem limitar agiEkansmisi, caso
muitos usarios busquem acesaanultimidia. Considerando ainda que os sistemas 4G deveossuir
taxas de transféncia de a& 100Mbps, essa limitag se torna mais itica. Nesse cerio, a instigago
proposta nesse trabalho utiliza dois conceitos esserpeeaso aumento da capacidade do canal reverso
(uplink) em sistemas DS/CDMA: a deteag multius@rio (MuD - Multiuser Detectiohe a alocago de
recursos (pd@ncia e taxa de informag), sendo tanmém avaliada a filtragem adaptativa.

1.2 A Tecnica CDMA

Diferentemente dos modos TDMA e FDMA, onde cadaangué caracterizado por um intervalo
de tempo ou uma banda de fiacia distintos, respectivamente, @&rtica de acesso (ttiplo por
divisdo de édigo (CDMA) todos os usarios compartilham o mesmo recurso espectral, transroitind
ao mesmo tempo na mesma banda deliaqgias. A &cnica de acessoUtiplo CDMA baseia-se na
utilizacado do espalhamento espectral (Sfpread Spectrumonde a banda utilizada para a transi@iss
do sinalé muito maior do que a banda necass para a transmidea taxa desejada. Esse espalhamento
pode ser realizado atras de seidgncia direta (DS/CDMA Direct Sequence/CDMAou por salto de
freqiéncia (FH/CDMA -Frequency Hopping/CDMA A diferencia@o entre os usriosé possvel de-
vido a utilizagio de um 6digo de espalhamentmico para cada um deles.

Um receptor Bsico para sistemas DS/CDMA suijeitos a canais de multipgscdenominado Rake,
consiste de um banco de filtros casados com &éseia de espalhamenitdo usiario de interesse, onde
cada filtroé sincronizado a umaplica do sinal CDMA resultante da propagago sinal transmitido

3Uma vez que todos os Umtios transmitem ao mesmo tempo, e na mesmaidmga, um terminal vel pode se
comunicar com &rias estafes adio base ao mesmo tempo.
4Detalhes acerca dédigos de espalhamento para sistemas DS/CDMA, veja Anexo B.
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por diferentes percursoséad receptorfROAKIS, 1995). Apesar de lidar com oido aditivo Gaussiano
branco (AWGN -Additive White Gaussian Noisde formaobtima, o desempenho do receptor Rake
é deteriorado devida interfeencia de nltiplo acesso (MAI -Multiple Access Interferengea auto-
interfel@ncia devido aos percursoditiiplos e tamem as disparidades de @otcia entre 0s uswios
(efeitonear-far).

A utilizacao de édigos de espalhamento ortogonais ndquir de bit permitiria aos uénios terem
seus sinais detectados independentemente dos outérgissaom o canal limitado apenas pelaudo
tipo AWGN. Poém, sistemas DS/CDMA reaisneronos &o de difcil obten@o, especialmente para o
canal reverso (unidadeawel para a est@p adio-base). O assincronismo entre osangs (que implica
em perda de ortogonalidade entre asligos) e o fedimeno de seletividade em fig&ncia do canal
(provocando a chegada danos dpias defasadas do sinal no receptor, denominado deswaTeoide
multipercurso), juntamente com o efeitear-fare os desvanecimentapido do canal (efeito doppler),
resultam em limitago da capacidade sishica devida interfeéncia.

1.21 MuD

O conceito de dete@p multius@rio baseia-se na utilizag do conhecimento dos sinais dosarsns
do sistema para atenuar/eliminar a integferia provocada entre si, aproximando a capacidade dmsiste
da capacidade do canal. Aschicas expostas na literatura podem ser classificadaseemedrtentes
principais:

« detectores lineares sutimos ABRAO, 2001), como o Descorrelacionador e Detector poriMo
Erro Quadatico Medio (MMSE -Minimum Mean Squared Errdy

 canceladores de Interfiaicia subbtimos BUEHRER K. STAVROS; WOERNER1996;HUI; LETAIEF,
1998;CORREAL, 1999;ABRA0O, 2001), como o Cancelador de Inte&acia em $rie (SIC —Suc-
cessive Interference Cancellatipi€ancelador de Interféncia em Paralelo (PICParallel Inter-
ference Cancellation entre outros.

« detectorotimo (OMuD) (VERDU, 1984, 1998) e variantes hésticas sulkbtimas baseadas na
funcao de verossimilhanca logamica (CIRIACO; ABRAO; JESZENSKY, 2004;LU; YAN, 2004;YEN;
HANZO, 2004; OLIVEIRA et al., 2006; CIRIACO; ABRAO; JESZENSKY, 2006b; LIM; VENKATESH,
2003;ABRAO; CIRIACO; JESZENSKY 2004).

Os detectores lineares realizam o desacoplamento daeiéterfa atrags de uma transformag
linear, correspondent& inversa da matriz de correbag das sei@ggncias de espalhameni®,sada do
banco de filtros casadass segéncias de espalhamento dos arsois, 0 que gera alta complexidade
computacional para um elevadomero de usarios.

SVeja Anexo A.
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Os canceladores de interégicia caracterizam-se pela meta de rédwta complexidade. A redag
da MAI é obtida atrags de estimativas da interéercia e posterior subtrag ao sinal desejado. Apesar
de complexidade reduzida, a elimi@agda MAI rao ocorre de formatima.

O detector multiugrio 6timo & capaz de eliminar a MAI de forn@ima. Baseando-se no conceito
de maxima verossimilhanca, o OWD estima o vetor de dados transmitidos de modo a reproduiiab s
recebido.

1.2.1.1 OMuUD e as Tecnicas Heuisticas SubOtimas

O funcionamento do OMD exige o conhecimento dos coeficientes de canal, necedsigasim de
um estimador. P@m a complexidade desse dete@axponencial em relag ao rfimero de usarios,
0 que o torna impratével em sistemas com altéimero de usarios. Devido a essa alta complexidade,
varios trabalhos foram propostos com a apleade écnicas heasticas sulbtimas na simplificago
do problema com a manuteing de um desempenhodpimo ao6timo (YEN; HANZO, 2004; CIRIACO;
ABRAO; JESZENSKY, 2004, 2006b, 2006&IRIACO, 2006;0LIVEIRA et al., 2006;LU; YAN, 2004;ZHAO;
ZENG, 2004;LIM; VENKATESH, 2003).

Os netodos heusticos &0 €cnicas de otimiz&p baseados na aproxindacprogressiva de um
dado problema. Consistem basicamente no uso de umaduwigjetivo (custo) que avalia a afiml
(proximidade em reld@p a solugo 6tima) dos vetores-candidatos, que representamgissolues
para o problema, e atrasg do conhecimento dessa aptich busc& enfo direcionada para régs do
universo de busca onde a probabilidade de se encontrar ggasallo problema@ maior. A reduzida
complexidade apresentada por essétonios, aliada boa qualidade das sofigs encontradas, propor-
cionamas &cnicas helusticas aplicages em diversos problemas que envolvem otinfimapmbinatria
(GOLDBARG; LUNA, 2000).

Dentre asé&cnicas heusticas, emprega-se neste trabalho o algoritmé@tem (GA -Genetic Algo-
rithm) (GOLDBERG, 1989;MITCHELL, 1998;HAUPT; HAUPT, 2004), a otimizago por nuvem de pddulas
(PSO -Particle Swarm Optimization(KENNEDY; EBERHART, 1995, 1997) e algumas variant@R(SIEN-
SKI, 2001; LIANG et al., 2006), e, em especial, explora-se a caréstiea de baixa complexidade do
algoritmo de busca local (LSL-ocal Search (AARTS; LENSTRA 1996) para resolver o problemaud.

Conforme foi mencionado, cada detector multarsu apresenta vantagens e desvantagens, e a
aplicag@o dasécnicas heusticas ao problema WD se caracteriza por combinar diferentes aspectos que
culminam na obter&ip de um detector mais atrativo @vel para implement&g nos sistemas atuais. Os
dois fatores essenciais a serem considerados em uattiseade um detector MD sao o desempenho e
a complexidade de implemengagprocessamento. Devido ao fato de basear-se ndgigro OMuD,
os detectores multiudwio heutsticos (HEUR-MuUD) apresentam como limiar de desempenho os valores
otimos, sendo portanto superiores aos detectores lineaaes canceladores de inteéfiecia. Quanto
a complexidade de implantag, os HHUR-MuD podem ser facilmente implementados abiade uma
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plataforma de processamento digital de sinais (DBRjital Signal Processing com a necessidade de
pouco hardware adicional. Considerando o tempo de processana aplicago de écnicas heuasticas
ao problema OMD torna a sua complexidade polinomial em fan@penas de pametros do sistema,
reduzindo significativamente o tempo gasto e tornando-s ateativo em relado ao detectodtimo.

As caracteisticas mais marcantes dos detectores RFMUD sao:

» complexidade reduzida em refagao OMID;
» desempenho muito Pximo ao do OMID;

« tolerancia ao efeitmear-far.

Apesar do aumento de capacidade, sistemas cebRHMUD possuem como maiores limitantes a
interfel@ncia gerada por&tulas vizinhas e a difil caracterizago em canal diretadpwnlinK.

1.2.2 Aloca@o de Recursos

Embora os HUR-MuUD sejam tolerantes ao efeit@ar-far, em um sistema de comuniégnbvel
€ importante um controle de f@otcia para os uswios no intuito de garantir que a potia recebida de
todos os usarios, independente das suas localiEs; sejam iguais ou proporcionais (no caso de servigcos
diferentes). Busca-se assim garantir que o&tigs possuam a qualidade de servico (QoS) nadeszo
tipo de servico multiridia utilizado (voz, Wdeo, dados) com a menor potia necessia, prolongando
assim a autonomia das baterias e reduzindo a inéerf& intra e intercelular. Para este problema,
duas abordagens de investigaggém sido seguidas: o controle centralizado (CR&zntralized Power
Control) e o controle distribido de poéncia (DPC Distributed Power Contrgl

O controle centralizad@ANDER, 1992;GRANDHI et al, 1993) apresenta uma respostiana, com a
poténcia dos raveis sendo minimizada. Ram isscé realizado em detrimento da complexidade, sendo
necesario o conhecimento do ganho de canal de todos oaricsue a necessidade de inZ@sle uma
matriz, que se torna intvel caso o amero de usarios se torne elevado. Essdaulo da paénciadtima
deve ser realizado na eséaciadio-base (ERB), criando-se ainda a necessidade de impkaertde
hardware para realizag de tal operap.

O controle distribido (FOSCHINI; MILJANIC, 1993; ULUKUS; YATES, 1998; UYKAN; KOIVO, 2004;
GROSS 2005) possui a vantagem de ser realizado apenas com o coehéxda relago sinal pela inter-
ferencia mais rido (SINR -Signal to Interference plus Noise Rat&stimada para o pprio usirio, da
potencia de transmié® e da SINR desejada (associada a QoS). Comavelrja possui o conhecimento
de sua pdincia de transmié® e da SINR desejadaa la necessidade de realime@ag@penas do valor
da SINR atra@s do canal direto. Assim, cada asio pode realizar o0 seuprio controle de p@&ncia,
tornando o controle distrilddo.
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A aplicago de &cnicas heusticas lOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004, 2001, 2000;HONGTIN;
KANTAPANIT, 2003;ZHOU et al, 2002) ao controle de pémcia e alocao de recursos (taxas de trans-
MisSsA0) mostra-se como uma nova e atraente alternativa coakeitacnobgica. Esse controle feito
de forma centralizada com uma complexidade reduzida,é&strda elabord@p de um conjunto de prio-
ridades que funcionam como @ito de selego para acesso aos recursos do sistema.

Outros estudos tangim buscam diminuir o efeito da MAI para aumentar a capacidadsastema,
destacando-se a sefexde ©digos mais robustos e adequadesaractésticas de canais multipercurso
(KURAMOTO, 2005) e estimativa multiuguio para os coeficientes de can@IRIACO, 2006;CIRIACO;
ABRAO; JESZENSKY, 2006b;BHASHYAM; AAZHANG , 2002).

1.2.3 Filtragem Adaptativa

O conhecimento sobre filtragem de resposta impulsiva fiel& € Finite Impulsive Respongatual-
menteé muito amplo. Devid@ possibilidade de melhor desempenho e menor complexidadel@@o
a filtragem FIR, pesquisadores buscam atingir os mesmogadsslipara generalizag do problema
atraves da utilizago de filtragem com resposta impulsiva infinita (IIRnfinite Impulsive Responke
(HAYKIN , 2002). O principal obstulo a ser superado na filtragem adaptativaéli&kexiséncia de su-
perficies de erro multimodais em rekgaos coeficientes dos filtrasq et al, 1996). Assim, algoritmos
do tipo gradienteHAYKIN, 2002), comumente utilizados para o problema FIR, pod&onser eficientes
para aplicages de filtragem IIR, poisao garantem o encontro ddmmo global, podendo o algoritmo
ficar “preso” em algum mmimo local da supertie de erro, com& o caso do algoritmo LMS_gast
Mean Squarg

Recentemente, os algoritmos histicos €m sido utilizados e se mostrado muito eficazes para solu-
cionar problemas multimodais. A apliégde alguns desses algoritmos para o problema de filtragem
lIR pode ser encontrada na literatura, mostrando quecsdas heusticas superam o desempenho dos
métodos de gradient®lG et al, 1996;WHITE; FLOCKTON, 1997;KRUSIENSKI, 2001). Devida aplica@o
de filtragem adaptativa em sistemaséditicos, a medida de desempenho de um algor@mnsuficiente
para concluges acerca de sua eéaicia. Neste trabalho, utiliza-se o compromisso desenaperdom-
plexidade de processamento na ava@mdos algoritmos heligticos, criando um ceémio mais amplo e
efetivo da viabilidade dagtnicas heusticas aplicadas ao problema da identife@ade sistema.

1.3 Contribuictes

Neste trabalho de dissertax;de mestradd@e investigados e avaliadogsrconceitos de telecomuni-
cages: a dete@o multius@ario, a alocago de recursos e a filtragem adaptativa. Realiza-se uma
comparago entre a dete@@ multius@rio 6tima (OMuD) e subétima (HEUR-MuD) baseada nos

6Veja Anexo E.
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algoritmos GA, PSO e LS, atras do compromisso desempenkocomplexidade, sendo a comple-
xidade expressa em termos donmero de operdies necessias para a deteag atraes do receptor
multiustario heutstico. O nmetodo de simulago de Monte Carlo (MCS Monte Carlo Simulationjti-
lizado na caracterizap das solu@es heusticas baseia-se nas caraigicas dos sistemas DS/CDMA
de terceira gerap uni/multitaxa. Uma breve desdig do nétodo MCSE feita no Anexo D.

Analisa-se tamém o controle de péncia e alocego de recursos, sendo expostos @ados CPC
e DPC para sistemas DS/CDMA multitaxa. Para o DPC, descregens-glgoritmos de controle de
poténcia distribidos de FoschiniHOSCHINI; MILJANIC, 1993), Sigmoidal {YKAN; KOIVO, 2004) e o
baseado no modelo populacional de Verhutst@ss 2005). Considerando o problema de al@made
recursos, que neste contexto envolve alaoate banda de transmigse minimiza@o da poéncia trans-
mitida, adota-se como base de estudo o algoritmo GAGIEnEtic Algorithm for Mobiles Equilibriujn
(MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004, 2001, 2000), de modo a obter congkss sobre sua eficia
para os sistemas 3G, considerands dliferentes classes dafigo: voz, Wdeo e dados.

Estudou-se ainda a apliGa de é€cnicas heasticas ao problema de filtragem adaptativa IR, mos-
trando os resultados em termos de desempenho e complegtiizgido pelos algoritmos GA, PSO, PSO
com Aprendizado Compreensivo (CLPSO) e PSO Modificado (MP&&) giversas condigs, envol-
vendo auéncia/presenca deido, mimero de coeficientes a serem estimados, filtros uni/mudiinsce
ordem do filtro adaptativo suficiente oaiampara reproduzir o filtro desejado.

1.4 Publicages

1.4.1 Artigos Publicados ou Aceitos para Publicaao

« OLIVEIRA, L. D.; CIRIACO, F; ABRAO, T; JESZENSKY, P. J. EParticle Swarm and Quantum
Particle Swarm Optimization Applied to DS/CDMA Multiuser &aton in Flat Rayleigh Chan-
nels ISSSTA06 0" International Symposium of Spread Spectrum Technique#\pptications),
Manaus, 28-31 de agosto/2006.

« OLIVEIRA, L. D.; ABRAO, T; JESZENSKY, P. J. ESimplified Local Search Algorithm for Mul-
tiuser Detection in Multipath Rayleigh Channgl$* IST Mobile & Wireless Communications
Summit 2007; Universidaded®/os Lorand, Budapeste, 1-5 de julho/2007;

« OLIVEIRA, L. D.; SUZUKI, I; ABRAO, T; JESZENSKY, P. J. E.; Filtragem Adaptativa IIR
Através do Algoritmo de Otimizap por Nuvem de Pddulas com Aprendizado Compreensivo;
XXV Simpaosio Brasileiro de Telecomunicags - SBrT 2007, a ser realizado em Recife-PE, 03-06
de setembro 2007,
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1.5 Estrutura do Texto

O texto esh estruturado em seis dagos e cinco anexos. No Caiplo 2 &€ apresentado o conceito
de netodo hedisstico e algumas caractsticas gerais que regem o seu funcionament@o &postas
tambem as écnicas adotadas durante o trabalho, sendo elas o algg#ratico, a otimizago por nu-
vem de paittulas e a busca local. No dado 3 & mostrado o modelo de sistema DS/CDMA multitaxa
em canal com desvanecimento multipercurso, o detectorusudtio 6timo e as adaptées dasécnicas
GA, PSO e LS para obteag de detectores multiugto subétimos heuisticos. &0 expostos taném
0s resultados obtidos via simuiagMonte Carlo considerando o compromisso complexidadiesem-
penho. & no Cajtulo 4 descreve-se 0 modelo de controle d&pota e tamém de aloca&o de recursos
(potencia e taxa)E apresentada a abordagem h&tica ao problema e o algoritmo gsito adaptado
para essa aplicag é detalhado. & exibidos tamém resultados do controle de potia centralizado,
distribudo e da aloc&io de recursos via @odos heusticos. No Caftulo 5 & mostrado o modelo de
fitragem adaptativa com resposta impulsiva infinita (IIRy&ariantes heisticas utilizadas na sol&ag
do problema, sendo expostos t@mnbos resultados obtidos via simacMonte Carlo. Finalmente,
no Captulo 6 90 destacadas as principais condkss e perspectivas de continuidade do trabalho de
investiga@o, particularmente na dirég da efigdncia dasécnicas heusticas aplicadas aos problemas
de detecgo multiusirio e alocago de recursos em sistemas de comui@oagm fio CDMA.
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2 Metodos Heuisticos

Os Métodos helsticos §o €cnicas de otimiz&p que visam solucionar um dado problema d@sav
de uma aproximap progressiva, onde a busca pela sbhégdirecionada atr@s de avaliaies emfricas.
Esses ratodos se caracterizam pelo aumento daéfaa computacional, sendo aplicados principal-
mente em problemas que apresentam complexidade exponasmialgum pa@imetro com o objetivo
de tornar essa complexidade polinomial. A aplé@ade helstica a um problemaao garante a solag
otima, poém quando a buscan atinge essa solag 6tima, o resultado obtidé normalmente muito
proximaa ela.

Diferentes nétodos podem ser adotados para solucionar um determinaloleima, sendo adaptados
de acordo com as caradtgicas do mesmo. A segui@l@ expostos alguns fundamentos para uma melhor
compreendo dos algoritmos helgticos e logo depoisa® descritas agtnicas heusticas utilizadas no
trabalho: algoritmo gegtico (GA), otimiza@o por nuvem de padulas (PSO) e algoritmo de busca local
(LS).

Um individuo/partculaé um vetor candidato contendo as @&gis a serem otimizadas, pertencente
ao universo de posgis solu@es para o problema. Como exemplo, se for considerado comersai
de busca o plano real bi-dimension&?, cada vetor candidato serepresentado por um pér,y),
codificado de acordo com o problema.

Antes de escolher o algoritmo hé&stico a ser aplicado ao problema, deve-se selecionar alépo
codifica@o a ser adotada. As dp&s mais comunse (MITCHELL, 1998):

* codificag@o decimal.

* codificag@o biraria/gray.

A escolha de uma codificag adequada ao problendaum dos principais fatores de sucesso da
busca. Dentre as codificags, a biariaé a mais comumente adotada, grornosiltimos anos outras
alternativas @m ganhando destaque. A codifidagirériaé a mais utilizada no contexto de algoritmos
heuiisticos devido principalmente a fatores birstos, seguindo 0s passos iniciais dados HOL(AND,
1975), e a criago dos pametros dos algoritmos para o contextoébio.

Uma dificuldade encontrada para essa codifiod&a natureza ao-biraria de muitos problemas.
Para o problema da detée; multius@rio DS/CDMA, a codificago birariaé a mais apropriada, uma
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vez que o universo de busca consiste deavais birarias (bits de informa&p a serem estimados no
receptor). d o problema de alocag de recursos e o problema de filtragem adaptativa apresenta
variaveis coninuas (padncia/taxa e coeficientes). Caso seja adotado a codifidaicaria para esses
problemas, cada vaavel a ser otimizada constitida por um fimero fixo de bits.

A codificag@o gray consiste em uma codifiéacbiraria onde palavras vizinhas diferem apenas por
uma posi@o, ou seja, apresentam distia de Hamming igual a 1. A utilizag de codificago gray
surge como alternativa para uma dificuldade inerente addgmnas com vaéveis reais codificadas na
forma biraria, pois limeros decimais vizinhos na forma decimal podem apreseniéss bits diferentes
na forma biria. Por exemplo, tomemos o&meros 15 e 16. Codificados na formadria, eles 8o
representados por 01111 e 10000, respectivamente. Essengif entre osimeros pode resultar em
falha ao final da busca, pois embora o algoritmo esteja meiidmpo da solugo para a vaével decimal,

a codifica@o biraria rao representa isso.

Para a codificéo decimal, as vaaveis §10 representadas pelos algarismos decihais). Essa
codifica@o se aproxima mais da maioria dos problemas reais e a cgédieanormalmente mais sim-
ples. Poem A menos embasament@tiEo em relagoa codifica@o biraria MITCHELL, 1998), o que
pode causar dificuldades com a sua escolha. Adicionalrmeemgplementago de algoritmos heisticos
em sistemas eldinicos reai® feita atualmente a partir do uso de plataformas de pravesga digital
de sinais (DSP Pigital Signal Processing o que facilita o emprego da codifiébiraria.

Uma vez definida a codificag do vetor-candidato, deve-se determinar uma poaalée) que ia
coexistir a cada instante de tempo/g@agrepresentando um grupo de vetores-candidatos gaerir
teragir proporcionando a evolaig da busca. A escolha damero adequado de indduos pode ser rea-
lizada de forma enipca, poem a defini@o do valor de P) tem sido alvo de estudos, comRIK et al.,
1999;AHN; RAMAKRISHNA, 2002), pois um fator importante no sucesso da busca e na implendntac
da solu@o em tempo real e um equacionamento que seja independerabilema analisade extrema-
mente importante para aplidags dos algoritmos. Neste trabalho adotou-se a doldesenvolvida por
(AHN; RAMAKRISHNA, 2002), pois apresentou bons resultad@sfacilmente adaptada para diferentes
problemas. A expreée geral apresentada para a popatage um problema génicoé dada por:

P= —X?kll’l (o) (Xk; 1\/7Tm’ + 1) , (2.1)

ondey é a cardinalidade do alfabetb £ a ordem do bloco de constg; o € a probabilidade de falha
na etapa de ded@s em’ = (/k — 1, sendo/ o tamanho do indiruo.

O desempenho de cada vetor-candidato, que represefap@ximo ele est da solugo do pro-
blema, & obtido atrags da utilizago de uma fur@o objetivo/custo. A partir da avaliag de cada
vetor-candidato, a populag é organizada de modo a gerar uma intacaentre os vetores-candidatos,
priorizando sempre os melhores desempenhos, e gerandoaassolu@o na busca.

Trata-se da iter&p em que se encontra o processo de busca.
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2.1 Otimizagao por Nuvem de Pariculas (PSO)

Observando o comportamento dasparos, alguns pesquisadores verificaram que a vida era band
desses animais implica em uma maior chance de sokraitv. Cada @ssaro se favorece das informa-
coOes de todo o bando, de modo que, se um iddiv encontra alimento, isso passa a ser uma infa@mag
conjunta e todos do bando &racesso, aumentando assim a chance de sokmeiavdessesassaros.
Considerando essa vantagem evoluartnobtida com a intera entre indilduos, em 1995 J. Kennedy
e R. EberhartKENNEDY; EBERHART, 1995) elaboraram um tipo de otimiZax; heurstica baseada em
nuvem de partulas.

O prindpio do algoritmo consiste no movimento de um grupo deipads, distribidas aleatoria-
mente no espaco, cada uma possuindo posgvelocidade pprias. A velocidad€ responavel por
imprimir movimentoa parfcula, alterando sua po&ig no espaco em busca de um melhor desempenho
(KENNEDY; EBERHART, 1995). A equa@o fundamental do PSO, que representa o movimento de uma
pariculayj, & dada por:

X[t = X[t — 1]+ Vit - 1], (2.2)

ondeX;[t] & a posi@o eV[t] & a velocidade da pacula no instante de temgo

Uma populago contenda” parficulasé gerada no iicio da busca e mantidaéb seu fim, sendo
P definido pela equap (2.1), com a inicializap dessas paculas definida de acordo com as carac-
teristicas do problema. Qualquer inforndaca priori que resulte em um ganho inicial na busca deve
ser adotada para dimin@ig da complexidade da busca. Ca&o se tenha conhecimento algum para
facilitar a busca, emprega-se uma inicial@a@leabria para as paiculas.

A j-ésima paiitula, representando um vetor-candid&definida da forma:
X1t = [walt] wplt] ... xp, ], (2.3)

ondez;,[t] & a posi@o daj-ésima paitula nad-esima dimer&o eD, & a dimen&o da busca, que varia
de acordo com o problema e a codifidga@dotada. O seu desempeptavaliado atraés de uma furip
custo, que quantifica de forma relativa caquperto da soldp a paifcula se encontra.

Ainterag@o entre as pddulas, que a base do algoritmo PS®inserida no&lculo da velocidade. O
vetor da velocidade daésima paitula, de dimeroD,,, € calculada atras de KENNEDY; EBERHART,
1995):

Vilt 1] = 0 Vit g Uy ] (K01 = X500) + oo - U [1) - (0 0) - [1]),  (2.4)

~—— -~ ~~

Vinercia Vindividual Uglobal

ondew & o0 peso inercialJ;, [t] e U;,[t] sao matrizes diagonais com dimé@osD,, e elementos sendo
variaveis aledirias com distribuigo uniformel/(0,1), gerados para gésima paitula; X**'[t] & um
vetor contendo a melhor posig global & encontrada ataquela itereip e X?**[t] um vetor com a
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melhor posi@o ja encontrada pelaésima paitula; ., e u, Sao as ponderées referentess parcelas da
melhor posi@o individual e da melhor posig global encontradaséaquela iteraio, respectivamente.

Na equago (2.4) o destacadas a®$ parcelas respageis por movimentar as partilas atra@s
do universo de busca;,,.,..,— caracteriza a iercia do movimentoy;, 4.« — direciona cada padula
para sua melhor posig ja encontrada ataquele instante,,,,,— leva todas as padulas em diregoa
melhor posi@o global & encontrada (por toda a popuacaé a iterag@o corrente). A figura 2.1 mostra
um exemplo dessas parcelas da velocidade, para um espbgsadede duas dimedess.

Vglobal

v[t]

V.

individual

V.

inercia

Figura 2.1: Velocidade inserida em uma piatla no algoritmo PSO.

Em problemas modelados na forma decimal torgt, a insel@o do movimento nas patlasé
realizado de forma direta atres da equaip (2.2). Para problemas codificados na formartin deve-se
adaptar a velocidade, que apresenta um valor decimédhecanipara o alfabeto bamio. Essa adaptao,
de modo a alterar a posig biraria, pode ser realizada com a apl@&agia fun@o signdide (figura 2.2):

1
= 2.
S(a) = 1= (2.5)
do seguinte ModKENNEDY; EBERHART, 1997):
seS (vja[t]) > tjalt], enBox;qft + 1] = 1, ser@ox [t + 1] = 0, (2.6)

ondev,,[t] & a velocidade dg-ésima paitula nad-ésima dimer&o e [t] € um rumero aledirio com
distribuico uniforme/(0, 1).

Considerando ainda a vés biraria do algoritmo PSO, com o progito de se criar estiggias de
fuga de naximos locais, insere-se no algoritmo a const&fie., a qual limita a velocidade da partla
no intervalo[—V,,.az, Vinaz), Criando assim uma probabilidadémima de troca de bit. Valores para essa
probabilidade em furép da velocidade da pastila §.0 apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Probabilidade rmima de troca em furép deV/,,,..
Vx| 1 2 3 4 5
1= S(Viaz) \ 0,269 0,119 0,047 0,018 0,007
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Figura 2.2: Grafico da fun@o signoide.

A buscaé realizada @& que um criério de parada prestabelecido, definido por untimero de
iteragdes de otimiza®§o G'pso, seja atingido. A figura 2.3 mostra um esqético simplificado do fun-
cionamento e o Algoritmo 1 exibe um pseuddigo para o PSO.

Algoritmo 1 PSO

1. Definido dos paametros de entrada.
2. Gera@o da popula@o inicial comP parficulas.
3. Para =1,2,...,Gpgo faca:

3.1. Avalia-se cada paculaX;[t] atraves da fung@o custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiZgsgt] e/oux ! [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cadaipata atraes da equdp (2.4).

3.4. Atualiza-se cadd[t] atraes da equaip (2.2) ou da equag (2.6).
fim

4. A sddaé o vetorX)*'[Gpso).

2.1.1 PSO Moadificado (MPSO)

Recentemente desenvolvido p&RUSIENSKI, 2001), o algoritmo PSO modificado (MPSVed-
ified Particle Swarm Optimizatigrioi apresentado como possuindo um melhor desempenho ¢uas ou
algoritmos heusticos quando aplicada filtragem adaptativa IIR, devid®d explorago de écnicas de
intensifica@o capazes de superar as limitag do algoritmo PSO original, 0 que torna importante sua
analise neste trabalho.
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Figura 2.3: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo PSO.

Em rela@o ao algoritmo PSO, o MPSO acrescerga gtapas:

* Mutagdo: Uma pequena parcela dosgraetros 8o afetados pela mutag, que apresenta varicia
decrescente no decorrer do tempo, visando a intensificagonseigente convergncia ao final da
busca;

« Reorganizago ao redor d&)**'[t]: Caso seja encontrado um no¥@*'[t], uma pequena parte das
parfculasé deslocada aleatoriamente para a vizinhanca dessa neig@@aqale modo a intensificar
a busca sobre essa ragi

 Coeficiente de iarcia adaptativo: Cada pamtila possui um peso inercial que ajusta sua velocidade
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nas dire@go em que se obteve melhor desempenho.

Os passos para o algoritmo MPS&bsnostrados no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 MPSO

1. Definigdo dos paametros de entrada.
2. Gera@o da populago inicial comP parfculas.
3. Para =1,2,...,Gypso faca:

3.1. Avalia-se cada paculaX;[t] atraves da fungo custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualizd!$¢t] e X**'[t]. Calcula-se o peso de
inércia adaptativo.

3.3. Caso tenha sido encontrado um nokfs*(¢], desloca-se algumas patlas para a nova
vizinhanca.

3.4. Calcula-se a velocidade de cadaipaté atraes da equap (2.4) e atualiza-se a sua p@si¢
atraées da equdp (2.2).

3.5. Insere-se a mutag nas partulas.
fim

4. A sddaé o vetorX** (G pso).

2.1.2 PSO com Aprendizado Compreensivo (CLPSO)

Publicado por Liangt al (LIANG et al., 2006), em 2006, o algoritmo PSO de aprendizado compreen-
sivo (CLPSO Comprehensive Learning Particle Swarm Optimizakifmi proposto como uma alterna-
tiva eficiente de sol@p para problemas multimodais. Deviddiltragem adaptativa IR apresentar a
caracteistica de supertie de erro multimodal, avaliou-se o desempenho do CLPSferdditemente do
MPSO, o CLPSO &o acrescenta novos operadores, mas busca aumentar didags do PSO atras
de alterades no seu f@prio prindpio basico de funcionamento, @lculo da velocidade.

A equa@o da velocidade para o CLP®Qlada por:
Vilt +1] = w - Vi[t] + pe - Uy [E(A ] — &5[t]), (2.7)

onde . € o coeficiente de acele@gunico eijst[t] € a melhor pos#&o daj.-esima paitula, que
se@ adotada pelg-ésima paitula. A troca da melhor posigp de uma paitula no @lculo da veloci-
dadeé realizada atras de uma probabilidade de troca; a séteda posigo X;’jst [t] a ser utilizada na
atualiza@o da velocidad®; [t + 1] & definida atra®s de uma escolha alést na populago.

Os passos para implemeréagdo algoritmo CLPSCGé® indicados no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 CLPSO

1. Definigdo dos paametros de entrada.
2. Gera@o da popula@o inicial comP parfculas.
3. Parat=1,2,.G¢crpso faca

3.1. Avalia-se cada paculaX;[t] atraes da fungo custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho pagrésima paitula, armazena-se a po&gatual
emXxbest(t].
J

3.3. Calcula-se a velocidade de cadaipata atraes da equdp (2.7).
3.4. Atualiza-se cada coeficiente de cadaipald atraes da equap (2.2) ou da equag (2.6).

fim

4. Asddaéo VetorXJbESt[GCLpgo] que apresentar melhor desempenho.

2.2 Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo gestico (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1998; HAUPT; HAUPT, 2004) & baseado nos
mecanismos de sel@g natural, onde indiduos mais adaptados ao meio tendem a sobreviver e trans-
mitir suas caractésticas aos descendentes, enquanto os mais fracos (mexptada) 3o eliminados,
representando um ambiente competitivo.

Cada vetor-candidat® representado por um indliuo, definido de modo semelhamt@artcula no
PSO, eq. (2.3). No igio da busca define-se dmero de indiiduos da populdp atraes da eq. (2.1), e
a inicializag@o desses indiduose feita de forma aleéatia ou com base em algum conhecimento a priori
do problema.

A avaliagio de cada indiduo € realizada atré@s de uma furéip custo, que varia de acordo com o
problema. Quanto maior o valor obtido pelo irdivo, mais evolido e mais poximo da solugo ele se
encontra.

O processo de evolag gereticaé aplicado aosarios indiiduos atra@s dos operadores gaitos
muta@o ecrossove(figura 2.4) e tamém da selego, buscando-se uma poplage descendentes mais
apta (evolida) a solucionar o problema.

A cada nova gerd@p, um poco de selag de tamanh@’ & responavel por separar um grupo de
individuos mais evoldos que ia sofrer altera@es gegticas e contribua para a formego da poxima
gera@o. Um indivduo sead mais evolido quanto maior for o valor de sua fuig; custo. A seléip
no algoritmo geatico &€ um fator extremamente importante e respopspelo sucesso da busca. Uma
sele@o muito elitista pode resultar em falha em encontrad@imo global, todavia uma sekg muito
abrangente implica em lentid na busca. De acordo com o problema a ser aplicadoptdes que se
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Pais Descendentes

(a) Mutacéo

(b) Crossover

Figura 2.4: Operadores géticoscrossoveiponto a ponto e mutae.

sobressaem, e os principaigtodos de sel@&p .0 MITCHELL, 1998;HAUPT; HAUPT, 2004): roulette
whee| método estoastico, Sigma Scalingelitismo, selego Boltzmannrank, Tournamente Steady-
State

A mutag@o representa falhas alédas na transféncia das caractisticas, resultando em um in-
dividuo futuro com caractesticas diferentes das apresentadas pelo genitor. Se etag@oe nociva, 0
individuo que apresentar tal geneaseliminado, caso corétrio, essa caractetica sea transferida para
os outros indilduos atra@s das gerdies futuras. Para problemas discretos, a nastég¢ncluda no al-
goritmo de forma aleétia atraes de uma probabilidade de muag),,,), normalmente inferior a 10%
para uma grande gama de problemas de otirazagm problemas codificados na forma ¢ond, a
muta@o é inserida também aleatoriamente, atr@y de uma probabilidade de muiag sendo a mutag
gerada por uma vaavel aleabria com distribuido normal\V (0, c?); a medida que a busca evolui, a
varianciac? diminui, propiciando uma redég da diversifica@o e aumentando a probabilidade de con-
vergéncia ao final do processo.

O crossoverrepresenta a troca de genes entre os iddvs, provocando a evolag atraes do
compartilhamento de informag entre eles. As opes mais comuns de implemerdaglesse processo
sS40 ocrossovelpor ponto simplessingle-point crossovéy o crossovepor miltiplos pontos iulti-point
crossovey e o crossoveruniforme (niform crossover Essa troca de informag entre os indiduos
pode ser realizada atrgs da simples troca dos genes dos imttlies ou atrags de uma combinao
ponderada entre os genes dos genitores.

Esses fatores garantem a diversifimago universo de busca do algoritmo ggéco. A reposigo da
popula@o de modo a gerar a popudaxfuturaé realizada normalmente atés/da escolha dos melhores
individuos entre o conjunto formado por genitores e descendef@aso seja necesso uma maior
diversifica@o na busca, pode-se adotar esfyats que possibilitem a escolha de indivos menos aptos.

A buscaé conduzida &que um crigrio de parada grestabelecido, denominado iteia@u rumero
de gerafesGg ., Seja atingido. A figura 2.5 mostra um diagrama simplificadduhcionamento e o
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algoritmo 4 mostra os passoadicos para implementag do GA.

Populacéo da geracéo g Populacdo da geragéo g

LR

10 20 15 25 5 10 20 10

N

Populacédo da geracédo g+1

15 20 15 25 20

Poco de
Selec¢ao

Crossowver + Mutacdo

elecdo dos melhores
para gerar a populacdo
futura

Figura 2.5: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo GA.

2.3 Algoritmo de Busca Local (LS)

O algoritmo de busca loc& um nétodo de otimizao que se caracteriza pela varredura em uma
vizinhanca pe-estabelecida do universo de busesRTS; LENSTRA 1996). Nesse &todo,é importante
a escolha da sol@g inicial e a limita@o da vizinhanca para se encontrar uma smuélida com uma
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Algoritmo 4 GA

1. Definigdo dos paametros de entrada.
2. Gera@o da popula@o inicial comP parfculas.
3. Parat =1,2,...,Gga faga:

3.1. Avalia-se cada indiduo X} [t] atraes da fungo custo.
3.2. Selego dosI’ melhores inditduos a partir do valor da fuag custo.
3.3. A partir dosI” selecionados, cria-ge novos indiiduos atra@s decrossovere muta@o.

3.4. Escolha do#® individuos que i&o compor a @xima gerago entre o2 P individuos (pais e
descendentes).

fim

4. A sddaé o individuo &X;[G 4] com maior valor para a fu@g custo.

complexidade computacional acsiel.

Cada vetor-candidato para o probleegual ao mostrado em (2.3). No presente trabalho, adota-se
0 método de busca local @imo. A cada nova iter@p de busca no LS, todos os vetores dentro de uma
vizinhanca unéria pe-estabelecidag® avaliados. Para o caso &iio, todos os vetores com disicia
de Hammingigual a 1 $i0 avaliados atrés do @mputo da fung&o custo. O melhor vetor obtido atés/
da avaliagoé ento adotado como sendo o0 hovo ponto basedttaito da vizinhanca.

A figura 2.6 esquematiza o funcionamento e o algoritmo 5 dgeco pseudoédigo para o LS
1-6timo.

Algoritmo 5 LS

1. Adota-se uma sol@p inicial e a intitulat®e[t]; t = 1;
2. Para =1,2,...

2.1. Avalia-se cada vetor-candidafg[t] com diséncia de Hamming igual a 1 em refaxa
Xbest[t] atraves da fun@o custo.

2.2. Se algun®;[t] for superior at®*s![t], enfio X"5[t] «— X;[t] e retorna-se ao passo 2, &en
finaliza-se a busca no passo 3.

fim

3. Asddaé X' [G ).

2A distancia de Hamming entre dois vetoges riimero de bits diferentes entre eles
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x

Xbest

Figura 2.6: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo L&iiro.
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3 Problema MuD

Um sistema DS/CDMA de fitipla taxa de informa&o (multitaxa) pode ser obtido a partir de dife-
rentes écnicas. As quatro principais alternativae $ABRAO, 2001;0TTOSSON; SVENSSON1995):

» mltiplas modulades (MM -Multiple Modulation Schemediferentes taxas de informag apre-
sentam diferentes moduldgs. Possui a vantagem de facilidade de impleméntagoém a
manutengo da SINR para altas taxas exige@mutias de transmiés elevadas, tornandoitico
o efeitonear-far,

» ganhos de processamentaltiplos (MPG -Multiple Processing Gain as variages de taxa de
informago s0 criadas alterando-se o ganho de processamento do sB&@BMA, mantendo-
se a taxa de chip constante. Apresenta implemaotagnples, p@m ha a necessidade de um
detector MUD, pois taxas crescentes degradam o desempenho do detastencional (Rake);

» mltiplos cdigos (MC -Multicode Scheme o usuario tem sua taxa alterada atéesvda trans-
missho da informa&o em \arios canais paralelos, normalmente ortogonais entrbtiilas atraes
da aplicaéo de édigos de espalhamento ortogonais do tipo Walsh-Hadar&dedadas taxas de
transmis&o podem gerar elevessima interfegncia, poem o ganho de processamento fixo per-
mite a selego de édigos de espalhamento com boas propriedades de c@weld¢RAMOTO,
2005);

« taxas de chip vaavel (VCR -Variable Chip Ratg Taxas de transmias distintas 8o geradas
a partir da alterggo no peiodo de chip. Apresenta difl implementa&o devidoa necessidade
de sincronizago no receptor com distinta banda do sinal, o que introduzuttithde adicional de
implementago.

Em (OTTOSSON; SVENSSON1995) mostra-se que o desempenho de sistemas multitaxadVRG
sao aproximadamente iguais, tanto em canal AWGN como em canaldesvanecimento, enquanto
sistemas com MM apresentam desempenho inferior. No peesetitalho optou-se pelo sistema MC
devido ao seu bom desempenho e facilidade de implen@ntaansiderando @tnica MuD. A seguir,

a modelagem do sistema DS/CDM#Aealizada para o canal reverspl{nk).
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3.1 Modelo de Sistema DS/CDMA Multitaxa

Considere um sistema multitaxa potitiplos cddigos MC-DS/CDMA com taxadsicaR, com-
partilhado porK ustlérios. Para d-ésimo usario, durante o-ésimo intervalo de bif},, o sinal em
banda-base transmitido com mod@a@BPSK Binary Phase Shift Keyiige composto porn, canais
paralelos (taxan, R), &€ expresso por:

~
—

mg

VEriby pgk (t— in)g,ifZ,(t —iT}), (3.1)

I
o

% p=1

ondeé;; & a energia por bit do sinal transmitidbé o rimero total de bits de informag transmitido,
b,(j)p € {1} é oi-ésimo bit de informa&o do usario k para transmise atraes do canal paralelp,
com pefodoT;, gx(t) corresponda sedjéncia de espalhamento, definida no intery@ld;,) e zero fora:

gr(t) = sk(n)pr(t — nT.), (3.2)

onde{s;(n),0 < n < N—1} & uma setencia de espalhamento “pseudo-adeiat’ (PN -Pseudonoisg,

exceto quando mencionado o ca@mto, consistindo déV chips assumindo os valords1} e 7. é o

pefiodo de chip. Assim, o ganho de processamévite- 7,/7. & igual ao comprimento da sSé&ncia
PN, caracterizando obdigo curto. Por simplicidade, adota-se a formatade pulsg(t) retangular
com amplitude unéria no intervald0; 7,) e zero fora. O adigo de canalizéip para d:-esimo usario,

p-esimo canal paralele definido por:

2

c—1

g t) =" sep(n)pr(t —nT), (3.3)
n=0

onde{sy ,(n),0 < n < N.— 1} & uma segéncia de canaliz&p Walsh-Hadamard (W-H) consistindo
de N, chips assumindo os valor¢s-1} comT,, sendo seu p&do de chip. A utilizago de se@éncias
W-H exige comprimento deadigo de canalizé&gp N. = 2", comn € N. A manutendo da banda
de transmisio do sinale garantida pela adag de7,, > 7. e T,,modI igual a zeré. Novamente,
adota-se a formatag de puls@(t) retangular com amplitude uaitia no intervald0; 7.,) e zero fora.
A utilizacao de édigos de canalizép W-H resulta em ortogonalidade para os canais paralelasde
usuario. A figura 3.1 mostra um esquatito simplificado para a transmés dok-ésimo usario. O
bloco S/P representa uma transfor@age informago serial emm, canais paralelos e o blocp;
indica o reagrupamento dos canais paralelos endnico sinal.

Assumindo um canal lento e seletivo em fieqgcia €ILvA, 2004) com sinais se propagando por
percursos com desvanecimento Rayleigh independentesalaaitebido na estag radio-base (ERB)

1As sediencias PN &o apresentam propriedades, constituindo a pior $itude correla@o entre os usarios. Veja Anexo
B para esclarecimentos acerca ddigos de espalhamento.
2Normalmente adota-sB. = 7.,
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Figura 3.1: Esquenatico para transmig® DS/CDMA multitaxa por canais paralelos.

contendo os sinais dds ustariosé dado por:

K L
P =D DD ek = T m) o) (= T = 7 ) (), (34)

onder,, € 0 atraso aleatio associado a@-esimo usario (natureza agscrona da transmiés) e ao
(-ésimo percurso (atraso de propa@agntre percursos);(t) € o AWGN, com densidade espectral
de poéncia bilateral igual avy/2; 8,“ € a poéncia recebida para ©ésimo bit dok-ésimo usario
considerando a perda de percurso e o sombreamento, defimida p

Zii - Eni

’
gk’,i = d4 ’

(3.5)

ondeZ, ; representa uma varvel aleabria (VA) com distribui¢io log-normal de iadia zero e vaéincia
o2 e d € a dishncia em metros entrefo-ésimo usario e a ERB, elevada quarta pdncia para repre-
sentar um ambiente urbaripito. O coeficiente complexo do canal para o desvanecintenpequena
escala dd-ésimo percurso db-ésimo usario, em seu-esimo bit,e dado por:

i i) D
oy = B, (3.6)

9

sendo que a amplituq@’} € caracterizada por uma VA com distrib@iggRayleigh e a fas@,(f’)f por uma
VA com distribui@o uniformel/ (0, 27).

A detec@o do sinak realizada atras do receptor Rake. Para um asa com taxa bsicaR, ele
consiste em um banco dé€D filtros casadoas seféncias de espalhamento dosarsos, ondeD < L
€ o rumero de correlacionadores (ramos) utilizados para psaces eplicas do sinal, como resultado
da propaga&o do sinal transmitido atrés de distintos percursos, estatisticamente indepersldPaea
sistemas multitaxa MC, pode-se utilizar, Rakes para &-ésimo usario, estando cada um casaalo
sediéncia de espalhament@esegiéncia de canalizé&p de um determinado canal paralelokdeésimo
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ustario. Assim, o sinal detectado para o canal paratetio k-ésimo usario, i-esimo bit e/-ésimo
percursce:

—+o00
yz(gzz)e = / r(t) g (t — Ty — Thyp) 91(:,)) (t — Ty — T dt,

—00

cujo resultado pode ser estendido como as quatro parcela®dPROAKIS, 1995):

y,ﬁf,})j = /& Theb) + SJ,S’M + I,E;f)p,ﬁ + n,(j}p,g, (3.7)
2 3 4
10 o (e} o

onde o primeiro termo corresponde ao sinal desejado, o deguauto-interfegncia, o terceira MAI

e olltimo ao rido AWGN filtrado. Existem quatro alternativas pivess para a combin@p dos ramos
pelo detector Rake: @&¢tnica de combin@p de raao maxima (MRC -Maximum Ratio Combining
gue pondera a impdrhcia dos diferentes ramos de acordo com aroé de cada um; a combirgecde
ganhos iguais (EGCEqual Gain Combining que atribui pesos iguais para todos os ramos; a&elec
apenas do ramo com maior energia, descartando os demaigtedocmempico. O melhor desempenho,
embora com uma maior complexiddde obtido atra&s da estrégia MRC, sendo realizado da seguinte

forma: .
) i N O]
A4, = > Re{yl), A% (3.8)
=1

ondej'} e ¢, corresponderas estimativas de adulo e fase dos coeficientes de canal, respectivamente.
O ¢-ésimo bit estimado para o umio &, do canal paralelp, € obtido atrags da aplicago de um circuito
decisor abrupto:

k;p = sgn [zéﬂ ) (3.9
A figura 3.2 mostra de forma simplificada a recgépgara d:-esimo usario.

Conforme § mencionado, o receptor Rak&ae capaz de eliminar a interfarcia. Os termos rela-
tivosa MAI e a auto-interfegncia §io observados na equex(3.7), e na sé@ncia do receptor elesio
sao0 suprimidos. A diminuigo dessa interfénciaé obtida atrags do conceito de detdg multiusiario
(MuD). Um receptor MUD para sistemas DS/CDMA representado conforme indicado na figura 3.3.
No diagrama nota-se o0 assincronismo entre oanss, onde o atraso deésimo usario é representado
pelavaravelr,, comk = 1,2, ... K. Apbs o sinal ter sido estimado pelo receptor Rake, tem-se géatuac
do detector multiusario, sendo alimentado com d@da do Rake e gerando comddaas estimativas do
sinais de todos os uatios de forma conjunta.

3A técnica MRC exige a estimativa dos coeficientes complexosuwdal ¢
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Figura 3.2: Recepé@o para sistema DS/CDMA multitaxa, caih< L.

3.1.1 OMuD

A detec@o multiusiario 6tima utiliza a fun@o de naxima-verossimilhancavERDU, 1984, 1998).
Em um sistema multitaxa MC e canal de multipercurso, a datedoi-ésimo bit dok-ésimo usario,
do p-ésimo canal paralelo, utiliza-se taérh do(i — 1)-e€simo e o(i + 1)-&simo bit de cada uéwio.
A necessidade do conhecimento dos bits adjacentes ao dizsejae devido ao assincronismo entre
0S uswarios, o que causa a sobrep@siglo bit desejado sobre dois bits dos outrosaties, podendo
ser esses 0s bitg — 1) e ou os bitsi e (i + 1). Para a dec# de todos os bits de todos os &isas
as$ncronos, adota-se aqui a abordagein-iterativa (tentativéinica ouone-shot approagh(VERDU,
1998). Neste contexto, o cano de deteco DS/CDMA em canal agscrono comi usLarios (cada um
comm canais paralelos)) percursos € bits pode ser visto como um c&nio contendds’, DI uslarios
sincronos, send&’, 0 numero virtual de usarios no sistema, definido por:

K
K, =Y my, (3.10)
k=1
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Figura 3.3: Diagrama de um sistema DS/CDMA com receptor multargugerérico.

sendo que cada canal paralelo representa u@rigsurtual. Assim, caso todos 0s #sios operem com
ataxa lasicayn, = 1, parak = 1,. .., K, resulta eni, = K (caso de sistemas unitaxa).

A solucao 6tima € obtida atrags da maximizago da probabilidade conjunta a posteriori para a
funcao de verossimilhanca€rRDU, 1998):

P, (y<i>|6(“,¢ e[0,1 - 1]) — exp (_2%2 / o <y<i> _s (5“’))2 dt) , (3.11)

=0

ondeS, <6(i)) sendo o vetor referente ao sinal recebido considerandasaesbimadoﬁ(i) e as estima-
tivas dos coeficientes de car@f} e d),(j)é ey representa em notag vetorial a si@a amostrada dos
correlacionadores do receptor Rake pafgsimo bit, expressa por:

)

. . i i T
R (RPN (N (3.12)

. . . . T
com y,(jzo = y,(j)pl y,(jLQ . y,(j?o D} . O vetor contendo os bits estimados de todosaries para a-
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ésimo bit transmitid@ dado por:

’ 17m1

- (4) (1) () ~ () () - (2) ~) 17
b = [bll by)...b) by .. by ... bK,mk] , (3.13)
com b,(;)p sendo um vetor coluna contendo Dsbits estimados pelo Rake (um para cada ramo), para o

k-ésimo usario, i-ésimo bit ep-esimo canal paralelo.

Admitindo-se a dete@p multius@rio del bits simul&ineos, o vetor que representa esses bits detec-
tados pelo Raké dado por:
A N ~ R (T T
b— [b(o) p p? . pY (3.14)

e a soluéo para o problema de detéogsimulinea dd bits doskK’, usLarios asBiIcronos sex o vetorss,
de mesma dime@® deb, que maximizar a furiio de verossimilhanca loganica (LLF - Logarithmic
Likelihood Functiol (VERDU, 1984):

Q(B) =2Re{Y"C" AB} — B"CARAC"B, (3.15)
onde a matriz diagonal de coeficienéedefinida por:

C = diag [¢” ¢ c¢® ... c7V], (3.16)

(4) (4) (%) (%) (4)

sendac” = diag cﬁz)l iy Clon, 02,1...027%...cKmJ,comc“)

k,p
cientes complexos do canal paraldpercursos suportados pelo Rake, pakaésimo usario, p-esimo

sendo um vetor contendo os coefi-

canal paralelo é-ésimo bit transmitido.

A = diag [a? aV a® .. .a" V], (3.17)

D
coma® = diag|al} a}...al" aé’)lag%ag?mk] sendoa), = diag[,/c‘,’,;i...«/g,;,i]. o)
vetor de sada do acumulador do receptor Rakdefinido por:

Y=[y® yb yo yu—l)]T, (3.18)

Em (3.15), o operador hermitiaréodefinido por(-) = [(-)*]" e a matriz quadrada de corredac
cruzadaR, de dimeng&o K,D]I, é tridiagonal e Toeplitz por blochssendo composta pelas matrizes de

4Uma matrizé dita Toeplitz se todos os elementos de sua diagonal pairfaiem iguais e se os elementos de qualquer
outra diagonal paraleka principal tambm forem iguais.
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correla@o parciaR[1] e R[0] (VERDU, 1998):

R[0] R'[1] O 0 0
R[1] R[0] R™[1] 0 0
o 0O R1 RO -~ 0 0
o : : : (3.19)
R[0] R'[1]
i R[1] R[0] |

sendo as matrizes de corredagparciaR[1] e R[0] definidas pelos elementos:

1 sej =k
_ 0 sej >k
Gr[0] = ¢ R sej <k e Gr[l] = ,
_ Ri; sej <k
Ri; sej >k

cujos elementos representam a cori@tagruzada normalizada pafrepar, respectivamente:

Ty

1
Rk = T gk(t)gj(t + 7 — 7;)dt (3.20)
0
Ty
1
Rij = 7 [ 9,(0)g,(t + T+ 7 —7;)dt (3.21)
Tb =k =g
0
onde:
g,(t) = gu()g\ (1) (3.22)

representa o produto dédigo de espalhamento pelo de canali@apara d:-ésimo usario do sistema.

O prindpio do OMuUD consiste na busca pelo vetor de lfitgue maximize a furgp (3.15). Isso im-
plica em avaliar todas as possibilidades, resultando emrabiggna combindtrio com tempo computa-
cional polinomial @o-determirstico, denominado na literatura da teoria da complexidideroblema
NP-completo (NP non-deterministic polynomial timgVvERDU, 1989). Para maiores esclarecimentos
sobre problemas NP-completo veja o Anexo C.

Para um elevadolimero de usarios ativos no sistema, o processamento naciespara dete@p
via OMuD torna-se muito elevado, uma vez qui necesaias 2P’ computos da furdgo (3.15)
para se encontrar o vetor sow; Buscando melhorar o compromisso desempenbmplexidade,
neste trabalho s&o analisadagtnicas heusticas apliaveis ao problema MD, objetivando a red@p
do universo de busca das p&ss solu@es com a manuteg de um bom desempenhoppimo ao
desempenho alcaagel com o OMID.
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3.2 Tecnicas Heuisticas Aplicadasa Detec@o Multiusuario

Para o problema de deté&multius@rio 80 avaliados a otimizap por nuvem de padulas (PSO),
o algoritmo gegtico (GA), o algoritmo de busca local@timo (LS) e algoritmo de busca local modifi-
cado (m-LS -Modified Local Search As adaptages realizadas sobre essestodos para aplicap ao
problema MUD sao expostas a seguir.

3.2.1 PSO-MuD

Uma populaéo contendd parfculasé gerada no iicio da busca e mantidaéap seu fim. Tomando
a equago (2.1) e adaptando-a para o problemaD\] considerando-se ainda a percentagesmima de
acerto igual a 99,9% e uma popldagde tamanho inteiro de multiplicidade 10, o tamanho dalpgpo
P é definido por AHN; RAMAKRISHNA , 2002;CIRIACO, 2006):

P=10- Lo.3454 (m+ 2)J , (3.23)

onde o operadof- | retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumentonidializa@o dessas
parfculas, tomando como base os bits estimados pelo recepterlRa&presenta um ganho em reiac
a uma inicializago aleabria, sendo conveniente adotar essa egjiat A j-ésima paitula, represen-
tando um vetor-candidaté,definida como:

Xit] = [znlt] zplt] - 2o, ] (3.24)

ondex 4[t] € a posi&o daj-ésima paitula nad-ésima dimero, comz;,[t] € {0,1} e D), &€ a dimen&o
da busca, dada pdf, /D para o problema MD. O seu desempeni&avaliado atrag&s da fungo custo,
dada pela furgo de verossimilhanca, eq@g(3.15), quantificando de forma relativa caquperto da
solugo a paifcula se encontra. As patilas devem ser bipolarizadas {[t] € {+1}) antes de serem
avaliadas pela furdp custé.

O calculo da velocidade e a atualiZexda posigo 0 realizados atr&s das equégs (2.4) e (2.6).

Para a otimizago dos paametros, foram realizadadimeras simula@es, ordenadas na tabela 3.1 de
acordo com o pametro. Empregou-se um canal com 1 percurso devido ao ctempamto semelhante
do algoritmo em rel&o ao imero de percursos e ao menor tempo computacional ketess

Para o primeiro p@metro analisaddy,,.., notou-se que embora a sua vaéi@agrovocou peque-
nas alteragges de desempenhaamta nenhum pado para o desempenho atingido pelo algoritmo em
funcdo desse pametro, podendo-se concluir que as diferencas se deveataafeabrio do metodo
de simulag@o de Monte Carlo. Verificou-se ainda a oémia de um atraso na convergiaa medida
que se diminuV/,,,.,. para valored/,.. < 3,5. Esse atrasé mais significativa medida que se aumenta

SA versio biraria do PSO adota o alfabef®,1}(KENNEDY; EBERHART, 1995), poem a fun@o custo para o problema
MuD adota alfabeto bério bipolarizado{+1}.
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Tabela 3.1: Simula@es realizadas para otimiZezdos pametros do PSO, co? = L = 1,
Ey/Ny = 8,12,16, K = 10,16,24,32 e N = 32.
Parametro  Variacdo do Pa@metro

Vinaz 3—9,5
M1 1-4
2 1-4
w 0,5—-2

0 nimero de usarios do sistema e a re@gFE,/N,. Valores deV,,,.., > 3,5 ndo apresentaram atrasos
em nenhuma simul@g, optando-se e pela addgo dev,,.. = 4.

A medida gue se aumenta o valor do gaetros;, ocorre uma partida lenta do PSO, @ar o
algoritmo tende a apresentar um desempenho superior. &ssdaistica, entretanteg pouco evidente,
sendo tanto o ganho de desempenho quanto o atraso inic@ pouosidesiveis para se concluir o valor
otimizado deu,. A caracteistica de atraso mostrou-se mais clara para um aiboemo de usarios no
sistema, optando-se assim por adotar um vaaormuito alto, comu; = 2.

O aumento de, implica em uma conveémncia maisapida, devida intensificago da busca sobre
a melhor posigo global, e ainda apresenta desempenhos praticamenig jjigua os &@rios 1, testa-
dos. Analisando o compromisso complexidagesusdesempenho observa-se que o atraso idolno
algoritmo devido a baixos valores @dg nao $.0 compensados pelo ganho de desempenho esperado,
concluindo-se qué mais vavel adotar valores altos. Nas simwae de comparag entre os algoritmos
utilizou-sepu, = 10.

Para todost, /N, e nimero de usarios simulados, foram obtidos sempre utmero menor de
iteragdes para conveémcia e desempenho superior para o PSO ¢om 1. O aumento dev implica
em uma velocidade muito alta, tendendo sengpvelocidadetV/,,., ocasionando uma baixa probabi-
lidade de troca de bit e uma congeqte diversifica@go menor, direcionando a sola para posseis
maximos locais (apresenta capacidade de escap&xrienos locais pouco eficientes). A diminaade
w implica em uma velocidade muito lenta da pauta, adicionando muitas trocas de bits e atrasando a
convergncia.

Portanto, para as simuldes subsdigntes, adota-se os seguintesgpagtros do PSOV,,,.. = 4,

w1 =2, =10ew = 1.

O Algoritmo 6 exibe um pseudoadigo para o PSO-MD.

3.2.2 GA-MuD

Cada vetor-candidate representado por um indiduo, definido de modo semelhartgartcula no
PSO, eq. (3.24), pém comz;y[t] € {£1} (alfabeto bifrio bipolarizado), sendo a dim&wsD,, =
K,ID. No inicio da busca define-se @mero de indiiduos da populd@p atraes da eq. (3.23), sendo
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Algoritmo 6 PSO - MuD

1. Definigdo dos paametros de entrada.
2. Gera@o da popula@o inicial comP parficulas a partir do receptor Rake, cem — 0.
3. Parat =1,2,...,Gpgo faca:

3.1. Avalia-se cada paculaX;[t] bipolarizada atra&s da fungo custo, equ&p (3.15).
3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiZg$gt] e/oux ' [t].
3.3. Calcula-se a velocidade de cadaipata atraes da equap (2.4).
3.4. Atualiza-se cada);[t] atra\es de (2.6).
fim

4. A sddaé o vetorX**[Gpgo] bipolarizado ( — —1).

enfio gerada essa popuda;com base nos bits estimados pelo receptor Rake.

A avalia@o de cadaindiduo para o problema VD € realizada atras da fung@o custo de verossimi-
Ihanca logdtmica, eq. (3.15). Quanto maior o valor obtido pelo indiwo, mais evolido e mais
proximo da solugo ele se encontra.

O processo de evol&g gereticaé aplicado aosarios indivduos atrags dos operadores gaticos
muta@o ecrossovef(figura 2.4) e tamém da selego.

O método de seléip adotado foi o elitismoMITCHELL, 1998), onde apenas ds melhores in-
dividuos (maiores valores da fui custo) &o escolhidos para o poco de s@egjue ia gerar os des-
cendentes. Esse p@ametro foi otimizado em furdp do tamanho da popukag, sendo expresso por

(CIRIACO, 2006):
P

T=—.
10

(3.25)

Apesar do elitismo possuir uma baixa diversif@ago problema MD se mostrou simples (poucos
ou nenhum raximos locais) e &0 possui a exi@gncia de alta diversidade. Devido a essa caristiea,
esse modo de selgg foi mais eficiente, sendo ma#pido e atingindo o mesmo desempenho das outras
estraégias.

O crossovereé realizado ponto a ponto, atés/da escolha de um par de iridwwvos no grupo de
sele@o e da criago de uma rascara derossover(crossover magk Essa nascaraeée um vetor de bits
aleabrios (“1"e “0”) com a mesma dimeas do indivduo (vetor-candidato), obtido com o uso de uma
probabilidade derossover()\.). A troca de bits para uma dada p@¢ realizada quando o valor da
mascara para essa pasicfor “1”. A probabilidade derossoverotimizada adotada neste trabako
Ae = 0,5 (CIRIACO, 2006).

A mutago é includa no indivduo de forma aleétia e realizada para cada p@sicdo indivduo
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atraes de uma probabilidade de muiag),,). Essa probabilidadg,, decide se a posip sea alterada
ou rao. Uma forma de implementar essa matag:

se\,, > t;q[t], entoxqft] = (—1)z;4(t], Seowq4lt] = x4t], (3.26)

onde;;[t] & um rumero aledirio com distribuig@o uniforme/(0, 1).

Valores altos para,, implicam em trocas excessivas de bits e coilsate falha na intensificag
do algoritmo geético. Valores muito baixos resultam em pouca diversidadengerg@ncia da busca
para soluges rao-6timas.

O valor adotado para a probabilidade de matafpi obtido em €IRIACO, 2006) atrags de uma
relag@go com o fimero de bits a serem estimados, garantindo que a Butapduzia o mesmo efeito
para diferentesimero de usarios a serem estimados simultaneamente. Essaodaiada por:

1
K,

Am (3.27)

A criacao de novos indiduose realizada atras dessesés operadores descritos: sélegrossover
e muta@o. Um par de indiuosé obtido da seguinte forma:

1. seleciona-se 2 indiduos pertencentes ao poco de sétec

2. atraes de uma m@ascara gerada aleatoriamente, realiza-sgogsoverentre esses indisiuos,
gerando-se dois novos indiuos.

3. aplica-se a mut@p nos novos indiduos.

Esse processo deve ser repetidoaie sejam geraddsnovos indivduos

Uma vez que foi gerada um novo conjunto de imdiinos, aplica-se o processo de repasic A
reposi@o, assim como a sekg, adota a estrggia elitista. OsP genitores e o descendentesae
reunidos em um conjunto d&” individuos e apenas d3 melhores (maiores valores da f@accusto)
sa0 escolhidos para avancarem paratipna gerago.

A buscaé conduzida &que um criério de parada grestabelecido, denominadomero de gerdies
Gga, Seja atingido. O algoritmo 7 mostra os passasitos para implementag do GA-MUD.

3.2.3 LS-MuD

Cada vetor-candidato para o problegigual ao mostrado em (3.24), pon comz4[t] € {1}, ou
seja, com alfabeto bario bipolarizado, e com dimeas deK,/D. A busca adota a sa do receptor
Rake como sendo a soluginicial, e denomina-s&®*![t]. A cada nova iterép de busca no LS, todos
os vetores com dighcia de Hamming igual a 1 em refagaoX’**s![t] da itera@o anterior &o avaliados
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Algoritmo 7 GA - MuD

1. Definigdo dos paametros de entrada.
2. Gera@o da popula@o inicial comP parficulas a partir do receptor Rake.
3. Parat =1,2,...,Gga faga:
3.1. Avalia-se cada indiduo X} [t] atraes da fungo custo, equap (3.15).
3.2. Sele@o dosI’ melhores indiiduos a partir do valor da fuég custo.

3.3. A partir dosI” selecionados, cria-ge novos indiiduos atra@s decrossovere muta@o.

3.4. Ordena-se axsP individuos na forma decrescente e seleciona-g9e @msmeiros para avancar
a proxima gerago.

fim

4. Asadae X [GGA]-

atraes do ®mputo da fungo custo, equap (3.15). Seleciona-se &oto vetorX;[t| que apresentar
0 maior valor para a furfp custo, e realiza-se a seguinte comg@ag (X;[t]) > Q (X**[¢]). Caso
ela seja verdadeira**'[t] < X;|t], e realiza-se eib uma nova iterdp. Caso condrio, finaliza-se a
busca.

Para o problema MD em canal de multipercurso, o universo de busczomposto pop P
vetores-candidato’; [¢], sendo cada vetor uma poss solugio na maximiza&o da fungo de verossimi-
lhanca logatmica, equago (3.15). Neste caso, o vetor-candidatgt| apresenta a particularidade de
redu@o do universo de busca 8&-/P para2’+! vetores elementos, uma vez que para cada vVeétor
todos osD ramos processados, oriundos de um mesmo sinal transnaédem resultar eneplicas do
mesmo gnbolo de informago.

O algoritmo LS possui &s vantagens que tornam importante o estudo de sua adipaca o pro-
blema MuD:

» au€ncia de paxmetros de entrada;
» exiséncia de um crério de parada sem defi@ig a priori;

* estraégia simples que possibilita simplifidaes.

O Algoritmo 8 descreve o pseud@digo para o0 a LS-MD empregado neste trabalho.

3.2.4 m-LS-MuD

Um algoritmo alternativo que apresenta uma complexidadigzidaé obtido a partir de uma altera-
cao na primeira iterap do algoritmo LS. Avalia-se todas as pesss solufes com disincias de Ham-
ming igual a 1 individualmente e todos os bits alterados opuéicaram em melhoria (aumento da faoc
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Algoritmo 8 LS - MuD

1. Adota-se como sol@p inicial a s&da do receptor Rake e o intitufest[t].

2. Para=1,2,...

2.1. Avalia-se cada vetor-candidaf[t] com diséncia de Hamming igual a 1 em refaxa
Xbest[t], atraves da equap (3.15).

2.2. Se algun®;[t] for superior at®*s![t], enfio X"s![t] «— X;[t] e retorna-se ao passo 2, &en
finaliza-se a busca no passo 3.

fim

3. Asddaé X't [G ).

custo) §o alterados de umanica vez. A@s essa iterdp, o algoritmcé chaveado para oétodo LS
1-6timo descrito na sé&p anterior. Esse novoé&todo propost@ denominado m-LSModified Local

Search. Um pseudo-adigo para a elaborag do algoritmo m-LS aplicado ao problemas® (m-LS-
MuD) & mostrado no algoritmo 9.

Algoritmo 9 m-LS-MuD

1. Adota-se como sol@p inicial a s&da do receptor Rake e a intitule?*s![t]; t = 1.

2. Avalia-se todas as pdssis solu@es com disincias de Hamming igual a 1 individualmente e
todos os bits que implicaram em aumento da &mcusto &o alterados de umanica vez.

3. Para =2,...

3.1. Avalia-se cada vetor-candidaty[t] com disincia de Hamming igual a 1 em re#aga
Xbest[t], atraves da fungo custo.

3.2. Se alguny;[t] for superior ax’es![t], enfio X'*![t] « X;[t] e retorna-se ao passo 3, &en
finaliza-se a busca no passo 4.

fim

4. A sddaé xbest [Gm—LS] .

3.3 Resultados

Nesta sego 10 apresentados e discutidos os resultados obtidos padblempa de deteép mul-
tiusuario via algoritmos heisticos. Realiza-se uma @ise de desempenho atesvda taxa de erro de
bit média (BE R) e uma de complexidade atésdo fimero de operdes necessias para os detectores
heuiisticos subsdtimos (HEUR-MuD) atingirem a conve@ncia (BE R minima). A araliseé realizada
atraes de um compromisso desemperbhomplexidade dos EUR-MUD em sistemas uni/multitaxa,
sob a hiptese de conhecimento relativamente preciso dosnpetros de canal e sistema. Adicional-
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mente, utilizando-se de inform@dgs intinsecas da estrutura do problema, realizam-se simpbésac
gue viabilizam a implementag dos HEUR-MuUD na estago radio-base (ERB), particularmente do LS-
MuD.

3.3.1 Complexidade Computacional

Para o problema de deté&multius@rio via heuistica (HEUR-MuUD), a complexidade computa-
cionalé o principal diferencial entre os algoritmos Hsticos, pois para essa classe de problema, a quali-
dade das sol@gs alcancadas pelos diferentéstodose praticamente a mesma. Naadise subseigente,

a complexidade dos detectores multiasa LS-MuD, GA-MuD e PSO-MJD sao comparadas, sendo
expressas em termos das opéex;de multiplicago, transpos#o e comparap, todas assumidas com
0 mesmo custo. As atises dos detectores GAWND e PSO-MuD podem ser encontradas eQifIACO,
2006;0LIVEIRA et al., 2006).

O estudo da complexidade foi realizado em termos @oero de itera@es para se atingir a con-
verggnciaG, tamanho da populag P, nUmero de usarios virtuaisk’,, numero de bits processadés
no receptor para cada w@sio e rumero de ramos do receptor Rake

O fator mais significativo na determirtag da complexidadé o clculo da fungo custo (3.15),
tornando importante a afise detalhada das opet&s computacionais envolvidas nesécglo. Os
seguintes termos podem ser realizados fora do laco dedt=sa

FO —oyTci g e  F@ —caARACH

O nimero de alculos realizados ndenputo deF™") e 7, representando as opedas de produtos
e transposiges,e 2(K,ID)* + 6K,ID.

Dentro do laco de iterégs, os algoritmos realizam @lculo da fun@o custo a partir dos valores
das fundesF) e F?, Cada novo vetor-candidafd, definido de forma semelhargeequago (3.24),
com dimen&o K, DI adaptada ao problemal\D, & avaliado atra&s de:

QX)) = Re{FY X} — XTF@ x, (3.28)

sendo realizadags,, I D)?* + 3K, D opera@es.
As operaes dos detectores hésticos §i0 expostos a seguir.
* GA-MuD: Sao neceswias(3PG+P—1)(K,I) gera@es de ameros aledtios, TG K,I sele@es,

PG + P calculos da fungo custo3PG K, I operafes em ordendes, PGK,I comparages e
PGK,I trocas de bits.

* PSO-MUD: Sao realizados?G + P computos da furio custo, &o gerado8PGK,I + (P —
1)K, I numeros aledtrios nos processos de discret@ag obtengo da velocidade; e taram f0
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realizadas?G(2K,I +2) + P + G comparages, envolvendo as posigs das paitulas com suas
melhores posiges individual e global e a limitép da velocidade efi1,,...; ha aindad PGK, I
multiplicagdes no alculo da velocidade e discretizax

* LS-MuD: Sao feitosK,IG + K,I calculos da fungo custo, e realiza-s¥7 K, comparages e
multiplicagdes.

A Tabela 3.2 compara de forma literal a complexidade congputal total para detectores mul-
tiusuario heursticos, considerando o tamanho da popate para o GA-MUD e o PSO-MD (CIRI-
ACO; ABRAO; JESZENSKY, 2006a;0OLIVEIRA et al., 2006) €I" 0 tamanho do poco de sefardo GA-MuD
(CIRIACO; ABRAO; JESZENSKY, 2006a). Observe-se que o primeiro termo da complexi@adenais
significativo, sendo referente aalculo da fun@o custo.

Tabela 3.2: Complexidade computacional do€HR-MuUD.

MuD NUmero de Operdigs
OMuD 2! ((K,ID)? + 3K,ID)
PSO-MuD (G+1)P(K,ID)* +3K,ID|+9PGK,I+
+2(K,ID)* +6K,ID+ (P —-1)K,I +2PG+ P+ G
GA-MuD (G+1)P(K,ID)* +3K,ID] +8PGK,I+
+2(K,ID)? +6K,ID+ (GT + P — 1)K,I
LS-MuD (G+ 1)K, I[(K,ID)?*+ 3K,ID]+

+2(K,ID)? 4 6K,ID + 3GK,I

3.3.1.1 Simplifica@o da Fun@o Custo para Detecdo MuD em Canal de Multipercurso

Segundd@ mostrado enMERDU, 1998), um sistema em canal de multipercurso éonustarios,
bits transmitidos por cada um e detectados por um Rakeleoamos pode ser representado porazém
comK, DI usiarios $ncronos. Com essa considegiacfoi adotada como fug custo a equag (3.15),
e a verfo simplificada, para o laco de itetss dos HUR-MUD, € dada pela equag (3.28). O primeiro

termo calculado fora do laco de iteéag definido por:
FO =2.Re YT A} = [V (1) £01).. f2M) FV©2).. f2©2)... £ 1), (3.29)

com
f030) = [f1() £596) ... fih)], (3.30)
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onde o termgf,gfg (1) é referente aé-ésimo percurso déésimo bit dok-ésimo usario. O segundo termo
é definido da forma:

[ F(1,1) F(1,2 F(1,1) |
= CARACH = Fz,1) F@2 F2 (3.31)
| F(I,1) F(1,2) ... F(II) |
ondeF(i, j) representa a matriz de corredagpara os bitse j de todos os udrios:
[ 126.5)  f30.) 0, 04) |
fG )= | 00 BRI () 332
_f%),,li(i,j) f%,z-(i’j) - f&?Z,K;u‘,j)_

sendoff,)c(j,z') uma matriz quadrada de ordebh com elementos relacionadascorrela@o entre os
uslariosk e k, em seu-ésimo ej-eésimo bits, respectivamente, em todos 0S Seus percursos.

Redefine-se ainda o vetor-candidéto
X = [Xl(l) XQ(]_) e XK,U(l) X1(2) e XKU(Z) - Xl([) .. .XKU(])]T, (333)
sendox, (i) um vetor coluna, de dimeas D, contendo os bits candidatog(:) para ok-ésimo usario
virtual em seu-ésimo bit.

Observe que o vetor,(7) conem os bits para aB percursos do-esimo bit transmitido pelb-ésimo
usLario virtual. Assumindo-se que um sinal detectado possuasmm bit para todos 0s percursos, esse
vetor deve apresentdr bits repetidos.

Primeiro Termo

Considere inicialmente apenas o primeiro termo dadorzusto. Comax, (i) possui repetiges de
xy(1) (candidato ao bi&,(j)), 0 produto pode ser reescrito como:

=30 -

i=1 k=1 (=1

£ G) (3.34)

Mu

Observa-se a possibilidade de realémga soma para os valores de cafég“e\(z'), e em seguida
realizar apenas um produto pelo bjt(:) correspondente. Essa altékagqio @lculo dessa parcela ser
representada por:

FOxy =704 (3.35)

ondeX, = [21(1)...2x,(1) 21(2)...2x, (D)7 € FY = [01(1)... 9%, (1) 91(2)...0x,(I)], com
0i(i) = 3 Fi2(0)
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A simplificacdo apresentada diminui d@mero de produtos d&, D1 parak,I.

Segundo Termo

Considere agora o segundo termo da &incusto. H a possibilidade de redag da complexidade
atraves do mesmo ariifio utilizado para o primeiro termo, a simplifi&gdos percursos. Considerando
quev, (7, 7) representa o somaio dos elementos da sub-matrﬁfé,l(j, i), tem-se:

I K, I Ky

i=1 k=1 j=1 k=1
Assim, as a simplificago de percursos, o segundo term@asepresentado por:
XTFOx = xTFPx,, (3.37)

onde F? & semelhanté matriz F®), porem com cada sub-matrii,(fi(z',j) sendo substifda pelo

escalan)y .(i,7).

Tem-se aqui uma red&ig de complexidade dé<, DI)? para(K,I)* multiplicagdes.

3.3.1.2 Simplifica@o da Fungo Custo para o LS-MuD

A maior dificuldade atual impedindo a implemer&tagde um detector multiuaro & a alta com-
plexidade. Em@QLIVEIRA et al., 2007)& mostrado que o algoritmo de L&suficiente para resolver o
problema de otimizaé&p MuD, mesmo em ambientes realistas como o canal de multipercurs

Considerando essa vantagem obtida pe&atio de busca local, esse trabalho visa minimizar a
complexidade do detector LS-D atraves do conhecimento intrseco de suas caradsdicas. A grande
vantagem apresentada pelo algoritmoé.& conhecimento da popubgpassada e da popuacfutura
no decorrer da busca. Sendo étodo de criago da nova popul@p um evento deterniistico,é posével
inserir simplifica@es no alculo da fun@o custo (fungo de verossimilhanca) de um vetor-candid&to
atraves do conhecimento da@lculo realizado para o melhor vetor-candidato da it&wanterior f£°¢*).

A simplificacdo a seguigé realizada para o algoritmo de busca locdltiino, ondeé analisado a cada
iterago toda a vizinhangca com ddstcia de Hamming igual a 1.

O método de busca local LS, assim como os outr@ogios helisticos aplicados ao problema
MuD, tem sua complexidade concentrada atrelo da funéo custo. Considerando as simplificas
ja realizadas para um canal de multipercurso e os termodaddsufora do laco de iteraes, a fungo
custo adotada para as simplifibag seguintes dada por:

QX)) = Re {FV X} - XTFP X,. (3.38)
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Primeiro Termo

Considere inicialmente apenas o primeiro termo dadongusto. Desenvolvendo-se o produto,
obtem-se:
I K,
FOX =" (i) - Oili).
=1 k=1
Para simplificar a not&p, considere que o vetdt. possui a vizinhanca alterada fi@simo bit do
k-ésimo usario, a partir do vetort®est, Como a disincia de Hamming igual a 1, pode-se utilizar o
produto realizado para o vetés*es! (utilizado para gerax, e com dishncia de Hamming igual a 1).
Assim, como dinica diferenca entre os dois vetogsim bit, & suficiente atualizar apenas um termo

desse somatio. Essa alteraip, isscé realizado da seguinte forma:

FOx, = FOxbest g (0)0,,(1) — 22 (1) 04 (4)

7 T

FVX, = FOX 4 [ (i) — af™ (0)] Di(i). (3.39)

Assim a complexidade fica reduzida a 1 multipl@agconsiderado conhecido (méria) o valor
prévio da fun@o custo. Admitindo modul@p BPSK, onde?**!(i) = —x,(i), o calculo se reduz para:

FOX, = FOX s 190 (0)0 (). (3.40)

T T

Segundo Termo

Assume-se uma alterag doi-ésimo bit dok-ésimo usario para o vetor-candidat, em rela@o a
XPest. O segundo termo da fuag custo sérdado por:

[ (L) (i) . i, (1) IR
Wo1(L,1) oo ap(Ld) ... ar, (L) 8
XTFDx, = [21(1) ... 2(i) ... D] : : : : 5 . ~
- Fr [1(1) ... 2k (d) ... 2K, (1)] Ba D) o Geald) . D) 23,(7)
: : : : : ;
| Gro1 (1) o k(i) o Yo (LT) | zr, (1) ]

Pode-se facilmente verificar a alteéacapenas dos produtos envolvendo a linha e a coluna referent
aoi-ésimo bit ek-ésimo usario sedo alterados em relaga fungo custo det’*st. Assume-se a matriz
F? redefinida como:

FE =Wy (1).. Wk, (1)T1(2) ... Up(i) ... U, ()], (3.41)

r

ondeW, (i) = [r1(4,1) .. ¥k, (4, 1) Yra(i,2) .. Yri(i,0) ... g, (i, I)]. Utilizando a simetria real
da matriz7.>, com Re{(Vr . (j, 1)} = Re{vwx(3,7)}, a atualizago do segundo termo da fulg custo
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em rela@o aXx’* pode ser reescrita como:

XTFOx, = (X)) FO X0t 4 Re{2 - 2y (i) - Wyi) - Xy — 2 2l (3) - Wy(d) - ALY

Considerando novamente modwla@BPSK, a variggo no valor da furio custo ser.
XTFOX, = (Xt FO X0 4 4. Re {wp(i) - We(i) - X — Prliy i)} (3.42)
ou de forma mais simplificada:

XTFOx, = (x0T FOX 4 (i) - Re{Wi(i) - X}, (3.43)
onded,, & definido como o vetait, com a posi@o referente ad-ésimo bit dok-ésimo usario sendo
nula.

Finalizacao

Assim, para o algoritmo LS com d&sicia de Hamming igual a 1, é&lculo da fun@o custo para um
novo indiiduo gerado a partir d&®s!, com a altera@o doi-€simo bit dok-ésimo usério, sea:

QX)) = Q (X)) +2- Re {0x(i) - (i)} — 4+ Re {ap(i) - Or(i) - X, — (i, )} (3.44)

ou:
QX)) =Q (X)) + 2 24(i) - Re {0(i) — 2 Up(i) X, } . (3.45)

A utilizacdao de uma LUT l(ook-up Tablg para os valores previamente calculados do produto
U, (i) X, diminui a complexidade doatculo da fun@o custo. Considerando que em moda@aB8PSK
o que difere a inform&apé o sinal positivo (fase d&) ou negativo (fase des0°), +1, ndo ha necessi-
dade da realiza&p de multiplicades porz, (i), mas apenas inveis de sinal, diminuindo ainda mais a
complexidade do algoritmo.

O detector multiusério baseado natnica LS que adota essas simplifideg apresentad@sde-
nominado LS-MJD simplificado, denotado por s-LS-0D (SimplifiedLS-MuD).

A tabela 3.3 mostra a complexidade obtida para o detect®-8uD, comparando-a com a encon-
trada para o LS-MD e o OMuD.

Tabela 3.3: Complexidade computacional para oM baseados né&tnica LS.

MuD NUmero de Operdges
OMuD 2! (K,ID)” + 3K,ID)
LS-MuD (G + 1)K,I[(K,ID)* + 3K,ID]+

+GK, I +2(K,ID)? + 6K,ID +2GK,I
s-LS-MuD G(TK, I +1) +5(K,1)? + 11K,1
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3.3.2 Resultados de Desempenho e Complexidade para ostk-M uD

A analise de desempenho e de complexidade computacioma abnvergncia para os &s al-
goritmos HEUR-MUD foi realizada utilizando-se o @odo de simulego Monte Carlo (MCS Monte
Carlo Simulation. Em todas as simulées apresentadas nesta subedgram considerados os seguintes
palmetros:

» sediéncias PN (Pseudo-aléatas) com ganho de processamenfo= 31 ou N = 32. As
seqdiéncias utilizadas foram geradas aleatoriament@peatraes de um gerador de SMC corao
mostrado no anexo B;

» K ustlarios com velocidade uniformemente distiita no intervald0; 120km/h|, resultando em
uma frediéncia Doppler raxima de 222,2 Hz para uma figncia de portadora de 2 GHz. Esse
efeitoé inserido no modelo atrég dos coeficientes complexos do canal;

 Todos os usarios transmitem na mesma taxa de dadbs; 384kb/s (sistema unitaxa), ado ser
guando observado o coatio;

» formata@o de pulso retangular;
* 0 sinalé amostrado umanica vez a cada p@do de chip;

« perfil de poéncia exponencial decrescer®QAKIS, 1995), conforme apresentado na Tabela 3.4.
Esse perfil representa o valor esperado para a energia dasgm nas realizaes da simulggo
de Monte Carlo;

* estimativas perfeitas no receptor para os coeficientepleswws do canal, atraso e fase da porta-
dora, exceto quando observado o caritr (figura 3.8).

Tabela 3.4: Dois perfis de atraso-pércia para canais com desvanecimento Rayleigh utilizados na
simula@®es de Monte Carlo.
¢ m  E[B ¢ E[F
10 0,8047 1 0 0,8320
2 T. 0,1625 2 T. 0,1680
3 271, 0,0328 PD-2
PD-1

O perfil de atraso-pénciaPD-1 representa um canal con&és$rpercursos e o perfib-2 um canal

L
com dois percursos, sendo que para os dois perfis tem-Bg57] = 1.
(=1

O valor deFE;, /N, a entrada do receptérdada por:

L
E=S"E, (3.46)
=1
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onde
_ E )
E, = NOEW. (3.47)

Como meio de contextualizag, inclui-se nas figuras de desempenti®fr,,.; do receptor Rake,
obtida atraes da MCS. Sabe-se que osR-MuD devem atingir o desempenho do @M, porem
sua alta complexidade computacional (exponencial corireno de usarios) impede sua obteag
atra\es da MCS. Alternativamenteinserida aB E R tedrica para a transmid@e de uminico usi@rio,
SuB Single-user Boungd expressa poiPROAKIS, 1995):

D

—_ D —
1 E E
SuB=-> {|1—/=—| [[ == - (3.48)
2E=l Eg-'—l 1Z#€E£+EZ

Os paametros de entrada adotados para os detectores GB-8MPSO-MuD foram otimizados
de maneira @o exaustivaIRIACO; ABRAO; JESZENSKY, 2006a;OLIVEIRA et al., 2006), atingindo-se
valores6timos ou muito pdximos a esses. Por apresentar uma égfiatde busca muito simples, o
detector LS-MUD nao possui pametros de entrada que influenciem em seu desempenho; assim,
caso do LS-MID, inexiste a etapa de calibi@g e otimizago dos paametros, inerente aos outros dois
algoritmos.

Para os resultados apresentados nestieubapforam adotados os seguintesgraetros de entrada
em todas as simulées baseadas nechica Monte Carlo:

* GA-MUD (CIRIACO; ABRAO; JESZENSKY, 2006a): tamanho da poputagP definido por CIRI-
ACO, 2006):

P=10- Lo, 3454 (\/m + Q)J , (3.49)

onde o operadal- | retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumentobpbilidade de
muta@o \,, = 1/(K,[); probabilidade derossover A\. = 0,5 e tamanho do poco de sefex
T = P/10.

* PSO-MUD (OLIVEIRA et al., 2006): tamanho da popukag P igual ao do GA-MID; peso inercial:
w = 1; ponderago referentex parcela da melhor po&ig individual encontrada @ta presente
iterago: u; = 2; ponderago referenté parcela da velocidade associadaelhor posigo global
encontrada &ta presente iteraQ: u, = 10 e constante que limita a velocidade da fmaif,
criando uma chanceimma de troca de bitt},., = 4.

* LS-MuD/s-LS-MuD: Busca efetuada com distcia de Hamming igual a 1 sobre a s@ogn-

contrada na iter&@p anterior.

As popula@es iniciais do GA-MD e do PSO-MID sao geradas atrés de muta@es aledirias so-
bre a s&da do receptor Rake, enquanto que o L&IMadota como vetor inicial a ppria sada estimada
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do Rake. Essa inicializag representa um ganho em ré@la@ um vetor aleétio para os s detectores
MuD, pois aBER do receptor Rakeé inferior a 0,5.

As figuras 3.4 e 3.5 mostram as curvas de cordetp para os &s algoritmos, representando a
taxa de erro de bit Bdia BER,,..q) atingida pelos detectores h&ticos MuD em fun@o do rumero
de itera@es da busca. As condies do sistemad® canal de multipercurso com taiaica igual ar,

K = 10 usuarios com pancias iguaisf FR = 0 dB), numero de bits = 7, perfil atraso-pd@ncia
com dois e s percursos (PD-2 e PD-1), respectivamentig/éV, = 12dB.

—6— Rake: Todos us.
——LS-MuD
—<— PSO-MuD
—¥— GA-MuD
SuB (BPSK)

méd

BER

10

Iteracdes

Figura 3.4: Desempenho dos algoritmos para um sistema com baixo careega M/ = % =0,32
(K =10), E,/Ny =12dB,D =L =2el =7.

—6— Rake: Todos us.
—+—LS-MuD
—~— PSO-MuD
—¥%— GA-MuD
SuB (BPSK)

BERm,d

Iteracdes

Figura 3.5: Desempenho dos algoritmos para um sistema com baixo careega: M/ = % =0,32
(K =10), Ey/Ng=12dB,D =L =3el =T.
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Note-se, pelas figuras 3.4 e 3.5, que o L8IMapresenta um inio de convergncia mais acentuado,
resultando em um menofimero de operdigs para atingir a conveggcia e estabilidade. Vale ressaltar
gue os tés netodos atingem desempenhos iguais, variando-se apeasesode operdies realizadas
para se atingir & £’ R minima, mostrando que o diferencial entre os algoritéhasomplexidade. Outra
observago indica que o aumento damero de percursos implica no aumento daero de operds,
porem a disposi@o das complexidades dos algoritngosantida.

Aumentando-se o carregamento do sistema, tem-se uma géenei&r mais acentuada do detector
LS-MuD em rela@o ao GA-MUD e PSO-MUD. A figura 3.6 mostra o desempenho dos algoritmos
atraves daBER,,,. com o decorrer das iterées. Note que 0sés detectores apresentam o mesimeln
minimo de BER, porem o LS-MUD atinge esse desempenho muito maigido, mostrando-se mais
robusto em relego ao aumento do carregamento do sistema.

—6— Rake: Todos us.
—+— LS-MuD

—¥— GA-MuD 3
| —=— PSO-MuD i
= = = SuB (BPSK)

méd

BER

10°F : : : : oo

0 50 100 150
Iteracdes

Figura 3.6: Desempenho dos#UR-MUD para nédio carregamentd/ = % = 0,75 (K = 24),
Ey/No=10dB,D =L =2el =T.

A presenca de disparidades de@matia entre os usuios (efeitonear-far) resulta em uma dete@g
menos eficiente do receptor Rake, devido ao aumento da MAhsedgentemente um vetor inicial para
os algoritmos heisticos mais distante da soR@obtima. A tabela 3.5 mostra dimero de itera@es
para se atingir a conveggcia para o LS-MD em fun@o das disparidades de potias da metade dos
usLarios, considerandfs’ = 10, I = 7, perfil PD-2,E, /N, = 15dB e taxalnica igual aR.

Tabela 3.5: NUmero de itera@es para a conveggciaG ;s em fun@o do efeitmear-far,
NFR[dB] |-15 =10 -5 0 5 10 15 20 25
#iteraPesG s | 15 14 13 12 14 18 21 24 26
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Apesar do impacto do efeitoear-far sobre a complexidade final do€¢ralgoritmos heisticos
analisados, o algoritmo LS-tD resultou em uma menor complexidade para todas 6% analisados.
Adicionalmente, a figura 3.7 mostra o desempenho em termdside considerando a mesma com-
plexidade computacional para o8srHeUR-M UD, tomando-se como ref@ncia a menor complexidade
de conver@ncia do LS-MJD, assumindo-se para os demais algoritmosisgoos o mesmodmero de
opera@es realizadas pelo LS-UD. Verifique-se que nessa sit@mcde complexidade computacional
equivalente entre osés algoritmos, o LS-MD & mais eficiente em termos de desempenho que o GA-
MuD e o PSO-MID.

—O— Rake (0 dB)
-+ -LS-MuD
—¥— GA-MuD

| | =—PSO-MuD
|| m— SUB (BPSK) |

-15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
NFR [dB]

Figura 3.7: BER para os HUR-MUD, considerando ihtica complexidade computacional para os
trés algoritmos estudados e igaajuela neceésiaa conver@ncia do LS-MID, paraFE, /Ny = 15dB,
K=10,I=7,D=L=2eN =31.

Os HEurR-MuD foram avaliados para diferentemeros de bitg estimados simultaneamente para
cada usario. A tabela 3.6 mostra dimero de itera@es necessias e o desempenho atingido pel@&str
detectores multiugrio heursticos.

Tabela 3.6: Desempenho dos#UR-MuD paral = 3/5/7 bits estimados simultaneamente para cada
ustario, quandads, /Ny = 10dB, D = L =2e NFR = 0.
HEUR-MUD | G | BER,cq[x1077]
LS-MuD | 9/13/24 [ 8,5/9,4/8,0
GA-MuD | 20/40/80 | 8,5/9,6/8,2
PSO-MUD | 22/44/76 | 8,9/9,5/9,1
Rake:0, 0713 SuB: 8,2.1073

Os algoritmos HUR-MUD tamkem foram avaliados para sistemas operando em coesligpais
realistas, com a considei@s®; de erros nas estimativas dos coeficientes de canal. BEsssedaam
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modelados atras de distribui§es uniformes:
Bk: U(lzl:Eﬁ)Xﬁk ; ak: Z/{(lﬂ:€¢>x¢k

ondees e ¢, SA0 0S erros @ximos de mMdulo e fase dos coeficientes do canal, respectivamente. A
figura 3.8 mostra o desempenho para és tlgoritmos EHUR-MUD apds a convergncia em fungo

de E,/N,, considerandd< = 10 uslarios em sistema unitax& = 31, NFFR = 0, com erros nas
estimativas dos coeficientes de canal da ordem0d& 25% e sem erros nas estimativas. Em todos
0s pontos, o detector LS-WD convergiu para 0 mesmo desempenho atingido pelos G&M PSO-
MuD, porem utilizando um menorimero de operdges. Observe-se que ogdralgoritmos atingiram

0 mesmo desempenho para as cobelicsimuladas, sendo representados porumta curva (HUR-
MuD) na figura 3.8. Isso mostra que a crescente degéadae desempenho em f@azdo incremento
nos erros das estimativas dos coeficientes afeta igualrosries MuD. Quantoa varia@o da relago
E,/Ny, todos os algoritmos mantiveram a conergia e a disposép de complexidade para os valores
analisados, resultando em complexidade inferior para MIL®, seguido pelo GA-MD e PSO-MJD.

10 ‘\
102l \a

méd

o <
w V
o0
1073|| ~¥— Rake: Todos us. &)
—O&— Heur-MuD - €= 0; €y~ 0;
—— Heur-MuD - EB =0.1; a(pz 0.1;
—_— . —_ . S
—v—Heur-MuD - ¢,=0.25/¢ = 0.25; N
_4|| = = — SuB (BPSK)
10 ‘
0 5 10 15
E,/N, [dB]

Figura 3.8: Desempenho dos algoritmos com erros nas estimativas: % = 0,32 (K = 10),
D=L=2el=T"1.

Para verificar se a®tnicas heusticas analisadas, particularmente a L8 sio robustas ou
sen$veis as alterages no ponto inicial do universo de busca, foram realizaoaslag@es computa-
cionais utilizando-se vetores aléebs de entrada dos algoritmos, com distriwiginiformel/[+1], ao
invés de se empregar aida do receptor Rake. A figura 3.9 mostra a congraia para o &s netodos
analisados. Observe gue o simples L& mesmo tendo como ponto de partida um vetor ateate
capaz de atingir o mesmo desempenho dos outros deizdms, muito @ximo ao SuB.
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10 ‘ ‘
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Figura 3.9: Curva de conve@ncia dos algoritmos para entrada adeiat(BER"@ = (), 5), com
Ey/Nog =12dB, K =10, N =31,D=L=2el =T.

Uma aralise preliminar da complexidade, atesvda tabela 3.2, indica que amero de vetores-
candidatos avaliados a cada ité&ragno LS-MuD cresce linearmente com o aumento donero de
uslarios, enquanto que para os outros algoritmos analisadescesscimenté logaitmico, o que im-
plicaria em uma complexidade maior para o L&D a partir de um certo iimero de usarios. No
entanto, 0 aumento daimero de usarios acarreta uma convémgia acentuadamente lenta para os de-
tectores GA-MUD e PSO-MJD, sendo neceésio um aumento nolmero de iteraes para se atingir a
convergncia, resultando diretamente num crescimento da condplé&inestes dois algoritmos.

A figura 3.10 mostra olmero de operdigs necessias para 0s algoritmos atingirem a conégrgja
em fun@o do rumero de usarios. O detector multiuguwio baseado no @todo LS sempre resulta numa
conver@ncia mais &pida, indicando ainda uma teéttia de crescimento menor em ré@a@os outros
dois MuD.

3.3.3 Resultados s-LS-MD

Nesta sego, o algoritmo de busca local@imo com todas as simplificées inclidas, denominado
s-LS-MuD, é avaliado com o intuito de comprovar sua viabilidade parat@cio multius@rio.

O desempenho obtido pelo deteckoidentico ao obtido pelo LS-MD, conforme mostra a figura
3.11. A complexidade do s-LS-&D, porem, &€ muito inferior, tanto em rel@p ao poprio LS-MuD
como para os outros BHUR-MUD. Pela figura 3.10 &se claramente que o detector L3+®l possui
complexidade inferior aos demaissHrR-MuUD para todos os carregamentos analisados. A tabela 3.7
compara o detector simplificadover®o original, contextualizando com a incissda complexidade do
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Figura 3.10: NUmero de operdigs realizadas em fuag do rumero de usarios comE, /Ny = 12dB,
NFR=0,N=31,D=L=2el=".

OMuD e o mumero de operdies para se realizar uamico @lculo da fun@o custo.

—¥%— Rake: Todos us. i
O s-LS-MuD

—— LS-MuD

= = = SuB (BPSK)

med

BER

10

0 5 10 15 20 25 30
Iteracdes

Figura 3.11: Curva de conve@ncia para os detectores LS e s-LS-MuD, parakK = 10, N = 31,
Ey/Ny=12dB,D = L =2 (PD-2) el =T.

A figura 3.12 mostra o desempenho do detector s-LEMliante de varia@es do carregamento
no intervalo|0, 25; 1,00]. As condi®es de oper&p do sistema foramV = 32, E,/N, = 10dB,
D =L =2 NFR =0el = 7. Note-se que o desempenho do s-L8Mé& muito superior ao
detector Rake mesmo para alto carregamento do sistema. dst@mue detector s-LS-UD é aplicavel
mesmo em configurdgs em que se exige alta edintia espectral. Os outroeHR-MUD apresentam
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Tabela 3.7:NUmero de operdies para a conveggcia dos MD.
MuD | KI=70 KI=140
OMuD 8.26 x 10?3 1.95 x 10%
LS-MuD 1.55 x 10" 2.55 x 10%
s-LS-MuD | 3.02 x 10*  1.21 x 10°
Q(B) 1.54 x 107 6.02 x 107

a mesma degradag de desempenho, conforme pode ser parcialmente visi@imeafigura 3.6, onde o
carregamento do sistema provoca uma degienlagrial para os BUR-MuUD. A figura 3.12 i@o mostra
0s outros detectores multiuamio heutsticos devido ao elevado tempo de processamento régtepara
sua simulago via nmetodo de Monte Carlo.

—O— Rake
—— s-LS-MuD
- = = = SuB (BPSK)

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Carregamento (K/N)

Figura 3.12: Desempenho do s-LS-WD para diferentes carregamentos do sistema, considerando
N =32,E,/Ng=10dB,D =L=2,NFR=0el =T1.

A tabela 3.8 exibe o desempent®K R,,.,) € 0 rumero de itera@es para se atingir a convérria
do s-LS-MuD (G,_rs), considerando dois ganhos de processamento diferemtesn gom carrega-
mento icntico.

Tabela 3.8: Desempenho do detector para va@iagio ganho de processamentpquando
Ey/Nog=10dB,D =L =2, NFR=0el =T1.
Configurago| K N M | Rake  SuB |G, s BERu
Simul. 1 |16 32 0,5/ 0,0742 0,0082 17 0,0088
Simul. 2 |32 64 0,5 0,0760 0,0082 26 0,0088

Note-se que apesar do maiarmero de itera@es para se atingir a convérgia, o s-LS-MD foi
capaz de atingir o mesmo desempenho para as duas steslli@alizadas. Isso indica que 0 seu desem-



3.3 Resultados 71

penhoé fun@o apenas da relag do rumero de usario pelo ganho de processamen]fgo,: M, e rao
dos paametrosi’ e N isoladamente.

A figura 3.13 mostra o desempenho do s-L&Mpara sistemas com alto carregamentd &
K . ~ . . ~ .
% = 1), realizando a comparag do desempenho obtido com controle perfeito démpméa (a) e com
disparidades de pencia de 10dB (b). O desempenho do sistema com efedofaré calculado apenas
sobre a dete@p dos usarios com sinais mais fracos.

—O©— Rake: Todos us. ) —6— Rake (Usuérios fracos) !
—+— s-LS-MuD —+—s-LS-MuD
= = = SuB (BPSK) = = = SuB (BPSK)
D
107 , ] 107}
& o4
t @
L
107°F : 1 1072k
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 60
lteracGes Iteragdes
(a) (b)

Figura 3.13: Desempenho para alto carregamehto= % =1 (K =32), E,/Ny = 10dB,
D=L=2T="7e(@VFR=0dB; (b)NFR = 10dB.

A figura 3.14 mostra resultados de simdlagealizada para um sistema com suporte para t@xas
2R, 4R, porem apenas para o s-LStND. A BER,,.; € calculada separadamente para ofries em
servicos com taxas diferentes. Osdmaetros do sistema utilizados forath;, /Ny = 15dB, Kr = 8,
Kop =4, K4yr =2, N =128, D = L =2 (PD-2),I = 7 e controle perfeito de péhcia.

Observe-se que a recémgdo detector Rake para 0os Ggos com taxas maiores apresenta um de-
sempenho superior ao dos demaisangs. Esse efeité provocado pela ortogonalidade entre @digos
W-H de um mesmo usuio, o que elimina a MAI entre seus canais paralelasosJusarios com taxas
inferiores, 1@o apresentam ou apresentam pouca ortogonalidade édigos.

O detector alternativo para uma redocda complexidade, baseado no algoritmo m-LS descrito
anteriormenteé avaliado em comparag ao s-LS-MID nas figuras 3.15 e 3.16, mostrando-se mais efi-
ciente. Como informaip adicionalg exposto ainda o desempenho obtido apenas com primeagaiber
do m-LS-MuD, sendo denotado por c-LS-D.

Pelas figuras 3.15 e 3.16 observa-se que o detector c-LB-Bpresenta desempenho inferior ao
s-LS-MuD, enquanto que o detector m-LStND possui 0 mesmo desempenho e aiaad@apaz de con-
vergir em um menorimero de iterages.

Simula@es adicionais @o exibidas aqui) mostraram que a real&acgle etapas consecutivas do
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Figura 3.14: Simulago para sistemas multitaxa, com taxadtjeR e4R, M = % =0,75
(K, = 24), E,/Ny = 10dB,D =L =2el = 1.

—6— Rake: Todos us. |
——s-LS-MuD LD
—O&— c-LS-MuD
—H— m-LS-MuD —
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Figura 3.15: Desempenhos das variantes do detector s-LMcom E, /Ny = 8dB, K = 10,
N=31,NFR=0,D=L=2el =T.

detector c-LS-MID resultam em dive@ncia na busca.



3.3 Resultados 73

—O— Rake: Todos us. ]
——s-LS-MuD
—&— c-LS-MuD
—8— m-LS-MuD
= = = SuB (BPSK)

med
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Figura 3.16: Desempenhos das variantes do detector s-LEMomE;, /N, = 12dB, K = 16,
N=32,NFR=0,D=L=2el ="1.
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4  Problema de Aloca@o de Recursos

Este caftulo busca criar um cémio introdubrio ao problema de controle de patia centralizado
(ZANDER, 1992;GRANDHI et al, 1993) e distribido (ULUKUS; YATES, 1998;FOSCHINI; MILJANIC, 1993;
UYKAN; KOIVO , 2004;GR0OSS 2005), avaliando-se em seguida a apiaade écnicas heusticas para o
problema de aloca@p de recursos, que engloba o controle démput e a alocap de banda de trans-
missao para todos os uarios rmoveis multimdia ativos em um sistema DS/CDMA.

4.1 Modelo para Aloca@o de Recursos

4.1.1 Controle Centralizado de Pogncia

Esta a@lise € realizada para o canal reversoofral-ERB). Considere um sistema multitaxa por
multiplos addigos MC-DS/CDMA com taxadsicaRz, compartilhado po#< ustarios com modulgo
BPSK. Oi-ésimo bit de informa@o associado ao sinal recebido sujeito ao desvanecimeitipencurso
e aos efeitos de perda de percurso e de sombreahpote ser expresso por:

=

L mp

:ZZZ Vo Ve B g (t =0Ty — 70) 90 (¢ — Ty — me) ey 0 (), (4.1)

k=1 ¢=1 p=1

ondeh;, € a atenugdo de larga escala (perda de percurso) mais 0 sombreaméneto krésimo usario
e a ERB de interesse para-eésimo percurso g, € a poéncia transmitida pelé—ésimo usario. A
figura 4.1 ilustra essa Situzg.

A recep@o do sinak realizada atras do detector Rake. O sinal obtido para o canal paraldim
k-esimo usario, em seu-ésimo percursc dado por:

“+o00
y,ﬁjiﬂ - / (t)gk(t—sz—Tkg)g()(t—sz—Tkg)dt

= Vor Ve Ty b el + SID , + I8+l (4.2)

lpara uma desci@p desses efeitos, veja Anexo A.
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.

Figura 4.1: Canal de multipercurso para controle degomta.

A combina@o dosD percursos suportados pelo Raken#o realizada atrés da estrégia MRC:
G => Re{yﬁl,gﬁﬁie’”’k’f hk,e} : (4.3)
/=1

A interferéncia entre os usuiosé causada pela correbag cruzada entre os seusdigyos de espa-
lhamento, enquanto a auto-inteéaciaé gerada pela autocorreag fora de fase em cadadigo de
espalhamento. Considerando um sistema DS/CDMMasmo multitaxa do tipo MC, pode-se definir
trés tipos de correl&p cruzada parcial entre os @siosu e k, nos canais paralelgse o, percursos
m e n respectivamentet’, ;.(p, 0,m,n), entre os bits e (i — 1), Ty x(p, 0, m,n), entre os bits ei e
T..x(p, 0,m,n), para os bits e (i + 1). Considerando o atraso entre os percursasn dos USAriosu
ek, SeTymrn > 0 (caso dos usariosk e k' na figura 4.2), efdto

— Tu,m,k,n
Tstpomn) = [ g, (g, (T = o +

=u,p

Zu,p

Tu,m,k,n

Ty
Fu,k(pv o0, m, n) = / g (ﬂgk@(t - Tu,m,k,n>dt (44)

Fu,k(l)a (Qum7n> =0

e Sery mkn < 0 (caso dos usriosk e k” na figura 4.2)

fu,k(ﬂ: Q7m7n) =0
Ly

To+Tu,m,k,n
,k(/L Q,m, n) = / Qu7p(t)ﬂk7g(t - Tu7m7k7n)dt (45)
Luk(p,0,m,n) = / guﬁ(t)gk’g(t — Ty — Tume,n)dl
Typ+Tu,m,k,n

Para o controle de pgmcia considerou-se que todos os coeficientes complexodesranecimento
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Figura 4.2: Modelo DS/CDMA asBicrono para controle de foicia.

Rayleigh,c,(j;)e, possuem valor gdio igual, sendo a pencia neédia dos percursos diferenciada pelo termo
da atenu&go de larga escala, ,. Considerando as equaes (4.1), (4.4) e (4.5) e realizando o controle
de poéncia sobre um grande intervalo de tempo, de modo que osieo&die complexos de pequena
escala possam ser adotados como sendo o v&dioga SINR para é-esimo usario, canal paralelo,
7k,0» ODtida na estaép adio-base (ERB) de interesse, considerandaceapenas o efeito dg, ,, pode
ser definida por:

L
> prhie
Voo = — =l , (4.6)
D (5D ke + (Do + (TE)k,p0) + 02
(=1
onde(SI) ¢ representa a auto-interéercia para @-ésimo percurso:
mg L ) ~
(SDikoe =2 D uhwn (Tralp 0,m,0) + Thilp, 0.m, 0) + T (p, 0., 0)) 4.7)

p=1 m=1,m=#L

e (I)k ¢ representa a interfencia proveniente de ugtos ativos na ERB que afetam d@-ésimo per-
curso do usario k, definida por:

K my L
(I)k@,ﬁ - Z Z Zpuhu,m (Fik(pa o, m, E) + Fik(/% o, m, E) + fik(pv o, m, E)) ) (48)

u=1u#k p=1 m=1

enquantd/ E), representa a interféncia provocada pelos usips ativos nas ERBs vizinhas, definido
do mesmo modo qué )y .-

Considerando as expré&s acima, o problema do controle degmtia pode ser definido de forma
simplificada atrags das seguintes especifidag conjuntas:

. K
min > py e

k=1 .
> Prhre (4'9)
=1 > Vi oo parak =1,.... Kep=1,...,my

L
221[(SI)k,g,é+(l)k,g,l+(IE)/€,Q,Z]+02

ondevy; , & a SINR alvo para 6-esimo usario, o-esimo canal paralelo. Ou seja, o problema consiste na
minimizag@o da poéncia de transmig® de todos os uéwmios, com a restrgp da manuterdp da SINR
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alvo de todos eles.

Tendo em vista essas restigs, a solugo do problema séaro vetor de pd@ncias que transforma as
K, inequa@es em igualdades. Assim, o novo sistema de dmgslineares a ser resolvido, na forma
vetorial,& (GROSS 2005):
(I—H)p=n (4.10)

e o0 vetor solugo para o problema, & dado por

p* = (I —H)!n, (4.11)

onde o vetor de péhciase descrito pop = [p; Py ---Px]’,comp, = [k -..prll;n=[n; Ny...Ngl,

A
la ™\

comn; = [(y;0?/ Z higm) - - - (vio?/ Z hi;m)|T; € a matriz quadradel’ de dimengo K., refe-

rentea mterfeenma a ser superaoﬁadeflnlda por:
H = [Hy Hig--Him, Hot-o - Homy o Hocm ) s (4.12)

com
Hkp [hkp(1 1).. h;p(1,m1) h;p(2,1)...h}€p(K,mk)] (4.13)

sendo cada elemento definido por:

L

L
* — =2 ~
i Zl 1fyk’9hu’mhk”11 (P“k(p’ o,m,n)+I2 (p,0,m,n)+TI2 (p,0,m, n)) k#u
hio(up) =9 "2 " 1 1 fea ; N
21 12 y ’Yz,ghu,mhk,n (Fuk(pv o,m,n)+ 1%, (p,0,m,n)+ T, (p,0,m, n)) , k=u
n=1lm=1lm#n

(4.14)

Note-se, paem, que o vetor sol@p p* nao necessariamente apresenta uma mesnéagatpara
diferentes canais paralelos de um mesmairtisu Essa deve ser uma reséiggimposta ao problema de
controle de pancia DS/CDMA multitaxa MC.

Em uma primeira alise, o problema de controle de potia revela que para um dado asa com
uma SINR inferiora demandada por est&,primeira vista implicaria no aumento da suagmeaia de
transmis&o, obtendo-se assim um aumento na é@ajnal-interfegncia mais rido, devido ao aumento
do numerador de (4.6), enquanto a inteferia permaneceria constante. &oyisso resulta no aumento
da interfeéncia para todos os outro®reis no sistema, reduzindo assim suas respectivas SINR& De
forma, faz-se nece880 encontrar uma sol&Q conjunta para este tipo de problema.

Um controle de p@ncia envolvendo todos os @#sios consiste em encontrar uma s@oconjunta
para a transmig® com ninima poéncia para todos os @weis do sistema. Pem, conforme pode
ser inferido da equé@p (4.11), & a necessidade de invaesde matriz(l — H')~!, o que resulta em
elevado processamento para a metodologia centralizadaesBa razo, esse @odo normalmenté
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adotado apenas como uma réfecia para simuldges envolvendo outrosétodos de controle, definindo
a solu@ootima para o problema. As soldgs de controle de pericia distribido e via hediistica buscam
resolver o problema da alta complexidade do CPC.

4.1.2 Controle Distribuido de Poéncia

Ao contiario do controle centralizado qéeealizado na ERB, o controle distrido & realizado nas
unidades raveis, com uma simples realimerdacatraes do canal diretadpwnlink do valor da SINR
atual do ndvel.

Conforme pode ser encontrado na literatunauKus; YATES, 1998;UYKAN; KOIVO , 2004;GROSS
2005), o controle distriido para dk-ésimo usario, discretizado para cada instante de contrgede
ser descrito a partir da seguinte ec@c

puln + 1] = peln] — axz ((1 - 73@) pk[no . k=1,... K, (4.15)

comz(x) sendo uma furipimpar arbitéria que tem valor nulo apenas na origemy,e& um paametro

de controle. A SINR adotada para o controle deepoia dok—ésimo usario transmitindo a uma taxa
my. deve ser uma SINR édia entre os seus,, canais paralelos.

Em (FOSCHINI; MILJANIC, 1993), desenvolve-se um algoritmo de controle démpaa distribido
(DPCA - Distributed Power Control Algorithincom a adogo de uma taxa de variag da podéncia
proporcionak distincia em relagoa SINR desejada, con{x) = x. Assim, 0 equacionamen&

*

pe[n + 1] = pr[n] — ax (1— T )pk[n}, kE=1,...,K, (4.16)
V1]

Observe que o0 pametroa;, controla a velocidade de convérgia do algoritmo. Adotando-se
ar = 1, tem-se 0 menoramero de itera@les para conveémcia, uma vez que toda a diferenca entte]
e v,[n] & adicionada em uminica atualizago. Valores dey; superiores a 1 resultam em divergia,
enguanto valores muito menores resultam em colveig lenta, p@m com uma maior qualidade na
solu@o do problema (granularidade maior).

Um outro DPCAEé desenvolvido emUYKAN; KOIVO , 2004), adotando-sgx) = tanh(z/2). Esse
algoritmoé denominado DPCA sigmoidal, e sua ea@de atualizaégp é dada por:

pr[n + 1] = pr[n] — oy tanh (% (1 - ’Ylj[i]) pk[n]) k=1,... K, (4.17)

Em (GROSS 2005), foi apresentado um esquema de controle baseadodeloypmpulacional pro-

°No pad&o DS/CDMA de segunda geéag 1S-95, o intervalo entre atualiZsgsé fixado eml, 25ms; enquanto que no
pad&o 3G WCDMA, esse intervale de625us.
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posto por P. F. Verhuls¥ERHULST, 1838), dando origem a um novo DPCA:
p=p (1 - ﬁ) , (4.18)
p
ondep indica a variago populacional. Assim, aplicando-se (4.28quago (4.15), oki#m-se a equép
de atualizago para o hovo DPCA proposto p@HR0sSsS 2005):

n
pr[n + 1] = (1 + ax)pr[n] — ag <(%[*]>pk[n]> , k=1,...,K, (4.19)
k
A principal diferenca a localizago da vam@vely;[n]|, que para os DPCAs de@SCHINI; MILJANIC,
1993; UYKAN; KOIVO, 2004) encontra-se no denominador, enquanto que no DPCAwdgeo em
(GROSS 2005), este pametro aparece no numerador. Isso torna a sensibilidadigaoidtimo frente a
erros nas estimativas independente tehverdadeiro da SINR.

4.1.3 Controle de Poéncia Convencional

O controle de pdancia convencional, empregado nos jBa&drde comunicégs ndveis 2G e 3G
DS/CDMA, consiste de dois mecanismos: controle de malhaabkeiechada. No controle de malha
aberta, o rvel estima a sua p@bcia de transmié® atraes de uma medép do sinal recebida a partir
da ERB. No controle de malha fechada, a ERB mede a SINR recehidaupadado usario & (v;),
considerando um perdo de 1,25ms em sistemas 2G (0,625ms para 3G) e compara 8thiRaalvo
dele ¢;), necesaria para a manuteig de sua Qo0S. Sey < ~;, um “0” & transmitido para a unidade
movel indicando a ela um aumento em suapeta; caso cordrio, um*“1” & gerado instruindo o avel
a diminuir sua pa@ncia de transmigé®. A figura 4.3 mostra um desenho esqagoo do controle de
potencia convencional.

4.1.4 Avaliaggo do Problema do Controle de Pancia

Devido a natureza do problema, o vetor degatia solugo (que minimiza as peéhcias de trans-
missao, mantendo ainda uma SINRnima) deve possuir apenas valores positivos, o que podartor
o problema da equag (4.9) sem sol@p. Considera-se a seguir dois teoremas sobre autovalores de
matrizes Ao negativas, atribdos a Perron e Frobenius, que avaliam a ériga de uma sol@p rao
negativa 6ENETA, 1981):

Teorema I SeH' & uma matriz quadrad&n negativa, existe um autovaley, denominado au-
tovalor de Perron-Frobenius, de forma que:pj) & um valor real e &0 negativo; 2p, > |o| para
qualquer autovalop deH'.

Teorema 2 Para uma matrizap negativa irredixel H e um vetorp estritamente positivap =
H'p + n possui solugob ndo negativa se, e somente se, 0 autovajerde Perron-Frobenius for menor
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Unidade
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C. P. Malha [
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Figura 4.3: Controle de pd@ncia convencional.

gue a unidade.
As provas dos dois teoremas podem ser encontradasena 1A 1981).

Considerando esses dois teoremas, pode-se avaliar a @mdiel um sistema suportar 0s aIsos
gue solicitam compartilhar o sistema. Caso os dois teoreajassatisfeitos, pode-se aotaplicar o
controle de pdincia, na sua ve@® centralizada ou distrifda.

Caso o sistemado suporte o carregamento atual, pode-se resolver o pralaaes da eliminago
de alguns usarios GRANDHI; ZANDER, 1994), pelo retodo denominado SMIRAStepwise Maximium
Interference Removal AlgoritimPor esse algoritmo, caso o sistenda isuporte o atual carregamento,
realiza-se o @mputo do padio de interfegncia, eliminando-os do sistema, um a um, osaties gera-
dores de maior interféncia, aé que os Teoremas 1 e 2 sejam satisfeitos.

4.1.5 Problema de Alocago de Recursos

As solu@es apresentadas para o controle démpaa r&o leva em conta a variag da taxa de trans-
missao dos usarios. Aem da padncia, pode ser realizado um controle mais abrangentedsyasido
ainda a variago das taxas de dados de todos osaties. Isso porque em sistemas DS/CDMA, a
SINR, uma importante medida de Qo0S, depende tanto dengiet como tamém da taxa de trans-
missao. O modelo apresentado para a alacage recursos exposto a seguir difere do modelo de con-
trole de poéncia pela maior generaliZzag do processo,aow sendo mais cada wsio caracterizado por
correla@es cruzadas determinadas em r&agos outros uswmios, mas por um valor esperado para a
correla@o dependente daimero de usarios do sistema. Nesse contexto, a SINR para uraricspode
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ser expressa poLkE; MILLER, 1998):
Prhw /T

Ve = 7 )

(4.20)
J#k

onder, & a taxa de transmi@s do k-ésimo usario e BWW & a largura de banda total do sistema
DS/CDMA.

Conforme mencionado, esse equacionameftadetalha as correldges entre todos os u&tios, mas
adota um valor redio, de acordo com o ganho de processamento adotado. Assi(d,20) generaliza-
se o efeito da interféncia causada pelos #sios atraes da raao entre a p@ncia recebida do uatio
de interesse ( = péhcia transmitidax ganho de canal) pela soma daégmatias recebidas dos @#sios
interferentes e pela ram entre a banda total disgeal no sistema e a taxa de transraisslo usario de
interesse.

Analisando a equap (4.20), nota-se que existem duas aeis de sistema que um @sio pode
alterar para controlar a sua SINR: agmtia e a taxa de transmégs Desta forma, ao i@s de eliminar
do sistema algum uémio com~y, < 7, pode-se buscar a sua manuématraes de atusgo conjunta
na poéncia e na taxa de transnmssde todos os uéwios ativos no sistema. Por outro lado, caso o
sistema esteja operando abaixo de sua capacidade, podpaeiliilizar incrementos na taxa de dados
de transmis&o aos usarios, melhorando assim o aproveitamento da capacidadenad &sse controle
combinado de pé@hcia e taxa caracteriza o problema de aldoage recursos. As restdigs dessa
otimizago consiste em limites prestabelecidos para a taxa de transagi€sa pa@ncia, de acordo com
0 servico solicitado.

4.2 Aloca@o de Recursos via Heulistica

Nesse novo contexto, distintas variantes podem ser exfas@ara o controle conjunto de potia e
taxa de transmié®. Busca-se eab avaliar soluges hbridas baseadas em hatica, adotando-se como
base os trabalhos de&1QUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2001, 2004THONGTIN; KANTAPANIT,
2003;zHOU et al, 2002).

Em (zHOU et al, 2002), adota-se um sistema de taréca, com apenas uma redacsinal-interfegncia
(SIR - Signal to Interference Ratja ser atingida. A furgpo custo proposta busca apenas minimizar a
disparidade de SIR entre os asios, sendo definida da forma:

Qz(t) = ’SIR:pt(t) - SIR(?pt@)’a (4-21)
onde SIR(t)) & o maior e SIR,(t) o menor valor de SIR entre os @ios ativos no sistema.

Em (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2001, 2004) foi desenvolvida uma fangusto para o
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problema de aloc&p de recursos, envolvendasmapenas a pdihcia, mas tanmém a taxa de transmis:

K K
1
F:§lf+§§Fﬂ%W+MHL (4.22)

k=1 k=1
onde a vadvel F¥ indica se dk-eésimo usario possui suas exégicias atendidas, definida por:

1 sevy, > v;
FP = = (4.23)
0 c.c

e a segunda parcela da f@accusto indica a qualidade do servico fornecido, conaitky a pdncia e
ataxa de transmiés. A varavel F} da creditos aos ugarios utilizando baixas péncias e pune aqueles
com elevadas pénhcias nedias de transmiés:

Fr=1- Lk (4.24)

mazx’

ondep™** & a maxima poéncia de transmig&® permitida para o fivel. A variavel F; da prioridade a
uslarios que transmitem pximosa taxa de transmiés de dados g&dia solicitada:

/T sery, < rf
Fp=9q (rf =) /(v =) serg <y, <rf, (4.25)
0 c.c.

sendor¢ a taxa nédia no peiodo de bit anterior e’ a taxa de contrato.

As variaveisw, e w, sao ponderages de prioridade de g@icia e de taxa, respectivamente, obede-
cendo av, +w, = 1.

As variaveis §0 ajustadas de modo que a parcela de qualidade dadwoigto seja sempre inferior
a unidade. Isso indica que a prioridagle maior rimero de usarios no sistema, €& a qualidade. Por
exemplo, prioriza-se um sistema cdtnusiLarios com QoS atendida de formamma a um sistema com
K — 1 uswarios com QoS altas.

Esses dois trabalhos caracterizam-se principalmentegtedimrago de diferentes fuiges custo
para aplicago dasécnicas heusticas, uma vez quean existe uma furéip de verossimilhanca para esse
problema. Devida maior abrangncia da fungo custo de NJOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000,
2004), a aalise desenvolvida aqui baseia-se na egodg.22).

Neste contexto, 0 algoritmo proposto pMOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2004), denomi-
nado GAME Genetic Algorithm for Mobiles Equilibriujpé inserido no sistema DS/CDMA em paralelo
ao controle de péincia convencional. O GAME realiza o controle conjunto d&poia () e da taxa de
transmisao (), de forma centralizada, sendo alimentado com @rpoé de s@a do controle conven-
cional e as taxas de transnéssatuais dos uswios, e fornecendo em suddaos valores otimizados via
algoritmo getico, p* e r*. O esqueratico do GAME inserido paralelamente ao controle d&poia
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convencional em um sistema DS/CDMAmostrado na figura 4.4.

Unidade
ERB Mével
................. C. P. Malha
Pere [« Aberta
— »
|<. —_— JD’L RN
...... SINR._.._.
C. P. Malha |
w Fechada Ap
3 | 90
(€] ------ SINR...... [S3r]
C. P. Malha 8=
Fechada Ap g6
[

Figura 4.4: Alocagao de recursos em sistemas DS/CDMA com o GAME.

4.2.1 GA para Aloca@o de Recursos

Assim como foi realizado para o problemaul, o algoritmo geético deve ser adaptado ao pro-
blema de alocaip de recursos. A codificag dos vetores-candidatos foi implementada em MatLab tanto
na forma bitaria como na coimiua, representando todos o0s &a1s0s, com suas respectivas @atias e
taxas de transmias. A vantagem de se empregar codif@magontnua reside no menor tempo com-
putacional quando se avalia o desempenho do algoritmo iag@gimuladores matesticos. Por outro
lado, a codificago birariaé naturalmente mais vantajosa quando se considera impiegdes paticas
em plataformas de DSP. A figura 4.5 mostra a represaatde uminico indiiduo do algoritmo GA
aplicado ao problema de alo@agde recursos.

A poténcia de cada uéwio emdBm € codificada para bario atraes deN,,, bits, sendo adotado
Neoq = 12, € 0 universo de busca para agratia dok-ésimo usarioé [0, 1 - pg, 10 - px]. A criagdo dessa
faixa de poéncia foi adotada por considerar que agmaia inicial do GA, proveniente do controle de
poténcia convencional de malha fechadagg pxima da padnciabtima, logo 1@o seéo neceswias
grandes alterd@gs nesse controle.

A representa®o da taxa de transmés tamteémé feita comN,,; = 12 bits, e seu universo de busca
€ o intervalo limitado pelas taxasimima e néxima de transmi$®, que varia de acordo com o servico
solicitado/contratado pelo uatio.

De forma aaloga ao problema MD, o valor da populao P no problema de alocag de recursos,
representando oumero de indiiduos que coexistem em cada gé@mwagcfoi definido de acordo com
(AHN; RAMAKRISHNA, 2002). A partir da exprea@s geral apresentada para a popadage um problema
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Figura 4.5: Representdp de um inditduo do GA para o problema de alodagde recursos,
considerando codificap biraria de 12 bits, tanto para [@icia quanto para taxa de inforraac

gererico, equago (2.1), e assumindo: tamanho do indivo para o problema dado poe 2 - K - Ny,
utilizacao do alfabeto biario, que resulta eng = 2; ordem do bloco de constrag uniria que implica
emk = 1; e ainda uma probabilidade de falha= 0, 1%, a populado pode ser obtida de forma direta
atra\es da expres®:

P = 6,908 (o, 5/ (2K Nyt — 1) + 1) . (4.26)

Em conformidade com o procedimento adotado para o problem,Mqui tamigm se adota va-
lores deP inteiros e niiltiplos de 10. Assim a populag P para o problema de alocag de recursog
dada por:

P=10- [0, 6908 (o, 5/ (2K Nopa — 1) + 1)J , (4.27)
onde|-| retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumento.

Os criterios de seleqp e de repos#p e 0s operadoragossovere muta@o .0 semelhantes aos
utilizados para o problema WD. Um pseudo-adigo para o GAMEe descrito no Algoritmo 10.
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Algoritmo 10 GAME

1. Definigdo dos paametros de entrada.

2. Gera@o da populago inicial comP parfculas, a partir do controle convencional degratia e
taxas de contrato.

3. Para =1,2,...,Gga faca:

3.1. Avalia-se cada indiduo X} [¢] atra\es da fungo custo, equép (4.22).
3.2. Sele@o dosI’ melhores indiiduos.
3.3. A partir dosI” selecionados, cria-ge novos indivduos atra@és decrossovere muta@o.
3.4. Ordena-se asP individuos na forma decrescente e seleciona-de @m$meiros para avancar
a proxima gerago.
fim

4. Asddaé X [Ggal.

4.3 Resultados para a Aloca@o de Recursos

4.3.1 Resultados para Controle de Péincia

As simula@®es apresentadas a seguir consideram \@&Qa resposta do canal e as respostas dos
controles centralizado e distritolo, de modo a manter uma SINR desejada e minimizarenpt trans-
mitida, prolongando assim a autonomia dos terminiseis.

O primeiro sistema utilizado considera uranmnero de usarios igual a 32, distriddos uniforme-
mente em duas ERBs com formato quadrangular e aresta igual .aALBINR desejad& igual a 5dB
para todos os uswios. O controle realizado a cada bloco de bits, @or utilizando-se para catculo
da SINR apenas o valor instamieo da p@ncia recebida. Os valores medidos para a SIARisentos
de erros. A pdncia de transmié® de todos os uéwiosé limitada emp™** = 0,2/, e a varancia
do AWGN é adotadar? = 10~3WW. A figura 4.6 mostra a distribudp espacial dos uarios para uma
realiza@o aleabria nas condiges pe-estabelecidas.

Na figura 4.7€ exibido o controle centralizado para um @asa aleabrio sobre sua péhcia de
transmis&o. Observe-se que a potia adotada pelo ugto & muito inferiora maxima admitidap™** =
0,2W, e que as varidies do canal@® compensadas perfeitamente pelo controle.

Para a mesma realiZzag da figura 4.7, foram simulados os DPCAs de Foschini e sigth@thbos
com o paametroo, = 0, 8. As figuras 4.8 e 4.9 mostram os resultados atingidos pel@ASPObserva-
se que, dado uma estimativa perfeita da SINR e um sistema @pacidade para todos os asios, 0s
dois DPCAs foram capazes de minimizar agpmia transmitida, da mesma forma que fora realizada
pelo CPC.
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Figura 4.6: Distribuicao aleabria dos usarios para o problema de controle degratia, onde o
simbolo x representa os uéatios eV representa as ERBs.
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Figura 4.7: Resposta do controle centralizado para véesga resposta do canal, para umanisu
arbitrario.
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Figura 4.8: Poéncia transmitida com aplicag de DPCA.
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Figura 4.9: SINR atingida com a aplicap de controle distriido de poéncia.
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Como contextualizaép para sistemas com diferentes servicos, a figura 4.10ar@SiINR atingida
com a aplicago de um DPCA para um ugtio arbitario com SINR alvo de 10dB, em um sistema com
possibilidade de servicos com SINR iguais a 5dB ou 10dB.

Resposta do Canal
10 T T T

=< 10 /\/V

10_2 i i i
0 100 200 300 400
Blocos
SINR - usuario k
12 T T T
o
E _ -~ -
x 10 r———————————— — —_— — —
Z (: —DPCA
(7) i fosc
- - -DPCA .
8 ‘ ‘ sigm
0 100 200 300 400

Blocos

Figura 4.10: SINR para usario com a SINR alvo igual 10dB.

4.3.2 Resultados para a Alocaago de Recursos via Heustica

A figura 4.11 mostra o ganho na otimiZacda aloca@o da paéncia transmitida com a utilizag
da heurstica gektica em relago ao sistema DS/CDMA com figicia fixa em fungo do aumento do

nimero de usarios interferentes.

A figura 4.12 apresenta resultados ilustrativos para o pnodlde otimiza@o conjunta p@ncia/taxa
de informaéo via GA em um sistema DS/CDMA multidia. Sio apresentados os resultados de taxa
e poencia otimizadas apenas para osarg@s atendidos (mimo QoS). Os pa@metros adotados na
simula@o MCS §&o apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Paémetros adotados para o problema de otindimagpnjunta p@ncia/taxa de informap
em um sistema DS/CDMA multirdia do tipo macroglula.
Servigo | Taxa[kbps] | Poéncia[dBm] | No. us. | v*| . [dB]
r¢ P | max min

Voz | 8 9,6 | 30  —120 | [10;300] 3,7
Video | 108 1125 | 30  —120 | [0;15] 5,0
Dados | 50 144 | 30  —120 | [0;25] 4,2

O processo de otimizag de alocago de recursos atrés do GA busca garantir um maicimero
de usarios multimdia atendidos com o mimo QoS, istcg, taxa nominal acima da taxa contratada e
SINR > ~*. Verifica-se uma red@p da pokncia transmitida (atr&s da redugo da padncia recebida)
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Figura 4.11: Alocagao da padncia transmitida via GAME em fufg do rumero de usarios ativos no
sistema.
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Figura 4.12: Otimizagio de padncia e taxa de informag (valores radios) em sistema DS/CDMA
multimidia no canal reverso.
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para os usarios dos tés tipos de servica medida que o processo de otimiaagvolui. Simultanea-
mente ocorre a otimizap da taxa de inform@g alocada nasés diferentes classes de &asgos.
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5 Problema de Filtragem Adaptativa lIR
Atrav es de Algoritmos Heuiisticos

A filtragem adaptativa para sistemas com resposta do tipalgivp e infinita (IIR) se caracteriza
por apresentar universo de busca multimodal em &elaps coeficientes do filtro. Esse principal
obsfculo a ser superado quando se ppa utiliza@o de filtragem adaptativa IIR em redaxcaos fil-
tros com resposta impulsiva finita (FIR), uma vez que os dlgos do tipo gradienteHAYKIN , 2002),
comumente utilizados para o problema FIR, podé&m ser eficientes para apliéas de filtragem IIR,
pois rio garantem o encontro dammo global, podendo o algoritmo ficar “preso” em algurmimo
local da supeitie de erro, come o caso do algoritmo LM3_gast Mean Squaje

Surge como alternativa para solucionar esse problema eaggni de algoritmos heisticos, os
quais €m sido utilizados e se mostrado muito eficazes para solcjoblemas multimodais. A
aplica@o de alguns desses algoritmos para o problema de filtragempoldle ser encontrada na lite-
ratura, mostrando que aschicas heusticas superam o desempenho datados de gradient&G et
al., 1996;WHITE; FLOCKTON, 1997;KRUSIENSKI, 2001). No presente trabalho adota-se uma abordagem
de desempenhacomplexidade para avaliar ostodos heusticos aplicadoa filtragem adaptativa lIR,
criando um cedario mais amplo e efetivo da viabilidade dasnticas heusticas aplicadas ao problema
da identifica@o de sistema.

5.1 Filtragem Adaptativa IR

A filtragem IIR caracteriza-se por umaida dependente dos valores presentes e passados das
amostras dos sinais de entrada, bem como das amostrasgsadsadinais de &a. O equacionamento
de um filtro IR digitalé descrito emHAYKIN , 2002):

y'(n) = Z ¢(n)u(n — 1) + Z ¢ (n)y'(n —1), (5.1)

ondeg;(n) e ¢;(n) sdo os coeficientes ajuésteis do modeloyu(n) e y'(n) sAo a entrada e a &k do
processo para a amostrarespectivamente. Dada a eqaag¢5.1), a fungo de transf@ncia de um filtro
lIR, no doninio z, & simplesmente:

Hy(2) = 575 (5.2)



5.1 Filtragem Adaptativa lIR 92

My Ny
ondeQ(z) = ;)qiz‘i eQ'(z) = ;Oq:-z"'-

Para o problema de reconhecimento de sistemas com filtradeptagiva, tem-se um sistema IIR
desconhecido que deve ser reproduzido asale um filtro adaptativo, devendo resultar em respostas
temporal e espectral semelhanéssrespectivas respostas do sistema a ser identificado.n@tislos
podem ser adotados para a estimativa dos coeficientes dafiltiptativo que & representar o sistema
desconhecido: o atodo do erro de $da (OEM —Output Error Methodl ou o netodo da equap de
erro (EEM —Equation Error Methodl

5.1.1 Meétodo do Erro de Sada (OEM)

Esse netodo consiste na aplicag simulnea do sinal de entraddn) no sistema desconhecido e
no filtro adaptativo, produzindo o sinal desejatin) e o sinal de saa do filtroy’(n), respectivamente.
Assumindo sinais reais, 0 ajuste dos coeficiebtesalizado atraas da minimizago da funé@o custo,
definida por:

J(n) = =€*(n), (5.3)

onde o sinal de erré dado por
e(n) =d(n) —y/(n), (5.4)

sendo a diferencga entre o sinal desejado e o sinal obtidodiim atual. A figura 5.1 mostra o diagrama
de blocos para esseatodo.

u(n) | Sistema |d(n)
Desconhecidd

4

/
) =+
GO
U &
/

Figura 5.1: Diagrama de blocos para a identifiéagde sistema atréag do nétodo do erro de $da.

Y

Dois problemas&o inerentes a esseatodo e causam limitées péticas: a) a supddie de erro se
torna multimodal, introduzindo dificuldade adicional nawer¢gncia dos algoritmos heticos; b) &o
ha garantia de que o®ws se encontrem no interior doraulo unitrio, o que gera a possibilidade de
filtros inséveis.
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5.1.2 Metodo da Equago de Erro (EEM)

Neste neétodo alternativo, as amostras dédsarealimentadas do filtro adaptativ@ossubstitidas
pelas poprias amostras do sinal deida, conforme descrito na eq@acabaixo e esquematizado na

figura 5.2.
My Ny
y'(n) = an)u(n—i)+ Y g(n)d(n —i) (5.5)
=0 =1
e de forma semelhante accindo de equdp de erro, o erré dado por:
e(n) = d(n) —y/'(n). (5.6)
u(n) | Sistema [d(n)

"| Desconhecidd

4

/
o) V) o X
/
+Q/XZ)

/

Figura 5.2: Diagrama de blocos para a identifiéagde sistemas atras do nétodo da equap de erro;

Y

e(n)

Devido ao erro nesse&todo ser linear em relag aos coeficientes, o numerador e 0 denominador da
equa@o (5.2) podem ser tratados como dois filtros FIR, eliminandtabilidades e criando supeiés
de erro unimodais. Todavia, filtros de ordem reduzida ent@elao do sistema desconhecido &los
de medi@o do sistema podem gerar uma salugue est deslocada em relaga solu@o6tima.

5.2 Algoritmos Heuristicos para o Problema do Reconhecimento
de Sistemas

Algoritmos heutsticos §0 netodos de otimizap baseados na aproxind@agprogressiva, que visam
a utilizag@o de informago ja obtida para direcionar a busca em degi do universo que sejam mais
propensas a conterem a s@ogpara o problema. Osétodos hedusticos se diferenciam basicamente
pelo modo como os indiduos §i0 modificados para as ge@as futuras e a utilizép da informago ja
adquirida durante a busca@LDBARG; LUNA, 2000).

Cada indivduo/partculaé um vetor-candidato contendo os coeficientes, pertenaeniaiverso de
poss$veis solu@es para o problema. @ésimo indivduo/partcula, representando uma po&d solu@o
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para o problema deve ser da forma:

21 = [0l 4alt). e, Gl din 0] (5.7)

A funcao objetivo/custo utilizada para avaliar o desempenho die wetor candidato. Nos exemplos
simulados, utilizou-se uma janela contentlp = 50 ou L,, = 100 amostras, e a fu@p custo foi
definida como sendo o erro quatico nedio (MSE —Mean Squared Errdrsobre essa janela.

1 &

MSE = — > " ld(n) =y (n))*. (5.8)

n=1

5.2.1 PSO-IIR

Para filtragem adaptativa utilizou-se o PSO em suadeecentnua. Uma populap contenda?
parfculasé gerada no iicio da busca e mantidaéab seu fim. Esse val@ escolhido de forma erimca
de acordo comKRUSIENSKI, 2001), variando de acordo com a ordem do sistema a serfidadt e
mantendo-se um valor inteiro e de multiplicidade 10. Cadtqda possui dimer@ D), = M+ N;+1,
ou seja,D;, posiges, sendo g-ésima paitula definida da forma:

Xit] = [znlt] zplt] ... 2o, ] (5.9)

ondez 4[t] & a posi@o daj-ésima paittula nad-ésima dimer&o, come;4[t] € R. Ainicializagdo dessas
parfculasé realizada de forma alémta em um intervalo sigtrico em relagoa origem.

O seu desempeni&avaliado atraés da fungo custo, equap (5.8), quantificando de forma relativa
0 quao perto da solp a paiicula se encontra. Como a flaw; custo representa a curva de erro, quanto
menor for o valor da furiipo custo obtido por uma p&tla, mais ppximo da soluéo 6tima ela se
encontra.

O calculo da velocidade e a atualiZax;da posigo €0 realizados de forma direta atesvdas
equages (2.4) e (2.2).

Para a otimize®o dos pametros, foram realizadadimeras simulages, de modo a otimizar-se um
palmetro por vez, mantendo-se o0s outros fixos. Isso foi reflizansecutivas vezes, de modo a se
obter todos os pametros otimizados, com o0s seguintes valotes: 0,5 e decrescentgy; = 1,2 e
1o = 1,2. Para essa implemengagdo algoritmo PSOdao a limite de velocidade.

O Algoritmo 11 exibe um pseudaddigo para o PSO-IIR.
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Algoritmo 11 PSO - lIR

1. Definigdo dos paametros de entrada.

2. Gera@o da populago inicial comP parfculas distribidas aleatoriamente no espaco de diraens
M; + Ny + 1.

3. Para =1,2,...,Gpgo faca:

3.1. Avalia-se cada paculaX;|t] atraves da fungo custo, equap (5.8).
3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiZg$gt| e/ouX ' [t].
3.3. Calcula-se a velocidade de cadaipaté atraes da equdp (2.4).
3.4. Atualiza-se a posip de cada pddula atraes da equaip (2.2).

fim

4. A sddaé o vetorX** (G pso).

5.2.2 MPSO-IIR

Conforme descrito no c@plo 2, o algoritmo MPSONlodified PSO) desenvolvido poKRUSIEN-
SKl, 2001) acrescentaés novos conceitos ao algoritmo PSO convencional, sendoaeteutago, a
reorganizago ao redor d&t’**'[t] e o coeficiente de &rcia adaptativo.

Para o problema de filtragem IIR, a muiagdo MPS(CE realizada separadamente para cada fosic
de cada partula atraes de uma probabilidade de mudacg(\,,). Essa muteo & gerada atra@s de
uma varavel aleabria com distribuigo Gaussiana/(0, 02,), com varéncia decrescente no decorrer da
busca. Os valores adotado$apma otimizago rao exaustiva, foram,,, = 0,125 eo2, =0, 1.

A reorganizago ao redor dé,’g”est t] & realizada toda vez qéeencontrada uma nova melhor p@sic

global, havendo uma probabilidade = 0,05 de que cada padula seja deslocada para a vizinhanga
bes =~ e 4 7. . "~ ~

de &, t[t]. A nova posi@o de uma paitula deslocada sem popria posi§o da melhor posép global
deslocada em cada poa@; por uma vaével aleabria com distribuigo Gaussiané/\ (0, c?)), sendo
adotada uma vahciac? = 0, 1.

O coeficiente de iercia adaptativo parajaésima paitulaé definido por KRUSIENSKI, 2001):

1

wjlt] = ——=777 (5.10)
l1+e 5

ondeA J;[t] &€ a diferenca entre o valor corrente e o valor passado dadurusto, sendo adotado ainda
S=1.

Os outros paametros &o foram adotados de acordo com a otim@aigalizada para o PSOQ:= 0, 5
e decrescente,, = 1,2epus; = 1,2.

Os passos para o algoritmo MPSO adotado para a filtragenadhestrados no Algoritmo 12.
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Algoritmo 12 MPSO - IIR

1. Definigdo dos paametros de entrada.

2. Gera@o da populago inicial comP parfculas distribidas aleatoriamente no espaco de diraens
M; + Ny + 1.

3. Para =1,2,...,Gypso faca:

3.1. Avalia-se cada paculaX;|t] atraves da fungo custo, equap (5.8).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualizd!$¢t] e X"**'[t]. Calcula-se o peso de
inércia adaptativo.

3.3. Caso tenha sido encontrado um nokfs*'(¢], desloca-se algumas patlas para a nova
vizinhanca.

3.4. Calcula-se a velocidade de cadaipaté atraes da equdip (2.4) e atualiza-se cada p@sic
atraves da equaip (2.2).

3.5. Insere-se a mutag nas partulas.
fim

4. A sddaé o vetorX!** (G pso).

5.2.3 CLPSO-IIR

A descri@o apresentada no dago 2 destaca como variag em relago ao PSO do@mputo da
velocidade. Como & apenas uma parcela direcionando asi@dés para melhores po8igs, a sua
ponderago deve possuir um valor maior.

O coeficiente de acelerag adotado foj.. = 1,8 e probabilidade de troca da melhor p@signdi-
vidual no @lculo da velocidade igual a 0,8.

Os passos para implemerdago algoritmo CLPSO para o problema de filtragem AR imdicados
no Algoritmo 13.

5.24 GA-IIR

Para o problema de filtragem, adotou-se um modelo de GA restifco), possuindo os operadores
muta@o, sele@o ecrossover E adotada a estiégia de elitismo, atré@s da seleio apenas ddg melho-
res individuos para reprod@p. Assim como na gética, o operadocrossovere responavel por criar
individuos com caractisticas mescladas entre os seus predecessoregs€bvere realizado atrads
de uma pondera@p entre os coeficientes de dois iridivos selecionados para gerar o descendente:

X1 =0 X0+ (1-U) - X[, j=12...P (5.1)
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Algoritmo 13 CLPSO - lIR

1. Definigdo dos paametros de entrada.

2. Gera@o da populago inicial comP parfculas distribidas aleatoriamente no espaco de diraens
M; + Ny + 1.

3. Para=1,2,...,Gcrpso fa@a

3.1. Avalia-se cada paculaX;|t] atraves da fungo custo, equap (5.8).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho pgré&sima paitula, armazena-se a posg;atual
emXxbest(t].
J

3.3. Calcula-se a velocidade de cadaipata atraes da equdp (2.7).
3.4. Atualiza-se a posip de cada pddula atraes da equap (2.2).

fim

4. A sddaé o vetorX**' (G o pso).

ondeU & uma matriz diagonal, sendo seus elementoseros aledtrios com distribuigo uniforme
U(0,1) gerados para cada indliluo; X, [t] e X}, [t] sho indiiduos selecionados arbitrariamente entre os
T selecionados.

A mutag@o é inserida aleatoriamente nos novos idilos atrags de uma distribuép N (0, 02),
cuja varainciao?, decresce a cada nova getagtendo em vista a convéngeia ao final da busca.

Os paametros adotados no problema foram: = 0.5, A\,, =1 eT = 6.

Os passos para o0 GA astindicados no Algoritmo 14.

Algoritmo 14 GA - IR

1. Definigo dos paametros de entrada.

2. Gera@o da populago inicial comP individuos distribidos aleatoriamente no espaco de diraens
My + N¢+ 1.

3. Para =1,2,...,Gg4 faca
3.1. Avalia-se cada indiduo X} [t] atrawes da fungo custo, equap (5.8).

3.2. Selego dosl’ melhores indiiduos para o poco de setet

3.3. Aplicago do operadarrossovepara obtengo deP novos indivduos e em seguida insere-se
a mutag@o.

3.4. Ordena-se a&” individuos na forma decrescente e seleciona-ge msmeiros para avancar
a proxima gerago.

fim

4. A sddaé o vetorX;[Ggal-
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5.3 Resultados

Foram analisadosavios sistemas IIR apresentando diferentes caiiatiters em rela@o a curva de
erro, ao limero de coeficientes a serem estimadapeesenca de o no sinal desejado.

Os quatro algoritmos se mostraram muito $egis aos seus pametros de entrada e ao sistema IIR
avaliado. Foram adotados panetros fixos, obtidos atras do desempenho&dio entre os diferentes
sistemas.

PSO-IIR w = 0,5 e decrescente,; = 1,2 euy, = 1,2;

MPSO-IIR w = 0,5 e decrescente, = 1,2, us = 1,2, probabilidade de um coeficiente sofrer maéiag
igual a0, 125, com varéncia decrescente; = 0, 05;

CLPSO-IIR w = 0,5 e decrescentg,. = 1,8 e probabilidade de troca d&’*(¢] igual a 0,8.

GA-IIR: 6 individuos &0 selecionados para gedacdos descendentes, sendo cada novoinhaivge-
rado a partir derossoveentre dois inditduos escolhidos aleatoriamente no grupo selecionadaghuut
decrescente no decorrer da busca.

Os pa@metros de entrada acima foram otimizados por tentativeoe ad& forma @o exaustiva, p@m
considerando um conjunto de valores relativamente amplo.

Os resultados apresentados a segair ielativos a um mero mnimo de 100 realizdies. Os
graficos de MSE &o representativos para as reali@s em que o algoritmo convergiu para ohimo
global; esta séip tami&m analisa a percentagem das reabesgm que os algoritmo&o convergiram.
Em todos os algoritmos analisados, adotou-se inicidlizafeabria para as paculas, com distribuigo

U2, 2)MerNfﬂ-

5.3.1 Sistema I: Filtro Unimodal, SN R = oo

O primeiro sistema avaliade um filtro unimodal e sem tdo, retirado deRAN; JENKINS, 1986).
Trata-se do caso mais simples, sendo a entrada ido fsaussiano branco (WGNWhite Gaussian
Noisg e o filtro adaptativo de baixa ordem. A fuag de transfé@ncia para o sistema desconhecido,
H,(z), e para o filtro adaptativd/,(z) sdo dados por:

1

H =
1—1,22"1+0,622

p(2)

(5.12)

qo
H, = . 5.13
a(z) 14 qiz_l + qéz_z ( )

A supericie de erro ao possui mimos locais, conforme indicado na figura 5.3. Utilizandbada
N(0, 1), o minimo global possui erro quaatico medio igual a zero. Por se tratar de um filtro unimodal,
o algoritmo LMS seria suficiente para solucionar o probleN@caso dos algoritmos hésticos, a sua
avalia@o mostra a capacidade de intensife@ade busca do algoritmo e o ajuste fino dos coeficientes do
filtro.
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Figura 5.3: Superfcie de erro unimodal para o Sistema |.

Verifigue-se que mesmo para uma popataigual a 20, a figura 5.4 mostra que os algoritmos ainda
convergem para o pravel fundo de escala, com exéecdo PSO-IIR que converge previamente para

um patamar de: —30dB.

50

MSE [dB]
N
o
o

-150

—-200

-250 i i i i
0 100 200 300 400 500

IteracOes
Figura 5.4: Curva de convei@ncia dos algoritmos hegticos para o sistema com supeid de erro
unimodal, Sistema I, parg = 20.

5.3.2 Sistema llI: Filtro Multimodal, SNR = oo

Este sistemé& um filtro multimodal e sem ido, taml&m retirado deRAN; JENKINS, 1986). Trata-se
de um caso mais complexo que o anterior, sendo o filtro adapt@ ordem reduzida em rekag ao
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sistema desconhecido. A fuing de transféncia do sistema a ser identificagto

1
H = - 5.14
»(2) (1—0, 62_1)3 ( )
A funcao do filtro adaptativé dada por:
do
H,(z) (5.15)

IR ERET
sendo a entrada umido colorido obtido atra&s da filtragem do WGN pelo filtro FIR com fuig de

transfeéncia:
He(z) = (1-0,62"")" (1+0,6:71)°. (5.16)

A supericie de erro apresentainimo local. A utiliza@o desse filtro visa a avaliag do desempenho
dos algoritmos perante um sistema multimodal, considerarttesempenho obtido e ainda a capacidade
de se atingir o imimo global. A figura 5.5 mostra as curvas de congama dos algoritmos para
as realizages em que o algoritmos convergiram para imimo global, considerando uma popldac
P = 50. Observe que os algoritmos convergem para 0 mesmo ponta &80-1IR sendo maispido,
seguido pelo GA-IIR, MPSO-IIR e CLPSO-IIR.

MSE [dB]

_10 -

_12 -

-14 ‘ ‘
0 50 100 150

Iteracbes
Figura 5.5: Curva de convei@ncia dos algoritmos do Sistema Il, considerafde 50 e apenas as
realiza@es em que os algoritmos convergiram parainimo global.

No entanto, a capacidade de encontrarinimo global da supeidie de erro ao € identica para
todos os algoritmos. A figura 5.6 mostra a curva de corerig considerando todas as realtGes;e
mesma populap. Observe que o algoritmo CLPSO-E Gnico a convergir para oimimo MSE.

A figura 5.7 explica o melhor desempenho global do algoritm®80-1IR, atra@gs da percentagem
de realizages em que os algoritmo&aa convergiram, em fudp da populago utilizada na busca. Clara-
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Figura 5.6: Curva de convei@ncia dos algoritmos do Sistema |l, adotaritle- 50 e todas as
realiza@es.

mente, o ndtodo CLPSO-IIR se mostrou mais eficiente e robusto quaktria@o desse pametro.

5.3.3 Sistema lll: Filtro Multimodal, SN R = 20dB

Este sistem& um filtro de baixa ordem, multimodaleN R = 20dB, tamtkem retirado derAN;
JENKINS, 1986). Trata-se de um caso mais simples que o anteriorp sefiiro adaptativo de mesma
ordem em rela&o ao sistema desconhecido. A fangle transfé@ncia do sistema desconhecito

1

A funcao escolhida para o filtro adaptatigalada por:
Ha(2) fo (5.18)

IR
sendo a entrada umido colorido obtido atra&s da filtragem do ido Gaussiano branco pelo filtro FIR

a sequir:
He(z) = (10,7271 (1+0,7271)°. (5.19)

A supericie de erro novamente apresentmimo local. Ha poeém a presenca deido no sinal
desejado, o quearlimitar o MSE em—20dB, avaliando a robustez dos algoritmos face atdoside

medig@o.

As figuras 5.8 e 5.9 mostram os resultados obtidos pelosiaiga para populdp de 20 partulas,
primeiramente considerando apenas as redgsaem que o algoritmo convergiu para mimo global,
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Figura 5.7: Percentagem de realidZsgs em que os algoritmo&a atingiram o rimimo global para o
sistema da eq. (5.14).

e depois todas as realifsgs. Observa-se novamente que o algoritmo CLPSO-IIR repetilefi@cia
em atingir o ninimo global.

A tabela 5.1 mostra a percentagem de reafizagem que 0s algoritmo&a convergiram para o
minimo global. Novamente ressalte-se a robustez do algo@bPSO-IIR que convergiu ed®0% das
realiza@es, para ambas as popwase avaliadas.

Tabela 5.1: Percentual de realizags em que os algoritmos adaptadditragem adaptativado
convergiram para o mimo global para as simulées realizadas com o sistema Ill.
Algoritmo P =20 P =150
PSO-IIR 11,0% 1,2%
MPSO-IIR 9,4% 2,0%
CLPSO-IIR  0,0% 0,0%
GA-IIR 6,4% 0,8%

5.3.4 Sistema IV: Filtro Unimodal, SN R = 80dB

O proximo sistema a ser avaliaéaim filtro unimodal e com iido (KRUSIENSKI, 2001). A entrad&
um WGN e o filtro adaptativo escolhido para identificar o sistgrossui ordem suficiente. A fuag de
transfeéncia para o sistema desconheciHg(z), e para o filtro adaptativd/, (=) sao, respectivamente:

1,25271 —0,25272

H P—
b2 =12 0,321 + 0,422

(5.20)

_ + @zt 4 2 ?

14+ qz7t +ghz=2"

H,y(z2) (5.21)
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Figura 5.8: Convergncia dos algoritmos do Sistema lll, pdfa= 20, considerando apenas as
realiza@es em que o algoritmo convergiu para mimo global.

Trata-se de um problema onde@mero de coeficientes a serem estima&osco (1, ¢2, ¢, 41, ¢5)-
A supericie de erro 8o possui rmimos locais. Utilizando entrad® (0, 1), o minimo globalé limitado
em—80dB devido ao rido. A utilizagdo desse filtro tem o objetivo de verificar o efeito do aumento d
nimero de coeficientes sobre a capacidade de busca fina dagabgo

A figura 5.10 mostra que apenas o PSO-I&brioi capaz de atingir a convéngcia em—80dB,
demonstrando novamente problemas de intensédcagestagnap.

5.3.5 Complexidade Computacional

A complexidade computacional necaga para a convegémcia do algoritmo hetsticoé represen-
tada aqui atra&s do rimero de operdigs, dentre elas compadess, multiplicades e gerdies de amero
aleabrios. Neste trabalho adota-se a simplifioagie que todas as opedas possuam 0 mesmo custo

computacional.

O numero de operdies dos algoritmos hesticosé fun@o das seguintes varieis: rumero de
amostras £,,), nimero de coeficientes a se estiméf;(+ N, + 1), populago do algoritmo heistico
(P), niumero de itera@es (7) necesariasa convergncia do algoritmo, percentual de panlas que
sao deslocadas sobre a melhor pasiglobal §,) no algoritmo MPSO-IIR e o timero de indiiduos
selecionadosi() no GA-IIR.

Para a avalidgo de umlnico vetor-candidato, oatculo da fun@o custo envolve odmputo de
L, - (My+ Ny + 1)+ 1 operafes, sendo semelhante a todos os algoritmos. A tabela 5:@ss®p
o0 nimero de operdies computacionais que cada algoritmo deve realizar pagirad converg@ncia.
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Figura 5.9: Convergncia para o Sistema lll, pafa= 20, considerando todas as realiaas.

Note-se que a primeira parcela das respectivas exjgesmra a complexidade corresponde ao maior
nimero de operdigs do problema, referente principalmente @lowdo da fun@o custo.

Tabela 5.2: Complexidade dos Algoritmos Hdsticos Aplicados Filtragem Adaptativa IIR.

Algoritmo NUmero de Operdies

PSO-IIR G[P(My+ Ng+1)(Ly+5)+P(Ly+3)+1]+1
MPSO-IIR G [P (M + Ny +1) (Ly + 8+ \) + P (Ly + 6+ ),) + 6]
CLPSO-IIR G[P(My+N;y+1)(Ly+3) + (L +7)+ 1] +1
GA-IIR G{P[(Mf+ Nfy+1)(Ly+6)(Ly+2)+ 6]+ 6}

Realizou-se umaapida adlise para a verific&p do efeito da janela de amostras utilizadaalowo
da fun@o custo (5.8) sobre o desempenho dos algoritmos, buscaraminimiza@o deL,,, mantendo-
se as caractigticas necessiasa identificag@o do sistema. Constatou-se que para valores, de-

50, a entrada do sistenfa suficiente para a obtefg da resposta do sistema desconhecido. Valores
inferiores rao garantem a conveggcia dos algoritmos, pois para 0s casos analisa@losaepresentam

as caractésticas espectrais necasasa representap do sistema.

Assim, a partir da tabela 5.2 avaliou-se o desempenho dositaigs em fungo do rumero de

opera@es para &s sistemas discutidos anteriormente. A tabela 5.3 indinanoero de operdges

necesarias para que os algoritmos atinjam o MSkEimo. Adotou-se uma populag espeifica para
cada algoritmo tal que fosse garantido uma probabilidadsudesso na conve¥gcia superior a 95%

das buscas.
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Figura 5.10: Curva de convel@ncia dos algoritmos para o Sistema |V, adotaRde 40.

Tabela 5.3: NUmero de operdies realizadas pelos algoritmos Heticos para atingirem a
converg@gncia em 95% das buscas.
Algoritmo  Sistemall Sistema. lll Sistema IV

PSO-IIR 4,4.10° 1,6.10° 9,8.10°
MPSO-IIR  5,7.10° 2,0.10° 8,8.10°
CLPSO-IIR  3,0.10° 1,5.10° 1,7.106
GA-lIR 5,6.10° 3,8.10° 1,3.106
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6 Conclues e Perspectivas

Com o aumento da demanda de servicos de alta taxa de traasm@ssistemas de telefonidwel
3G, a explorago dasé&cnicas, entre outras, de diversidade, dos conceitos deg@leimultiusiario, con-
trole de poéncia e alocaio de taxa em furép das condies de operap do sistema e do canal, tornam-
se cruciais para atendardiversifica@o crescente das demandas e manter a qualidade dos seleicos
comunicaé@o sem fio. O desenvolvimento dos temas propostos nestéhtraban apontado na dirég do
aumento da capacidade dos sistemas DS/CDMA (uni-)mulstexe resultados obtidos com a utiliaac
dos algoritmos heisticos €m demonstradétimos compromissos complexidadéesempenho para as
classes de problemas analisadas.

A proposta de aplicd@p de heustica ao problema MD mostrou-se uma sol@g viavel. Entre os
trés neétodos heusticos comparados, o desempenho foi semelhante e a cadgaexcomputacional
mostrou-se o principal diferencial, com redocsubstancial de complexidade obtida com o LGEM
Com as simplificages introduzidas na fufg@ custo foram obtidas duas viées mais eficientes do de-
tector LS-MUD, resultando em detectores”HR-MUD com desempenho muito@imo ao OMuD e
complexidade extremamente reduzida, criando uma &oltgctvel de implementeigo atualmente no
canal reverso (ERB).

A investiga@o conduzida aqui sobre o empregoé&laicas heusticas na otimizego de dois impor-
tantes recursos do sistema DS/CDMA, a sabe&nmoa transmitida pelas unidadeéveis e alocago de
taxa de informago em aplica@es multimdia, indicou o potencial ganho de capacidade do sistema em
comparago ao netodo convencional que considera apenas o controle éagatincremental de malha
fechada.

Para o problema de filtragem adaptativa, o algoritmo CLP&Jdi o mais eficiente em sistemas
multimodais, necessitando de uma menor pojdag apresentando ainda uma maior probabilidade de
conver@ncia para o imimo global em rela&o as outrasécnicas. O algoritmo MPSO-IIR foi superior
para buscas em supmits unimodais. O GA-IIR apresentou bom desempenho emsapwsistemas,
porem com uma maior complexidade. O algoritmo PSO tamlapresentou bons resultados,guor
sendo muito seigel ao tamanho da populag. A aralise da complexidade mostrou que os algoritmos
possuem amero de operdges por iterago muito pobximos, com os algoritmos relacionados em &m¢
da complexidade da seguinte forma CLRIEEO<GA<MPSO, uma vez que afculo da funéo custo
€ a parcela mais onerosa. Uitimero de amostras para a janela deglo da fun@o custo igual a 50 foi
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suficiente para garantir uma represeatafiel dos quatro sistemas analisados neste trabalho. @@ant
robustez em reld@p ao tamanho da popubeg, 0 algoritmo CLPS@ o netodo mais robusto, enquanto

o0 PSOEé o mais sernsel.

Como perspectiva para a trabalhos futuros, parg&éssagsuntos abordados nessa dissesiqgeten-

de-se:
e implementar um sistema multiustio em DSP pos$egel de ser implementado nos sistemas de
comunicades nbveis 3G e 4G;

» demonstrar a efacia dasécnicas heusticas na solu#o do problema conjunto de alo&acde
recursos e obter um modelo posd de ser implantado em DSP nos sistemas DS/CDMA atuais;

 estudar e proporetnicas heusticas que apresentem melhor compromisso complexidade-
sempenho para o problema de filtragem adaptativa IIR.
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{ Anexos

7.1 Anexo A - Canal de Multipercurso

Um canal para comunicag nmovel pode ser modelado atés/da atenu@p de larga escala (perda
de percurso e sombreamento) e do desvanecimento de pegoaf@(®ayleigh)SKLAR, 1997).

O desvanecimento de larga escala caracteriza-se pdéagmtnédia atenuada ou perda de per-
curso path los3, modelado atraas de uma atenuag proporcionah n-ésima ordem da diéhciad, e o
sombreamento, representado atsade uma VA com distribudp log-normal agindo sobre essédia.
Considerando uma déstcia de refé@ncia igual a 1 metro, a aten@acde larga escala pode ser expressa
por:

Ly(d)=(d) " Z, (7.1)

onded é a dishncia entre o usuio e a ERB €7 denota uma VA com distribudp log-normal, radia
zero e desvio padoo,.

O valor den €& dependente da fré@ncia, tamanho da antena e meio de propgaga@mbientes
urbanos caracterizam-se por um maior valomde consegentemente uma maior atenia¢ Varios
modelos de canal €81 dispoiiveis na literatura e visam representar de forma mais tealssistemas
de comunicago de acordo com a aplicag. Entre eles pode-se citar os modelosiéinas para o espaco
livre (n = 2) e para dois raios(= 4) e os modelos enipcos de Hata e Lee-Simplificado.

O desvanecimento de pequena escala se refere a mudaagtsadrna resposta do canal devédo
pequenas alterées fsicas entre transmissor e receptor. Consiste basicamerdeisl mecanismos:
espalhamento temporal do sinal (dis@ersio sinal) e comportamento variante no tempo do canal.
Para o caso de a@iscia de linha de visada (NLONo Line-of-sigh), os coeficientes de canal podem
ser modelados atrég de um radulo com distribuigo Rayleigh e uma fase por distribaa; uniforme
U(0,2r). A distribuigio Rayleigh pode ser obtida como a pdfide /27 + 23, ondex; ~ N (0,0?) e
xy ~ N (0,0%), comz; ez, independentex@y, 1998;PAPOULIS 1991). Sua pdé

p(r) = , (7.2)
0, <0

Z exp [—i] , >0

ondex & a amplitude do sinal recebid®e? & a poéncia nédia pe-detectada do sinal multipercurso.
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Em um canal de multipercurso, a transraissle um impulso resulta na recépgdel copias desse
impulso, provenientes de diferentes percursosipessno canal, cada um apresentando atduae
grande e pequena escala independentes. Considerando stadsgaulsiva de um canal, podem ser
realizadas uma atise em fun@o do tempo de obsenagt e uma em fungo do atrasa. O atraso
temporal ocorre devido a manifesi@s de espalhamento temporal resultantes da respostaivag@io
otima do canal com desvanecimento. O tempo de trand@mig®em, € relacionado ao movimento da
antena ou mudancas espaciais, que refletem no comportaveaeiante no tempo do canal.

Define-se o tempo de cdercia do canalAROAKIS, 1995), (At)., como o intervalo de tempo em
gue a resposta impulsiva do candlonsofre alteraies, ou seja, o canal invariante. Considerando
o peiiodo de bit7, de um sistema, o canal seconsideradoapido se7, > (At). e sea lento se
T, < (At).. O desvaneciment@pido caracteriza-se por um sistema em que, durante umaldete
simbolo, a resposta tempokamuito variante (ou seja, pouco correlacionada), podeadses problemas
de sincroniza@o e tambm na adequa@p do filtro casado. Em um canal lento, durante unigpler de
simbolo rio ocorrem varidies bruscas no canal, resultando em um pulso com poucas;0ésto

Analogamente ao tempo de cércia do canal, pode-se definir como banda deétméa do canal
(PROAKIS, 1995),(Af)., como a banda de frégncia em que o canal possui resposta com amplitude
plana (flat) e fase linear. Admitindo-se a banda de trandmig® sistema sendBW, o canal s&x
seletivo em fregéncia quand@dW > (Af). e rAo seletivo quand®W < (Af).. No caso de canal
seletivo em fregéncia, percursos de uringbolo se estendeméh do pelodo de smbolo de interesse,
resultando em interféncia inter-simblica (ISI - Intersymbol Interferende Para canal &0 seletivo em
freqiiéncia lat), todos os percursos chegam dentro do mesmo intervalontmko.

O canal de multipercurso adotado nas simoksg seletivo em fre@ncia (multipercurso) e lento,
uma vez que o coeficiente de caBalssumido constante durante um intervalo de bit.

7.2 Anexo B - digos de Espalhamento

Um sistema DS/CDMA possui desempenho limitado pela MAI, e raatariza@o dessa inter-
feréncia ocorre atra@s das propriedades de corrélagcruzada entre o$digos dos usarios. Apresenta-
se aqui a defin@o das farilias de segéncias de espalhamento adotadas no trabalho, PN e W-H, deta-
Ihando as caractesticas poprias de cada uma.

7.2.1 Sedgiéncias de Maximo Comprimento (SMC)

As sed@iéncias de raximo comprimento &0 obtidas a partir de um pofimio de gerago cujos
valores esto restritos aos valorése 1, sendo implementado ates de Registrados de Deslocamento
com Realimentao Linear (LFSR Linear Feedback Shift Regis)ebaseado na teoria de Corpo Finito
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(Galois, 1811-1832). As operags realizadas® do tipo EX-OR (ou exclusivo) entre um certo conjunto
de bits da s@a. Um gerador de ségncias PN gera™ — 1 estados, exceto o estado tudo zero. Uma
sediéncia de espalhamento que apreséhte 1 & denominada sé@ncia de raximo comprimento.

O polindmio birario de graw:, gerador de uma SME definido por:
P(z) = an2™ + @p 12" "+ an_ox™ ? 4 ... + ag, (7.3)

onde onde:, = ap = 1. Uma segéncia{g;} qualquer qualques dita gerada pelo polamio P(x) se
tomado qualquer segmento de tamanide {g;} e substitido emP(x) resultar em zero. A figura 7.1
mostra com@ a gerago da SMC.

Realimentacao Zn
od2

X o

o
/
2

QY

> 3 |eenenes n

xn-l Xn—2 Xn—3 XO

Figura 7.1: Representaép do registrador de deslocamento para a @erde uma SMC.

Apesar da grande facilidade para a gamde segéncias de raximo comprimento, & a desvan-
tagem de existirem poucos pdimios primitivos de grauw.

As principais propriedades de uma SMi&bs

no comprimento total da sé@ncia, o limero de 1's excede aimero de 0’'s em uma unidade;

a soma mdulo 2 (ou exclusivo) de qualquer SMC com sua &eratrasada de chips produz
outra ver&o atrasada da mesma geqcia SMC;

a fung@o de autocorrel@p para as SME€ dada por:

N-1

1 1 k=o-N

= — g(1)g(i+ 1) { . ¢ ,com o € Z; (7.4)
N = L k£g-N

correla@o cruzada desconhecida.

7.2.2 Sedjéncias de Walsh-Hadamard

Caracteriza-se pela ortogonalidade dédigos quando em fase preferencial e pela facilidade de
gera@o, obtidos atrads da matriz de Hadamard. O comprimento dodigos e o imero de 6digos
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sao0 dados pelas linhas e colunas da matriz, iguais-am = 2".

A obten@o da matriz da Hadamard para cada gtatlrealizada de forma recursiva, conforme
descrito no equacionamento:

(7.5)

H. Hn,
Hm—i—l -

H, —H,
ondeH; € {+D;, £D,,+D3, £D,} e

1 1 1 1 1 -1 -1 1
D1: 7D2: aD3: 7D4:
-1 1 1 1 1 1

1 -1
com cada linha da matriz gerada sendo waigo W-H.

A desvantagem da faifra W-H sao os elevados valores de autocorratae correlago cruzada fora
da fase preferencial.

7.3 Anexo C - Problema NP-Completo

Um problema de dedi®' & dito do tipo NP ijon-deterministic polynomial timéNIST, 2007) se B0
pode ser verificado por umaaquina de Turing determistica em um tempo polinomial. A aguina
de Turingé um modelo de computag consistindo de um controlador déquina de estados finita, um
canal de leitura/escrita e uma fita 8eqcial ilimitada. Dependendo do estado presente érdbato
lido, a maquina pode mudar de estado.

Uma defini@o mais formal descreve que um probleendo tipo NP-completo se for da classe NP e
tamkem for NPhard, ou seja, todo outro problema NPreduivel a ele. Isso quer dizer que para todo
problemal, existe um algoritmo deternistico que transforma os elementos £ em elementos € C'
(sendoC' do tipo NP-completo), de modo que a resposta p&&ia simse e apenas se a resposta fgara
for sim Para se provar que um problegdo tipo NPe completog suficiente mostrar que um problema
NP-completog conhecido se reduz a ele.

Essa classe de problema se caracteriza por apresentar tficagéo rapida de uma posgel solu@o,
porem rao ha métodos para se encontrar rapidamente a 80lu@s problemas do tipo NP-completms
0s problemas mais ddeis da classe NP. A raa & que se conseguisse encontrar uma maneira de re-
solver qualquer problema NP-completo rapidamente (emdegyofinomial), endo poderia ser utilizado
algoritmos para resolver todos problemas NP rapidamente.

1Sistema formal com resposta do tipo siésn
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7.4 Anexo D - Metodo de Simula@o Monte Carlo

O método de simuldo de Monte Carl@ uma écnica que adota vaeis aledirias e probabilidade
para solucionar problemas. Ou seja, étaodo consiste de uma avalay;iterativa de um modelo de-
terministico (normalmente complexo o@a linear) atrags do uso de conjuntos de \areis aledirias
como paametros de entrada.

7.4.1 Aplicaggoa MuD

Para o caso MD, o modelo do sistema DS/CDMA consiste de um canal de comgiocaom
caracteisticas estagsticas, apresentando \&areis com distribuigo Gaussiana (AWGN), log-normal
(sombreamento), Rayleigh e uniforme (aterftade pequena escala) e entrada de dado$ekafo
realizadas &rias transmisses de bits de inform@gp e erfio € calculado a taxa de erro de bit estimada,

BER, sendo definida por:
n_erros

TRIALS’
ondeTRIALS €& o rumero de realizdies (transmisges) independentes Monte Carlmeerros € 0

BER = (7.6)

nimero de erros em bits detectados obtidos nessas rémiza® diagrama das simutss realizadas
encontra-se na figura 7.2.

INICIO Bitsde 1 ) transmissor (o] 3Nl ||  Receptor
Informacéo (Estocatico ) Convencional

\

Atingiu n°
de
iteracoes ?

Detector
Multiusuario

n_erros n_erros = n_erros +1

TRIALS

BER =

Figura 7.2: Método de simul&o de Monte Carlo adotado para @bse da dete@o multiusirio

Pela lei do grandesimeros, a taxa de erro de bit estimaB& R seé igual & BER quando
TRIALS — oo. Devidoa necessidade de diminéig da complexidade computacional, adota-se um
valor coerente d&'RI ALS de modo a satisfazer a seguinte ine@aac

n_erros

BER

TRIALS > 100 - (7.7)

Desse modo, admitindo um intervalo de confianca®@lg, tem-se a banda &ima de confianca
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para aBER entre os valores d@, 823; 1,215] BER.

7.4.2 Aplicagoa Alocacao de Recursos

Para a alocap de recursos, adotou-se 0 um modelo um pouco diferenadadejando-se obter a
SINR para os usarios (equivalenté BER). O canal foi adotado como possuindo perda de percurso
e sombreamento. O desvanecimento de pequena egetedaimcluso nesse modelo pois a proposta de
controle de alocap de recursosao considera esse efeito, o qual deve ser combatido com ca&lirda
mento e 6digos corretores de erros.

A figura 7.3 mostra 0 modelo para alodagde recursos com osatodos heusticos GA e PSO.

Geragado do
Definigao das sombreamento e n(w:z?lrr]\ta:‘cggedrtea Controle de
varidveis de [—¥ perda de — U —» poténcia de
entrada percurso para paraAdeﬁnlgao da malha fechada
cada usuario poténcia inicial

Atingiu n©
de realizagoes
?

Figura 7.3: Modelo de Simulago de Monte Carlo para alodde recursos via hdstica.

7.5 Anexo E - Heuiistica Aplicadaa Estimativa dos Coeficientes de
Canal

A estimativa dos coeficientes do caBatecesdria e essencial para a correta ded@cgo sinal. Um
receptor Rake baseado @&mhica de combin@p de naxima raao (MRC -Maximum Ratio Combining
utiliza as estimativas dos coeficientes de canal para pandsrdiferentes percursos recebidos de um
mesmo sinal, aplicando a cada ramo um peso proporcionabdalmdo coeficiente do canal.

Tamkem para a dete&p multiusirio &€ necesario a estimativa dos coeficientes do canal, sendo que
uma estimativa imperfeita dos coeficientes causa dete@iorde desempenho atingido pelasM. No
controle de pdncia, especialmente no centralizado, as estimativasadEientes 0 essenciais para
a minimiza@o das p@ncias.

No trabalho pode-se analisar a apl@aglos algoritmos GA e PSO, com suas variantes, naSe&rs
confinuas e codificadas, na maximizagda fun@o de verossimilhanca. A inteigé obter um algoritmo
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com baixa complexidade computacional e capaz de atingis egeiaveis na estimativa dos coeficientes,

possibilitando um bom funcionamento dos detectoreskiMuD.

A estimativa multiusario dos coeficientes de canal em um sistema DS/CEMMAseada na fuag

de verossimilhanca, conforngeapresentado enBHASHYAM; AAZHANG , 2002). Em €CIRIACO, 2006)

e desenvolvido um estimador de canal baseado no trabalhBHdsSHYAM; AAZHANG , 2002) com a

aplicag@o do algoritmo gegtico com codificago biraria para buscar a dimindg da complexidade

computacional. O vetor discretizado do sinal recebiddzatiio para o0 modelo, considerando uma taxa

de amostragem d& /7), & dado por

r, = I/{sz +n,,

(7.8)

onder; € o vetor de observap N x 1, U; & a matriz de espalhamemdox 2K,(N + 1), Z & a matriz de

resposta do canal, de dimé@o K, (N + 1) x 2K, b; € o vetor de bit@ K, x 1 en; & um vetorN x 1

com elementos independentes modelados @irde vadveis aledirias Gaussiand/ (0, o?).

Particularmente, a matriz; &€ formada utilizando vetgs deslocadas doédigos de espalhamento

com ver$es deslocadas doddigos de espalhamento correspondentesémimo &7 + 1)-ésimo bits de

cada usério na janela de obseng. Portantdy; & da formald[ Ul U Uy, .. UE Uk 4],

onde

ge[N —1]g
9k[Nlg

(c)

k

(c)
k

IN—1] g[N]g{?[N]
[N] 0

g [N1g\ V]
0

0
0

(7.9)

é constrido com a parte direita dadigo de espalhamento do @sio & correspondente ao hie

L —
uk,i+1 -

0 0

0 0

0 0

0 0

0 gi[1]g\
L k

(7.10)

A matrizZ é daformadia@, z; z; z,...zk, Zk,), ondez; & o vetor de resposta do canal para o

k-ésimo usario. Por exemplo, caso o sinal deesimo usario apresente dois percursos, umem- 3

e o outro enl, = 5, 0 vetorz, de dimendo N x 1 se@& dado por:

Zk:[O 00 21 0 Zk2 -

1"

(7.11)

com z; ¢ representando a aten@acdo canal (larga e pequena escala), referente ao atrasiaaoo no
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¢-eésimo Tc. O vetor de bits definido da forma

b= [bu biit1 b2y boit1 ... bk, bKU,i—H]- (7.12)

Visando uma redw@ip de complexidade, o vetor de dados recebidos, &uag), pode ser reescrito
como
r; = UB;z+n, (7.13)

ondez = [z{ z{ ...z} ]" &um vetor de resposta do canal de dinde{sV + 1) K, x 1 e B, & uma matriz
de dimen&o2K,(N + 1) x (N + 1)K,, da forma:

b1, 0 0 0 0
biisi 0 0 0 0
0 by O 0 0
0 b i 0 ... 0 0
B=| . (7.14)
0 ... 0 br.
i 0 0 bKv,i—s—l ]

A estimativa dos coeficientes via fulg de verossimilhangaobtida atrags da maximizago de:

1 1
p(rilhi, B, 2) = ——exp— {—2 (ri —UBi2)" (r; - UiBz‘Z)} : (7.15)
g

(m0?)

Para um estimadatimo, deve-se avaliar todas as possibilidades para maxiraiequago (7.15).
Porem, assim como no casoWD, o numero de possibilidades a serem avaliadas inviabilizarme fu
cionamento em tempo real de tal estimador, o que abre carparaa aplica@o de nétodos helisticos
para minimizago da complexidade computacional.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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