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RESUMO

O uso de simulag¢des tem desempenhado um importante papel na concep¢do de sistemas
de comunicagdo. Na simulagdo desses sistemas a forma mais utilizada de avaliar seu desempenho
¢ através da taxa de erro de bit do sistema, parametro o qual fornece uma medida estatistica da
confiabilidade desses sistemas. Monte Carlo ¢ o método mais utilizado para a estimagdo da
probabilidade de erro de bit por ndo levar em conta a arquitetura ou a complexidade desses
sistemas. Embora seja simples esse método apresenta um elevado custo computacional quando a

probabilidade de erro de bit do sistema € baixa.

A Valorizacao das Amostras é uma técnica de redugdo de variancia que apresenta 0 maior
potencial para acelerar o processo de simulagdo. A implementacdo da técnica consiste em
aumentar a ocorréncia de erros através de uma polarizacdo controlada nas distribuicdes de
probabilidade de modo que se reforce os valores “importantes” no célculo da estimativa. Os
resultados obtidos através dessa polarizacdo devem ser devidamente ponderados por um fator que
ird compensar ou desfazer essas mudangas, ou seja, os contadores de erro devem ser

apropriadamente despolarizados.

Ambos os métodos de Monte Carlo e da Valorizacdo das Amostras sdo apresentados,
descritos e comparados em termos de sua eficiéncia. Ao contrario do método de Monte Carlo, a
utilizacdo da Valorizacdo das Amostras deve ser combinada com o funcionamento do sistema em
questdo, e isso € que traz a necessidade de sua aplicagdo ser particularizada de acordo com o
sistema adotado. Nesta tese sdo mostradas essas particularidades em relacdo a trés cendrios
distintos: sistema de comunicacdo digital em um canal AWGN, sistema de comunica¢do em um

canal com desvanecimento plano e sistema de comunicacdo com cdédigo corretor de erro.
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ABSTRACT

The use of simulations has played an important role in the conception of a communication
system. When these systems are simulated, the most widespread way to assess their performance
is the system bit error rate. This parameter provides a statistic measure of the reliability of these
systems. The Monte Carlo is the most commonly method used to estimate the bit error
probability because it does not take into account the architecture or the complexity of these
systems. Although this method is simple, it presents a high computational cost when the bit error

probability of the system is low.

The Importance Sampling is a variance reduction technique that presents the greatest
potential to accelerate the simulation processes. The implementation of this technique consists of
increasing the occurrence errors through a controlled biasing in the probability distributions, in a
way that the ‘important’ values in the estimate calculations are reinforced. The results attained
through this polarization must be properly pondered by a factor that will compensate or undo

these changes, i.e., the error counter must be properly depolarized.

Both Monte Carlo and Importance Sampling methods are presented, described and
compared in terms of efficiency. Differently from the Monte Carlo method, the use of the
Importance Sampling must be combined with the system that is being analyzed, and that is what
brings the necessity for its application to be particularized according to the adopted system. This
dissertation shows these particularities in relation to three different scenarios: digital
communication system in an AWGN channel, communication system in a channel with flat

fading and communication system with an error correcting code.
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1. INTRODUCAO

O uso de simulagdes tem desempenhado um importante papel na concep¢do de sistemas
de comunicagdo. Vdrias técnicas computacionais tém sido desenvolvidas nos ultimos anos com o
intuito de auxiliar no processo de modelagem, andlise e projeto desses sistemas. Essas técnicas
podem ser divididas em duas categorias: abordagem analitica, onde € possivel se avaliar férmulas
complexas e abordagem por simula¢do, onde € possivel modelar os componentes individuais do

sistema e conseqiientemente simular os sinais que fluem através do mesmo [18].

Embora a primeira abordagem seja amplamente utilizada, seu uso € limitado pelo grau de
complexidade do sistema em questdo, ou seja, existem situacdes onde a abordagem analitica se
torna intratavel. Para esses casos, a abordagem por simulacdo se torna mais vidavel devido a sua
caracteristica de possibilitar a reproducdo fiel do sistema real, na grande maioria dos casos. Essa

¢ a abordagem empregada neste trabalho.

A funcdo bésica de um sistema de comunicagdo € de processar formas de onda e simbolos
transmitidos e, conseqiientemente, o uso de simula¢do é uma tentativa de imitar esses processos
através da geracdo de valores amostrados desses sinais. Esse processo de simulacdo envolve as
operacdes de modelagem do sinal, realizadas pelos diversos “blocos” funcionais do sistema de
comunicacdo, gerando desta forma o sinal de entrada em diferentes instantes de tempo. A
execugdo da simulacdo consiste em gerar os sinais de saida através do sinal de entrada, que é
transmitido através do sistema. Através da andlise desses sinais € possivel otimizar o projeto de
parametros ou se obter medidas da performance do sistema como, por exemplo, a probabilidade

de erro de bit em um sistema de comunicagao digital.

Os atuais sistemas de comunicac¢do sdo implementados a partir de diversos blocos, cada
qual possuindo determinada fun¢do. A simulacdo apropriada para cada bloco que compde o
sistema € realizada com base em um modelo tedrico existente. Os valores especificos ou a faixa
de valores permitidos para os parametros de cada bloco, como a largura de banda ou filtros, sdo

determinados no inicio da simulagdo pelo projetista.

A geracdo dos valores amostrados de todos os sinais de entrada como, sinais, ruido e

interferéncias sdo representados por processos aleatérios e os valores amostrados desses
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processos sdo gerados utilizando-se geradores de nimeros aleatérios. Durante a simulagdo, as
saidas desses geradores de nimeros aleatorios sao aplicadas as entradas de determinados blocos
para produzir valores amostrados nas saidas desses diversos blocos funcionais do sistema. Esse
sinal amostrado na saida é gravado e analisado enquanto a simulacio € executada ou ao final da
simulagdo. Desta forma varias medidas da performance do sistema podem ser estimadas, dentre
essas: a relacdo sinal-ruido (SNR-Signal-to-Noise Ratio), o erro médio quadritico e a

probabilidade de erro de bit, onde esse ultimo parametro serd tratado durante toda a dissertagao.

A forma mais utilizada de avaliar a performance de um sistema de comunicacdo digital é
através da taxa de erro de bit do sistema (BER-Bit Error Rate) ou probabilidade de erro de bit.
Esse parametro fornece uma medida estatistica da confiabilidade desses sistemas. Monte Carlo é
o método mais utilizado para a estimagdo da probabilidade de erro de bit por ndo levar em conta a
arquitetura ou a complexidade desses sistemas. Embora seja simples, esse método apresenta

limitagdes que se tornam um grande empecilho para a avaliacdo do desempenho do sistema.

O principal problema do método de Monte Carlo refere-se ao elevado tempo de simulagdo
para se obter uma estimativa confidvel da performance do sistema. Em alguns casos esse tempo
de execucdo requerido pode ser tdo longo que seu uso ndo representa uma alternativa prética.
Para sistemas que operam em condi¢cdo de baixa relacdo sinal-ruido esse método torna-se o mais
indicado, porém para casos onde a probabilidade de erro de bit € baixa a sua utilizagdo se torna
invidvel devido ao grande nimero de observagdes necessdrias e, conseqiientemente, ao tempo de
execucdo que pode se tornar proibitivo para se obter determinada precisdo do parametro

estimado.

Técnicas de Redugdo da Varidncia sdo muito utilizadas como uma alternativa para a
reducdo no tempo de simulacdo. O principio dessas técnicas consiste em fazer com que a
varidncia da estimativa possa ser reduzida em relagdo a varidncia da estimativa obtida pelo
método de Monte Carlo para um mesmo esforco computacional. A Valorizacao das Amostras (do
inglés Importance Sampling) é a técnica de Reducdo da Varidncia que apresenta o maior

potencial de reducdo do tempo de simulagdo em sistemas de comunicacdo digital [20] [41].

A idéia bésica por trds da técnica da Valorizacdo das Amostras consiste em fazer com que

os eventos de probabilidade de ocorréncia menor, que no contexto desse estudo se referem aos
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erros, ocorram mais freqiientemente através da polarizacio da Func¢do Densidade de
Probabilidade das varidveis aleatorias da entrada do sistema que causam tais erros. Os resultados
obtidos através dessa polarizacdo devem ser ponderados por uma funcdo chamada de fungdo

peso.

A grande dificuldade em se implementar a Valorizagdo das Amostras nos sistemas de
comunicagao digital consiste em polarizar adequadamente a Funcdo Densidade de Probabilidade

de forma a reduzir de maneira substancial o tempo de execu¢do de simulagao.
1.1 Historico do desenvolvimento da Valorizacao das Amostras

O primeiro trabalho em simulacio eficiente foi publicado em 1940 com as idéias de
“divisdo de particulas” e “roleta russa” usadas por Von Neumann [45]. O desenvolvimento da
técnica da Valorizacdo das Amostras se iniciou em 1950 com o trabalho de H. Kahn para o

problema de atenuacdo de particulas [24].

A aplicacdo da técnica da valorizacdo das amostras foi introduzida na drea de
comunicacgOes digitais por Shanmugan e Balaban [39] em 1980, e desde entdo surgiram
melhoramentos da mesma, destacando-se os trabalhos realizados em [30] e [12]. Seus conceitos
foram amplamente desenvolvidos na drea de comunicagdes digitais por Jeruchim e outros autores
nos anos 80 [20], [44] e [22]. Esses trabalhos resultaram na sua aplica¢do a inimeros tipos de
sistemas [19], [3] e dentro do qual foram aparecendo meios de se determinar um bom modelo de
polariza¢do da funcdo densidade de probabilidade visando melhorar a eficiéncia da simulacao

[23] e [29].

Em 1983 foi apresentado um trabalho pioneiro por Cottrell [11] onde uma teoria
denominada de “Teoria do Grande Desvio” foi utilizada em conjunto com a Valorizacdo das
Amostras promovendo um grande impacto na aplicacio da técnica nos sistemas de comunicagdes
digitais. Este trabalho pioneiro foi entao desenvolvido por Sadowscky, Bucklew e outros autores
[36] e [8], resultando em importantes contribui¢des nas simulagdes dos eventos de erro [37]
principalmente em sistemas com codificacdo de canal nos quais se destaca o trabalho

desenvolvido nos anos 90 por Sadowscky [35]. A partir deste foram surgindo meios da aplica¢do
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da Valorizacdo das Amostras para sistemas que utilizam c6digos de blocos concatenados [6] e

para codigo produto com decodificacdo iterativa [43].
1.2 Contribuicao da dissertacao

A técnica da Valorizacdo das Amostras embora seja conceitualmente simples carrega uma
complexidade bastante elevada quando se pretende entendé-la a ponto de poder implementi-la
em uma simulacio. Além disso, a variedade de notacdo e de tratamento do assunto, incluindo as
diversas formas de realizar sua aplicacdo faz com que a tarefa de implementacdo torne-se ainda
mais complexa. Motivada por esta dificuldade, a autora desta dissertagdo utiliza uma abordagem
unificada sobre a implementacdo da Valorizacdo das Amostras na simulacdo de sistemas de
comunicacao digital em canal com ruido AWGN, canal com desvanecimento plano e em sistemas
com codificacdo de canal. O trabalho apresenta-se como um compéndio realizado a partir do
estudo e da interpretacdo de varias publicagdes a respeito do assunto, contendo as abordagens

seguidas de estudos de caso com aplicacdes realizadas em simulacdes.
1.3 Organizacao da Dissertacao

A dissertacdo esta organizada em cinco capitulos. No primeiro capitulo foi apresentado
um sucinto relato dos problemas existentes na simulacio de sistemas de comunicacdo digital pelo
método de Monte Carlo e os motivadores deste trabalho. O segundo capitulo apresenta o método
de Monte Carlo para a estimagdo da probabilidade de erro de bit em um canal com ruido AWGN,
canal com desvanecimento Rayleigh e em um sistema com codificagdo de canal. O terceiro
capitulo apresenta os fundamentos da técnica da Valorizacdo das Amostras. Neste capitulo sdo
apresentados os conceitos que envolvem a escolha da Funcdo Densidade de Probabilidade
polarizada, mostrando o modelo de polarizagao proposto para a implementacao da técnica. Ainda
neste capitulo sdo apresentados os parametros necessarios para a implementacdo do modelo de
polarizac¢do escolhido bem como o cdlculo analitico da eficiéncia da Valorizacdo das Amostras
em relacdo ao método de Monte Carlo. O quarto capitulo apresenta a implementacdo e os
resultados obtidos utilizando a técnica da Valorizagdo das Amostras na simulacao dos sistemas de
comunicagdo digital apresentados no segundo capitulo. O quinto e dltimo capitulo apresenta
algumas consideracdes finais, norteadas pelos estudos realizados e pelo trabalho de simulagio

desenvolvido e sugere as propostas de continuacdo do trabalho.
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2. FUNDAMENTOS
2.1 Descricao Geral

A implementagdo de sistemas de comunicacdo digital € realizada através da utilizacdo de
blocos, os quais possuem fungdes especificas, como o transmissor, o codificador, o modulador, o
canal, o demodulador, o decodificador, dentre outros. Esses elementos serdo explicados em

detalhes na Secao 2.2.

A utilizag@o desses blocos permite que se consiga, através da variagdo de seus parametros,
obter medidas a respeito do comportamento do sistema, em estudo, em diferentes situagdes. A
medida padrao do desempenho de um sistema digital é a probabilidade de erro de bit para uma

relacdo sinal-ruido fixa.

A probabilidade de erro de bit € obtida através das observagdes de erros, os quais ocorrem
cada vez que o bit estimado na saida do sistema difere do bit transmitido. Desta forma, cada
ponto da curva da probabilidade de erro de bit € obtido através dessas observacdes de erro em
relacdo a um ndmero total de bits gerados até que se atinja uma determinada precisdo da
estimativa. Esse procedimento é realizado de forma independente para cada relacdo sinal-ruido

do sistema.

Existem diversas técnicas de simulacdo por computador para se estimar a probabilidade
de erro de bit, pode-se citar dentre essas técnicas, o método de Monte Carlo, a Valorizacao das
Amostras, a teoria do Grande Desvio, a extrapolacdo da cauda e a técnica “quase-analitica”. A
escolha de um determinado método de estimacdo ird depender das particularidades do sistema,
que em geral sdo especificadas em termos do esquema de modulacao/codificacdo e da estrutura
do receptor [20]. Explicagdes detalhadas de algumas técnicas de simulacdo podem ser

encontradas no artigo de Jeruchim [20].

Este Capitulo apresenta o método de Monte Carlo (Se¢do 2.3) para a estimagdo da
probabilidade de erro de bit em alguns sistemas de comunicagdo digital baseados em simulacdes.
A probabilidade de erro de bit é estimada em relagcdo a transmissdo de dados bindrios através de

um canal com ruido AWGN (Additive White Gaussian Noise), um canal com desvanecimento
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Rayleigh e um sistema com codificac¢ao de canal. Na Se¢do 2.4 € realizada uma discussao sobre o

que foi abordado no capitulo.

2.2 Estimacao da Probabilidade de erro nos Sistemas de Comunicacao Digital

2.2.1. Elementos de um Sistema de Comunicac¢iao Digital

Em um sistema de comunicac¢do digital a informacao a ser transmitida € transformada em

uma seqiiéncia de digitos bindrios. Entre a fonte e o destino da informac¢do, no caso, entre o

transmissor e o receptor existe o meio fisico pelo qual a informacao € transmitida, denominado de

canal. A caracteristica essencial do canal é que ele corrompe de modo aleatério o sinal

transmitido. Os modelos de canais utilizados em simulagdes se assemelham muito a um canal real

permitindo simular os efeitos que o sinal sofre durante a transmissao.

Na Figura 1 tem-se um diagrama em blocos simplificado contendo os elementos basicos

de um sistema de comunicacao digital.

Fonte

_________________________________________ |
) . I
| Codificador de Decodificador R
Fonte de Fonte |
Palavra-cédigo Palavra-codigo do:
do codificador codlflcad_or de
i de fonte Fonte estimada |
. . I
Codificador de Decodificador |
Canal de Canal |
I
Palavra-cédigo Palavra |
do codificador recebida
\ de canal v |
I
Modulador Demodulador :
A |
o/ Canal

Destino

Figura 1:Diagrama em blocos simplificado de um sistema de comunicacio digital.
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A fonte € responsdvel pela geracido da informacdo que serd processada pelo codificador
de fonte, que tem como funcdo compactar a seqiiéncia gerada, de digitos bindrios, em uma
seqiiéncia de simbolos, denominada de palavra-codigo do codificador de fonte. A funcdo do
codificador de canal € introduzir de forma controlada redundancias na palavra-cédigo da fonte,
de modo que seja possivel ao receptor detectar e corrigir erros de bit causados pelo efeito do
ruido e das interferéncias provocadas pelo canal. Deste modo a seqiiéncia na saida do
codificador, denominada de palavra-c6digo, serd um bloco de simbolos vélidos composto da

palavra-cdigo da fonte mais bits de redundéncia.

A palavra-cédigo gerada passa pelo modulador, que serve como uma interface entre o
transmissor e o canal. O modulador mapeia a seqiiéncia de palavras-cédigo em uma seqii€ncia de
formas de onda, para que seja possivel a transmissao pelo canal. Na recep¢do, o demodulador
processa a forma de onda transmitida, a qual foi modificada como conseqii€éncia da transmissao
pelo canal e também corrompida de maneira aleatéria pelo ruido do canal, e converte essa forma
de onda em uma seqiiéncia que representa uma melhor estimativa da palavra-codigo do canal

[32].

Através do conhecimento do cddigo utilizado pelo codificador de canal e dos bits de
redundéncia introduzidos, o decodificador utiliza a seqiiéncia gerada pelo demodulador para
reconstruir a palavra-cédigo de fonte transmitida. O decodificador de fonte, através do
conhecimento do método de codificacdo utilizado, reconstréi a seqiiéncia gerada pela fonte, que
serd comparada com a seqiiéncia originalmente transmitida, produzindo uma estimativa da

probabilidade de erro de bit do sistema.
2.2.2 Sistema de Comunicacao em canal AWGN

A estimacgdo da probabilidade de erro de bit serd apresentada em relacdo a um modelo de
comunicagao digital bindria. O sistema em questdo € composto de um transmissor, um canal e um
receptor, como ilustrado na Figura 2. Nesse sistema pretende-se transmitir uma seqiiéncia digital

representada por uma seqii€ncia de bits de entrada a;, gerada pela fonte bindria, através de um

canal que introduz ruido aditivo gaussiano branco, denominado de canal AWGN.
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|”— Transmissor | Fitro de R
Fonte | a; (4| canal |50) o X(0) rt)/ Yk ai

"\

y

|
| inari Decisdo
| | Bindria p(1) | h(t) { recepcao i 1y,
| I p(t)
___________ n(t) A
Ruido Limiar

Figura 2: Diagrama em blocos de um sistema com ruido AWGN.

O dado transmitido a; assumird os valores de + A ou — A, com igual probabilidade de

ocorréncia, dependendo se o bit da entrada tiver valor 1 ou 0, respectivamente. O sinal

transmitido a(z) pode ser escrito como:

a(t):Zaip(t—in) (2.1)

onde p(t) representa um pulso bdasico, por exemplo um pulso retangular. A varidvel 7,

representa o tempo ocupado por um bit. O numero de bits transmitidos por segundo € a taxa de

bits, 1/T,,.

O canal h(t) distorce o sinal transmitido a(z), de modo que o sinal s(¢) na saida do

canal é dado por:
s(t)=h(a(1),1) (2.2)

O canal também acrescenta ruido aleatério ao sinal s(¢). Dessa forma o sinal resultante

na entrada do receptor € dado por:
x(t) =s@®)+n() (2.3)
onde n(tr) é uma funcdo-amostra de um processo aleatorio correspondente a um ruido branco

Gaussiano de valor médio igual a zero e densidade espectral de poténcia Ny /2 W/Hz.

O sinal ruidoso x(#) passa pelo filtro de recepgdo, o qual é casado com a forma do pulso

transmitido. A saida do filtro, r(z), ¢ amostrada em multiplos inteiros de 7, segundos, onde o
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valor da amostra obtido no final de um intervalo de sinalizacdo € representado por y, =r(k7}).

Esses valores amostrados serdo utilizados para determinar quais os simbolos bindrios que lhes

correspondem.

No bloco de decisdo, o valor da amostra y, € comparado a um limiar para que se decida

qual bit foi transmitido. Se o valor da amostra for maior que zero, a decisdo serd pelo bit 1, caso
contrério a decisdo serd pelo bit 0. Devido ao fato do ruido ser uma varidvel aleatéria Gaussiana,

existe uma probabilidade ndo nula do valor da amostra y, ter um valor menor que zero,

considerando que o bit 1 foi enviado. De forma andloga ao se transmitir o bit 0 existe uma
probabilidade ndo nula do valor da amostra possuir um valor maior que zero. Quando isto ocorrer
o receptor ird decidir erroneamente pelo bit enviado. A Figura 3 ilustra essa situacdo. Nela sdo

plotadas as fungdes densidade de probabilidade condicionadas ao envio de um 0 oude 1.

fy(y]0) fy|D

\

Figura 3: Probabilidade de erros condicionais.

Através da Figura 3 percebe-se que a probabilidade de ocorréncia do erro na decisdo é em
funcdo das areas das funcdes densidade de probabilidade (FDPs) condicionais a esquerda e a
direita. A probabilidade de erro de bit pode ser descrita através das respectivas probabilidades de

erros condicionais dos bits enviados,

0 (2.4)
Plerro/11£ B = I fY(y|1)dy

R o (2.5)
Plerro/0]=F, = I N (y| O)dy
0
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Considerando as equagdes (2.4) e (2.5), a probabilidade média de erro de bit do sistema

pode ser expressa como:
F, =1L R +11,F, (2.6)

onde IT; e Il sdo as probabilidades a priori dos bits 1 e O respectivamente.

Se fy(y)=1/2 fy( y| D+1/2 fy ( y| 0) representa a funcao densidade de probabilidade da

varidvel aleatéria Y =y, da entrada do bloco de decisdo, entdo a probabilidade de erro de bit do

sistema poderd ser calculada pela integracdo dessa funcdo nas regides em que a varidvel Y
produza erros. Denominando-se essas dreas de erro de E, a probabilidade de erro de bit, e pode
ser escrita como:
P,=P[YeE]= fy(y)dy (2.7)
E
Através da introducdo de uma funcdo indicadora de erro e mudando-se os limites da

integracdo, a equagao (2.7) pode ser reescrita na forma:

P = [ Iz(y) fy(y»)dy 2 E[I5(Y)]

—oo

2.8)

onde a fun¢do indicadora de erro I () terd valorigual aum se y e E e zero em caso contrario.

A aplicacdo da técnica da Valorizagdo das Amostras neste trabalho ocorrerd em func¢ado da
mudanca nas propriedades estatisticas das varidveis aleatorias geradas na entrada do sistema para
que se consiga aumentar a probabilidade de erro de bit. Contudo, as ocorréncias de erro ainda
serdo em funcdo dos eventos que serdo observados somente na saida do sistema.
Conseqlientemente € necessario se estabelecer uma ligacdo entre as entradas e as saidas do
sistema. A maioria das definicdes apresentadas a seguir baseia-se em [18] e [30]. Desta forma é

definida uma funcdo de sistema g(-) que expressa essa conexdo. A Figura 4 ilustra esse conceito.

Nela,
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Amostras do Sinal——>

X=A+N Sistema: g(.) > Saida: Y

Amostras do Ruido —>»

Figura 4: Relacio entre as variaveis discretas de entrada e de saida do sistema.

a funcdo g(.) € a resposta do sistema, podendo ser linear ou ndo linear. Para a formulagdo

matematica realizada a seguir considera-se que a decisdo € feita com base em um unico simbolo.
De acordo com a Figura 4, assume-se que o sistema estd representado no tempo discreto, de

maneira que a forma de onda na saida do sistema seja amostrada e expressa como:
Y =g(X)
= ¢[X (kT,)] 2.9)
onde k € um inteiro multiplo e 7, € o intervalo de amostragem e o vetor X, que representa 0s
processos de entrada, € definido como X={X;,X,,...,X;,... X }. Sob a condi¢do das amostras

do sinal transmitido e do ruido serem mutuamente independentes, tem-se que X = A +N, onde o

vetor A ={A,A,,...,Ax,... Ay} representa os dados da entrada que assumirdo os valores de + A
ou —A e o vetor do ruido N={N,N,,...,N,,...Ny} representa uma seqiiéncia Gaussiana

independente e identicamente distribuida de média zero e variancia Ny /2 .

A equacdo (2.8) da probabilidade de erro de bit pode ser reescrita em termos das varidveis

aleatdrias de entrada,

P, = [ Ilg(®)] fx(x)dx

=E{Ig[¢(X)]} (2.10)

Sejam fx(x), fa(a) e fy(n) as respectivas FDP’s dos vetores aleatérios X, A ¢ N,

onde os vetores x, a ¢ n indicam os valores reais desses vetores, desse modo, equacao (2.10)

pode ser reescrita na forma equivalente,
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F, = f IIE[g(a+n)]fA,N(a,n)dadn

—00 —00

= [ [ Iglg @+ fs (@) fy(n)dadn

—00 —00

2.11)

Fazendo uma andlise a respeito da equagdo (2.10) ou de qualquer uma das equacdes da
probabilidade de erro de bit, percebe-se que o cdlculo desse parametro € analiticamente intratdvel,
ou seja, ndo existe uma férmula fechada para o seu cdlculo [18]. Através de técnicas de
simulacdo (Monte Carlo, Valorizacdo das Amostras, etc) € possivel obter o valor estimado da
probabilidade de erro de bit. Os fundamentos do Método de Monte serdo apresentados na Secao

2.3.

Nesta Secdo mostrou-se os conceitos da estimagdo da probabilidade de erros de bit
referente a transmissdo de dados bindrios através de um canal degradado por ruido branco aditivo
Gaussiano. Em um canal rddio mével tem-se um efeito adicional a considerar, as varia¢des na
amplitude e na fase do sinal recebido devido aos efeitos decorrentes dos multiplos percursos. A
seguir serd analisada a transmissao de dados bindrios através de um canal com desvanecimento

Rayleigh.
2.2.3 Sistema de Comunicac¢io em canal com desvanecimento plano

Em um canal rddio mével, a comunicac¢do entre o transmissor € o receptor freqiientemente
ndo ocorre em linha de visada direta devido aos obsticulos existentes entre ambos. Esses
obstdculos sdo responsaveis por diversas réplicas do sinal transmitido que chegam ao receptor,

dando origem a terminologia desvanecimento por multiplos percursos.

Existem dois tipos dos efeitos do desvanecimento que caracterizam um canal rddio mével
no dominio do tempo: o desvanecimento em larga escala e o desvanecimento em pequena escala.
As estatisticas do desvanecimento em larga escala provéem uma maneira de se computar a
estimativa da perda da poténcia média em relagdo a distancia entre o transmissor e o receptor
[40]. O desvanecimento em pequena escala se refere as dramdticas mudancas na amplitude e na
fase do sinal recebido, em pequenos intervalos de deslocamento, como resultado da interferéncia

de duas ou mais versdes do sinal com diferentes atenuacdes e atrasos.
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O desvanecimento em pequena escala pode ser classificado no dominio da freqiiéncia em
relacdo a um parametro denominado de banda de coeréncia, a qual ¢ uma medida estatistica da
faixa de freqiiéncia que o canal pode ser considerado plano. Nessa por¢do plana do espectro, a
resposta em freqii€ncia do canal possui fase linear e 0 mesmo ganho para todas as componentes
de freqiiéncia do sinal [13]. O desvanecimento seletivo em freqiiéncia é caracterizado pela
largura de banda do sinal transmitido ser maior que a largura de banda de coeréncia do canal.
Nessa situacdo as freqiiéncias do sinal serdo afetadas de forma diferente ocasionando em severa
distor¢ao do sinal transmitido. Analogamente para o desvanecimento plano, se a largura de banda
do sinal transmitido for menor que a largura de banda de coeréncia do canal, todas as
componentes do sinal serdo afetadas da mesma forma e, conseqiientemente, o sinal nio serd

distorcido, apenas atenuado.
2.2.3.1 Modelagem Estatistica de um canal com desvanecimento Rayleigh

Em um ambiente com desvanecimento, o receptor ao invés de receber o sinal transmitido
em um Unico caminho recebe um nimero de ondas refletidas, difratadas e espalhadas oriundas do

sinal transmitido, como ilustrado na Figura 5.
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Figura 5: Ilustracao dos miiltiplos percursos.
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O somatorio de duas ou mais versdes do sinal transmitido que chegam no receptor por
multiplos percursos pode ter uma agdo construtiva ou destrutiva, dependendo dos atrasos e das
fases das mesmas. Os atrasos e as atenuagdes provocadas por cada versdao do sinal transmitido
tem um comportamento aleatorio. Por esta razdo o sinal de rddio € usualmente tratado com
modelos estatisticos. A envoltoria, fase e a freqiiéncia do sinal recebido variam aleatoriamente de
acordo com algumas das conhecidas fun¢des densidades de probabilidade [13]. Sob certas
condi¢des a envoltdria do sinal recebido pode ser descrita com precisdo por uma distribuicdo de

Rayleigh, enquanto que a fase € uniformemente distribuida intervalode 0 a 27z .

No modelo de desvanecimento Rayleigh, as contribui¢des de todos os multiplos percursos
aleatdrios que chegam ao receptor irdo ser somadas resultando em um processo Gaussiano
complexo, com componentes em fase e em quadratura, modeladas por uma fun¢do densidade de
probabilidade Gaussiana com varidveis aleatérias possuindo média zero e variancias iguais. A
distribuicdo de Rayleigh permite modelar um ambiente sem uma onda com poténcia dominante,

ou seja, sem uma componente de visada direta do sinal.

O tipo de desvanecimento exibido pelo canal com multiplos percursos a ser descrito é
denominado de desvanecimento plano porque as caracteristicas espectrais do sinal transmitido
serdo completamente preservadas na saida do mesmo. Entretanto a amplitude da saida do canal se
modificard com o tempo devido a flutuagdes aleatérias no ganho do mesmo, provocadas pelo

fendmeno dos multiplos percursos.

Admitindo que o sinal transmitido s(#) consiste de um sinal de banda estreita definido

como:
s(t) = Acos(2af .t) (2.12)

onde f, € afreqiiéncia de portadorae A € a amplitude do sinal transmitido.

Devido as variagdes dos caminhos percorridos decorrentes das reflexdes, difracdes e
espalhamentos ocorridos ao longo do percurso, como pode ser visto na Figura 5, o sinal que
chega no receptor ¢ um somatério de duas ou mais versdes do sinal transmitido com diferentes

atenuacoes e atrasos, podendo ser representado por:
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N (2.13)
Z(t) =) A;cos(2af 1 +0;)
i=1

onde os termos A; e ©; sdo varidveis aleatérias que representam a amplitude e a fase decorrentes

de cada um dos N multiplos percursos.

A equagdo (2.13) pode ser expressa na forma equivalente:

Z(t) =Z; cos (2nf.1) — Z sen (27if 1) (2.14)

onde os componentes em fase e quadratura sdo respectivamente definidos por:

N (2.15-a)
i=1
y (2.15-b)
Zp=) Asen(©,)
i=1
Na equacdo (2.14) o sinal recebido foi expresso em termos dos seus componentes em fase
e em quadratura. De forma equivalente pode-se expressar o sinal recebido em termos de sua

envoltdria e de sua fase como:
Z(t)=Rcos(2m f.t+6) (2.16)

onde o médulo, R, e a fase, @, representam o ganho e a diferenca de fase introduzidos pelo canal

no sinal recebido e sdo respectivamente dados por:

R= [ZIQ_'_Zé (2.17-a)
Z
=171 =2 ;
8 LZJ (2.17-b)

1

Através das equagdes (2.15-a) e (2.15-b) se observa que as componentes em fase e
quadratura ndo possuem um valor predominante, sendo apenas sinais de miltiplo percurso.

Aplicando o teorema do limite central impde-se a condi¢dao de que quando o nimero de mdltiplos

percursos € grande as componentes em fase Z; e quadratura Z, se aproximardo de varidveis

aleatdrias Gaussianas com média zero e variancias iguais [31]. Conseqiientemente a envoltéria R

ird se aproximar de uma distribuicdo de Rayleigh, dada por:
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2
r r
fr(r)=—exp| —— r=0
. o’ 262

e a fase @ ird se aproximar de uma distribui¢do uniforme dada por:

1
fo®) =12n

0 caso contrdrio

0<06<2n

(2.18)

(2.19)

Através da equacdo (2.17-a) fica claro de observar que a distribuicdo de Rayleigh ¢

modelada pela raiz quadrada da soma do quadrado de sinais com distribuicdo gaussiana. Esse

conceito serd utilizado no Capitulo 4 para gerar uma varidvel aleatéria com essa distribui¢do nas

simulagdes.

A Figura 6 ilustra as varidveis aleatdrias de Rayleigh geradas com uma variincia de 0.5 e

sua respectiva Fun¢do Densidade de Probabilidade. As varia¢des de amplitude ilustram a causa

do desvanecimento Rayleigh.
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Figura 6: (a) Variavel aleatéria de Rayleigh. (b) FDP de Rayleigh.

Pode-se verificar na literatura especializada [34] que, em decorréncia do desvanecimento,

existe uma maior probabilidade da poténcia instantdnea do sinal recebido estar abaixo de seu

valor médio.
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2.2.3.2 Descricao do Sistema com Desvanecimento Rayleigh

Nesse modelo de sistema o canal é considerado como sendo ndo seletivo em freqii€ncia.
Assumindo que as amostras do desvanecimento sdo descorrelacionadas e que o seu valor se
mantém constante dentro de um intervalo de sinalizacdo, o canal serd caracterizado como sendo

sem memoria. O diagrama em blocos do sistema € mostrado na Figura 7.

[ Transmissor |

| . | t - / q:

| BFjOI}t‘? 4 | Modulador 1.5 () x() | Fitro d~e r(t) Yk Decisio ﬁ»

| maria | recepgao

I A |

________ - —— A
Portadora Y(t) n(t) Limiar

Figura 7: Diagrama em blocos de um sistema com desvanecimento.

O sinal modulado s(7) € transmitido através do canal com desvanecimento Rayleigh e a

saida deste canal alimenta um canal AWGN. O desvanecimento ird distorcer o sinal transmitido

através da introdu¢do de uma envoltéria de distor¢do multiplicativa ¥(f) que possuird

distribuicdo Rayleigh dada na equacdo (2.18).

Neste sistema o desvanecimento ocorre somente na magnitude do sinal transmitido, pois
se admite que o receptor ird conseguir rastrear perfeitamente as variacdes de fase e implementar

deteccdo coerente [32]. O sinal recebido é modelado da seguinte forma:
x(t) =y(@) s@t)+n(t) (2.20)

onde 7y(#) é o ganho do canal e n(t) € o ruido aditivo Gaussiano.

Para calcular a probabilidade de erro de bit de qualquer modelo de modulacdo digital em
um canal com desvanecimento plano, deve-se obter a probabilidade de erro da modulagdo
escolhida no canal com ruido AWGN em fung¢do dos valores do sinal afetado pelo
desvanecimento [34]. Desse modo, assumindo que foi utilizada a modulagcio BPSK com

deteccdo coerente para a transmissdo dos dados e considerando que a atenuacdo ¥(f) seja
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constante ao longo de um intervalo de bit, a probabilidade de erro de bit para a modulagio BPSK
em funcdo do ganho do canal é dada por:
2
_1 Y Ep
Fetp=Zerfel | = 2.21)

o

onde v € o valor do ganho do canal y(¢) refletido na saida do filtro casado do receptor.

A equacgdo (2.21) pode ser vista como uma probabilidade de erro condicional para um

valor fixo de y. Contudo, devido a natureza aleatéria do canal ¥, ndo serd constante, como

ocorre na pratica no canal com desvanecimento. Desse modo, para se obter a probabilidade de

erro de bit média em presenca do desvanecimento e do ruido deve-se extrair a média de P(y)

sobre todos os valores possiveis de ¥, como mostrado por:

P, = [ P()f(y)dy

—o0

(2.22)

A equacdo (2.21) permite observar que a relacdo sinal-ruido na varidvel de decisdo serd
uma versdo modificada da relacdo entre energia de sinal por bit e a densidade espectral de

poténcia do ruido, E, /N,, em relacdo ao pardmetro y. Denominando de p;, o valor da relagdo

sinal-ruido instantinea na varidvel de decisdo tem-se que,

N, (2.23)

Como y ndo € constante o desempenho do receptor ird depender da relagdo sinal-ruido

média na recepc¢do dada por:

_ E
Py = ()

o

=E(y*)p, (2.24)

Como mostrado na Se¢do 2.2.2, deseja-se expressar a probabilidade de erro de bit do

sistema em fungdo das varidveis aleatdrias de entrada. Através da equagdo (2.20) se observa que
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a estimacdo da probabilidade de erro de bit do sistema depende do sinal transmitido s(z), do

canal com desvanecimento ¥(t) e do ruido n(¢).

Conseqiientemente a probabilidade de erro de bit do sistema serd em fun¢do dos processos

da entrada representados pelo vetor X, definido como X={X,X,,....,X;,...Xy}. Sob a
condicdo das amostras do sinal transmitido, do desvanecimento e do ruido serem mutuamente
independentes, tem-se que X=A7v+N, onde o vetor A ={A;,A,,...,Ax,...Ay} representa os
dados da entrada, y={Y,Y5,..-»Ys>---»Yny) € O vetor que representa as amostras do
desvanecimento e o vetor do ruido N={N|,N,,...,N,,...Ny} representa uma seqiiéncia

Gaussiana independente e identicamente distribuida de média zero e variancia Ny /2 .

Sejam fx(x), fa(a), fy (y) e fn(m) asrespectivas FDP’s dos vetores aleatorios X, A,

vy e N, onde os vetores x, a, y e n indicam os valores reais desses vetores. A probabilidade de

erro de bit pode ser reescrita como:

P=[" Ilg(0)]fx ()

= [ [ ] Ielg@y+mlfy (1) (), @ dy dnda 2.25)

—00 —00 —00

onde a fungdo indicadora de erro I (x) se refere a recepg¢do e assumird valor igual a um se

houver um erro no dado recebido e zero em caso contrario e g(-) € a resposta do sistema.

2.2.4 Sistema de Comunicac¢io com Codigos Corretores de Erro

Como visto nas secdes anteriores a ocorréncia de erros em um sistema de comunicag¢ao
digital se deve as perturbacdes introduzidas pelo canal. Dependendo do quanto a mensagem
originalmente transmitida foi corrompida, o receptor ndo serd capaz de realizar a sua
reconstrucao. Com o objetivo de melhorar o desempenho desses sistemas, € possivel codificar os
bits transmitidos através da adi¢do controlada de bits de redundancia pelo codificador de canal,
de modo que se reduza a probabilidade de erro na recep¢do através da corre¢do de erros pelo

decodificador de canal.
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O ganho de codificacdo provido por um codigo corretor de erro em um sistema pode ser

definido como a redugdo na relagdo E, /N, do sistema codificado em relacdio ao valor de
E, / N, do sistema sem codificagdo, para a mesma taxa de transmissdo de informagdo e um dado

valor da taxa de erro. Esse ganho € determinado através da taxa de erro de bit de informa¢do BER
ou da probabilidade de erro de palavras WER (Word Error Rate). Essas duas medidas de

desempenho irdo depender do c6digo, da modulacio e do receptor adotados.

As técnicas de correcdo de erros sdo classificadas em dois grupos: FEC (Forward Error
Correction) e ARQ (Automatic Repeat Request). O primeiro grupo permite que através da
utilizacdo do cddigo corretor de erro se consiga, na recepcao, identificar os erros e corrigi-los
(dependendo da capacidade do cédigo). No segundo grupo é possivel detectar os erros na

recepg¢ao através do cédigo corretor de erro utilizado, e retransmitir a mensagem ou parte dela.

Os codigos corretores de erro sdo divididos em dois grandes grupos: cddigos de bloco e
codigos convolucionais. Cada grupo € composto por diversos tipos de codigos, cada um
possuindo suas particularidades de aplicacdo e de desempenho. Neste trabalho a técnica da
valorizacdo das amostras serd aplicada para um codigo de bloco linear operando em um canal
bindrio simétrico sem memoria e com decodificagdo de médxima verossimilhanca. Os conceitos
relativos aos cddigos lineares e aos canais bindrios simétricos serdo abordados detalhadamente

nas proximas Sec¢des.
2.2.4.1 Codigos de Bloco Lineares

Nos cdédigos de bloco os processos de codificacdo e de decodificagdo sdo realizados
processando-se blocos de informacao. Nesse tipo de c6digo, bits de redundancia sdo inseridos na
informacdo de forma que esses bits adicionados sejam utilizados para efetuar a detecg¢do e a
correcdo de erros. Por isso € dito que cddigos de blocos lineares sdo uma classe de cédigos de
verificagdo de paridade. Estes cddigos sdo caracterizados pela notacdo (n,k), onde k se refere

aos bits de informagdo e n € o nimero de bits na palavra-cédigo, sendo (n—k) os digitos de

redundancia ou paridade.
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No processo de codificacdo os dados transmitidos sdo segmentados em blocos de k bits
de informacdo. O codificador transforma cada bloco de k bits em um bloco de n bits

codificados. Cada bloco de n bits € denominado de palavra-cédigo. O numero de palavras-

codigo vdlidas de um c6digo de bloco linear é 2k A relacdo entre o comprimento das palavras-

cddigo e o comprimento dos blocos de informacao, k/n, é denominado de taxa do cédigo.

Um cédigo de bloco linear C(n,k) € um subespaco k -dimensional de um espago vetorial

V

.» onde € possivel encontrar k palavras-codigo linearmente independentes, G,G;...,G;_,
capazes de gerar todas as palavras cédigo do espago vetorial V, =2" em C por meio de

combinagdes lineares entre elas, como demonstrado por:

V= MOGO + ulGl + '“+”k—1Gk—1 (226)

onde w={[uq,uy,....u;_;1 T sd0 os bits da mensagem e V = [vo,vl,...,vn_l]T sdo os bits da palavra
codigo resultante. As k palavras-codigo podem ser arranjadas numa matriz com dimensdo kxn,

com k linhas independentes, denominada de matriz geradora, dada por:

Gy _go,o 8o1 7 8on-1
G- G |_|80 & v 8l (2.27)
Gri | 8k-1,0 8k-11 -+ 8k-1n-1 |

Deste modo a codificacdo pode ser realizada através da operacdo genérica, V=u-G.

Para um c6digo de bloco linear na forma sistemdtica a respectiva matriz geradora € dada por:
G=[P.I] (2.28)
onde P, € a parte de paridade da matriz geradora e I, € a matriz identidade de dimensdo kxk .

Existe uma matriz H, denominada de matriz verificadora de paridade, de dimensdo

(n—k)xn, com (n—k) linhas independentes tal que G- H' = 0, em outras palavras, qualquer

vetor do subespaco vetorial gerado por G € ortogonal a qualquer vetor do subespago gerado por
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H. Conseqiientemente uma palavra-cédigo é vélida somente se v-H'=0. A matriz H,

representada na sua forma sistemdtica € dada por:
pT 2.29
H= [In_k 3 } (2.29)

Considerando que a palavra recebida r se diferencie da palavra cédigo transmitida v,
devido as perturbagdes introduzidas pelo canal, essa diferenca pode ser dada pela soma de vetores
r=e+v,onde ¢, =1 para r; #v;, € ¢; =0 para r; =v;. O vetor e € um padrdo de erro com

pelo menos um dos seus elementos igual a um.

O decodificador calcula a sindrome associada a cada padrdo de erro pela relagdo

S=r-HT =e-H'. Cada padrdo de erro corrigivel pode ser associado a uma sindrome

especifica. Contudo, o numero de padroes de erro supera o numero de sindromes.

Conseqiientemente existem 2k solucdes possiveis para o cdlculo da sindrome. O que se faz é

escolher os padrdes mais provaveis, a fim de minimizar a probabilidade de erro.

A capacidade de correcdo e detec¢do de um cddigo de bloco linear ird depender de um
pardmetro denominado de distdncia minima d ;. Esse pardmetro se baseia no conceito da

distancia de Hamming, a qual é definida como sendo o nimero de elementos em que dois vetores
codigos se diferenciam. A distdncia de Hamming, no caso bindrio, pode ser determinada através

da propriedade de adicdo mddulo-2 entre dois vetores codigo, ou seja:
dM,N)=WM ®N) (2.30)

onde W(-) é definido como sendo o nimero de elementos ndo nulos em um vetor. Através da

equacgdo (2.30) se observa que a distdncia de Hamming serd igual ao nimero de 1’s contido no

vetor resultante da operacio M @ N.

Considerando o cédigo de bloco linear C(n, k), através da equacao (2.30), se pode afirmar

ser possivel somar quaisquer duas palavras-codigo distintas desse cddigo, de modo que a

distdncia minima de C(n,k) serd definida por:

dpyin =min{d (M,N): M #N, M,Ne C} (2.31)
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Através da propriedade da linearidade, a soma de duas palavras-cédigo ird resultar em
outra palavra-cddigo. Deste modo, a distancia de Hamming entre duas palavras-codigo € igual a

uma terceira palavra-codigo de C(n,k). Desta forma a equacdo (2.31) pode ser reescrita na forma

mostrada por:

dpin =min{d (M,N): M #N, M,Ne C} (2.32)
=min{d (L):Le C,L # 0}

Conseqiientemente observa-se através da equacao (2.32) que nao € necessdrio examinar as
distdncias de Hamming entre todas as combinagdes possiveis entre pares de palavras-codigo.
Basta somente examinar o peso de cada palavra-c6digo, com excecdo da palavra toda nula. O

menor peso encontrado corresponde a menor distincia minima de C(n,k). Outra forma de

7z

determinar a distdncia minima do cédigo € através da matriz verificadora de paridade. A
distancia minima do c6digo serd igual ao menor nimero de colunas de H, que quando somadas

resultam em uma coluna toda zero.

A distancia minima d,;, € utilizada para o cdlculo da capacidade de correcao do cédigo,

min

ou seja, o numero ¢ de bits que podem ser corrigidos pelo cédigo é:

_ {dm -1} (2.33)

onde o termo entre colchetes ndo excede o seu maior valor inteiro. Um c6digo que corrige todas
as seqiiéncias de ¢ erros pode também corrigir certas seqiiéncias de ¢+1 erros. Os codigos que
corrigem exclusivamente todos os padrdes de ¢ erros ou menos e nenhum padrdo maior que ¢

erros sdo denominados de codigos perfeitos. Os codigos de Hamming, os quais t€m os

parametros n = 2k, dnin =3 € t=1 sdo considerados como sendo codigos perfeitos [32].

A capacidade de detec¢do de um cddigo de bloco linear é determinada por:

C

=d —1 (2.34)

min
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2.2.4.2 Canal Binario Simétrico

Considerando um canal com ruido aditivo e se incluindo o modulador € o demodulador
como partes desse canal, pode-se construir um modelo de canal discreto sem memoria, como

ilustrado na Figura 8.

Canal Discreto

W, Codificador X; Demodulador Yi | | Decodificador | Wi
Fonte > de Modulador || Canal | e
de Canal
Canal Detector

Figura 8 : Modelo de um canal discreto.

Nesse modelo, os blocos equivalentes ao modulador, o canal, o demodulador e o detector

foram substituidos por um canal discreto. Um canal discreto € definido como sendo um sistema

composto por um alfabeto de entrada 7, por um alfabeto de saida ) e uma matriz de

probabilidades de transi¢io P=[p;;], em que p;; = P[y;|x;] expressa a probabilidade de

observacdo do simbolo de saida Y = y; dado que o simbolo X = x; foi transmitido.

O canal é sem memoria, se a distribuicdo de probabilidades da saida depende unicamente
da entrada atual e é condicionalmente independente de quaisquer entradas ou saidas anteriores.
Conseqiientemente, se a entrada de um canal discreto for uma seqiiéncia de n simbolos

Xg,X],...,X,_; selecionados do alfabeto entrada ) e a correspondente saida for a seqiiéncia

Yo> Y15+ Yp1 de simbolos do alfabeto ), a probabilidade condicional conjunta € dada por:

n-1 (2.35)
P(Y=yp.. Y=y, | X=xp,... X=x,_ ) =[] P(Y =y | X=x;)
k=0

O canal bindrio simétrico (BSC- Binary Symmetric Channel) € um caso especial do canal

discreto sem memoria. Esse canal € um sistema composto de um conjunto X = {0,1} de possiveis

entradas e Y ={0,1} de possiveis saidas. A probabilidade condicional de erro p é a mesma para
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o envio do bit 1 e a recep¢cao do bit 0, e para o envio do bit 0 e a recep¢do do bit 1. As

probabilidades de transi¢do de um canal bindrio simétrico sdo descritas por:

P(Y=0|X=D)=P(Y=1|X=0)=p (2.36-a)

P(Y=0|X=0)=P(Y=1|X=D)=1-p (2.36-b)

As equagdes (2.36-a) e (2.36-b), onde simplificando a notagcdo P(Y:O|X:O) para
P(O|O), podem ser representadas pelo diagrama de probabilidade de transicio do BSC,

demonstrado na Figura 9.

P(0[0)=1-p

P(I[1)=1-p

Figura 9: Diagrama de probabilidade de transicao do BSC.

O BSC seré utilizado nas simulagdes aplicando a técnica da valorizagdo das amostras em

um sistema com codificagdo de canal.
2.2.4.3 Descricao do Sistema com Codificacao de Canal

Considerando um c6digo de bloco bindrio C(n,k), a palavra-cédigo gerada pelo
codificador, x=(xy,x;,...,x,_;), € transmitida pelo canal. Essa palavra c6digo serd um sinal n-
dimensional e serd pertencente a um conjunto de M =2" palavras cédigo vlidas.

A palavra codigo transmitida ird produzir uma seqiiéncia aleatéria y = (yy, y;,..., y,_;) ha
saida do canal BSC, a qual terd sua fun¢do densidade de probabilidade condicional conjunta

f (y| x) dada por:
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n—1
-T1P
fy|x ;go e] %) (2.37)

onde P(y, | x; ) € a probabilidade de transi¢do do BSC para uma tnica entrada e uma Unica saida

do canal.

Na recepgdo, a fun¢do do decodificador é estimar uma palavra-cédigo, X, para cada
seqiiéncia recebida possivel, y. No canal BSC, a melhor estimativa ¢ feita admitindo-se que o

vetor codigo transmitido € aquele que estd mais proximo do vetor c6digo recebido em termos da
distdncia de Hamming. Deste modo o decodificador escolhe qual das M palavras cédigo foi

transmitida.

Considerando que o vetor x > j=12,...,M , da palavra-codigo foi transmitido, o erro

acontecera se o decodificador decidir por outro vetor qualquer X; mais proximo do vetor

recebido. A probabilidade de erro de palavra em relagdo a x; ¢ dada por:

P,(x))= Y P(x;x) (2.38)

Xﬁth

onde P(x j |xl-) ¢ denominada de probabilidade de erro par-a-par ou probabilidade de erro de

decodificacio especifico.

A determinagdo da probabilidade média de erro de palavra deve levar em consideracdo
uma média da equacgdo (2.38) para todas as M possibilidades das palavras enviadas pelo canal
[15]. Porém a propriedade de erro uniforme [15], afirma que a probabilidade de erro
condicionada a transmissdo de uma dada palavra-c6digo ndo depende de qual seja essa palavra.
Esta ¢ uma propriedade vdlida para cédigos lineares e permite que a probabilidade de erro par-a-
par possa ser estimada admitindo-se o envio da palavra toda zero. Deste modo ndo serd preciso

efetuar a média na equacgao (2.38).

Considerando o envio da palavra-cédigo toda nula x;, o erro ocorrerd se o decodificador
decidir por outro vetor qualquer x;,i#1 (isto €, a probabilidade de que o vetor recebido pertenca
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a uma regido de decisdo I; ao invés de I;). Deste modo, a probabilidade de erro de palavra pode
ser escrita de acordo com,

M
P=Np .
P é () (2.39)

A equacdo (2.39) pode ser vista como uma decomposi¢do da probabilidade de erro de
palavra em somas de termos correspondentes a diferentes erros possiveis, isto €, em diferentes
regides de decisdo. Deste modo, para cada palavra-cédigo € associada uma regido de decisdo,

denominada de D(x) [35]. Uma palavra-cédigo x € decodificada corretamente sempre que a

seqiiéncia aleatoria de saida do canal y pertencer a essa regido. Se D (x) for a regido de decisdo

que maximiza P (y| X) , 0 decodificador € chamado de mdxima verossimilhanca.

Assumindo que x’ represente a palavra-cédigo estimada erroneamente dado que a

palavra-cédigo x foi transmitida, onde x'#x e que conseqiientemente ye D(x), a
probabilidade de erro par-a-par, em termos da funcdo densidade de probabilidade condicional

conjunta f (y| x) e em relagdo a regido de decisdo D(x") pode ser reescrita como:

Px

D(x)
Utilizando uma fungéo indicadora de erro I/(y) em relagdo a regido de erro D(x"), onde

Iy(y)=1se ye D(X') e I,(y)=0 se ye D(X'), a equacdo (2.40) pode ser reescrita em termos

dessa fun¢@o como:

P(x’

)= [ [ 1o (y) f(y [0 dy (241)

A probabilidade de erro de bit serd funcao do nimero de bits de informag¢do decodificados

erroneamente devido 2 decisdo por x’. Denominando-se ny, (X, X)) como o nimero de bits de

informagio errados quando x € transmitida e a decisdo é por x’, a probabilidade de erro de bit

média serd calculada por:

1 2.42
P;,(X)=;E[Nb | x] (242
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onde o valor esperado do nimero de bits errados apds a decodificacdo, dado que x foi
transmitido, é determinado por:
E[N,|x]= Y n,(x,x) P(X| x) (2.43)
xeC

Substituindo a equacdo (2.43) na equagdo (2.42), a probabilidade de erro de bit média em
relacdo a cada erro de decodificagiao pode ser reescrita como:
1 , , (2.44)
P,(x)=— > n,(x,x) P(x'|x)

k yec

onde k € o numero de bits de informagdo por palavra-codigo. A probabilidade de erro de bit
média é independente da palavra-codigo transmitida quando um cddigo linear e um canal
simétrico sem memoria sdo considerados [35]. Por isso, considera-se o envio da palavra toda nula

quando se realiza a simulacdo para o cdlculo desse parametro.
2.3 Método de Monte Carlo

O nome Monte Carlo faz referéncia a cidade de mesmo nome situada no Principado de
Monaco, a qual é famosa por seus jogos de azar que primeiramente utilizavam geradores
mecanicos de nimeros aleatérios. Convencionou-se o nome de Monte Carlo a toda simulag¢do que
envolva a geragdo de numeros aleatérios. Nos sistemas de comunicagdo digital sua aplica¢do
ocorre na estimacdo da probabilidade de erro de bit, embora suas aplicacdes vao desde integracao
numérica e solucdo de problemas matemdticos complexos, financas, engenharia de transito,

problemas de fisica, dentre outros.

O método de Monte Carlo permite a estimacdo do parametro de interesse por meio da
freqiiéncia relativa de ocorréncia de suas amostras. O procedimento para a estimagdo da
probabilidade de erro de bit do sistema pode ser visto como um experimento de Bernoulli, onde o
sucesso aqui se refere aos erros. Conseqiientemente esse método € somente uma implementagao

direta do experimento de Bernoulli.

A defini¢do de um estimador da probabilidade de erro de bit € a fracdo do nimero de erros

em uma seqiiéncia de bits transmitidos em um intervalo de tempo [18]. Essa defini¢do s6 € vélida
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para sistemas estaciondrios, onde a probabilidade de erro de bit ndo varia com o tempo. Esta
medida serve como parametro para se medir a confiabilidade de um sistema de comunicac¢do

digital.

Nas proximas Subsec¢des serdo apresentados as propriedades estatisticas do estimador do
método de Monte Carlo, o intervalo de confianga e o erro padrao normalizado, que sdo medidas

que garantem a confiabilidade da estimativa utilizando esse método.
2.3.1 Propriedades Estatisticas do Estimador de Monte Carlo

Uma férmula padrdo de simulacio para a estimacdo da probabilidade de erro consiste em
usar uma expressdo em termos das médias das amostras que foram geradas durante toda a

simulacdo. O estimador de Monte Carlo serd entdo a média amostral dada por:

~ 1 ch (245)
Pmc = Z IE[g(xi)]
ch i=1

onde o subscrito i denota o instante dos simbolos em que as decisOes foram realizadas. O nimero

de experimentos do método de Monte Carlo € representado por N,.. O termo I [g(x;)]

representa a funcdo indicadora de erro e o somatdrio representa o contador de erros.

A equacgdo (2.45) pode ser reescrita em um formato mais genérico, onde N bits sdo
processados através do sistema e na saida n bits de erro sdo observados. Desta forma se obtém

um estimador simples e natural (ou ndo polarizado) da BER dado por:

pot (2.46)
N
A eficiéncia do estimador pode ser medida em relacdo a trés propriedades bdasicas [18]: a
primeira propriedade € que eles devem ser despolarizados, ou seja, seu valor esperado deve ser

igual ao parametro estimado. Como o estimador de Monte Carlo da probabilidade de erro de bit €

um estimador pela média amostral, mostra-se que este, de fato, € despolarizado.

A segunda propriedade se refere a consisténcia do estimador. Um estimador € dito ser
consistente se a medida que o nimero de experimentos aumenta, N — oo, a estimativa converge

para o valor real. Considerando o caso de um estimador ndo polarizado, como o estimador de
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Monte Carlo, uma forma de se verificar se esse estimador € consistente € através de sua variancia.
Se a variancia do estimador de erros tende a zero a medida que o numero de experimentos

aumenta, diz-se que esse estimador € consistente, ou seja:

2.47
lim var {l} 0 ( )
N

N—

Sabendo-se que para um determinado nimero de experimentos independentes de
Bernoulli, o nimero de sucessos ou de falhas desses experimentos é uma varidvel aleatéria
distribuida de forma binomial, a variancia do estimador de Monte Carlo é dada por:

varlP, 1= P1-P) (2.48)

mc

onde P se refere 4 uma estimativa da probabilidade de erro de bit.

Pode-se verificar a partir da equagdo (2.48) que o estimador de Monte Carlo € consistente.
Quanto mais consistente for um estimador, mais sua estimativa ird se aproximar do valor real. Por
isso € dito que as técnicas que melhoram a eficiéncia do estimador sdo denominadas de técnicas

de reducgdo da variancia.

Considerando o nimero de experimentos finito, a terceira propriedade se refere ao
intervalo de confianca, que consiste em uma maneira de se medir a confianga do estimador. Esse
parametro fornece uma indicacdo estatistica de quanto o estimador estd proximo do valor

verdadeiro do pardmetro estimado [18].

2.3.2 Andlise do Intervalo de Confianca

O intervalo de confianca se refere a dois nimeros que sejam funcio do estimador P, de
modo que se tenha nesse intervalo uma alta probabilidade de ocorréncia do valor real da
probabilidade de erro. A probabilidade associada a esse intervalo € denominada de coeficiente de
confianca e € denotada por 1-¢, onde ¢ se refere a precisdo da estimativa. Valores tipicos para
0 sao de 0.05 e de 0.01, correspondendo a 95% e 99% para o coeficiente de confianga,

respectivamente [18].
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Sabendo-se que o estimador de Monte Carlo € binomialmente distribuido, a férmula mais
simples e comumente utilizada para um intervalo de confianca binomial consiste em se aproximar
a distribuicdo Binomial & uma distribuicdo Gaussiana. Sabe-se que a distribuicdo binomial
converge para a normal quando N — oo, sendo esta aproximagdo justificada pelo Teorema do

Limite Central [31].

A Fungdo Densidade de Probabilidade f;(p) do estimador de Monte Carlo terd
distribui¢do Gaussiana com desvio padrdo 0 =/0,,. /N, ¢ sua média tenderd ao valor

verdadeiro da probabilidade de erro, ou seja, E [13] = P. Considerando a simetria da FDP do

estimador e assumindo que k € uma constante positiva tem-se,
P[P-koy<P<P-koyl=1-6 (2.49)

A equagdo (2.49) pode ser visualizada através da Figura 10.

Af,s(p)

~»

Intervalo de Confianca

Figura 10: Ilustracao do Intervalo de confianca.

Através da Figura 10 percebe-se que quanto menor for o intervalo de confianca mais a
estimativa se aproximard do valor real. Para um dado coeficiente de seguranca € desejavel se

encontrar a constante positiva k que minimize o tamanho do intervalo de confianca

[P—kop,P+kop] que € dado por 2ko .
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A equagdo (2.49) pode ser reescrita na forma equivalente mostrada por:
Pl |P-P|<ko|=1-3 (2.50)
Fazendo uso da desigualdade de Chebyshev na equacio (2.50), chega-se a,

. 5 2.51)
P[‘P—P‘<k0ﬁ}21—%=l—8

Através da equacdo (2.51) se obtém o valor da constante positiva k cujo valor é dado por:

2.52-
1—ki2 =1-5 (2.52-2)
I = 1 (2.52-b)
J5
Embora o intervalo de confianga seja a medida de qualidade do estimador mais descritiva,
suas medidas sdo geralmente dificeis de obter, principalmente para um nimero pequeno de

amostras [18].

Outra medida usual da confiabilidade de uma estimativa ¢ denominada de erro padrdo

normalizado ou precisdo relativa. Este erro normalizado € definido por:

wlvar(ﬁ) (2.53)

P

onde var(P) representa a variancia do estimador e P se refere 4 uma estimativa da probabilidade

de erro de bit. Sabendo-se que os erros de bit em um bloco t€m distribui¢cdo Binomial, onde pPé

a propria probabilidade de erro média, tem-se:
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P (2.54)

Para o desenvolvimento em questdo foi considerado P <<1.

Através da equacdo (2.54) se observa que para um valor da precisdao relativa de, por

exemplo, € =0.1 ou 6=0.1P, valor o qual permite uma boa estimativa da probabilidade de erro

de bit [18], o que resulta em 100 erros, ou seja, chﬁ =1/¢? =100. Isso equivale a dizer que a

simulacdo pelo método de Monte Carlo ird requerer pelo menos 100/ P observacdes para
produzir um estimador com uma precisao relativa de 10%. Quanto maior o valor do nimero de
erros fixado na simulagdo menor serd o desvio padrdo do estimador, mais precisa serd a
estimativa, e conseqiientemente um maior nimero de experimentos serd necessario para que se

consiga atingir determinada precisdo relativa.

7

Por isso € dito que o método de Monte Carlo € “ineficiente” para sistemas onde a relagdo
sinal-ruido € alta, ou seja, sistemas que requerem uma baixa probabilidade de erro. Portanto
sugere-se a aplicacdo do método de Monte Carlo a sistemas onde a taxa de erros por bit seja alta.
Esta limitacdo leva a procura de novas técnicas que consigam reduzir de forma significativa o
nimero de experimentos para determinada precisdo relativa. Ressalta-se que o termo
“ineficiente” acima citado € relativo, pois depende fortemente do quio rdpido € o recurso
computacional que estard executando o método de estimagio. Dependendo também da aplicacao,
uma estimacao realizada em 10 segundos pode ser considerada extremamente demorada, ao passo
que em certos casos um ou dois dias podem ser considerados adequados em outra aplicacdo. Em
suma, quando se diz que o método de Monte Carlos € ineficiente, pretende-se apenas ressaltar o

fato de que existem técnicas de reducdo de varidncia que podem ser mais eficientes.
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O proximo capitulo abordard uma técnica de reduc¢do de varidncia denominada de

Valoriza¢ao das Amostras.
2.4 Consideracoes Finais

Na Sec¢do 2.3 mostrou-se que o problema do método de Monte Carlo é em relacdo a
quantidade de amostras necessdrias para que o valor do estimador alcance determinada precisao.
Isso significa dizer que para valores muito baixos da probabilidade de erro de bit o nimero de

execugdes da simulagdo se tornaria proibitivo.

O objetivo desse trabalho € mostrar que a técnica da Valorizagdo das Amostras pode ser
aplicada a variados tipos de sistemas de comunicagdes digitais para prover uma reducdo do
nimero de observacdes em relacio ao método de Monte Carlo e conseqiientemente reduzir o
tempo de simulagcdo. Ao longo desse capitulo foram abordados conceitos desses sistemas que
serdo fundamentais para que se consiga realizar a implementacdo da técnica da Valorizacdo das

Amostras.

O principal resultado da utilizacdo da Valorizagdo das Amostras nesses variados tipos de
sistemas serd dado em relagdo ao nimero de amostras requeridas para se estimar a probabilidade
de erro de bit para uma determinada precisdo do estimador. Para que seja realizada a
comprovacdo da eficiéncia da Valorizagdo das Amostras, os valores obtidos serdo, sempre que
possivel, comparados aos valores estimados pelo método de Monte Carlo. Conseqiientemente,
ambos os métodos deverdo ter a mesma precisdo de seus estimadores para que seja possivel haver

uma comparacdo realizada de forma justa.

No Capitulo 3 serdo abordados os conceitos da técnica da Valorizacdo das Amostras e a
descricdo matematica de um modelo de polariza¢do para varidveis aleatérias Gaussianas, o qual
serd utilizado para a implementacdo da técnica da Valorizagdo das Amostras nos canais que

foram descritos ao longo deste Capitulo.
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3. VALORIZACAO DAS AMOSTRAS

Em sistemas de comunicacdo digital, geralmente os eventos de erro tém uma pequena
probabilidade de ocorréncia e, conseqiientemente, grande parte do tempo de simulacdo refere-se a
geracdo de amostras, as quais nunca se tornardo eventos de erro. Ao se tentar gerar esses eventos
em um numero suficientemente grande, o comportamento do sistema em questdo poderd sofrer

alteracdo, que serd refletida na variacao da probabilidade de erro de bit do sistema.

A idéia bdasica da técnica da Valorizacdo das Amostras se concentra no fato que certos
valores das varidveis aleatérias de entrada em uma simulacdo possuem um impacto maior sobre o
parametro que estd sendo estimado [41]. Se esses valores “importantes” puderem ser enfatizados
de modo que se aumente a sua freqiiéncia relativa, entdo a varidncia da estimativa pode ser
reduzida em relacdo a varidncia obtida pelo método de Monte Carlo. Equivalentemente, se a
variancia dos estimadores de ambos os métodos forem iguais a técnica da Valorizacdo das
Amostras necessitard de menos amostras para atingir a precisdo desejada da estimativa e isto ird

produzir uma redu¢@o no tempo de simulacao.

Devido a essa redugdo no tempo de simulagdo freqiientemente o termo “simulacao rapida”
¢ usado para se referir a aplicacdo das Técnicas de Redugdo da Variancia. A Valorizagdo das
Amostras € uma dessas técnicas que provavelmente tem o maior potencial a oferecer no sentido
de reduzir de forma substancial o tempo das simulacdes dos sistemas de comunicagdes digitais

[18] e [41].

A implementacdo da técnica da Valorizacdo das Amostras consiste em aumentar a
ocorréncia de erros através de uma polarizacdo controlada nas distribui¢des de probabilidade de
modo que se reforce os valores “importantes” no cédlculo da estimativa. Os resultados obtidos
através dessa polarizacdo devem ser devidamente ponderados por um fator que ird compensar ou
desfazer essas mudangas, ou seja, os contadores de erro devem ser apropriadamente

despolarizados.

Nesse Capitulo serdo abordados os conceitos que envolvem a escolha da funcio densidade
de probabilidade polarizada. A eficiéncia da Valorizagcdo das Amostras é apresentada em relagdo

a dois parametros: a reducdo da variancia de seu estimador em relacdo ao estimador de Monte
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Carlo, e a redu¢do no nimero de amostras geradas em relacdo ao método de Monte Carlo para
um mesmo valor da varidncia de ambos os estimadores. O método de polarizacdo da FDP do
ruido denominado de Escalonamento € apresentado e os pardmetros necessdrios para sua

implementacdo sdo analiticamente avaliados.
3.1 Fundamentos

Na técnica da Valorizacdo das Amostras preocupa-se em determinar uma func¢do
densidade de probabilidade alternativa f; (x), usualmente referida como densidade polarizada.

Esta densidade polarizada permite que os eventos raros ocorram mais freqlientemente. Deste

modo as amostras na simulacdo serdo geradas pela densidade polarizada e ndo mais pela FDP

original fx(x).

A densidade polarizada deve ser cuidadosamente escolhida de modo que seu efeito no
sistema possa ser contabilizado e corrigido através de um processo de ponderacdo das saidas da
simulagdo, de modo a garantir que a nova estimativa realizada através da técnica da Valorizagdo

das Amostras possa ser despolarizada.

Os conceitos que serdo abordados a seguir se referem a aplicagdo da Valorizacdo das
Amostras no sistema apresentado na Secdo 2.2.2. A aplicag@o da técnica nesse sistema prové uma
descricdo generalizada de seus conceitos e implementacdo. Independente do tipo ou do grau de
complexidade do sistema em que se deseja aplicar a técnica, os conceitos aqui apresentados serao

validos e servirdo de parametros para que se consiga obter uma boa eficiéncia da técnica.

Com a técnica da Valorizacdo das Amostras a equacao da probabilidade de erro de bit do

sistema dada na equacao (2.10) pode ser reescrita na seguinte forma:
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F, =E{lglg(X)]}

7 Ix(x) =
= | Iglg(0)]—=— fx(x)dx
LE fa

= [ 1plg (W) fx (x) dx

= [ Iplg()] fx (x)dx
=E {I:[g(X)]) G.1)

onde ET] é a esperanga em relacdo a densidade polarizada f;(') e w(-) é a funcdo de
ponderagdo ou funcdo peso que ird assegurar que a estimacdo da BER seja feita corretamente.

Sua defini¢do € dada por:

fx(x)

w(x) =5
Ix(x) (3.2)

Como as varidveis aleatdrias de entrada do sistema serdo geradas com outra fungdo
densidade de probabilidade, obviamente as “dreas” onde a varidvel aleatéria X resultava em
erros ndo serdo mais as mesmas, como pode ser deduzido da ultima igualdade da equagdo (3.1).
O estimador via Valorizacdo das Amostras serd entdo a média amostral envolvendo estas novas

regides onde a varidvel aleatoria polarizada produza erros. Deste modo tem-se que:

N,

N 1 Vad
P, :N_m E Ip[g(x;)]
Ny . 33
:NLZ Tglg(x)] w(x;) X~f o

va i=l

onde N,, representa o numero de experimentos para a Valorizagdo das Amostras. A nota¢do
* ., . ., P . . . o .

X ~ f indica que a varidvel aleatéria € gerada a partir da distribui¢c@o polarizada.
Como apresentado no Capitulo 2, os estimadores devem apresentar algumas propriedades

para serem considerados eficientes. Na proxima Secdo serd mostrado que o estimador da

Valorizacdo das Amostras satisfaz essas propriedades.
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3.2 Propriedades Estatisticas do estimador da Valorizacao das Amostras

A primeira condi¢do para um estimador ser eficiente € ser nao polarizado, ou seja, seu
valor esperado deve ser igual ao parametro estimado. Observando a equacdo (3.3) fica claro que a

funcdo w(x) ajusta as saidas para que o estimador da Valorizagdo das Amostras permaneca nao
polarizado. Desta forma toda vez que um erro ocorre o contador de erros Ip[g(X)] €
incrementado por w(x), o qual € avaliado para o especifico valor observado, resultando em uma

estimativa ndo polarizada de P,. A veracidade dessa afirmag@o € mostrada abaixo:

® A * 1 Nvg
E [P =E | — > Iglg(x)Iw(x)
Nva i=1
N oo

Vi

> [ 1elg (] w(x) fx () dx

N}

]

Nva

[ 1p1g) j; x(0)

i=1 — X X)

fx(x)dx

|,_. <2|'—‘ <2|>—‘
| S

N Nva I IE[g(x)] fx(x) dx

va
= [ 1,08 fx () d
=k (3.4)
A variancia do estimador da Valorizacdo das Amostras € dada por:
var[P,1=E"[P,,]" —{E [B,]}? (3.5)

Conseqiientemente,

var[B,]= N var[IE[g(X)]W(X)]

va

——{E 1 1e(X01? W (X)} - ET {1 [g(XIw(X)}} (3.6)

va

Através da equacgdo (3.4), o segundo termo da equagao (3.5) serd:
EX{I;[g(X)w(X)}=P] 3.7)
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Substituindo o valor médio dado na equacdo (3.7) na equagdo (3.6) tem-se que:

var (P, )_N var { Iz [g(X)]w(X)}
NLW{E (11801 w? (X)} - P}
NL{E (11X w? (X)) - P2}
NL ];IE (21w’ (x) fx (x) dx—Pf}
- {‘]; 1 l2(o)] fx<(x> fr(dv—P, L 11800 fx (v dx
NL OJZIE[g(x)]w(x)fx(x)dx—PeIoIE[8(X)]fx(x)dx
NLW 11 ()] [w(x)— P,] fx (¥)dx

(3.8)

A partir da equacgdo (3.8) pode-se verificar que o estimador da Valorizagcdo das Amostras

serd consistente, ou seja, var(P,,) =0 a medida que N,, —> o, 0 que caracteriza um estimador

consistente.

Como visto na Se¢do 2.3.1, a variancia do estimador de Monte Carlo, dada na equagdo

(2.49), € expressa por:

Var[ﬁmc]:L_Pe)
1-P) %
:(N ) [ 1,180 f (x) d

= [ Iple =R () ds

Equivalentemente a equacdo (3.9) pode ser obtida ao se fazer w(x)=1¢ N,

equacao (3.8).

(3.9)

=N, na
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Através da equagdo (3.8) pode-se observar que se w(x) <1 implica em f; (x) > fx(x)

nas dreas de erro, reduzindo desta forma o valor da integral da equagdo (3.8) e,
conseqiientemente, diminuindo o valor da varidncia do estimador da Valorizagdo das Amostras.

Portanto, o principal objetivo da Valorizacdo das Amostras € escolher uma distribui¢do

. * o~
polarizada fx(x) que reforce os valores relevantes na regido de erro.

A eficiéncia da técnica da Valorizagdo das Amostras em relacio ao método de Monte

Carlo pode ser medida em relacdo a dois parametros que serdo explicados a seguir.
3.3 Ganhos de Simulacao

Uma forma de testar se a distribuicdo polarizada foi escolhida com sucesso consiste em
comparar a variancia do estimador da técnica da Valorizacdo das Amostras com a variancia do
estimador de Monte Carlo, para um numero fixo de amostras. A eficiéncia do estimador da
Valorizacdo das Amostras serd funcdo do quio pequena for a sua variancia em relagio a variancia

do estimador de Monte Carlo.

A possibilidade de reducdo da varidncia € evidente ao se comparar as equagdes (3.8) e
(3.9). Pode ser visto que para qualquer fun¢do de ponderagdo [w(x)—P,] o valor da integral na
equacdo (3.8) serd menor do que o valor da integral dada na equacdo (3.9). Desta forma
[w(x)—P,]<[1-P,] para w(x) <1 epara N, = N,,.. A rela¢do entre as variancias do estimador

de Monte Carlo e do estimador da Valorizagdo das Amostras é dada por:

. 1 1-P, d
vty L sLg(OI1=P.] fx (x) dx

var (ISW)

I IE[g()][w(x)—P,] fx(x)dx (3.10)

Geralmente nas simulacOes € mais usual se fixar um valor para as varidncias de ambos os
métodos, através da precisdo relativa, por exemplo. Desta forma a eficiéncia da Valorizacdo das
Amostras serd medida em relacdo ao nimero de amostras necessdrias para atingir a mesma

precisdo. Ao se igualar as variancias var(P,.) =var(P,,) resultardéem N, 6 <N, .. Essareducdo

no numero de amostras ¢ denominada de ganho ou fator de redu¢do das amostras, 77, dado por:
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[ 1:Lg(I1-P.] fx (x)dx

mc —

Nva - <
[ 15[g(0)1w(x)— ] fx (x)dx

n:
(3.11)

Esse fator deve ter o seu valor maximizado a fim de se conseguir uma boa eficiéncia da

técnica da Valorizacdo das Amostras em relagao ao método de Monte Carlo.

Observa-se que as equacdes (3.10) e (3.11) assumem o mesmo comportamento e ambas

demonstram a vantagem da Valorizagdo das Amostras em relacdo ao método de Monte Carlo.
Portanto, uma boa escolha da fun¢do densidade de probabilidade polarizada f; (x) garante tanto

uma reducdo na variancia do estimador quanto uma redu¢io no nimero de amostras geradas.

A penalidade para a escolha de uma densidade polarizada inadequada é o aumento do
numero de amostras geradas para atingir uma dada precisdo, em relacdo ao nimero de amostras
requeridas pelo método de Monte Carlo. A busca por essas densidades de polarizacdo eficazes
varia em relacdo ao tipo do sistema proposto para a implementa¢do da Valorizacdo das Amostras.
Felizmente existem alguns métodos de polarizacdo que se aplicam a determinados tipos de

sistema e que auxiliam na busca por essas distribui¢des, como apresentado na préxima secao.
3.4 Polarizacao da Funcao Densidade de Probabilidade Gaussiana

A estimacdo da probabilidade de erro de bit em sistemas de comunicagdes digitais

freqiientemente € realizada assumindo que o processo do ruido que interfere no sistema tem uma

funcdo densidade de probabilidade Gaussiana de média zero, dada na forma fe N (0, o?) onde

o? é a variancia do ruido. Como visto na Secdo 2.2.2, a maior probabilidade da ocorréncia de
erros se concentra nas caudas dessas FDPs. Deste modo, para aumentar a ocorréncia desses

eventos no sistema deve-se enfatizar as caudas das FDPs do ruido.

A literatura da aplicacdo da Valorizagdo das Amostras na estimagdo da probabilidade de
erro de bit em sistemas de comunicacgdes digitais €, grosso modo, dividida em dois métodos para
a polarizacdo das varidveis aleatérias Gaussianas do ruido, denominados de Escalonamento e
Translacdo. O modelo de polarizacdo referido como Escalonamento foi introduzido por [39] e a
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partir desse modelo foram surgindo derivagdes como o método da Translacdo apresentado por

[30].

No Escalonamento a polarizacdo da FDP do ruido € realizada através do aumento da
variancia por um fator constante. Deste modo a probabilidade dos eventos localizados na cauda
tende a aumentar a partir de um limiar 7', onde as regides de erro serdo entdo referidas como

I (T,). A densidade polarizada € escolhida de forma que f; e N(O, o’ ) em que o’ > 0'2,

como ilustrado na Figura 11.

FDP original

T X

Figura 11: Implementaciio da Valorizacao das Amostras pela alteracdo da variancia da FDP do ruido.

No método da Translacdo, a Fun¢do Densidade de Probabilidade Gaussiana do ruido é
polarizada através do deslocamento da média para um novo ponto. Nesse método a FDP mantera

a mesma variancia, porém sua média terd um valor diferente de zero. Desta forma a densidade
. . * . . .
polarizada terd a forma fxeN (,Ll*,O'Z), como ilustrado na Figura 12. Ao contririo do
Escalonamento, o deslocamento da média ndo serd constante, mas variante no tempo de modo

que W« =W«(kT}), k=1,2,...,N,,, onde k indexa as amostras da simulagdo e 7, representa o

intervalo de tempo entre as amostras [18].
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FDP original  FDP polarizada
7

Figura 12: Aumento da probabilidade dos eventos localizados na cauda pela alteracio da média da FDP do
ruido.

Embora ambos os métodos sejam largamente utilizados nas aplicagdes da Valorizacdo das
Amostras, a vantagem do Escalonamento € a sua facilidade de implementacdo. Esse método ndo
requer o conhecimento detalhado dos efeitos da ndo-linearidade, da resposta em freqiiéncia dos
filtros, da modulacdo e codificacdo adotadas, ao contrario do método da translagdo que requer

maior grau de complexidade na sua implementagao [38].

Devido a essa facilidade de implementacdo, por ser utilizado em diversos tipos de
sistemas e ser o método pioneiro da implementacdo da Valorizacdo das Amostras, no Capitulo 4
foi utilizado o método do Escalonamento para polarizar a FDP do ruido e demonstrar a eficiéncia
da Valoriza¢dao das Amostras em relacdo ao método de Monte Carlo. Esse método serd explicado

em detalhes a seguir.

3.4.1 Método do Escalonamento

Para a formulacdo matemdtica do método do Escalonamento € adotado o modelo de
comunicagao digital bindrio ilustrado na Figura 2 do Capitulo 2. Nesse modelo € considerado que
a decisdo seja realizada a partir de um unico valor amostrado da entrada. A funcdo de
transferéncia do sistema é considerada como sendo linear. Neste ponto € interessante relembrar a
expressao da probabilidade de erro de bit do sistema dada por:

P, = [ I5[g(x0)] fx(x)dx (3.12)
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onde a varidvel aleatéria X = A + N representa as amostras mutuamente independentes do sinal

transmitido e mais ruido. O vetor A ={A;,A,,...,Ag,...Ay} representa os dados da entrada e o
vetor do ruido N={N,,N,,...,N,... Ny} representa uma seqiiéncia Gaussiana independente e

identicamente distribuida de média zero e variancia Ny /2 .

De acordo com a Figura 3 e a equagdo (2.6), para simbolos equiprovaveis o cédlculo da
probabilidade de erro se resume ao cdlculo de uma das dreas a esquerda ou a direita do limiar de
decis@o 0. Este célculo pode ser realizado deslocando-se uma das densidades para que se tenha
média zero, e calculando-se a drea da cauda a partir do limiar 7, conforme Figura 11. Desse
modo, do ponto de vista da andlise matemadtica que segue, a varidvel aleatéria de entrada pode ser

escrita somente em funcdo do ruido, ou seja, X =N. Conseqiientemente X serd uma varidvel

aleat6ria Gaussiana de média zero e varidncia o = Ny /2, cuja FDP € dada por:

Fx () :;exp(—x2/20'2) o< X< oo
270 (3.13)

A escolha da Fungdo Densidade Polarizada f;(x) seguird o modelo de polarizagdo

proposto em [39] dado por:

f;(x)ZM —oco <L x < o0 (314)
[fx(x)]a
onde
0<ax<l (3.15)

e ¢ € uma constante de normaliza¢d@o positiva dependente de &, cujo valor € dado por:

(1-a) (3.16)
c= [——
ro?)*

Essas constantes devem ser escolhidas de modo que a FDP polarizada tenha drea unitéria
e que o fator de ganho m dado na equagdo (3.11) tenha o seu valor maximizado [39]. Deste
modo, f; (x) permanecerd como uma FDP Gaussiana de média zero e uma nova variancia dada

por:
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. o 3.17)
O« =
(1-a)

Equivalentemente,

Fa(x)= ! exp{-x* /1207 1 (1- )]}
2702 [ (1- @)

= ! exp(—x2/20'*2) —oco< X< 00

2702 (3.18)

A variancia da Fun¢do Densidade de Probabilidade Polarizada serd maior que a variancia

original para valores de 0<a <1, sendo que para a=0 as varidncias se igualam e,

conseqiientemente, a FDP polarizada se reduz a FDP original.

A funcio de ponderacdo, dada na equagdo (3.2), pode ser reescrita como:

O:
w(x)=—*exp[—(1—0'2/O'f)(xz/ZO'Z)} o< x< oo
(o} (3.19)
A grande dificuldade da implementacdo desse método consiste em conhecer a priori a
regido que se deseja aumentar a probabilidade de ocorréncia dos eventos de interesse, ou seja, a
partir de qual valor do limiar se deve aumentar a ocorréncia de erros € como o parametro de

polarizacdo & deve ser escolhido de modo que se tenha uma boa eficiéncia da técnica.

Admite-se que se deseja aumentar a probabilidade de erro do sistema a partir de um limiar
T, como ilustrado na Figura 11, em que as regides de erro serdo especificadas como [y (T,). A

probabilidade de erro de bit representada pela equagdo (3.12) terd a forma equivalente dada por:

P, =| fx(x)dx
i X (3.20)

Sabendo que a técnica da Valorizacdo das Amostras visa a reducdo da variancia de seu
estimador, pode-se encontrar uma relacdo entre essa minimiza¢ao da variancia do estimador e a
escolha do valor de @ . A equagdo (3.8) da variancia do estimador da Valorizacdo das Amostras

pode ser equivalentemente expressa por:
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- 1
var () :N_

va

{j IE[g(X)]W(X)fx(X)dX—PEZ:l

=Ni{ ] W(X)fx(x)dx—Pez}

val|T

1 < O )C2 0'2 2
= exp|—— | 2—— ||dx— P,
Ny, {i o\2xc p{ 20° [ ox H } (3.21)

Como se deseja estimar a probabilidade dos eventos na cauda da Gaussiana, torna-se mais

conveniente aproximar a integral da equacdo (3.21) por uma distribuicdo Gaussiana

complementar Q(u), que por definicdo é dada por:

o) = N {exp[—;} dz (3.22)

Para reformular a equacdo (3.21) em termos da distribuicio Gaussiana complementar,

deve-se definir uma nova varidvel representada por:

=4 (3.23)
o
onde
d* = 2—"—2
o2 (3.24)

Conseqiientemente a equagdo (3.21) pode ser reescrita na forma compacta dada por:

5 1 oo (Td) .,
3 p— _p
Var( vg) Nm |:O'dQ(O'j e:|

(3.25)

Para grandes valores de u (u >3) [16] a distribuicdo Gaussiana complementar dada na

equacao (3.22) é aproximada para seu limitante superior dado por:

(3.26)

1 —u?
Q(u)—muexp( 5 }

Conseqiientemente a equagdo (3.25) pode ser reescrita na forma dada por:
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var(hy= | g ol L[ TPC=UB |||
B Hﬂ(z—l/ﬁzmaep{ 2( o’ H} Pe} G20

onde

O (3.28)

Substituindo a equagdo (3.28) na equacdo (3.17) chega-se a relagdo entre @ e [,

1

Jad-a) (3.29)

Ao substituir a equagdo (3.29) na equacdo (3.17) se obtém a forma equivalente da

p=

variancia do estimador dada por:

. 1 1 1 T2(1+0:) 2
P = —_—— —_— —P
var (Fiq) N,, H 2x(l-a)(1+)T/o exp{ 2( o’ H} ’ } (530

Através da equacdo (3.30) observa-se que a variancia do estimador serd reduzida ao se

minimizar o primeiro termo entre chaves e que estd em funcdo de « . Esse termo responsdvel
pela minimizacdo da variancia do estimador da Valorizagdao das Amostras serd denominado de

(@), ou seja:

I(a): 1 ex _lM
Lrl-a)(+a)T/o Pl 2 (3.31)

Fazendo dI(@)/da =0 obtém-se o valor de « que ird minimizar I(@) e,

conseqiientemente, a variancia do estimador da Valorizagdo das Amostras. Esse valor 6timo de

« ¢ calculado pela expressao:

| 3449+47% /02 (1267 +1) (3.32)

(04 =
opt 272/ 62
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A tabela I contém um sumadrio dos valores de 7'/ o, que sdo as probabilidades da cauda

de Q(T /o). Os valores de T /o foram determinados a partir da probabilidade de erro tedrica

P, . A tabela mostra também os valores 6timos de & para essas probabilidades de erro de bit.

Tabela 1: Valores 6timos de & em funcéo da probabilidade de erro de bit.

P T/o o

e opt

107! 1.2815 | 0.6497

1072 2.3263 | 0.8460

102 | 3.0902 | 0.9057

107 3.7190 | 0.9327

1075 | 42649 | 0.9480

106 | 47535 | 09577

1077 | 5:1993 | 0.9644

Uma consideracdo importante a se fazer refere-se ao fato de que «,,,, ao reduzir a

pt >
variancia do estimador da Valorizagdao das Amostras ird conseqiientemente maximizar o fator de

reducdo das amostras, definido na equacdo (3.11). Assumindo que o erro normalizado possui
valor de £€=0.1 e que, conseqiientemente, N,,. :1/(€2Pe), ao se igualar as varidncias dos

estimadores de Monte Carlo e da Valorizacdo das Amostras € possivel se calcular o ganho teérico
para cada valor da probabilidade de erro de bit em func¢do da variacdo dos valores de . O
grafico da Figura 13 ilustra o comportamento da equacdo (3.11) em relag@o as probabilidades de

erro de bit e os valores de « .
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Figura 13: Ganho variando com os valores de ¢ .

Através do grafico se observa que o fator de redugcdo das amostras em relacdo a cada
probabilidade de erro serd maximizado de acordo com a aproximac¢do de & em relacdo a seu
valor 6timo. Na utilizacdo do método do escalonamento ficou evidente que a eficiéncia do
método ird depender da escolha do valor de & . Algumas propriedades podem ser descritas em

relac@o a escolha desse parametro:

e Para grandes valores de 7 /0, ou seja, para a estimacao de baixas probabilidades

de erro, o valor 6timo de & € pr6ximo mas menor que 1.

e Para probabilidades de erro de bit superiores a 107 o desempenho da técnica da
Valorizacao das Amostras se iguala ao método de Monte Carlo, ou seja, através do
grafico mostrado na Figura 13 pode-se observar que os ganhos obtidos ndo
possuem valores significativos. Isto ocorre porque para probabilidades de erro de
bit elevadas, a ocorréncia de erros € grande e conseqiientemente a precisao
desejada da estimacdo da probabilidade de erro de bit € rapidamente alcancada nas

simula¢des. Em contraste, na Valorizacdo das Amostras, embora a mesma precisao
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da estimativa seja alcancada, um maior esfor¢co computacional € requerido na
estimagdo da probabilidade de erro de bit (como, por exemplo, o calculo do peso

associado a cada ocorréncia de erro).

e O fator de reducido das amostras aumenta conforme a probabilidade de erro de bit
estimada se torna menor. O esfor¢co adicional da Valorizacdo das Amostras €

compensado pelo decréscimo da probabilidade de erro de bit.

Como verificado, o valor 6timo de « varia para cada relagdo sinal-ruido do sistema.
Contudo € necessdrio encontrar um valor constante para & de modo que o estimador da
Valorizacdo das Amostras ndo seja polarizado e que os ganhos obtidos sejam significativos. Em
geral o valor apropriado desse parametro depende do tipo do sisttma no qual o método da

Valoriza¢ido das Amostras ird ser implementado.
3.5 Sumario

A 1déia bésica da Valorizagdo das Amostras consiste em aumentar a ocorréncia de erros
na simulacdo de modo que a variancia da estimativa pode ser reduzida em relacdo a variancia do
estimador de Monte Carlo. Alternativamente, para os mesmos valores das variancias, consiste em

reduzir o nimero de amostras necessdrias para se alcancar a precisdo desejada.

Como mostrado, os erros nao serdo simplesmente contados como realizado no método de
Monte Carlo. Na Valorizagdo das Amostras os erros serdo ponderados antes da sua contagem
pela funcdo peso, a qual é em fun¢do da polarizagdo realizada nas propriedades estatisticas das
varidveis aleatérias de entrada. A partir dessa ponderacdo € que se consegue realizar uma

estimativa despolarizada com um menor nimero de execu¢des na simulagao.

A escolha da Fungdo polarizada serd funcdo de &, ou seja, a partir desse parametro € que
se consegue determinar o aumento na variancia da FDP polarizada de modo que se consiga
aumentar a ocorréncia de erros no sistema. Embora exista esse modelo de polarizacdo, deve-se ter
cuidado ao utilizé-lo na implementacdo da Valorizacdo das Amostras em outros tipos de

sistemas, pois a implementacdo da técnica € totalmente dependente do funcionamento do sistema

63



em questdo. Isto significa que o valor de & escolhido para determinado tipo de sistema ndo serd

a melhor escolha para um outro tipo diferente de sistema.

A utilizacdo da Valorizagdo das Amostras deve ser combinada com o funcionamento do
sistema em questdo, e isso € que traz a necessidade de sua aplicacdo ser particularizada de acordo
com o sistema adotado. No préximo Capitulo, serdo mostradas essas particularidades em relagao
a trés cendrios distintos: sistema de comunicacdo digital em um canal AWGN, sistema de
comunicacdo em um canal com desvanecimento Rayleigh e sistema de comunicagdo com codigo

corretor de erro.
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4. ESTUDOS DE CASO SOBRE APLICACOES DA VALORIZACAO DAS
AMOSTRAS

No Capitulo 3 foram introduzidos os conceitos basicos sobre a Valorizacdo das
Amostras. Este capitulo tem como objetivo aplicar esses conceitos a diferentes tipos de sistemas
de comunicacOes digitais e avaliar a performance da técnica em relagdo ao método de Monte
Carlo. Como j4 citado, a aplicacdo da Valorizacdo das Amostras se torna particular e varia de
acordo com o modelo adotado para sua implementacdo. Ao longo deste Capitulo serd mostrada
uma abordagem em que a principal preocupagdo se concentra em deixar claro como a técnica da
Valorizacdo das Amostras se aplica aos trés cendrios escolhidos para sua andlise: sistema de
comunicacao digital em um canal AWGN, em canal com desvanecimento plano e com co6digo

corretor de erro.

O sistema de comunicagcdo digital em um canal AWGN foi utilizado para que se
mostrassem o0s conceitos teodricos, apresentados no Capitulo 3, do modelo de polarizacdo
Escalonamento. Esse modelo tem grande importancia, pois toda teoria relativa a implementagao

da Valorizag@o das Amostras teve como base a sua utilizacao.

A simulacdo de um sistema de comunicacdo em um canal com desvanecimento plano
através da Valorizacdo das Amostras teve como objetivo verificar que a implementacdo da
técnica varia de acordo com o tipo do modelo adotado. Em outras palavras, os conceitos
apresentados sobre a Valorizacdo das Amostras devem ser combinados com o comportamento do
sistema, para que seja possivel realizar sua implementacdo. Deste modo, pode-se afirmar que os
valores dos parametros estabelecidos para a polarizacdo da FDP em um canal AWGN nao serdo

vélidos para um canal com desvanecimento plano.

Na implementacdo da Valorizacdo das Amostras em um canal com cddigo corretor de
erro, adotou-se um modelo de polarizagcdo diferente do Escalonamento. A escolha desse modelo
de polarizacao so reforca a afirmagdo de que a aplicag@o da técnica deve ser muito bem estudada
e manipulada de modo que, junto com o comportamento do sistema garanta bons ganhos em

relacdo ao método de Monte Carlo.
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O ambiente de simulac@o utilizado neste trabalho € baseado no software Matlab da
empresa Mathworks Incorporated. Para validagdo dos resultados obtidos através das simulagdes
realizadas por ambos os métodos, de Monte Carlo e da Valorizagdo das Amostras, fez-se uma
comparacdo com os resultados obtidos por modelos tedricos de acordo com o tipo de sistema

adotado.

4.1 Sistemas com Memoria

Um canal de comunicagdo € dito sem memodria quando afeta de maneira independente
simbolos adjacentes. Ao contrario, quando véarios simbolos consecutivos sdo afetados, diz-se que
se trata de um canal com memoria. Os erros causados por esse tipo de canal ndo sdo

estatisticamente independentes, 0 que compromete a confian¢a na transmissao da informagao.

Um canal com ruido AWGN € um canal sem memoria, pois os erros causados por esse
tipo de canal sdo estatisticamente independentes. Ao contrdrio de um canal AWGN, a
caracteristica inerente a um canal rddio mével € ser com memoria. Nos momentos de profundos
desvanecimentos, uma grande quantidade de bits pode ser “destruida”. Os decodificadores dos
codigos corretores de erro, de maneira geral, ndo tém capacidade de corrigir essas longas

seqiiéncias de erros em rajada (ou erros em burst) [14].

Um método efetivo para minimizar o problema dos canais com erros em rajada é
intercalar os bits codificados de modo que esse tipo de canal seja transformado em um canal que

causa erros independentes. Esse método € denominado de interleaving [14].

O principio do interleaving consiste em ‘“‘embaralhar” os bits codificados de tal sorte que
bits anteriormente adjacentes sejam colocados distantes no tempo. Isso faz com que, na
ocorréncia de erros em burst, ndo sejam afetados bits adjacentes, facilitando o processo de
detec¢do e correcdo de erros. Um simples processo de interleaving € aquele no qual a seqiiéncia
de bits codificados preenche linha a linha uma memdria de tamanho definido e os bits
entrelacados sdo lidos coluna a coluna dessa memodria [14]. Na recep¢do o processo inverso €

executado.
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Um outro tipo de memoria, que se refere aos sistemas de comunicacdes, € definido em
relacdo a detecgdo. Nesse tipo de sistema a decisdo a respeito de um determinado simbolo €
realizada de acordo com uma seqiiéncia de simbolos recebidos. Ou seja, existe uma dependéncia
entre simbolos consecutivos recebidos, dependéncia esta que € explorada pelo receptor para
tomar a decisdo. Neste trabalho € considerado como um sistema de comunicacdo com memoria

somente o sistema com cOdigos corretores de erro.
4.2 Procedimentos de simulacao para implementacao do método Escalonamento
4.2.1 Método de Monte Carlo

Para a descri¢do da estimacdo da probabilidade de erro de bit através do método de Monte
Carlo serd considerando um sistema de comunica¢do digital bindrio com uma sinaliza¢do

antipodal. O principio da simulacio pelo método de Monte Carlo é demonstrado na Figura 14.

——  Atraso ¢

Fonte
Binaria

» p() —» Canal —» Decisdo —#» Comparador

f

Perturbacdes

Probabilidade de
erro de bit

Figura 14: Modelo de simulacio utilizando o0 método de Monte Carlo.

Na simulag@o desse sistema os bits de entrada a; sdo gerados através de geradores de

numeros 0 ou 1, de forma aleatdria. E importante salientar que os dados de entrada ndo irdo sofrer

qualquer polarizacdo. Ao passarem pelo bloco referente ao pulso retangular p(-), os dados

transmitidos terdo os valores de *1. O bloco do canal se refere as degradacdes que irdo

corromper o sinal.
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Na decisao, os bits da saida do canal sdo comparados com um limiar de decisdo. Dessa

forma o receptor ird decidir a favor do bit 0 se a amplitude da amostra do sinal recebido for
menor que zero, em outro caso o receptor ird decidir a favor do bit de valor 1. O bit estimado 4;
¢ entdo comparado com o bit transmitido. Se a; # d; ocorrerd um erro e o contador de erros serd

incrementado.

A medida adotada nas simulacdes para se obter uma precisdo na estimativa serd o erro
padrio normalizado. Desta forma, os bits de entrada sdo gerados até que se atinja um numero de
erros pré-estipulado no inicio da simulacdo. Nas simula¢des adotou-se que € =0.1, o que leva ao
numero de erros igual a 100. A probabilidade de erro de bit € entdo calculada como a relagdo

entre o numero de erros € o numero total de bits transmitidos.
4.2.2 Valorizacao das Amostras em um canal AWGN

O procedimento de simulacdo da aplicagdo da Valorizacdo das Amostras em um canal

AWGN ¢ ilustrado na Figura 15.

——» Atraso ¢

Q>

Fonte |%i
Binaria

» p(.) p Canal | Decisio —m Comparador

!

Polarizagido » Fungdo
do ruido peso

Probabilidade de
erro de bit

Figura 15: Modelo de simulacio em canal AWGN via Valorizacido das Amostras.

Nas simulagdes utilizando o método de Monte Carlo adotou-se o modelo vetorial para o
canal AWGN (e ndo o modelo continuo mostrado na Figura 14), no qual o ruido € adicionado ao

sinal no ponto onde € definida a varidvel de decisdo, ou seja, na saida do filtro casado ou do
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correlator. A variancia do ruido neste ponto € de N /2, onde Ny € determinado de acordo com a
relacdo E, /N desejada e onde E, € a energia média de bite N, /2 € densidade espectral de
poténcia do ruido. Assim, as amostras do ruido s@o nimeros aleatdrios escolhidos a partir de uma

distribuicio Gaussiana de média zero e varidncia o> = Ny /2.

Na simula¢c@o com a Valorizagdo das Amostras, as amostras do ruido nao sdo geradas a
partir da distribui¢do original, como ocorre no caso da simulacio pelo método de Monte Carlo, e
sim através de uma distribui¢do polarizada. Como visto no Capitulo 3, a polarizacdo sera

referente ao aumento da variancia da FDP para que se aumente a ocorréncia de erros.

Deste modo, as amostras do ruido sdo nudmeros aleatérios gerados a partir de uma

distribui¢do polarizada Gaussiana de média zero cuja variancia é dada pela relacio:

, ol 4.1
" -a)

Para cada ocorréncia de erro, o fator de peso serd incrementado como:

W(x)=ﬁexp[—(l—02/a,?)(xz/zgz)} (4.2)
o

Um estimador despolarizado € entdo obtido ao associar um peso a cada erro particular

levando a:
~ 1 Nva
B,=—— Z Tglg(x)] w(x;)
Nva i=1 (4-3)

A probabilidade de erro de bit é estimada independentemente para cada relacdo sinal-
ruido do sistema. Da mesma forma que na simulacdo pelo método de Monte Carlo, os bits de
entrada sdo gerados até que se atinja um nimero de erros pré-estipulado no inicio da simulacao.
Deste modo, as precisdes de ambos os estimadores, de Monte Carlo e da Valorizacdo das
Amostras, terdo o mesmo valor. Assim € possivel calcular o fator de ganho referente a cada
relacdo sinal-ruido do sistema, e com isso se obter o grau de eficiéncia da Valorizacdo das

Amostras.
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Como pode ser visto através da equagao (4.1) a polarizacdo da FDP do ruido depende da
escolha do valor de . Na implementacido da Valorizacdo das Amostras a escolha de um valor
constante de « primeiramente se baseou nos resultados tedricos mostrados no Capitulo 3.

Observa-se através da Tabela 1 que os valores de ¢, para uma probabilidade de erro inferior a

1073 , se concentram no intervalo 0.9<a<1.

O critério adotado para a escolha do valor constante de «, dentro do intervalo tedrico,
teve como base dois pardmetros. O primeiro parametro se refere a variancia do estimador da
Valorizacdo das Amostras em relacdo a variancia do estimador de Monte Carlo. Como na
simulagdo o erro normalizado foi fixado em €=0.1, as varidncias de ambos os estimadores
deveriam ser iguais. O outro parametro se refere ao ganho referente a escolha desses valores de

.

Os valores de & no intervalo 0.9 <a <1 foram analisados de acordo com os parametros
de variancia e de ganho. Algumas conclusdes foram tecidas em relagdo aos resultados obtidos

através da variacao dos valores de « :

¢ Primeiramente para o valor de a =0, que simplesmente representa o método de
Monte Carlo, foi computado o valor da variancia do estimador e o nimero de

amostras geradas para determinada relacao sinal-ruido do sistema.

e Para cada valor de & também foram computados o valor da variancia do
estimador da Valorizagdo das Amostras e o nimero de amostras geradas. Esses

valores foram comparados com os valores obtidos pelo método de Monte Carlo.

e Observou-se que o ganho produzido pelos valores de & contidos no intervalo

0.9 <a<0.95 se alterou em menos de duas vezes.

e Contudo o valor da varidncia do estimador da Valorizagdo das Amostras foi se
distanciando do valor da variancia do estimador de Monte Carlo de acordo com o
aumento dos valores de « . Para & =0.95 a variancia do estimador da Valorizacio
das Amostras obteve valor 10 vezes superior a variancia do estimador de Monte

Carlo. Essa diferenca chega a 20 vezes para valores superiores a & =0.96.
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Na simulac¢do da Valorizagdo das Amostras adotou-se o valor constante de & =0.9 por
duas razdes: a varidncia do estimador da Valorizacdo das Amostras em comparagcdo com a
variancia do estimador de Monte Carlo possuirem valores muito proximos e o pelo significativo

ganho produzido.

Os resultados obtidos na implementacio com a Valorizacdo das Amostras sao

apresentados na Tabela 2, onde 77 € ganho ou fator de reducdo das amostras em relagdo ao

método de Monte Carlo.

Tabela 2: Ganho obtido através da Valorizacao das Amostras

P
Teobrica Medida n E, /Ny (dB)
6.00 107 | 6.13 %1073 15 5
243x107 | 2.62 107 38 6
7.73x107* | 7.63x107* 105 7
1.90x107™* | 1.97 x107™* 272 8
336107 | 2.98 x10™ | 1.15x10° 9
3.87x107° | 3.61x107° | 1.35 x10* 10
2.61x107 | 2.77x1077 | 1x10° 11

Pode-se verificar que os resultados obtidos concordam com os valores tedricos
apresentados no grifico da Figura 13, do Capitulo 3. Os resultados deixam claro que o
desempenho do método da Valorizacdo das Amostras aumenta de acordo com a reducdo da

probabilidade de erro de bit do sistema, como foi verificado analiticamente no Capitulo 3.

Tanto no caso do método de Monte Carlo quanto para a Valorizagdo das Amostras a
probabilidade de erro de bit estimada foi comparada com a curva teérica da probabilidade de erro

de bit para uma sinalizac¢ao antipodal em canal AWGN dada por:
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P, = 1 erfe| =&
2 N 4.4)

Os resultados apresentados na Tabela 2 foram plotados no grifico representado pela
Figura 16, o qual ilustra as curvas da estimac¢do da probabilidade de erro de bit resultante do
método de Monte Carlo e da Valorizagdo das Amostras comparadas com a curva tedrica da
probabilidade de erro de bit para uma sinalizacio NRZ bipolar em canal AWGN. Para as

simulagdes correspondentes aguardou-se a ocorréncia de 100 bits errados por ponto do grafico.

Pe

“alorizagdo das Amaostras
Pe Tedrica
Monte Carla

Eb/No (dB)

Figura 16: Grafico comparativo da probabilidade de erro de bit tedrica e simulada por Monte Carlo e
Valorizacao das Amostras para um canal AWGN.
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4.2.3 Valorizacao das Amostras aplicada em um canal com desvanecimento plano

O diagrama de blocos utilizado na simulacdo para a estimagdo da probabilidade de erro
de bit através do Método de Monte Carlo € apresentado na Figura 17. Nesse modelo de simulagdo
a seqiiéncia aleatdria dos bits gerados pela fonte bindria passa por um modulador BPSK. O sinal
modulado € inserido no canal Rayleigh ndo seletivo em freqiiéncia, onde os simbolos aleatorios
da entrada sdo multiplicados pelas amostras do processo do desvanecimento geradas a partir da
FDP de Rayleigh. Nas simulagdes se considerou o uso de um interleaving perfeito, de modo que
as amostras do processo do desvanecimento sejam descorrelacionadas de um intervalo de
sinalizac@o para outro. As amostras resultantes desse processo multiplicativo sdo somadas com as

amostras do ruido geradas a partir de uma distribuicdo normal de média zero e variancia

c*=N,/2.

-

E assumido que o canal com desvanecimento € suficientemente lento de forma que o
receptor ird conseguir rastrear perfeitamente as variagdes de fase e implementar detec¢do
coerente. Na simulacdo considerou-se deslocamento de fase nulo no processo de desvanecimento

(vide Figura 17).

—®  Atraso l
Fonte i Modulador BPSK Canal AWGN a;
~ ~
Binéria > complexo ' ¥l  Complexo ——>) Detecgiio | Comparador
€j
Complexo
Mag Fase Probabilidade de
A erro de bit
Varidveis aleatérias T
com distribui¢do
Rayleigh Zero

Figura 17: Modelo de simulacdo em canal com desvanecimento plano via método de Monte Carlo.

Na simulagdo, as varidveis aleatérias com distribuicdo Rayleigh foram geradas a partir de

duas varidveis aleatérias com distribuicdo Gaussiana com média zero e variancias iguais,
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conforme a teoria apresentada na Secdo 2.2.3.1, do Capitulo 2. O diagrama em blocos utilizado

para gerar as varidveis aleatorias de Rayleigh € ilustrado na Figura 18.

Gerador de
variavéis aleatorias X2
Gaussianas

Somador ——| | X2+Y2 —

Gerador de
variavéis aleatdrias Y 2
Gaussianas

Figura 18: Geracao das variaveis aleatérias com distribuicido de Rayleigh.

Na simulagdo pelo método de Monte Carlo as varidveis aleatdrias de Rayleigh foram
geradas a partir de uma distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia igual a 0.5. Esse
valor da varidncia € considerado ideal, pois para qualquer outro valor da variancia deve-se
normalizar o valor quadréatico médio do desvanecimento para que a relacio sinal-ruido média na

recep¢do ndo seja afetada.

Assumindo que X e Y sdo varidveis aleatérias Gaussianas descorrelacionadas, pode-se
afirmar que essas varidveis aleatdrias sdao também estatisticamente independentes [32]. Deste

modo a Fun¢do Densidade de Probabilidade conjunta € determinada pelo produto p(x) p(y),

onde p(x)e p(y) sdo as FDP’s marginais. A FDP conjunta resultante é dada por:

@y
207 (4.5)

p(x,y)=—— exp
’ 27r0'2

Representando a magnitude do processo do desvanecimento por |7| , entdo a equacdo (4.5)

pode ser reescrita na forma:

1 ly

exp| ——=
2162 252 4.6)

f;/(y) =
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2

onde ¥ € uma varidvel aleatoria Gaussiana complexa de média zero e varidncia o~, ou seja,

¥=x+jy,onde x ey sdo varidveis aleatérias Gaussianas.

Para aumentar a ocorréncia de erros no sistema em canal com desvanecimento plano
deve-se alterar o valor quadritico médio do desvanecimento. A polarizacdo realizada visa
diminuir esse valor de forma que a relagdo sinal-ruido na recep¢do seja menor. De [18] tem-se

que:

E[P1= > +20° 4.7
onde S =0 corresponde ao desvanecimento Rayleigh. A relagdo E, /N, na recepgdo serd
E, /N, :E[}/Z}EZ,/NO, onde E, /N, ¢ a relagdo sinal-ruido na recep¢do, na auséncia de

desvanecimento.

Como se deseja diminuir o valor quadratico médio do desvanecimento, deve-se diminuir a

sua variancia. Deste modo pode-se afirmar que as amostras do desvanecimento ¥ devem ser

geradas a partir de uma fun¢@o densidade polarizada f; (), onde a condicdo [9],

JIrF fymar<|lyF £, ;dy 48)

deva ser satisfeita para que se aumente a ocorréncia de erros no sistema.

A FDP polarizada, de acordo com o modelo do Escalonamento mostrado no Capitulo 3,

terd a forma:

(4

L= ——— |, 4.9)
[£,)]
onde
l—a (4.10)
PR el
Qro)*

Conseqiientemente a FDP polarizada terd a forma:
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17}

Tr(n= o d-a) | 202 /(-

@.11)

Observa-se através da equacdo (4.11) que a FDP polarizada serd também Gaussiana

porém com a variancia de 1/(1—«) da variancia original de y.

Para cada ocorréncia de erro o fator de peso que ird ponderar a estimativa serd

determinado por:

1 a7
w(y) = o) exp| — Py (4.12)

As equagdes (4.11) e (4.12) serdo utilizadas pelo estimador dado na equagdo (3.3) para a

estimagdo da probabilidade de erro de bit. Observa-se pela equagdo (4.12) que para ol <o?,

w(x) <1, concordando com a teoria apresentada no Capitulo 3.

Através da equacdo (4.11) fica claro que a polarizacao dependerd da escolha do valor de
«a . Como realizado na implementacdo da Valorizacdo das Amostras no canal AWGN, o valor de
«a serd escolhido com base nos valores da variancia do estimador e do ganho. Diferentemente do
canal AWGN, os valores de & deverdo ser menores que 0 para se consiga uma redu¢do na
variancia das varidveis aleatorias Gaussianas, de modo que se diminua o valor quadratico médio
do desvanecimento. Para o canal com desvanecimento plano nao € possivel calcular um ganho
tedrico em funcdo dos valores de & para cada relacdo sinal-ruido de entrada do sistema, o que
torna impossivel se estipular um intervalo de teste para os valores de &, como foi realizado no

canal AWGN.

Para se encontrar o valor conservativo de & foram fixados alguns valores para a redugdo

da variancia da FDP original de y. A partir dessa reducio se chegou ao valores de & a serem
testados. Para os respectivos valores de & foram calculados a variancia do estimador e o ganho

obtido em relacdo ao Método de Monte Carlo, para os valores de E, /N, de 15 dB e 30 dB

respectivamente.

Através dos resultados obtidos permite-se que sejam feitas as seguintes observagdes:

76



e Para E,/Ny=15dB, os valores de a>-19, apresentaram uma variancia do estimador

da Valorizacdo das Amostras dez vezes maior que a varidncia do estimador de Monte
Carlo. Os ganhos obtidos ndo atingiram valores significativos a medida que se reduziu a

variancia.

e Para £,/ N, =30dB, os ganhos também ndo tiveram um aumento significativo a medida

que se diminuiu a variancia da FDP original. Observou-se que o valor da variincia do
estimador da Valorizacdo das Amostras também aumentou em relacdo a variancia do

estimador de Monte Carlo para valores de & >—19.

e O valor de a que satisfez as condi¢des da varidncia do estimador e de ganho foi

a=-19.

Ap6s a escolha do valor conservativo de ¢, foi simulado o sistema ilustrado na Figura
17. Os resultados obtidos através da Valorizagdo das Amostras foram comparados com os
resultados obtidos pelo método de Monte Carlo para uma faixa da relagdo sinal-ruido de 15 dB a

50 dB. A Tabela 5 apresenta o ganho 1 obtido na simulacao.

Tabela 3: Resultados obtidos para Valorizacio das Amostras.

F,

Tedrica Medida n E, /Ny (dB)
7.70x107 | 8.00 x1073 13 15
2.50x107° | 2.30x107° 15 20
8.00x107™* | 8.52x107* 20 25
250 x107™* | 2.63x107* 20 30
7.90 x107 | 8.57 x10™ 20 35
2.50x107 | 2.78 x107 20 40
7.90x107% | 8.19x107° 20 45
250 x107° | 2.98 x107° 20 50
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Os resultados obtidos mostram que o ganho conseguido pela técnica da Valorizacdo das
Amostras para um canal com desvanecimento plano se torna constante para os valores da relacao

sinal-ruido, ou seja, o ganho obtido é de 20 vezes em relacdo ao método de Monte Carlo.

Em ambas as simulagdes realizadas, pelo método de Monte Carlo e para a Valorizacao das
Amostras, a probabilidade de erro de bit estimada foi comparada com a curva tedrica da
probabilidade de erro de bit para o caso do canal Rayleigh plano considerando a modulacao

BPSK. A expressao tedrica da probabilidade de erro de bit é dada por [32]:

b1l E[y*1.(E, / Ny)
‘2| \1+E[ (13
7 1.(E, / Ny)

Esta expressdo considera o desvanecimento independente de simbolo para simbolo e

constante dentro do intervalo de sinaliza¢do de modo que a deteccdo seja coerente.

O gréfico na Figura 19 ilustra a estimacdo da probabilidade de erro de bit em ambos os
métodos, Monte Carlo e Valorizagdo das Amostras em relagdo a curva tedrica da probabilidade

de erro de bit para a modulagao BPSK em um canal com desvanecimento Rayleigh.

2 Mante Carlo
—— Pe tedrica
»  “alorizagdo das Amostras

10°

Figura 19: Grafico comparativo da probabilidade de erro de bit tedrica e simulada por Monte Carlo e
Valorizacio das Amostras para um canal Rayleigh.
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4.3 Valorizacao das Amostras aplicada em um sistema com codigo corretor de
erro

A aplicagdo do método do Escalonamento em um canal com cddigos corretores de erro
ndo apresenta a melhor alternativa para a implementacio da Valorizacdo das Amostras nesse tipo
de sistema. Esse método apresenta uma limitacdo que estd relacionada com a memoria do

sistema, em relagdo a detec¢do, e a dimensao do codigo.

Nas simulagdes realizadas anteriormente, a deteccio se baseava em um tnico simbolo, ou
seja, nesse tipo de sistema € possivel se manter uma correspondéncia exata entre amostras do
ruido que foram polarizadas e que contribuiram para a ocorréncia de um erro e,
conseqiientemente, despolarizar essas amostras para se obter a estimativa da probabilidade de

erro de bit do sistema.

A dificuldade da aplicacdo da Valorizagdo das Amostras em um sistema com codigo
corretor de erro consiste em encontrar um valor apropriado de polarizagdo para determinado erro
de decodificagdo e calcular a funcao peso para os bits de informacao decodificados erroneamente,
para entdo se obter a estimativa da probabilidade de erro de bit despolarizada. Como nesse tipo de
sistema a decisd@o a respeito de um determinado bit € realizada de acordo com uma seqiiéncia de
bits recebidos, fica dificil manter uma correspondéncia exata entre os bits de informacao

decodificados erroneamente e as amostras do ruido que contribuiram para esse erro.

A primeira apari¢do da aplicacdo da técnica da Valorizagdo das Amostras em sistemas
com cddigos corretores de erro parece ter sido no artigo de Herro e Nowack [17]. Nesse trabalho,
a cada amostra do ruido da seqiiéncia recebida pelo decodificador foi dado um aumento na
variancia de acordo com método do Escalonamento proposto em [39]. O principal problema
desse tipo de polarizagdo € que, devido a memoria do sistema, ndo hd como saber a priori quais
amostras do ruido contribuiram para a ocorréncia de determinado erro, ou seja, € extremamente
ineficiente calcular o peso assumindo que um grande numero de amostras do ruido tenha

contribuido antes mesmo que o erro ocorra [7].
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Em Sadowscky [35], é sugerido um caminho mais promissor para a aplicacdo da técnica
da Valoriza¢do das Amostras. Nesse trabalho é apresentado um novo método para simulagdo dos
sistemas com codificacdo, contornando as limitagdes encontradas em [17] e resultando em um
desempenho mais significativo da técnica. O método de polarizacdo adotado em [35] difere do
método do Escalonamento, sendo considerado muito préximo ao modelo de polariza¢do nao-

estaciondrio da translagdo da média desenvolvido por Lu e Yao [30].

Na aplicac@o da Valorizacao das Amostras em um canal AWGN, o critério de polarizag¢do
adotado foi o de aumentar a varidncia das varidveis aleatérias do ruido com o objetivo de
aumentar a ocorréncia dos erros na cauda da FDP. No caso de um sistema codificado a dimensao

do cédigo dificulta a escolha desse critério de polarizac@o. Nesse caso, cada palavra-codigo serd

um sinal n-dimensional pertencente a um conjunto de M =2" possiveis palavras-cédigo. Ou
seja, o critério de polarizagdo adotado deve levar em conta todos os possiveis erros de
decodificacdo, onde agora cada palavra-cédigo transmitida constituird um ponto no espago

multidimensional, que deve ser considerado como um “centro de erro” em potencial [1].

A forma adotada em [35] para estabelecer um critério de polariza¢do adequado consiste
em determinar uma dire¢do de polarizacdo através da escolha dos centros de erro. Deste modo

todos os centros de erro deverdo ser testados, tarefa que pode ser extremamente dificil ou

impraticdvel, como no caso dos codigos de bloco C(15,7), onde 215 centros de erro devem ser

testados. Contudo esse problema pode ser contornado, concentrando a aten¢do para os centros de
erro mais significativos, isto €, os centros de erro com maior probabilidade de ocorrerem durante

a simulagdo [1].

Dependendo da estrutura do cédigo, a escolha desses centros de erro pode ser uma tarefa
complexa. Contudo, de uma forma geral os centros de erro com as menores distdncias de
Hamming da palavra-cédigo transmitida t€m uma maior probabilidade de ocorréncia. Deste
modo, a simulacdo € reduzida em uma série de sub-problemas simples de acordo com os centros
de erro escolhidos com base nas distdncias de Hamming. Em outras palavras, deve haver uma

simulacdo para cada centro de erro escolhido.
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A probabilidade de erro serd entdo decomposta em somas de termos correspondentes aos
diferentes erros possiveis (diferentes regides de decisdo). Cada termo da soma € simulado
independentemente através da Valorizacdo das Amostras. Esta abordagem ¢ semelhante a
definicdo do Limitante de Unido, em que a probabilidade de erro média € limitada pela soma das

probabilidades de erro individuais.
4.3.1 Fundamentos

Como foi visto no Capitulo 2, quando uma palavra-cédigo x é transmitida, a fungdo

densidade de probabilidade condicional conjunta da saida y do canal BSC € representada por

f (y| x) . Na aplicagdo da técnica da Valorizagdo das Amostras se utiliza uma densidade conjunta
polarizada designada por f *(y| X).

Assumindo que x” represente a palavra c6digo estimada erroneamente dado que a palavra

cédigo x foi transmitida, onde x"# X e que, conseqiientemente, y € D(x), a probabilidade do
evento de erro de decodificacdo especifico, em termos da funcdo densidade de probabilidade

condicional conjunta f (y| x) e em relagdo 2 regido de decisdo D(x") pode ser reescrita como:

Px

D(x')
Utilizando uma func@o indicadora de erro I/(y) em relacdo a regido de erro D(x), onde

Iy(y)=1se ye D(X') e I,(y)=0 se ye D(X'), a equac@o (4.14) pode ser reescrita em termos

dessa fun¢do como:

Px

X)= [ [Le(y) (3] %) dy (“4.15)

Utilizando a densidade conjunta polarizada f *(y| X) na equacdo (4.15) obtém-se uma

expressao alternativa dada por:
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Jux

%)= Lo (y) 2 (y] %) dy
[ ]I oo |
= [ [Lewiy| %) £ (y| %) dy (4.16)
onde
w(y|x)= f*(}’| )
f (Y|X) 4.17)

¢ a funcdo de ponderacdo ou funcdo peso.

A partir da equagdo (4.16), segue que a estimativa da probabilidade do evento de erro de

decodificacao especifico, utilizando a Valoriza¢do das Amostras, é dada pela média amostral:

P'(x|x)= NLNZW W(Y(i) | X)Ixf (Y(i))

va i=1

(4.18)
onde o pardmetro N,, representa o nimero de execugdes da simula¢do para o evento de erro
especifico x' e Y® :(Yl(i),...,Y,(li)) representa a seqiiéncia de saida do canal na i-ésima
execug¢do da simulacdo.

O estimador para a probabilidade de erro de bit B, € obtido através da substituicdo da

equacao (4.18) na equacdo (2.45). Deste modo,

1 ok, (4.19)
B=KBx=— > n&x)P x]|x)
xe D(x))

onde k é o nimero de bits de informac@o transmitidos por uma palavra c6digo e n,(x,x’) é o

numero de bits de informacao errados apds a decodificacio.

O valor esperado do estimador da probabilidade de erro de decodificacdo especifico é

calculado como:
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E [ﬁ*(x'

va i=l

P B 0)
9=t {N_ 3 (¥ x) 10 (¥) .
onde E'[] representa o valor esperado em relagdo a densidade conjunta polarizada f *(y| X).

Como cada valor simulado w(Y(i) | X)IX' (Y(i)) ¢ independente de qualquer outro valor
simulado anteriormente, ou seja, cada dado de simulag@o na saida do canal Y® = (Yl(i),...,Y,(li) )

corresponde a vetores independentes amostrados da densidade de simulagdo f *(y| X), a equacao

(4.20) pode ser reescrita na formula equivalente dada por:

x)} —E [W(Y(i) %) 1 (Y )}

=[- [ e wiy| %) £ (v x)dy

E [ﬁ*(x'

Fy|x)
=J~~IIX/<y>*—|f (y| %) dy
fo®
= [ [Ie(y) f (v x)dy
4.21
=P(x'|x) (+21)
Através da equacdo (4.21) observa-se que o estimador da Valorizagdo das Amostras dado

na equacao (4.18) € despolarizado, pois seu valor esperado € igual ao pardmetro estimado.

Sabendo-se que os valores simulados sdo independentes, a varidncia do estimador da

Valoriza¢do das Amostras pode ser calculada de forma similar:
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var[f?*(x’| X)] var® {NL NZ w(Y(i) | X)IX/ (Yu) )}

va i=1
= ﬁ?; var |:W(Y(i) | x) I (Y(’) )J
1

:L{J‘ J. [W(y|x)]2f*(Y|X)dyP(X,|X)2}

D(x)

:_{J' j W(y|X) f(y|X)dyP(x’|x)2}

) (4.22)

A equagdo (4.22) indica que a escolha da densidade de probabilidade polarizada f *(y| X)

* . . ~ .~ .
corresponde a se ter f (y| X) com maior dispersdo que f (y| X) nas regides de erro, ou seja, para

ye D(x'). Isto implica que, através da andlise da equacdo (4.17), a fungdo peso serd menor que 1
e, conseqiientemente, o valor dentro da integral na equacdo (4.22) serd minimizado, resultando na
diminuicdo da variancia do estimador, concordando com a andlise realizada a partir da equagdo
(3.8) na Secao 3.3. Conseqiientemente, o estimador ird atingir uma determinada precisdo com um

menor nimero de execugdes da simulacao.

Um estimador (varidncia amostral) de var [W(Y(i) | x) Iy (Y(i) )J dada na equacio (4.22),

serd utilizado para obter a precisdo das estimativas resultantes da aplicacdo da Valoriza¢do das

Amostras [35]. Define-se esse estimador como:

V*(X'| X)= var |:W(Y(i) | X) Iy (Y(i) )}

NV(l

_ w(YO %) 1y (YO)-[ x| 0| 4.23)

b
N

va i=

—_

Conseqiientemente, um estimador V;m (X'| X) para var[ﬁ*(x'| X)}, dada na equacao

(4.22), sera dado por:
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Vi, (00 =V (x])
va
1 Nyg . 2 . 1 ~y 2
O P N

Este estimador serd usado como critério de parada do algoritmo que estima as

probabilidades de erro de decodificacdo especificas P(X'| x) pelo método da Valorizagcdo das

Amostras. Desta forma, a precisdo relativa serd diretamente calculada por:

,H}; (x| x)
€: va

P'(x|x)

(4.25)

4.3.2 Procedimentos de Simulacao

As simulagdes de ambos os métodos, de Monte Carlo e da Valorizagdo das Amostras,

foram realizadas utilizando o cédigo de Hamming (7,4) operando em um canal bindrio simétrico

(BSC). O diagrama em blocos do sistema simulado € apresentado na Figura 20.

u:(u1,...,M4) XZ(XI,...,.X7) y:(yl’.“’y7) )2:(561,...,)%7)
Codificador fifcad
Fonte | de L BSC I De;o . 1ca1 or
Canal e Cana

Figura 20: Modelo de simula¢io com cédigo de Hamming (7, 4) operando em um canal BSC.

No processo de codificacdo os dados transmitidos sdo segmentados em blocos de 4 bits

de informacgdo, representados por u:[ul,...,u4]. Através da matriz geradora do cddigo, o
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decodificador realiza a operacdo x=u-G, transformando dessa forma cada bloco de 4 bits em

uma palavra-cédigo correspondente de 7 bits, representadas por X = [xl,...,x7]. Como visto na

Secdo 2.2.4.1, o nimero de palavras-cédigo validas serd igual a 2*. A taxa do codigo serd de

4/7.

Sabe-se que a matriz geradora do cédigo de Hamming (7,4) [10] € dada por:

1101000
lor1o0100 (4.26)
11110010

1010001

Através desta matriz geradora € possivel encontrar as dezesseis palavras-codigo validas do
cddigo de Hamming (7,4) com os respectivos bits de informacdo transmitidos. A Tabela 4 mostra

as palavras-codigo correspondentes a mensagem transmitida.

Tabela 4: Palavras-codigo correspondentes as mensagens transmitidas.

Mensagem | Palavra-cédigo | Mensagem | Palavra-c6digo
0000 0000000 1000 1000101
0001 0001011 1001 1001110
0010 0010110 1010 1010011
0011 0011101 1011 1011000
0100 0100111 1100 1100010
0101 0101100 1101 1101001
0110 0110001 1110 1110100
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0111 0111010 1111 1111111

Como foi visto na Sec¢do 2.2.4.2, o canal BSC € um canal discreto sem memoria e
caracterizado pelas probabilidades de transi¢do, para uma tUnica entrada e uma unica saida do

canal, dada por:

1-4 sey=x

il x)z{ﬂ sey#x (4.27)

onde A € a probabilidade de cruzamento, ou seja, a probabilidade do canal trocar o bit de
informacdo. Desta forma a palavra-codigo transmitida ao passar pelo canal BSC resulta em uma

seqiiéncia aleatéria y = (yj,..., y7) na saida do mesmo.

Na recepc¢do, o decodificador estima uma palavra-cédigo, X, para cada vetor-cédigo recebido, y .
Através de uma tabela contendo todas as possiveis palavras-cddigo transmitidas, o decodificador
avalia a distancia de Hamming do vetor-cddigo recebido em relacdo as possiveis palavras-codigo
transmitidas. Desta forma, a palavra-codigo que tiver a menor distancia de Hamming em relacdo
ao vetor-codigo recebido serd escolhida. Pode-se observar que a simulacdo emprega

decodificacdo de médxima verossimilhan¢a admitindo todas as 16 alternativas de decodificacao.

Na Secdo 2.2.4.3 foi visto que a probabilidade de erro condicionada a transmissdo de uma

dada palavra-c6digo ndo depende de qual seja essa palavra. Desta forma, as probabilidades de

erro de decodificagdo especificas P(X'| X) podem ser estimadas admitindo-se o envio da palavra

toda zero. A probabilidade de erro de palavra simulada serd calculada como:

}A’e =Y PX|x)
xzqt:x (4.28)

7z

O objetivo da simulacdo € estimar a probabilidade de erro de bit, F,, estimando as
probabilidades de erro de decodificacdo especificas P(X'| X), e aplicando os resultados na

equacgdo (4.19). Cada probabilidade de erro de decodificacdo especifica P(X'| X), ou centro de
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erro, € estimada independentemente pelo método de Monte Carlo e da Valorizacdo das Amostras.

Como critério de parada da simulacdo € utilizada a precisdo relativa.
4.3.2.1 Polarizacao do Canal

O modelo de canal adotado para a simulagdo € baseado em [35], e denominado de BSC

ndo-estaciondrio, o qual tem o objetivo de causar um erro de decodificagio especifico x”. Desta
forma, cada probabilidade de erro de decodificagdo especifica P(x'| X) sera estimada
separadamente. Através da polarizacdo do canal, a simulagdo € for¢ada para a ocorréncia de cada

tipo de erro, ou seja, a aplicacdo da Valorizacdo das Amostras aumenta a probabilidade de

ocorréncia de um determinado erro de decodificagdo especifico x”.

O decodificador de maxima verossimilhanca com decisdo abrupta ird decodificar

corretamente se 0 nimero de erros em uma palavra-cédigo for menor que metade da distancia

minima d_;, do cdédigo, ou seja, ¢ bits podem ser corrigidos pelo c6digo, onde:

- [dm _1} (4.29)

Para o codigo de Hamming (7,4), d,.;, =3 e, conseqilentemente, a capacidade de

correcdo do cddigo € t+ =1. Como mostrado na Se¢do 2.2.4.1, o c6digo de Hamming (7, 4) € um
codigo perfeito, ou seja, este tipo de codigo corrige exclusivamente todos os padrdes de ¢ =1 erro

e nenhum padrdo maior que ¢ erros.

A motivacdo para esse tipo de modelo de simulagdo aproxima o limitante superior da
probabilidade de erro de decodificagdo especifico P(x'| X) a uma probabilidade de erro de
decisdo bindria, ﬁ(x'| x) [35]. Sabendo-se que o decodificador realiza a melhor estimativa

admitindo-se que a palavra-codigo transmitida é aquela que estd mais préxima do vetor cédigo

recebido em termos da distancia de Hamming, pode-se dizer que o decodificador, através dessa

decisdo bindria, examina as saidas do canal Y, somente nos instantes de tempo k nos quais
x; # x; resultando em d =d(x’,x), denominada de distdncia de Hamming entre x e X . Sendo

z .. . ’ ~ .~ . .
0 BSC um canal sem memoria, os instantes de tempo em que x; = x; ndo irdo influenciar nessa
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decisdo bindria, ou seja, as saidas do canal Y, para os instantes k de tempo em que x; = x; ndo
contribuem para causar o erro de decodificagio especifico x”. A probabilidade de erro de decisdo

bindria, I3(x'| x), pode ser entdo especificada em rela¢do a d(x’,x) por [35]:

d d , ,
) ( ] A4 (1= )4 para d fmpar
d'=(d+1)/2 d

P (4.30)

X)=

d d d , ,
l( j/ld/z(l—/l)d/2+ > ( ,j/ld 1-1)%  parad par
2\d/2 d=ar2e\d

onde d=d(x’,x)e A € a probabilidade de cruzamento do BSC. Através da equacdo (4.30)

observa-se que ﬁ(x'| x) depende de x e x somente através de d(x’,x). Outra consideragio

N

importante a ser feita em relacdo a equacdo (4.30) € que P(x'|x) < P(x]

X) e este limitante é

estreito para pequenos valores de A, ou seja, P(x'|x) EF(X'|X), sendo essencialmente uma

fun¢do de d = d(x’,x)[35].

O modelo de polarizag¢do para a estimagdo de P(X'| X) serd baseado nesta aproximacgao de

decisdo bindria. Como as saidas do canal ndo influenciam essa decisdo bindria quando x; = x;, 0

canal ndo serd polarizado para esses instantes de tempo, ou seja, a probabilidade de cruzamento
do BSC nao serd modificada. A polarizacdo utilizada serd uniforme para os instantes de tempo

em que x; #x,. Desta forma, o modelo de polarizagdo é um canal BSC sem memoria,

caracterizado por uma probabilidade de cruzamento variante com o tempo, dada por:

P A se xp=x, (4.31)
T2 se X, #x,

Pode-se observar que neste modelo, o canal polarizado forca a palavra-cdigo transmitida
para o erro de decodificac@o desejado, ou seja, esse modelo de polarizagcdo direciona a simulacao

para determinado centro de erro.
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A implementacdo da Valorizacdo das Amostras é realizada de forma direta e requer o
conhecimento a respeito dos erros mais provdveis de ocorrerem. Desta forma € necessario
conhecer o conjunto de palavras-codigo com suas respectivas distancias de Hamming em relacdo
a palavra-codigo transmitida, que no caso das simulacOes realizadas refere-se a palavra toda

nula. No caso do cédigo de Hamming (7,4) essas informacdes podem ser encontradas na Tabela

4 apresentada anteriormente.

Os possiveis erros de decodificacdo especificos, dados na Tabela 4, podem ser agrupados
de acordo com a Tabela 5. A primeira coluna desta apresenta as distancias de Hamming

d =d(x’,0) existentes para o cédigo de Hamming (7,4). A segunda coluna representa o nimero
de palavras-c6digo que possuem a mesma d = d(x’,0), em relacdo a palavra-cédigo toda nula. A
terceira coluna representa o nimero de bits de informagao decodificados erroneamente, (0, X),

ap6s a decodifica¢do de x” quando a palavra-c6digo toda nula € transmitida. Desta forma o peso
da informagdo serd o niimero de bits de informagdo decodificados erroneamente para todos o0s

erros especificos x' com a mesma distincia de Hamming, ZX d=d(x.0)" (x,0).

Tabela 5: Parametros do codigo de Hamming (7,4)

Distancia de Numero de Peso da
Hamming palavras-cédigo informacao
3 7 12
4 7 16
7 1 4

Nas simulagdes realizadas, o critério da escolha dos centros de erro se baseou nas menores
distancias de Hamming em relacdo a palavra-cédigo transmitida, ou seja, os centros de erro
foram escolhidos de acordo com sua maior probabilidade de ocorréncia. Deste modo, nas

simulacdes foram considerados os centros de erro com d=d(x,0)=3. A probabilidade de
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ocorréncia desse erro especifico foi estimada diretamente pela equacdo (4.18), reescrita aqui

como:

Prx|0)= NiNzl w(Y@l0) 1, (Y?) (4.32)
va 1= '

onde o pardmetro N,, representa o nimero de execuc¢des da simulagdo para o evento de erro

especifico x, w(-)€ a fungdo peso, y® representa a seqiiéncia de saida do canal na i-ésima
execugdo da simulagdo e I (-) € a fungdo indicadora de erro da palavra-cédigo x". Através das
simulacdes realizadas observou-se que a ocorréncia de um erro de decodificacio, sem ser o erro

para o qual o canal foi polarizado, atingiu valores inferiores a 2%, o que ressalta a eficiéncia

desse método de polarizagao.

As simulacdes foram realizadas adotando-se cinco diferentes valores da probabilidade de
cruzamento original do canal BSC para estimagdo dos erros especificos de decodificacdo com
d=d(x’,0)=3. Os resultados das estimativas da probabilidade do erro de decodifica¢do
especifico através da Valorizagdo das Amostras sdo listados na segunda coluna da Tabela 6. Ao
invés de listar a probabilidade estimada do erro de decodificagdo especifico para cada um dos 7

erros de decodificacdo possiveis, os resultados apresentados na Tabela 6 sdo referentes ao de
P (X'| 0) sobre um erro de decodificagdo especifico, com d =d(x’,0)=3. Os valores da precisdo

relativa de cada estimativa foram calculados de acordo com o nimero de execucdes de

simula¢do, mostrados na quarta coluna, para cada probabilidade de cruzamento do BSC.

Tabela 6: Estimativas da probabilidade de erro de decodificacdo especifico para cada A .

Probabilidade P (x| 0) Precisao Execugdes da
de cruzamento Relativa simulacdo
A £ N,
107! 2.92x107 8.30% 75x10"
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1072 3.39%107% 8.72% 75%102

1073 3.25%107° 9.00 % 75%10°
107 3.40x1078 8.73% 75%10%
1075 3.33x1071° 8.94 % 75%10°

Através das simulacdes realizadas constatou-se que as estimativas obtidas de P x| 0)

em relag@o a cada um dos 7 erros de decodificacdo especifico, com igual distancia de Hamming,
ndo obtiveram desvios significativos do valor apresentado na Tabela 6. O valor da precisdo
relativa, em relacdo a cada um dos 7 erros de decodificacio especifico também ndo apresentou
desvios significativos do valor apresentado na Tabela 6. Isto indica que os valores probabilidade
do erro de decodificacdo especifico, com igual distdncia de Hamming, possuem valores muito

préximos.

A probabilidade do erro de decodificacdo especifico foi também estimada pelo Método de
Monte Carlo com os mesmos valores da precisdo relativa das estimativas dados na Tabela 6.
Deste modo, o niimero de execucdes da simulagdo para ambos os métodos foram computados e
comparados. E importante salientar que para o Método de Monte Carlo o canal nio foi

polarizado.

(€N

A probabilidade de erro de bit média dado que a palavra-cédigo x foi transmitida

(€N

expressa pela equagdo (4.19). Sabendo-se que o canal € simétrico e sem memoria, o cddigo

linear e a decodificacdo ¢ de médxima verossimilhanca, entdo a probabilidade de erro de bit
independe da palavra-codigo transmitida, ou seja, B, = F,(x). Sabendo-se que nas simulac¢Oes

realizadas se considerou o envio da palavra-codigo toda nula, a equacdo (4.19) pode ser reescrita

CcOomo:
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1 N 4.33
B=B0)=— > n,0,x)P (x (4.33)

xe D(x))

0)

onde k € o nimero de bits de informac@o transmitidos por palavra-cédigo e n,(0,x") é o nimero

de bits de informacdo errados apds a decodificacio.

No célculo da equacdo (4.33) somente se considerou P*(X'| 0) em relacdo as palavras-

c6digo com d = d(x’,0)=3. E dito entdo que essa estimativa foi truncada para os centros de erro

mais significativos, aqueles com maior probabilidade de ocorrem durante a simulacdo. Para o
método de Monte Carlo foi realizado o mesmo procedimento para o cdlculo da probabilidade de

erro de bit.

A eficiéncia da Valorizacdo das Amostras serd calculada da mesma forma que aquela
realizada nas simulagdes pelo método do Escalonamento. Como para o cédlculo da probabilidade

de erro de bit foram consideradas somente as palavras-codigo com d =d(x,0) =3, a eficiéncia

da Valorizacdo das Amostras foi medida em relagdo ao nimero de execucdes de simulagdo
necessdrias por ambos os métodos para se obter o valor da precisdo relativa dada na Tabela 6, em
relacdo a estimacdo das probabilidades de erro de decodificacao especifico referentes as palavras-

c6digo com d =d(x’,0)=3.

Na Tabela 7 sdo listados os valores da probabilidade de erro de bit calculados para cada
probabilidade de cruzamento do BSC e os ganhos de simulacdo em relacdo ao método de Monte

Carlo.

Tabela 7: Probabilidade de erro de bit e Ganho de simulacio.

Probabilidade | Probabilidade Ganho de
de cruzamento | de erro de bit simulacio
A P, n
107! 8.76x1072 6.61
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1072 1.00x1073 S1.58
1073 9.75%107° 5%10°
107 1.04x1077 5%10°
107 1.00x10™° 5%x10*

Os valores da probabilidade de erro de bit mostrados na Tabela 7 foram registrados no

grafico da Figura 21, permitindo comparagdo com os valores estimados da probabilidade de erro

de bit pelo método de Monte Carlo para o cédigo de Hamming (7,4) operando em um canal

AWGN com decisdo abrupta. No gréfico € tracada a curva da probabilidade de erro de bit versus

a relagcdo sinal-ruido. A relagdo sinal-ruido é expressa pela relacdo entre a energia por bit de

informagdo, E,, e a densidade espectral de poténcia do ruido, N,. A relacdo entre a

probabilidade de cruzamento do BSC e a relagdo sinal-ruido E, / N, € dada por:

1

ﬂzaerfc[ RE,

Ny

(4.34)

onde R ¢ a taxa do codigo. No grafico também € tracada a curva tedrica da probabilidade de erro

de bit para uma sinalizacdo antipodal em canal AWGN dada por:

Lol e
Pe—ze#c(J;O]

(4.35)
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Figura 21: Grafico comparativo da probabilidade de erro de bit teérica e simulada por Monte Carlo e
Valorizacio das Amostras para o canal BSC.

Através do gréfico pode-se observar que os valores obtidos da probabilidade de erro de bit
através da Valorizagdo das Amostras se aproximam muito dos valores estimados pelo método de
Monte Carlo. Deste modo, pode-se confirmar que o truncamento realizado na equagao (4.33) ndo

comprometeu a estimacao correta desse parimetro.

A vantagem em se eliminar os termos com as maiores distancias de Hamming no célculo
da probabilidade de erro de bit dada na equacdo (4.33) consiste em se conseguir maior
flexibilidade na simulagdo, direcionando desta forma todo o seu esfor¢co computacional para os
termos com as menores distincias de Hamming, aqueles que dominam o somatério da equagdo

(4.33).

Na maioria dos c6digos, somente uma pequena porcentagem dos erros de decodifica¢io
possui pequenas distancias de Hamming, em relacdo a palavra-cédigo toda nula, e isso se aplica

principalmente aos cédigos com grandes comprimentos [35]. Conseqiientemente, truncando a
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equacao (4.33) para esses erros de decodificacdo com pequenas distancias de Hamming se obtém

uma significativa reducdo no esfor¢co computacional necessario.

Uma analise do erro cometido por ndo se considerar os erros de decodificacdo com as
maiores distancias de Hamming no cdlculo da probabilidade de erro de bit é demonstrada em [1].
A andlise realizada se aplica tanto a cddigos de blocos ou a c6digos convolucionais. A partir de
[1] pode-se concluir que o modelo de polarizagdo mostrado € vidvel a qualquer tipo de codigo
utilizado, ou seja, a escolha dos centros de erro com maior probabilidade de ocorrerem durante a
simulacdo garante maior rapidez na simulagdo e uma estimagdo segura da probabilidade de erro

de bit do sistema.

4.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foi mostrada a viabilidade e a precisdo da aplicacdo da técnica da
Valorizacdo das Amostras em trés cendrios distintos. Observou-se que sua aplicacdo se torna
particular de acordo com o tipo de sistema adotado. Contudo mostrou-se que a implementagdo da
técnica ndo possui um nivel de complexidade muito elevado, o que torna possivel se utilizar essa

poderosa ferramenta computacional em diversos tipos de sistema.

Através dos resultados obtidos observa-se que a técnica da Valorizacdo das Amostras
apresenta melhor desempenho em sistemas onde a ocorréncia dos erros € muito baixa. Deste
modo, para valores altos da probabilidade de erro de bit, a técnica ndo é tao eficiente em relacdo
ao Método de Monte Carlo. Isso pode ser explicado pelo fato de que para altos valores da
probabilidade de erro de bit, os eventos de erro ja sdo freqiientes e os pesos sdo “pequenos”
devido a pequena polarizacdo. Nesta situacdo o numero de execucdes de simulacdo da
Valorizacdo das Amostras, para alcancar determinada precisio, tende ao ndmero de execucdes do
método de Monte Carlo. Conforme a probabilidade de erro de bit diminui a polarizacdo torna-se

mais forte, distanciando o nimero de simulagdes requeridas por ambos os métodos.

Observa-se também que a implementacdo da Valorizacdo das Amostras em um canal com
cddigo corretor de erro difere da implementacdo realizada no canal AWGN e no canal com
desvanecimento Rayleigh. No canal com cédigo corretor de erro a implementacdo por eventos é

necessdria para que se consiga utilizar o modelo de polarizag¢do proposto.
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Embora o método de polarizacdo utilizado em um canal com cédigo corretor de erro
requeira o conhecimento dos centros de erro mais significativos, € possivel visualizar através da
andlise matematica do erro cometido por se truncar a probabilidade de erro de bit [1], que poucos
centros de erro devem ser utilizados na estimacdo desse parametro, sem acarretar dano

significativo a precisdo da estimativa.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Contribuicoes da Dissertacao

A técnica da Valorizagdo das Amostras embora seja conceitualmente simples carrega uma
complexidade bastante elevada quando se pretende entendé-la a ponto de poder implementa-la
em uma simulagdo. Além disso, a variedade de notacdo e de tratamento do assunto, incluindo as
diversas formas de realizar sua aplicagdo faz com que a tarefa de implementacio torne-se ainda
mais complexa. Motivada por esta dificuldade, a autora desta dissertacdo utilizou uma abordagem
unificada sobre a implementacdo da Valorizacdo das Amostras na simulacdo de sistemas de
comunicacao digital em canal com ruido AWGN, canal com desvanecimento plano e em sistemas
com codificacdo de canal. O trabalho apresenta-se como um compéndio realizado a partir do
estudo e da interpretacdo de varias publicagdes a respeito do assunto, contendo as abordagens

seguidas de estudos de caso com aplicagdes realizadas em simulagdes.

O ambiente de simulacdo utilizado neste trabalho é baseado no software Matlab da
empresa Mathworks Incorporated. Para validagdo dos resultados obtidos através das simulagdes
realizadas por ambos os métodos, de Monte Carlo e da Valorizagdo das Amostras, fez-se uma
comparacdo com os resultados obtidos por modelos tedricos de acordo com o tipo de sistema
adotado. Os programas relativos as simulagdes realizadas se encontra em um CD anexado a

dissertagao.
5.2 Conclusoes

A aplicagdo da Valorizagdao das Amostras no problema da estimacg@o da probabilidade de
erro de bit foi estudada neste trabalho. Sua aplicacdo se estendeu a diferentes tipos de sistemas de
comunicagdes, classificados em sistemas com ou sem memoria. Uma significativa reducao do
numero de execugdes de simulacdo em relagdo ao método de Monte Carlo foi conseguida através
de sua aplicacdo nos trés cendrios distintos: sistema de comunicacdo digital em um canal AWGN,
sistema de comunicagdo em um canal com desvanecimento plano e sistema de comunica¢do com

cddigo corretor de erro.
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No Capitulo 4 mostrou-se que a implementagao da técnica da Valorizagdo das Amostras é
realizada de forma particular de acordo com o tipo de sistema adotado. O principal fator que
influencia na sua aplicacdo é a complexidade do sistema. Foi visto que para sistemas sem
memoria, a eficiéncia da técnica € alta e sua implementacdo € relativamente simples. Como

mostrado a aplicagdo da técnica apresentou um bom desempenho no canal AWGN, alcangando
ganhos de simulac¢do em relagdo ao método de Monte Carlo de 15 a 10°, onde esse dltimo valor

foi conseguido para uma probabilidade de erro de bit de 1077 Através das simulagdes realizadas
no canal AWGN constatou-se que os ganhos obtidos se aproximaram muito dos ganhos tedricos

mostrados no Capitulo 3.

No canal com desvanecimento plano o desempenho da técnica foi muito inferior ao
alcancado no canal AWGN. Através dos resultados obtidos observou-se que a performance da

técnica € influenciada também pela complexidade do sistema. O fator de reducdo das amostras

chegou a vinte vezes para uma probabilidade de erro de bit de 107, diferentemente do ganho

obtido para o canal AWGN que foi crescente com o aumento da relagdo sinal-ruido.

J4 para um canal com cddigo corretor de erro difere a implementacdo realizada se
diferenciou bastante da realizada no canal AWGN e no canal com desvanecimento plano. Devido
a complexidade do sistema se torna dificil determinar em quais regides da func¢do densidade de
probabilidade deve-se polarizar e como polarizar essas regides. Observa-se no canal com c6digo
corretor de erro que ao contrdrio das simulagdes pelo método do Escalonamento, esse modelo ndo
pode ser implementado seqiiencialmente. Em outras palavras, a polarizagdo € realizada em
funcdo dos centros de erro relevantes para o cédlculo da probabilidade de erro de bit do sistema.
Embora o método de polarizagdo utilizado requeira o conhecimento dos centros de erro mais
significativos, através da andlise matematica realizada em [1], do erro cometido por se truncar a
probabilidade de erro de bit, poucos centros de erro podem ser utilizados na estimagdo desse
parametro sem acarretar dano significativo a precisdo da estimativa. Essa andlise mostrou que o

erro médio tende a zero exponencialmente com o aumento da rela¢do sinal-ruido.

No canal com cddigo corretor de erro foi visto que a eficiéncia da Valorizagdo das
Amostras foi inferior a eficiéncia alcangada no canal AWGN. Esta limitacdo pode ser explicada
pelo problema da memoria do sistema, que como mostrado em [22] e [23] compromete o seu
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desempenho. Porém o modelo de polarizacao utilizado € considerado mais flexivel que o modelo
de polarizacdo por Escalonamento devido a direcionar todo o esforco computacional da

simulacdo para os termos que dominam o somatorio da equacdo da probabilidade de erro de bit.

Através dos resultados obtidos nos trés tipos de sistemas propostos se observou que o
método da Valorizacdo das Amostras apresenta melhor desempenho em sistemas onde a
ocorréncia dos erros € muito baixa. Deste modo, para valores altos da probabilidade de erro de
bit, a técnica ndo € tdo eficiente em relacdo ao Método de Monte Carlo. Isso pode ser explicado
pelo fato de que para altos valores da probabilidade de erro de bit os eventos de erro ja sdo
freqlientes e os pesos “pequenos” devido a pequena polarizacdo. Nesta situagdo o nimero de
iteracdes da simulagdo pela Valorizacdo das Amostras tende ao nimero de iteragdes de simulacdo
pelo método de Monte Carlo. Conforme a probabilidade de erro de bit diminui, a polarizacao
torna-se mais forte distanciando dessa forma o nimero de execucdes requeridas por ambos os

métodos.

A técnica de Valorizacdo das amostras, por ter implementacao relativamente complexa se
comparada com o método direto de Monte Carlo, nem sempre apresenta vantagens. Por exemplo,
quando se estd realizando uma simulacdo com o objetivo de produzir um unico resultado, como
tipicamente acontece quando se investiga o desempenho de um sistema de comunicagdo para a
producdo de um artigo ou relatério, a implementacdo da técnica pode ndo ser atrativa, exceto

quando se sabe a priori que o tempo de simulagdo por Monte Carlo serd proibitivo.

A valorizacdo das amostras passa a se tornar atrativa naqueles casos em que repetidas
simulacdes devem ser executadas, de tal forma que a soma das dura¢des individuais das
simulacdes se torna proibitiva, mesmo que cada uma delas tenha duracdo aceitdvel. Além disso,
como a aplicacdo da Valorizagdo das amostras € fortemente dependente do sistema que se estd
analisando, torna-se invidvel implementd-la de forma definitiva em softwares de simulacdo, os
quais podem ser utilizados na andlise de variados tipos de sistema. Para reforcar estes pontos de
vista, a autora desta dissertacdo fez uma busca por softwares de simulagdo que contém a técnica
da Valorizacdo das amostras implementada e foi encontrada uma unica plataforma, o SPW4 [46]

[50].
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5.3 Sugestoes para Trabalhos Futuros

As oportunidades de estudo e aplicacdo da técnica da Valoriza¢do das Amostras € bastante
ampla, até certo ponto sendo limitada somente pela criatividade e, obviamente, pelo

conhecimento sobre o tema.

De forma genérica, um trabalho futuro poderia ser uma investigacdo similar a que aqui foi
apresentada, buscando detalhar a aplicacdo da Valorizacdo das Amostras em outros tipos de
sistemas e/ou canais de comunicagdo, por exemplo: canais com ruido impulsivo, canais com
interferéncia intersimbolica, sistemas de comunica¢@o em linhas de distribui¢cdo de energia (PLC-
Power Line Communication) e sistemas de comunicacido por ondas acusticas sob a dgua (UWC-

Under Water Communication), apenas para citar alguns exemplos.

De forma mais especifica, seria interessante estudar e descrever de forma detalhada a
aplicacdo da Valorizagdo das Amostras em sistemas com codificacdo de canal com decisdo
suave, estendendo os estudos para sistemas com cddigos que permitem decisdo iterativa, como

por exemplo, cdigos LDPC (Low Density Parity Check) e Turbo.

A elabora¢do de um bloco no VisSim/Comm que realize a técnica da Valoriza¢do das
amostras assim como foi feito para o SPW4 [46]. O VisSim/Comm € um software de simulag¢io
de sistemas de comunicagdo, desenvolvido conjuntamente pela Visual Solutions, Inc. e a Eritek,

Inc. (EUA).
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