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Resumo
Este trabalho analisa a t�enia de otimiza�~ao ombinat�oria baseada no algoritmogen�etio apliada aos problemas de dete�~ao multiusu�ario (MuD) e de estimativa deparâmetros (MuChE) em sistemas DS/CDMA unitaxa e multitaxa por �odigos m�ultiplos(MC) sujeitos ao desvaneimento multiperurso. Distintas on�gura�~oes para o sistemaDS/CDMA foram analisadas, onsiderando distintos arregamentos de sistema, taxa detransmiss~ao, per�l atraso-potênia, entre outros. Al�em disso, avaliou-se a robustez dosalgoritmos fae as varia�~oes nos parâmetros de sistema e a perda de desempenho naoorrênia de erros nas estimativas de anal. Analisou-se, tamb�em, as etapas do algoritmogen�etio om suas variantes e partiularidades adaptadas aos problemas MuD e MuChE.Prourou-se demonstrar o aumento do desempenho e da apaidade do sistema quandoda utiliza�~ao destes algoritmos; resultados de simula�~ao Monte Carlo (MCS) indiaramque o detetor multiusu�ario baseado no algoritmo gen�etio (GAMuD) apresenta-se omouma solu�~ao vi�avel quando omparado ao detetor �otimo (OMuD) e a outros detetoresanalisados. O GAMuD apresentou um desempenho �otimo ou muito pr�oximo ao �otimo omuma redu�~ao dr�astia da omplexidade omputaional. Resultados de simula�~ao MonteCarlo para o problema MuChE tamb�em indiaram que o estimador de parâmetros de a-nal baseado no algoritmo gen�etio (GAMuChE) apresenta-se omo uma solu�~ao poss��velquando omparado ao estimador por m�axima verossimilhan�a e ao m�etodo baseado nogradiente, pois as estimativas obtidas atrav�es do GAMuChE possuem grande aur�aiaal�em de serem obtidas om uma menor omplexidade omputaional. A omplexidadedos algoritmos GAMuD e GAMuChE foram analisadas em termos da ordem de om-plexidade, do n�umero de opera�~oes neess�arias para se atingir a onvergênia e, paraalguns asos, do tempo neess�ario �a otimiza�~ao e, posteriormente, omparadas �as demaisomplexidades das estrat�egias itadas para ada um dos problemas.



Abstrat
This work analyzes a tehnique of ombinatorial optimization based in the geneti al-gorithm applied to the multiuser detetion (MuD) and parameters estimation (MuChE)problems in unirate and multirate for multiple odes (MC) DS/CDMA systems with mul-tipath fading hannels. Several on�gurations for the DS/CDMA system were onsidered,as di�erent values of the system loading, transmission rate, power-delay pro�le, amongothers. Besides, an analisys of robustness of the algorithms in hanges of the system ha-rateristis and the estimation error e�ets on the performane are also onsidered. Also,it was desribed the stages of the geneti algorithm with their variants and partiularitiesadapted to the MuD and MuChE problems. The utilization of heuristi algorithms shownthe inrease of performane and the system apaity; numeri results by the Monte Carlo(MCS) simulation method indiated that the multiuser detetor based on the genetialgorithm (GAMuD) omes as a viable solution when ompared to the optimum dete-tor (OMuD) and to the others mentioned detetors. The GAMuD show an optimum orvery lose to the optimum performane with a drasti redution of the omputationalomplexity. Monte-Carlo simulation results for the MuChE problem indiated that thehannel parameters estimation based on the geneti algorithm (GAMuChE) omes as apossible solution when ompared to the maximum likelihood method and to the basedon the gradient, beause that obtained estimates possess great auray with a smalleromputational omplexity. The omplexity of the GAMuD and GAMuChE algorithmswere analyzed in terms of the omplexity order, the number of neessary operations toreah the onvergene and, for some ases, the neessary time to the optimization and,�nally, ompared the omplexity of the other strategies mentioned for eah problem.
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4.22 PDF do erro perentual m�edio (MEP) para os sistemas S1 e S3, onside-rando a possibilidade de perursos n~ao resolv��veis no reeptor. . . . . . . . 1114.23 PDF do erro perentual m�edio (MEP) para os estimador GAMuChE, on-siderando uma maior imunidade �a interferênia de m�ultiplo aesso, sistemaS4. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1124.24 Compara�~ao entre as PDF's do erro perentual m�edio (MEP) para os esti-madores GAMuChE e ML, onsiderando sistema S1. . . . . . . . . . . . . 1134.25 BER para o detetor onjunto GAMuChE + GAMuD onsiderando: (a)sistema S1; (b) sistema S4. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1145.1 N�umero de opera�~oes exeutadas para o sistema S1 em anais: a) per�lPD-3 (plano); b) per�l PD-2 (2 perursos); ) per�l PD-1 (3 perursos) ed) per�l PD-2 om D � L. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1195.2 N�umero de opera�~oes exeutadas para sistema S2 em anais om per�lPD-2 om: a) D � L; b) D = L = 2 perursos. . . . . . . . . . . . . . . . . 1205.3 N�umero de opera�~oes exeutadas �NFR em anais om per�l PD-2 e sis-temas: a) S1 om � = 15dB; b) S2 om � = 10dB. . . . . . . . . . . . . . . 1205.4 Tempo omputaional m�edio (1000 trials) em milisegundos para o �aluloda fun�~ao usto e para os proessos dos algoritmos evoluion�arios. . . . . . 1215.5 Tempo Computaional para o sistema S1 em anais: a) per�l PD-3 (plano);b) per�l PD-2 (2 perursos); ) per�l PD-1 (3 perursos) e d) per�l PD-2om D � L. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1225.6 Tempo Computaional para o sistema S2 em anais om per�l PD-2 om:a) D � L; b) D = L = 2 perursos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1235.7 Tempo Computaional �NFR em anais om per�l PD-2 e sistemas: a)S1 om � = 15 dB; b) S2 om � = 10dB. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1235.8 Cresimento da omplexidade omputaional em fun�~ao do ganho de pro-essamento, onsiderando arregamento de 50%. . . . . . . . . . . . . . . . 124
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SuB Single-User Bound - Limite de BER para usu�ario isoladoSuD Single-User Detetion - Dete�~ao Uniusu�arioVCR Variable Chip Rate - Sistema multitaxa por ganho de proessamento�xo e taxa de hip vari�avelVPG Variable Proessing Gain - Sistema multitaxa por ganho deproessamento vari�avel e taxa de hip �xaVSL Variable Spreading Length - Sistema multitaxa por omprimento deespalhamento vari�aveisW-CDMA Wideband CDMA - Tenologia CDMA de tereira gera�~aoW-H Walsh Hadamard - Fam��lia de seq�uênias de espalhamentoZF-DF Zero-Foring Deision Feedbak



Nota�~oes
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211 INTRODUC� ~AO AO CEN�ARIO
A popularidade do servi�o de telefonia elular se deve �a liberdade, �a mobilidade e aoaumento dos servi�os que o sistema vêm ofereendo. A telefonia m�ovel foi desenvolvidapara libertar o telefone do par de �os que o prende �a rede de abos, substituindo a linhaf��sia por um enlae de r�adio. Desta forma, a omunia�~ao pessoal oorre om maiormobilidade, seguran�a e individualidade.As tentativas iniiais de ria�~ao da telefonia m�ovel, na d�eada de 40 do s�eulo pas-sado, objetivaram viabilizar o telefone veiular. As primeiras solu�~oes resultaram emequipamentos ompliados, volumosos e om grande onsumo de energia. Al�em disso,neessitavam de adapta�~oes nos ve��ulos para aomodar baterias adiionais. Por este mo-tivo, o uso iniial foi muito limitado, servindo basiamente unidades militares, poliiais egangues.Com a evolu�~ao da tenologia, dos equipamentos e dos omponentes eletrônios, ooneito de telefonia m�ovel foi aproximando-se daquilo que verdadeiramente possibilitauma omunia�~ao m�ovel e individual. Esta evolu�~ao oorreu om a utiliza�~ao da o-munia�~ao digital, que �e a base de toda uma nova onep�~ao de omunia�~ao eletrôniamultim��dia, apaz de proporionar integra�~ao de voz, dados e v��deo em um �unio analde omunia�~ao.Atualmente, a onsolida�~ao dos sistemas de omunia�~ao m�ovel de tereira gera�~ao,3G1, tem pela frente o grande desa�o de ofereer aos usu�arios �nais terminais de baixousto e simultaneamente disponibilizar um variado leque de servi�os multim��dia. Destaforma, pesquisas em todo o mundo têm sido foadas em sistemas de omunia�~ao dealta apaidade, fat��veis de serem implementados utilizando t�enias de proessamentodigital de sinais (DSP).Dentro deste en�ario, destaa-se a t�enia de omunia�~ao por espalhamento espetral(SS) (PETERSON; ZIEMER; BORTH, 1995) que at�e meados da d�eada de 80 esteve restrita1Para as prinipais siglas e abreviaturas utilizadas neste trabalho, veja Lista de Siglas e Abreviaturas.



1.1 A Tenologia CDMA 22�as aplia�~oes militares e atualmente enontra-se em uma fase de onsolida�~ao tenol�ogiaatrav�es dos sistemas de omunia�~ao m�oveis elulares de segunda e tereira gera�~ao atu-almente em uso em todo o mundo, padr~ao IS-95 e W-CDMA/CDMA2000, respe-tivamente. Em 1989, os militares amerianos liberaram a tenologia SS para aplia�~oesomeriais. Luent, Motorola, Ne, Sansung e muitas outras empresas multinaionais têminvestido enormes reursos humanos e �naneiros nesta tenologia. Hoje, o oneito e at�enia de omunia�~ao SS est~ao sendo usados omerialmente, nos mais diversi�adosampos de aplia�~ao, pratiamente em todos os pa��ses do globo.1.1 A Tenologia CDMAAesso m�ultiplo por divis~ao de �odigo de seq�uênia direta (DS/CDMA - Diret Se-quene Code Division Multiple Aess) �e o nome da tenologia largamente usada paraomunia�~ao sem �o baseada no oneito de espalhamento espetral, onde o sinal trans-mitido oupa uma banda muito superior �a m��nima neess�aria. Este espalhamento noespetro �e obtido por meio de um �odigo/seq�uênia de espalhamento que �e independenteda informa�~ao e oupa uma banda espetral superior �a da informa�~ao. Na reep�~ao, estemesmo �odigo �e utilizado para desespalhar o sinal SS, reuperando a banda original dainforma�~ao, proporionando assim a dete�~ao om uma erta imunidade �a interferênia.Algumas vantagens desta tenologia s~ao:� baixo onsumo de energia;� alto grau de seguran�a/privaidade na transmiss~ao;� failidade de obten�~ao de soft handover 2;� rejei�~ao �a interferênia de banda estreita;� possibilidade de explora�~ao da diversidade multiperurso.Nesse sistema, quando o sinal �e reebido e detetado por um bano de �ltros asados(MFB - Mathed Filter Bank), denomina-se de reeptor Convenional. Este tipo dereeptor �e inapaz de reuperar o sinal de forma �otima, independente se est�a sujeito a umru��do brano aditivo Gaussiano (AWGN - Additive White Gaussian Noise) ou a anaisom desvaneimentos (plano ou seletivo em frequênia), uma vez que o sinal DS/CDMA2Comuta�~ao entre esta�~oes r�adio-base om a manuten�~ao da transmiss~ao de informa�~ao.



1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�ario 23�e afetado pela interferênia de m�ultiplo aesso (MAI - Multiple Aess Interferene) epelo efeito near-far (NFR), resultando em um sistema uja apaidade est�a bem abaixoda apaidade do anal de Shannon (SHANNON, 1948). Assim, o suesso da dete�~aoonvenional em sistemas de m�ultiplo aesso do tipo CDMA depende das propriedadesde orrela�~ao ruzada e auto-orrela�~ao3 dos �odigos de espalhamento envolvidos e de umrigoroso ontrole de potênia.Uma das formas de reduzir substanialmente estes efeitos e aumentar a apaidadedo sistema DS/CDMA onsiste em modi�ar a estrat�egia de dete�~ao, utilizando-sedas informa�~oes dos sinais dos demais usu�arios interferentes no proesso de dete�~aoda informa�~ao do usu�ario de interesse. A esta estrat�egia denomina-se dete�~ao mul-tiusu�ario (MuD) (VERD�U, 1986a; DUEL-HALLEN; HOLTZMAN; ZVONAR, 1995; MOSHAVI,1996; VERD�U, 1998).Na estrat�egia MuD, informa�~oes dos usu�arios ativos no sistema s~ao utilizadas onjun-tamente a �m de melhor detetar ada usu�ario individualmente, aumentando o desempe-nho e/ou apaidade do sistema m�ovel elular (ABR~AO, 2001). Em sistemas DS/CDMA,a limita�~ao de desempenho e apaidade do sistema �e resultado prinipalmente da MAI.A MAI torna-se substanial quando o n�umero de usu�arios rese e/ou quando asdisparidades de potênia resem. Assim, enquanto a dete�~ao onvenional onsideratodos os usu�arios interferentes omo ru��do, a dete�~ao multiusu�ario onstitui uma melhorestrat�egia justamente por utilizar as informa�~oes destes usu�arios no proesso de dete�~ao,ombatendo efetivamente a interferênia de m�ultiplo aesso. Como resultado, tem-se umamelhoria substanial de desempenho em rela�~ao ao detetor onvenional (VERD�U, 1986b).1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�arioNas �ultimas duas d�eadas, uma grande variedade de detetores multiusu�ario forampropostos na literatura om o intuito de melhorar o desempenho obtido om o detetorConvenional em sistemas de m�ultiplo aesso. Dada a elevad��ssima omplexidade doreeptor �otimo (OMuD) desenvolvido por Verd�u (VERD�U, 1986a, 1998), a aten�~ao nesta�area tem sido voltada ao desenvolvimento de reeptores multiusu�ario sub-�otimos de menoromplexidade.O detetor multiusu�ario �otimo possui uma omplexidade omputaional que reseexponenialmente om o n�umero de usu�arios, tornando-se proibitivo sua implementa�~ao.3Coneitos disutidos no anexo B.



1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�ario 24Faz-se neess�ario, portanto, investiga�~oes visando obter detetores multiusu�ario sub-�otimosque atendam aos rit�erios de alto desempenho e baixa omplexidade.Alternativas ao OMuD inluem os detetores multiusu�ario l�assios lineares, tais omoo Desorrelaionador (VERD�U, 1986a) e o MMSE (POOR; VERD�U, 1997), e os l�assiosn~ao-lineares, tais omo os aneladores de interferênia (IC) (VARANASI; AAZHANG, 1990;PATEL; HOLTZMAN, 1994; ABR~AO, 2001) e o zero foring deision feedbak (ZF-DFE)(DUEL-HALLEN, 1993, 1995), al�em de detetores multiusu�ario baseados em heur��stias.Uma poss��vel hierarquiza�~ao para os v�arios tipos de detetores multiusu�ario pode servista na �gura 1.1.
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Figura 1.1: Classi�a�~ao geral para diversos detetores SuD e MuDEntre os detetores multiusu�ario lineares estudados na literatura enontra-se o Des-orrelaionador e o baseado no M��nimo Erro Quadr�atio M�edio (MMSE - Minimum MeanSquare Error). Ambos resultam em substanial aumento de desempenho e apaidade emrela�~ao ao detetor onvenional. A id�eia b�asia em dete�~ao multiusu�ario sub-�otima li-near onsiste na aplia�~ao de uma transforma�~ao linear �a sa��da do bano de �ltros asadosa �m de reduzir a MAI, vista a partir de ada usu�ario.O reeptor linear de desorrela�~ao desaopla os usu�arios interferentes empregando umatransforma�~ao linear orrespondente �a inversa da matriz de orrela�~ao das seq�uêniasde espalhamento. Isto signi�a que seu desempenho n~ao �e sens��vel �as disparidades depotênia dos usu�arios, possibilitando detetar o sinal de interesse sem o onheimentodas amplitudes de todos os sinais reebidos. Mas esta transforma�~ao linear aarreta um



1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�ario 25aumento do n��vel de ru��do �a sa��da do Desorrelaionador.Uma alternativa ao Desorrelaionador onsiste em seleionar uma transforma�~ao quereduza o erro quadr�atio m�edio �a sa��da do reeptor Convenional, aliviando o problemado aumento de ru��do presente �a sa��da do Desorrelaionador. Por levar em onsidera�~aoo n��vel de ru��do na transforma�~ao linear, o detetor MMSE possui melhor desempenhoque o Desorrelaionador, prinipalmente na regi~ao de baixa rela�~ao sinal-ru��do (SNR),por�em requer estimativas das potênias e do n��vel de ru��do reebido.No entanto, al�em de possu��rem desempenho inferior ao obtido om o OMuD, o Des-orrelaionador e o MMSE neessitam realizar uma opera�~ao de invers~ao da matriz deorrela�~ao, o que implia em uma alta omplexidade em sistemas om um n�umero elevadode usu�arios ativos, tendo em vista a dete�~ao em tempo real.O prin��pio de opera�~ao para os detetores multiusu�ario do tipo aneladores de in-terferênia (IC - Interferene Canellation) e ZF-DF (Zero-Foring Deision Feedbak)onsiste na gera�~ao de estimativas para a interferênia de m�ultiplo aesso seguido peloanelamento (subtra�~ao) da MAI do sinal do usu�ario de interesse. As opera�~oes de re-onstru�~ao e anelamento da MAI podem ser repetidas em uma estrutura de m�ultiplosest�agios, resultando em sinais mais on��aveis a ada novo est�agio anelador quando es-timativas puderem ser obtidas om relativa aur�aia. A omplexidade destes detetoresrese om o n�umero de est�agios neess�arios para a demodula�~ao e a partir de um erton�umero de est�agios n~ao h�a mais ganho signi�ativo de desempenho, devido �a propaga�~aodo erro nas estimativas da interferênia (ABR~AO, 2001). Isto limita o desempenho destesalgoritmos. Embora seja baixa a omplexidade por est�agio, o desempenho atingido pelosdetetores IC �e inferior ao do OMuD.Nos �ultimos ino anos a literatura vem oleionando propostas de solu�~oes baseadasem heur��stias, partiularmente as evoluion�arias, para problemas inerentes aos sistemasde omunia�~ao de m�ultiplo aesso do tipo DS/CDMA, entre os quais podem ser itados:o problema da dete�~ao �otima (JUNTTI; SCHLOSSER; LILLEBERG, 1997; YEN; HANZO,2000; ERGUN; HACIOGLU, 2000; TAN, 2001; YEN; HANZO, 2001; SHAYESTEH; MENHAJ;NOBARY, 2001; ABEDI; TAFAZOLLI, 2001; WU et al., 2003; LIM et al., 2003; LIM; VENKA-TESH, 2004; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004; ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004;AL-SAWAFI; JERVASE, 2004; YEN; HANZO, 2004; DONG et al., 2004; CIRIACO; ABR~AO; JES-ZENSKY, 2006a, 2006), o da sele�~ao de seq�uênias de espalhamento (GAMAL et al., 1987;JESZENSKY; STOLFI, 1998; CHAN et al., 2001; KURAMOTO; JESZENSKY; ABR~AO, 2004),o da estimativa de parâmetros do sistema, partiularmente o da estimativa dos oe�-



1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�ario 26ientes de anal, atraso e potênia dos usu�arios (CHEN; WU, 1998; YEN; HANZO, 2001;CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2006b), o problema do ontrole de potênia (ZHOU et al.,2002; MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004) e o problema de aloa�~ao e otimiza�~ao dereursos (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004; ZHAO; LU, 2004), visando aumentar aapaidade e o desempenho dos sistemas de omunia�~ao DS/CDMA.O termo heur��stia �e derivado do grego heuriskein, que signi�a desobrir ou ahar.Mas o signi�ado da palavra, no ontexto dos problemas inerentes aos sistemas DS/CDMA,vai um pouo al�em de sua etimologia. �E poss��vel dizer que uma heur��stia, no sentido dadoao termo, refere-se a um m�etodo de busa por solu�~oes em que n~ao existe qualquer ga-rantia de suesso. Em um problema de otimiza�~ao, o suesso pode ser representado pelaobten�~ao da solu�~ao �otima ou pr�oxima o su�iente dela. Segundo (GOLDBARG; LUNA,2000), o m�etodo heur��stio pode ser de�nido omo:\Uma heur��stia �e uma t�enia que busa alan�ar uma boa solu�~ao utili-zando um esfor�o omputaional onsiderado razo�avel, sendo apaz de garan-tir a viabilidade ou a otimalidade da solu�~ao enontrada ou, ainda, em muitosasos, ambas, espeialmente nas oasi~oes em que essa busa partir de umasolu�~ao vi�avel pr�oxima ao �otimo"As primeiras heur��stias relatadas na literatura busavam solu�~oes para problemasespe���os e n~ao eram, via de regra, pass��veis de serem utilizadas em outros problemas.As primeiras heur��stias de roteamento s~ao um bom exemplo disso (GOLDBARG; LUNA,2000).As heur��stias modernas têm despertado resente interesse da omunidade ient���a,tanto pela reduzida omplexidade, omo pela qualidade das solu�~oes enontradas, tornando-se uma alternativa ada vez mais atraente para a solu�~ao de grande parte das aplia�~oesreais em problemas de otimiza�~ao ombinat�oria (AARTS; LENSTRA, 1996; OSMAN; KELLY,1996; OSMAN; LAPPORT, 1996; RAYWARD-SMITH et al., 1996).Uma poss��vel lassi�a�~ao4 para as heur��stias pode ser vista na �gura 1.2, resumindoas prinipais abordagens onheidas na literatura (GOLDBARG; LUNA, 2000). Tipia-mente, �e bastante omum que as heur��stias explorem, de forma asual, a estrutura doproblema, sem que, normalmente, se possa de�nir laramente uma estrat�egia universal desolu�~ao. No entanto, no aso das hamadas metaheur��stias, existe invariavelmente umaestrat�egia geral de solu�~ao, abendo apenas adapt�a-la ao problema espe���o.4Outras formas de lassi�a�~ao podem ser enontradas na literatura.
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Estocásticas Clássicas

Heurísticas

Analógicas

-Recozimento Simulado
-Busca Tabu

-Busca Local
* Descendente
* Aleatória

-Técnicas Evolucionárias
* Algoritmo Genético
* Programação Evolucionária* Clássica     * ReativaFigura 1.2: Poss��vel lassi�a�~ao para abordagens heur��stiasDentre as heur��stias empregadas em distintos problemas de otimiza�~ao destaam-se, segundo esta lassi�a�~ao apresentada na �gura 1.2, as Anal�ogias, as Esto�astiase as Cl�assias. Fazem parte das heur��stias Anal�ogias os Algoritmos Gen�etios (GA),os de Programa�~ao Evoluion�aria (EP) e suas variantes (HOLLAND, 1970, 1973, 1975;GREFENSTETTE et al., 1985; GOLDBERG, 1989; FOGEL, 1994; MITCHELL, 1998). Comp~oemas heur��stias Esto�astias as t�enias de Reozimento Simulado (SA) (METROPOLIS et al.,1953; KIRKPATRICK; GELLAT; VECCHI, 1983; CERNY, 1985; LAARHOVEN; AARTS, 1985;AARTS; KROST, 1989; OSMAN; POTTS, 1989; MAVRIDOU; PARDALOS, 1997), os algoritmosde Busa Tabu Cl�assia (GLOVER, 1977, 1986, 1987; GLOVER; LAGUNA, 1997), os de BusaTabu Reativa (BATTITI; TECCHIOLI, 1994), entre outros. J�a as heur��stias Cl�assias s~aoompostas pelos algoritmos de Busa Loal 1�opt, os de Busa Loal k�opt (REEVES,1993; HANSEN; MLADENOVIC, 1997), et. Assim, para ada problema de otimiza�~ao �eposs��vel elaborar estrat�egias aproximativas que levem em onta as partiularidades domodelo desritivo.Em ompara�~ao om as t�enias exatas, os m�etodos heur��stios n~ao garantem enon-trar uma solu�~ao �otima ap�os atingirem um rit�erio de parada; mas estes têm demonstradoalta e�iênia em problemas de larga ombina�~ao para asos pr�atios, al�em de poderemser modi�ados failmente, adaptando-se ao problema analisado (GOLDBARG; LUNA, 2000;TAN, 2001).1.2.1 Heur��stias Apli�aveis aos Sistemas de Comunia�~aoNa literatura espeializada, apesar de existirem v�arios trabalhos empregando proe-dimentos heur��stios para a dete�~ao multiusu�ario sub-�otima, a maioria das investiga�~oesanalisadas at�e a elabora�~ao deste trabalho estava restrita a anais n~ao muito realistaspara a maioria dos sistemas de omunia�~ao, isto �e, anais AWGN s��nronos (JUNTTI;



1.2 O Problema da Dete�~ao Multiusu�ario 28SCHLOSSER; LILLEBERG, 1997; YEN; HANZO, 2000; ERGUN; HACIOGLU, 2000; SHAYES-TEH; MENHAJ; NOBARY, 2001; WU et al., 2003; LIM et al., 2003; AL-SAWAFI; JERVASE,2004; DONG et al., 2004; ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004). S~ao esassos os trabalhosque analisam o problema MuD empregando t�enias heur��stias em anais seletivos emfreq�uênia (YEN; HANZO, 2001; ABEDI; TAFAZOLLI, 2001; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY,2004; YEN; HANZO, 2004; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2005b, 2005a, 2006a, 2006).Teoriamente, qualquer estrat�egia metaheur��stia pode ser adaptada para um pro-blema espe���o em sistemas de omunia�~oes do tipo CDMA. No entanto, na literatura,pouos algoritmos heur��stios têm sido utilizados para esses problemas. Dentre os maisutilizados, pode-se itar o algoritmo gen�etio, pois apresenta vantagens omo robustezda solu�~ao enontrada (qualidade na solu�~ao), independentemente da di�uldade do pro-blema, i.e., omportamento da fun�~ao usto em termos da quantidade de m�aximos loais5.O primeiro detetor multiusu�ario baseado no algoritmo gen�etio (GAMuD) foi pro-posto por Juntti et al. (JUNTTI; SCHLOSSER; LILLEBERG, 1997), sendo a an�alise realizadapara um sistema CDMA s��nrono atrav�es de um anal AWGN. Os autores onlu��ram queera neess�ario a utiliza�~ao de boas solu�~oes iniiais para que o algoritmo atingisse altodesempenho.No entanto, inorporando um elemento de busa loal �a estrat�egia do GAMuD, (YEN;HANZO, 2000) mostraram que o desempenho do algoritmo heur��stio h��brido tende aolimite single-user (SuB) om uma diminui�~ao signi�ativa da omplexidade omputaio-nal. Reentemente, o algoritmo de Programa�~ao Evoluion�aria (EP) foi empregado pelaprimeira vez no problema da dete�~ao multiusu�ario em anal AWGN s��nrono (LIM etal., 2003). Em seguida, Abr~ao et al. (ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004) sugeriramuma vers~ao modi�ada para o algoritmo EP, inorporando proedimentos de lonagem emuta�~ao adaptativa apliados ao problema MuD.Erg�un et al. (ERGUN; HACIOGLU, 2000) propuseram uma estrat�egia GAMuD h��bridapara um sistema AWGN ass��nrono que utiliza um detetor de anelamento de inter-ferênia de m�ultiplos est�agios (IC) omo parte dos proessos do GA, na tentativa demelhorar a taxa de onvergênia e reduzir a omplexidade omputaional.Trabalhos onsiderando o efeito do anal multipliativo om desvaneimento do tipoplano s��nrono inluem (YEN; HANZO, 2001; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004) e planoass��nrono (ERGUN; HACIOGLU, 2000; CIRIACO, 2004).5Ou m��nimos loais, dependendo se o problema a ser otimizado onsiste em enontrar o m�aximo oum��nimo global.



1.3 Estimativa de Parâmetros 29Detetores heur��stios h��bridos ombinando estrat�egias Cl�assias e Anal�ogias têm sidopropostos reentemente. Em (LIM; VENKATESH, 2004) foi proposto um detetor ombi-nando o algoritmo EP para a fase iniial de otimiza�~ao e o algoritmo k�opt para a fase�nal de re�namento do proesso de dete�~ao multiusu�ario para anal AWGN ass��nrono.Reentemente, Yen et al. (YEN; HANZO, 2004) utilizaram a estrat�egia GAMuD paraestender os resultados de (YEN; HANZO, 2001) para um sistema DS/CDMA ass��nronotransmitindo atrav�es de um anal om desvaneimento omposto por 2 perursos, on-siderando os dois raios om mesma energia. Para reduzir a omplexidade do detetor eaumentar a veloidade de onvergênia, os autores apliaram uma t�enia de janelamento,resultando na dete�~ao de apenas um s��mbolo por vez de todos os usu�arios.Para o problema MuD, este trabalho utiliza, diferentemente de (YEN; HANZO, 2004) eda maioria dos resultados enontrados na literatura, uma abordagem de dete�~ao que visareuperar de forma �otima ou muito pr�oxima �a �otima todos os bits de todos os usu�arios emum mesmo quadro de proessamento, onsiderando anais multiperurso om v�arios per�satraso-potênia e taxas de transmiss~ao, modelando, assim, sistemas que podem disponi-bilizar diferentes servi�os omo voz, dados e v��deo. Al�em disso, esta investiga�~ao realizauma an�alise in�edita na literatura espeializada da sensibilidade da solu�~ao enontradapelo GAMuD, quando na presen�a de erros nas estimativas dos parâmetros do sistema,omo por exemplo oe�ientes de anal, atraso e potênia.1.3 Estimativa de ParâmetrosMuitas das solu�~oes propostas para os reeptores sub-�otimos desritos anteriormenteassumem o perfeito onheimento dos parâmetros do anal, omo atraso de propaga�~ao,amplitudes e fases dos sinais reebidos, parâmetros que, na pr�atia, devem ser estimadose atualizados ontinuamente.No âmbito das omunia�~oes DS/CDMA o prinipal objetivo dos estimadores deparâmetros onsiste em determinar atrasos e atenua�~oes variantes no tempo, atrav�es doproessamento do sinal reebido de forma a auxiliar a dete�~ao da informa�~ao transmitidapelos usu�arios.Na segunda metade da d�eada de 80 do s�eulo passado, om o resente interessepela teoria dos reeptores multiusu�ario, ap�os a publia�~ao do trabalho de Verd�u (VERD�U,1986b), ome�ou a reser tamb�em o interesse pela estimativa de parâmetros, j�a quegrande n�umero dos trabalhos de dete�~ao multiusu�ario que se seguiram neessitavam de



1.3 Estimativa de Parâmetros 30estimativas relativamente preisas de amplitudes, fases e atrasos (problema MuChE).Em 1988, Vient Poor (POOR, 1988) propôs um esquema de dete�~ao e estimativaonjunta de parâmetros para todos os usu�arios. Este m�etodo onsidera omo m�etriauma fun�~ao de m�axima verossimilhan�a (ML) dependente dos parâmetros de anal e daseq�uênia de bits transmitidos. A dete�~ao �e realizada atrav�es de uma busa exaustivasobre uma �arvore de deis~ao que rese exponenialmente om o n�umero de usu�arios e omo n�umero de bits transmitidos. Apesar do �otimo desempenho n~ao onstitui uma solu�~aopr�atia para o problema, devido �a elevad��ssima omplexidade omputaional resultante.�E importante notar que a omplexidade do algoritmo proposto em (POOR, 1988) podeser reduzida atrav�es da transmiss~ao peri�odia de uma seq�uênia de treinamento, o queseria equivalente a �xar o aminho na �arvore de busa. Por�em, esta alternativa deveonsiderar o anal invariante entre os intervalos de envio das seq�uênias de treinamento e,adiionalmente, onsiderar onheido o atraso de ada usu�ario, uma vez que a seq�uêniade bits analisada na �arvore de deis~ao �e uma seq�uênia omposta, ou seja, a soma dasseq�uênias dos usu�arios. Outros trabalhos de semelhante omplexidade podem ser rela-tados, por exemplo (ILTIS, 1991).Dois trabalhos publiados em 1993 apresentaram algoritmos sub-�otimos para o pro-blema da dete�~ao e estimativa onjunta de parâmetros (XIE et al., 1993) e (RADOVIC;AAZHANG, 1993). Em (XIE et al., 1993) os autores propuseram uma forma de redu�~ao da�arvore de busa itada anteriormente. Basiamente, sugeriram que ao atingir um tama-nho pr�e-�xado, a �arvore deve ser trunada e ent~ao, ao inv�es de deixar a �arvore reserexponenialmente, utiliza-se uma m�etria baseada em fun�~ao de verossimilhan�a paraidenti�ar dentre os n�os, quais s~ao os n�os om maior probabilidade de onter a seq�uênia.Embora apresente uma menor omplexidade do que a t�enia exaustiva, o desempenhoenontrado �e substanialmente degradado om a diminui�~ao do tamanho da �arvore debusa.Outras t�enias muito exploradas para a estimativa de parâmetros onsistem nautiliza�~ao dos algoritmos M��nimos quadrados m�edios (LMS - Least Mean Squares) e oM��nimos quadrados reursivo (RLS Reursive Least Squares), mas estes n~ao apresentambom desempenho em anais variantes no tempo (LINDBOM, 1995). Tamb�em podem ser en-ontrados trabalhos que inluem o uso do �ltro de Kalman, o qual utiliza as informa�~oesestat��stias do desvaneimento do anal para melhorar a aur�aia do estimador. Logi-amente, essas t�enias de �ltragem requerem grandes per��odos de treinamento, o que �eimprati�avel em anais variantes no tempo, partiularmente os anais om desvaneimento



1.3 Estimativa de Parâmetros 31r�apido ou mesmo lento no tempo.Dentre os primeiros trabalhos que fugiram da tendênia de dete�~ao e estimativaonjunta de todos os usu�arios pode-se itar Bensley e Aazhang (BENSLEY; AAZHANG,1996), e Str�om et. al. (STR�OM et al., 1996). Estes artigos prop~oem uma adapta�~ao dealgoritmos iniialmente utilizados na estimativa de ângulos nas aplia�~oes de estima�~aode dire�~ao (DOA - Diretion of Arrival). Esse m�etodo utiliza a parti�~ao do espa�o deobserva�~ao em um subespa�o de sinal e outro de ru��do, sem o onheimento a priori dosvetores de sinal, utilizando-se da deomposi�~ao da matriz de orrela�~ao em autovalores eautovetores (HAYKIN, 1996).A partir desta �epoa, a t�enia �ou onheida omo \Estimativa de Canal Baseadaem Subespa�os". Algoritmos omo o MUSIC (Multiple Signal Classi�ation) (SCHMIDT,1986) e ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariant Tehniques)(ROY; KAILATH, 1989) s~ao utilizados dentro desta t�enia. Posteriormente, o oneitofoi estendido para anais om multiperurso e atrasos variantes no tempo (STR�OM et al.,1996).Em 1998, Bensley e Aazhang (BENSLEY; AAZHANG, 1998) sugeriram uma outra formade obter estimativas baseadas em m�axima verossimilhan�a. Neste trabalho de 1998, oproblema de otimiza�~ao multidimensional, apresentado anteriormente om a t�enia dedete�~ao e estimativa onjunta, foi reduzido a uma dimens~ao.A motiva�~ao �e que em v�arias aplia�~oes se est�a interessado em apenas um usu�ario,ou pelo menos, se forem v�arios usu�arios, pode-se reduzir a omplexidade do problematratando-se ada um seq�uenialmente. O artigo modela a MAI omo ru��do olorido (n~aoGaussiano). Apresenta exelente desempenho, mas a desvantagem do m�etodo est�a naneessidade do uso de grandes seq�uênias de treinamento.Em 2001 o trabalho foi estendido para a inlus~ao de m�ultiplos sensores na esta�~aor�adio-base (SENGUPTA; CAVALLARO; AAZHANG, 2001) e lan�a a id�eia de se usar a respostaao impulso do anal diretamente no proesso de dete�~ao da informa�~ao.J�a a abordagem para o problema de dete�~ao e estimativa onjunta tratados em(POOR, 1988; MILLER; SCHWARTZ, 1989) e outros onsiste apenas na estima�~ao de am-plitudes e dete�~ao da informa�~ao, assumindo-se onheidos os demais parâmetros. Cla-ramente, esta n~ao �e uma forma realista de se tratar o problema, pois tanto os atrasos dosmultiperursos quanto os oe�ientes de anal n~ao s~ao onheidos a priori e devem serestimados.



1.3 Estimativa de Parâmetros 32De forma geral, o proesso de dete�~ao e estima�~ao onjunta envolve a obten�~aode inferênias a partir de observa�~oes que nada mais s~ao do que sinais distoridos ouorrompidos pelo anal. Para o proesso de dete�~ao, a deis~ao a ser tomada est�a limitadaa um n�umero �nito de possibilidades; no entanto, na estima�~ao, a deis~ao se enontra emum intervalo ont��nuo de valores, ou seja, om in�nitas possibilidades.A estrat�egia adotada para se obter estimativas de parâmetros deve iniialmente seonentrar na determina�~ao dos atrasos dos perursos dos usu�arios, pois nos sistemasDS/CDMA, a dete�~ao da informa�~ao onsiste na obten�~ao da medida de orrela�~ao dosinal reebido om uma �opia do �odigo de espalhamento.Para que o desempenho seja satisfat�orio, �e neess�ario que a �opia da seq�uênia queidenti�a o usu�ario de interesse utilizada no reeptor esteja sinronizada om a seq�uêniareebida. No entanto, a transmiss~ao no anal reverso em sistemas de omunia�~ao m�oveisDS/CDMA �e intrinseamente ass��nrona, sendo neess�ario a obten�~ao de estimativas pre-isas para os atrasos. Assim, quando houver erros nas estimativas de atraso, o desempenhodos detetores multiusu�ario poder�a ser omprometido (degradado) onsideravelmente.A forma mais simples e antiga, por�em, ainda usual para se obter as estimativasde atrasos onsiste na utiliza�~ao do orrelaionador desliz�avel (SC - Sliding Correlator)(PICKHOLTZ; SCHILLING; MILSTEIN, 1982). Trata-se de um m�etodo de baixa omplexi-dade om bons resultados em anais single-user. Para sistemas de m�ultiplo aesso CDMA,o desempenho do SC ser�a razo�avel apenas se as potênias reebidas forem similares, n~aosendo resistente ao efeito near-far e/ou �a MAI. Este trabalho onsidera o SC para a esti-mativa iniial do atraso6. O re�namento dessa estimativa7 �e obtido atrav�es da estrat�egiade estimativa via algoritmo gen�etio proposta, pois esta t�enia estima simultaneamenteos oe�ientes de anal, atraso e amplitude (potênia) de todos os usu�arios.Embora existam v�arios trabalhos referentes �a estimativa de anal, muito pouos ana-lisam a estimativa atrav�es do uso de t�enias heur��stias. Considerando o problema daestimativa de anal para sistemas DS/CDMA, solu�~oes heur��stias têm sido utilizadasomo alternativa �as t�enias tradiionais de estima�~ao.Em (YEN; HANZO, 2001) s~ao obtidas estimativas onjuntas dos oe�ientes de analom desvaneimento plano s��nrono e a dete�~ao dos s��mbolos de informa�~ao odi�adasdiferenialmente, de tal sorte a aproveitar a mesma estrutura do algoritmo heur��stio.Baseada na regra ML, os autores desenvolveram um GA apaz de estimar onjuntamente6Conheida omo etapa de aquisi�~ao.7Conheida omo etapa de traking.



1.3 Estimativa de Parâmetros 33os oe�ientes de anal de todos os usu�arios e tamb�em a seq�uênia de bits transmitidaquando s~ao utilizadas as estat��stias provenientes do reeptor onvenional (bano de�ltros asados).Em (CHEN; WU, 1998), uma t�enia para a estimativa de anal baseada no algoritmodenominado miro GA foi proposta, empregando o algoritmo de Viterbi na etapa subse-quente de deis~ao em um reeptor single-user sujeito a AWGN.A maioria dos trabalhos de estimativa do anal utilizam a t�enia ML, onde se fazneess�ario a invers~ao da matriz do sinal multiusu�ario. No entanto, o usto omputaionalpara esse proesso �e proibitivo quando o n�umero de usu�arios e/ou perursos rese. Napr�atia, aproxima�~oes s~ao utilizadas.Ainda baseados na t�enia ML, os autores em (BHASHYAM; AAZHANG, 2002) pro-puseram um estimador de anal para um sistema CDMA om �odigos de espalhamentolongos e anais multiperurso utilizando seq�uênias de treinamento. No entanto, esti-mativas razo�aveis para os oe�ientes s~ao obtidas somente ap�os o proessamento de umper��odo de treinamento exessivo; onsiderando anais est�atios (sem espalhamento Dop-pler) obtiveram uma medida para o erro quadr�atio m�edio (MSE - Mean Square Error)normalizado de � 6% empregando uma seq�uênia de treinamento de 100 bits.Por sua vez, o estimador de parâmetros heur��stio proposto neste trabalho visa re-duzir o grande usto omputaional inerente ao m�etodo de estima�~ao ML, mantendo oerro quadr�atio m�edio normalizado em n��veis aeit�aveis. Diferentemente de (CHEN; WU,1998; YEN; HANZO, 2001; BHASHYAM; AAZHANG, 2002), este trabalho onsidera anaismultiperursos. Adiionalmente, em (YEN; HANZO, 2001) o proesso de otimiza�~ao do al-goritmo gen�etio �e realizado no plano omplexo, enquanto aqui realiza-se um mapeamentodo problema para a forma bin�aria, proporionando uma failidade adiional na etapa deimplementa�~ao, al�em de ser poss��vel ontrolar a omplexidade do algoritmo em fun�~aoda preis~ao da solu�~ao desejada. Assim, desenvolveu-se um estimador de anal utilizandoum algoritmo gen�etio (GAMuChE) apaz de estimar os oe�ientes omplexos de analpara todos os usu�arios, a partir do sinal reebido em banda base. Considerando a t�eniaproposta, resultados de simula�~ao (veja se�~ao 4.2) indiaram umMSE normalizado similarao obtido em (BHASHYAM; AAZHANG, 2002). No entanto, estimativas foram obtidas paraanais lentamente variantes no tempo (ao inv�es de anal est�atio) om uma seq�uênia detreinamento pequena (em torno de 10 bits).Um outro parâmetro importante a ser estimado no reeptor refere-se �a fase da por-tadora. O problema de estima�~ao da fase da portadora n~ao faz parte do esopo deste



1.4 Outros Problemas 34trabalho. Existem diversas referênias que tratam deste assunto, vide (PROAKIS, 1995)por exemplo, seja atrav�es da inser�~ao de um sinal piloto e uso do la�o de travamento porompara�~ao de fases (PLL - Phase Loked Loop), seja atrav�es da estima�~ao direta do sinalmodulado.1.4 Outros ProblemasOutros problemas inerentes aos sistemas de omunia�~ao DS/CDMA podem ser re-solvidos utilizando-se algoritmos heur��stios. Em omum, as diferentes abordagens visamgarantir um aumento na apaidade e no desempenho do sistema omo um todo, me-lhorando, assim, a e�iênia. Um desses problemas onsiste na garantia da qualidade deservi�o (QoS - Quality of Servie), sendo essenialmente um problema de gereniamentode reursos, em que o gereniamento da rede aloa apenas uma quantidade su�ientede reursos, proporionando o QoS requerido para ada tipo de servi�o e usu�ario. Emum sistema DS/CDMA, muitos dos parâmetros de QoS, inlusive a BER, dependem darela�~ao sinal-ru��do reebida, que por sua vez depende da potênia, taxa de transmiss~ao etipo de servi�o.Neste ontexto, o ontrole de potênia �e uma maneira e�iente para aumentar aapaidade e qualidade de transmiss~ao. A potênia de transmiss~ao �e ontrolada para ga-rantir aos usu�arios uma onex~ao om um limite de interferênia aeit�avel, sendo uma dasabordagens mais onvenionais para ompensar a perda por propaga�~ao e por desvane-imento. Em (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004) foi proposto um esquema para ogereniamento de reursos baseado na t�enia evoluion�aria, espei�amente o GA, pro-porionando uma adequa�~ao da potênia e taxa de transmiss~ao de forma quase �otimapara todos os usu�arios. Para ada usu�ario �e aloada apenas uma quantidade su�iente dereursos para que seja atendido seu respetivo QoS.Uma outra abordagem que visa aumentar a apaidade e o desempenho do sistemaonsiste na proura de onjuntos de seq�uênias de espalhamento �otimos (boas proprieda-des de orrela�~ao, elevado n�umero de seq�uênias dispon��veis, et). Busa-se atrav�es dessaabordagem inrementar o n�umero de usu�arios suportados pelo sistema (aumento da apa-idade) e, simultaneamente, atender todos os servi�os de todos os usu�arios assegurando-seos respetivos QoS. Para isso, devem ser levados em onta as arater��stias do analm�ovel elular, os requisitos de transmiss~ao de ada usu�ario, isto �e, as diversas taxas detransmiss~ao de dados em um sistema multitaxa e o m�aximo atraso toler�avel por servi�o,resultando em um problema de otimiza�~ao multivari�avel. M�etodos heur��stios baseados



1.5 Motiva�~ao 35nos algoritmos de Reozimento Simulado (SA - Simulated Anneling)(GAMAL et al., 1987;JESZENSKY; STOLFI, 1998; KURAMOTO; JESZENSKY; ABR~AO, 2004) e Gen�etios (CHAN etal., 2001) têm se mostrado e�ientes na solu�~ao deste tipo de problema.Embora fuja do esopo desse trabalho, a an�alise desses problemas utilizando algo-ritmos heur��stios, prinipalmente o GA, tem mostrado ser poss��vel aproveitar a mesmaestrutura do algoritmo heur��stio utilizado para obter as estimativas dos parâmetros dosistema e dos bits transmitidos (etapa de dete�~ao). Com isso, ombate-se v�arios pro-blemas inerentes ao sistema DS/CDMA om o desenvolvimento de apenas uma �uniametodologia de an�alise, trazendo uma diminui�~ao signi�ativa na omplexidade de imple-menta�~ao das solu�~oes.1.5 Motiva�~aoAtualmente, alguns sistemas de omunia�~ao sem �o 3G onsideram a utiliza�~ao dedetetores multiusu�ario para aumento do desempenho, apaidade e taxas de transmiss~ao.Estas t�enias avan�adas de dete�~ao para sistemas DS/CDMA neessitam de informa�~oespreisas dos parâmetros do sistema, omo atraso dos perursos dos usu�arios, dos oe�i-entes do anal (m�odulo e fase) e das amplitudes (ou potênias) dos usu�arios para tornarposs��vel a dete�~ao orreta da informa�~ao transmitida.Assim, a estimativa de parâmetros para sistemas DS/CDMA onstitui ainda um vastoampo om possibilidades de desenvolvimento e aplia�~oes imediatas, onstituindo umdos motivos deste trabalho. Diferentemente da maioria dos trabalhos enontrados naliteratura, prourou-se utilizar, nas an�alises, modelos de anais bem realistas.Al�em disso, nos �ultimos anos os servi�os de omunia�~ao m�ovel vêm sofrendo grandesmudan�as para poder atender �a explos~ao na demanda simultânea de servi�os de �audio,dados e v��deo. Para que esses servi�os sejam ofereidos om qualidade, grupos de pesquisasem todo o mundo vêm fazendo grandes esfor�os na busa de sistemas de omunia�~ao sem�o de alta e�iênia espetral om apaidade e desempenhos melhorados, quer seja emtermos do n�umero m�aximo de usu�arios por unidade de �area suportado em uma mesmabanda, quer seja na obten�~ao de sistemas m�oveis apazes de atender a essa diversidadede servi�os.A tereira gera�~ao de sistemas m�oveis elulares visa dar suporte a tais servi�os, atrav�esdo uso de esquemas de transmiss~oes om taxas variadas e distintas exigênias de QoS.Com isso, os sistemas 3G devem aomodar usu�arios transmitindo simultaneamente a



1.6 Proposta 36distintas taxas em anais om tr�afego assim�etrio (i.e., enlaes direto e reverso podemser requisitados a trabalharem em taxas distintas), e ainda garantir as espei�a�~oesm��nimas de QoS para ada um dos servi�os ofereidos. Esquemas de transmiss~ao (ou deaesso) de m�ultipla taxa (ou multitaxa) busam viabilizar o tr�afego de servi�os multim��diaom menor omplexidade e m�axima e�iênia poss��veis. Dentre os quatro esquemas detransmiss~ao multitaxa b�asios (ABR~AO, 2001; ABR~AO et al., 2006) destaa-se o de �odigosm�ultiplos (MC) por sua simpliidade de implementa�~ao.Na estrat�egia de aesso de m�ultipla taxa por �odigo m�ultiplo, tamb�em denominadaanais paralelos, todos os usu�arios multiplexam seus bits de informa�~ao utilizando umaquantidade de seq�uênias de espalhamento proporional �a taxa de informa�~ao, transmi-tindo seus bits de informa�~ao paralela e sinronamente (JOHANSSON, 1998). Assim, todosos anais paralelos de um determinado usu�ario estar~ao sujeitos �as mesmas ondi�~oes deanal, i.e. �as mesmas ondi�~oes de desvaneimento e de atrasos de propaga�~ao. Comisso, todos os usu�arios ter~ao o mesmo ganho de proessamento, impondo o uso de umonjunto de seq�uênias de espalhamento om boas propriedades de orrela�~ao ruzada8,tendo em vista amenizar o efeito da elevada interferênia de m�ultiplo aesso resultante daon�gura�~ao MC.No entanto, existem pouqu��ssimos trabalhos que onsideram anais e sistemas rea-listas, ou seja, sistemas multitaxa sujeitos a anais multiperurso, motivando, assim, aan�alise nesses en�arios. Com isso, este trabalho de investiga�~ao pode ser onsideradoparte do esfor�o na busa de sistemas de omunia�~ao sem �o de alta e�iênia espetralom apaidade e desempenhos melhorados, pois realiza-se aqui uma an�alise da apliabi-lidade do algoritmo gen�etio para estimar tanto os parâmetros do sistema quanto obterum desempenho quase �otimo na etapa de dete�~ao da informa�~ao transmitida.1.6 PropostaEsse trabalho de investiga�~ao prop~oe-se a realiza�~ao de uma an�alise sistem�atia eintegrada dos problemas de estimativa de parâmetros e dete�~ao multiusu�ario, sob oponto de vista do ompromisso desempenho � omplexidade, em sistemas DS/CDMAmultitaxa por �odigos m�ultiplos (MC-MuD) sujeitos a desvaneimentos multiperurso. Asolu�~ao integrada para as duas lasses de problemas onsiste no uso reorrente da t�eniaevoluion�aria baseada no algoritmo gen�etio.8Emprega-se o onjunto de seq�uênias de espalhamento ortogonais, omo as de Walsh-Hadamard eOVSF em sistemas 3G.



1.7 Desri�~ao do Conte�udo 37Para o problema da dete�~ao das informa�~oes dos usu�arios utiliza-se a regra de m�aximaverossimilhan�a e o m�etodo de otimiza�~ao ombinat�oria baseado no prin��pio da evolu�~aogen�etia, ujo objetivo onsiste em atingir o desempenho �otimo ou quase-�otimo om re-duzida omplexidade omputaional9, quando omparado ao OMuD, resultando, assim,em um expressivo aumento de apaidade do sistema em rela�~ao �a dete�~ao Convenional(reeptor Rake10), om garantia de QoS para os diferentes servi�os multitaxa.Como a estrat�egia utilizada na etapa de dete�~ao �e baseada na regra ML, torna-seneess�ario onheer alguns parâmetros inerentes ao sistema DS/CDMA, omo o atrasodos perursos, os oe�ientes de anal e as potênias dos usu�arios. No entanto, estesparâmetros n~ao s~ao onheidos no reeptor e devem ser estimados. Como disutido anteri-ormente, existem v�arios m�etodos que prouram estimar esses parâmetros, mas na maioriadas vezes apresentam omplexidades elevadas, al�em de n~ao apresentarem desempenhospr�oximo exepionais.Portanto, a proposta desse trabalho visa diminuir a omplexidade do sistema omoum todo sem sari�ar substanialmente o desempenho. Assim, o detetor multiusu�ariobaseado no algoritmo gen�etio deve ser apaz de, em um mesmo bloo l�ogio,� estimar todos os parâmetros do sistema neess�arios �a etapa de dete�~ao,� realizar o proesso de dete�~ao para a obten�~ao da menor BER poss��vel (pr�oximaou igual ao obtido pelo OMuD),� ser implement�avel do ponto de vista omputaional utilizando DSP.Este trabalho pretende ainda estabeleer uma an�alise omparada e sistêmia de on-vergênia e de omplexidade omputaional da t�enia de dete�~ao proposta om algunsoutros m�etodos, heur��stios ou determin��stios, relatados na literatura, onsiderando omom�etria de desempenho o n�umero de opera�~oes omputaionais que ada estrat�egia requerpara a dete�~ao simultânea da informa�~ao de todos os usu�arios ativos no sistema.1.7 Desri�~ao do Conte�udoEste texto de disserta�~ao de mestrado ont�em, al�em do presente ap��tulo, de ar�aterintrodut�orio, mais 5 ap��tulos que podem ser assim resumidos:9Fat��vel de implementa�~ao.10Para anais multiperurso utiliza-se um MFB para ada perurso, aarretando numa estrutura omdiversos �ltros asados. A essa estrutura denomina-se reeptor Rake.



1.7 Desri�~ao do Conte�udo 38� Cap��tulo 2 - Neste ap��tulo, �e desrito o modelo matem�atio para a transmiss~ao ereep�~ao em um sistema DS/CDMA multitaxa por �odigos m�ultiplos em anal mul-tiperurso. �E demonstrada a limita�~ao de desempenho da estrat�egia de dete�~aoonvenional (reeptor Rake), justi�ando o emprego e a an�alise de detetores mul-tiusu�ario. Tamb�em s~ao apresentados as formula�~oes matem�atias baseadas na regrade m�axima verossimilhan�a para o OMuD, om suas arater��stias de desempe-nho e omplexidade. Adiionalmente, apresenta-se o modelo matem�atio para oproblema da estimativa de parâmetros do sistema, omo atraso dos multiperursos,oe�iente de anal e potênia dos usu�arios. Por �m, desreve-se o prin��pio doalgoritmo heur��stio apliado ao problema de dete�~ao e estima�~ao de parâmetros.� Cap��tulo 3 - Neste ap��tulo s~ao apresentadas as arater��stias do algoritmo heur��stiobaseado na evolu�~ao gen�etia onheido omo algoritmo gen�etio. �E realizada umadesri�~ao das diferentes etapas do algoritmo gen�etio e de omo adapt�a-lo aos pro-blemas de estimativa e dete�~ao multiusu�ario em sistemas DS/CDMA. Tamb�em �edesrito e omentado seu pseudo�odigo.� Cap��tulo 4 - Neste ap��tulo, s~ao obtidos resultados num�erios para diferentesondi�~oes de opera�~ao do sistema DS/CDMA via simula�~ao Monte-Carlo (MCS). Di-versos en�arios e tipos de sistemas s~ao onsiderados, dentre eles anal multiperursoom todos os usu�arios transmitindo �a taxa b�asia (unitaxa); anal multiperurso eusu�arios om taxas variadas (multitaxa); anal multiperurso multitaxa mas om er-ros nas estimativas dos parâmetros do sistema, e, por �m, �e analisado o desempenhodo estimador de parâmetros proposto.� Cap��tulo 5 - Neste ap��tulo s~ao determinadas as express~oes anal��tias gerais paraa omplexidade omputaional do algoritmo gen�etio proposto, apliado tanto paraobter estimativas de parâmetros quanto para a etapa de dete�~ao.� Cap��tulo 6 - Por �m, s~ao apresentadas as prinipais onlus~oes deste trabalho e asperspetivas para trabalhos futuros.Al�em disso, foram inlu��dos ino apêndies/anexos na tentativa de tornar o textomais vers�atil e simultaneamente ompleto.



1.8 Resumo das Prinipais Publia�~oes 391.8 Resumo das Prinipais Publia�~oesEste trabalho �e resultado, prinipalmente, dos �ultimos ino anos de estudo do autor,sendo os três primeiros realizados ainda na gradua�~ao, na forma de iniia�~ao ient���a, na�area de teleomunia�~oes, espei�amente na �area de dete�~ao multiusu�ario para sistemasDS/CDMA.1.8.1 Trabalhos AnterioresIniialmente, nossos estudos em dete�~ao multiusu�ario irunsreveram-se ao que j�aestava bem estabeleido na literatura, omo os detetores multiusu�ario lineares e os an-eladores de interferênia. Posteriormente, iniiou-se uma proura de poss��veis melhoriaspara as estrat�egias j�a onheidas na literatura e busou-se novos reeptores multiusu�ariono intuito de promover um aumento no desempenho e uma diminui�~ao da omplexidade.Nesta etapa, observou-se uma poss��vel, e atraente, apliabilidade de t�enias heur��stiasna diminui�~ao da omplexidade do detetor multiusu�ario �otimo sem que o desempenhofosse degradado onsideravelmente, iniiando, a partir da��, uma nova etapa de estudos dasposs��veis t�enias heur��stias pass��veis de adapta�~ao ao problema da dete�~ao multiusu�ariopara sistemas DS/CDMA.Nossas an�alises iniiais de t�enias heur��stias apliadas ao problema MuD, basea-das em trabalhos esparsos enontrados na literatura da �epoa, onsideravam anais n~aomuito realistas, ou seja, anais s��nronos puramente AWGN. Mas os resultados obtidosmostraram-se promissores, tanto do ponto de vista de desempenho quanto do ponto devista da omplexidade omputaional.Por isso, nossas an�alises foram estendidas para anais mais realistas, plano s��nronoe ass��nrono e por �m, anais multiperurso. Observou-se que mesmo em anais maisrealistas e omplexos, os resultados obtidos apresentaram um desempenho muito pr�oximoao �otimo om uma enorme redu�~ao da omplexidade em rela�~ao ao OMuD.O �unio inonveniente das t�enias de dete�~ao baseadas em heur��stias �e a nees-sidade de se \onheer" alguns parâmetros do sistema, omo oe�ientes de anal, am-plitude (potênia) dos usu�arios e atraso dos multiperursos. Logiamente, isso n~ao deveser visto omo uma limita�~ao da estrat�egia, j�a que existem diversas t�enias para obteressas estimativas e os outros reeptores multiusu�ario enontrados na literatura tamb�emneessitam onheer tais parâmetros. No entanto, as t�enias utilizadas para estimar essesparâmetros do sistema, na maioria das vezes, s~ao omplexas, al�em de n~ao apresentarem



1.8 Resumo das Prinipais Publia�~oes 40um desempenho �otimo.A seguir, apresenta-se um resumo das prinipais publia�~oes em ongressos/revistasnaionais e internaionais relaionadas ao desenvolvimento desse trabalho. Este estudo foirealizado pelo autor no per��odo de sua gradua�~ao em Engenharia El�etria na UniversidadeEstadual de Londrina, PR.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. JESZENSKY, P. J. E. \Algoritmos Heur��stios Evolu-ion�arios Apliados �a dete�~ao Multiusu�ario DS-CDMA". In: XXI Simp�osio Brasi-leiro de Teleomunia�~oes - SBT 04, 2004, Bel�em - Brasil.� ABR~AO, T.; CIRIACO, F.; JESZENSKY, P. J. E. \Evolutionary Programmingwith Cloning and Adaptive Cost Funtion Applied to Multi-User DS-CDMA Sys-tems". In: 2004 IEEE International Symposium on Spread Spetrum Tehniquesand Appliations, 2004, Sydney - Australia.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. \Desempenho de Detetores Multi-Usu�arios Linearespara Sistemas DS-CDMA". In: XII EAIC - Enontro Anual de Iniia�~ao Cient���a,2003, Foz do Igua�u - Brasil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. \Algoritmos Heur��stios Apli�aveis �a Dete�~ao Mul-tiusu�ario". In: XII Congresso de Iniia�~ao Cient���a da UFSCAR, 2004, S~ao Carlos- Brasil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. \Desempenho de Detetores Multi-Usu�arios Linearespara Sistemas DS-CDMA". In: 56a Reuni~ao Anual da SBPC, 2004, Cuiab�a - Brasil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. \Dete�~ao Multiusu�ario Utilizando Algoritmos Heur��stiosEvoluion�arios e de Busa Loal". In: XIII Enontro Anual de Iniia�~ao Cient���a,2004, Londrina - Brasil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T. JESZENSKY, P. J. E. \An�alise de Desempenho deDetetores Multiusu�arios Lineares para Sistemas DS-CDMA". Semina: Ciêniasexatas e tenol�ogias, Londrina, vol. 25, no.1, pp. 69-82, 2004.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Dete�~ao Multiusu�ario Utili-zando Algoritmos Heur��stios Evoluion�arios e de Busa Loal". Semina: Ciêniasexatas e tenol�ogias, Londrina, vol. 25, no. 2, pp. 145-162, 2004.



1.8 Resumo das Prinipais Publia�~oes 411.8.2 Trabalhos AtuaisNos �ultimos dois anos, 2005 e 2006, dentro do programa de mestrado em EngenhariaEl�etria da Universidade Estadual de Londrina, nossos esfor�os ontinuaram na an�alisee busa de um detetor om desempenho quase �otimo de baixa omplexidade; adiio-nalmente, prourou-se o desenvolvimento de um estimador de parâmetros para o sis-tema DS/CDMA utilizando a mesma estrutura do algoritmo de dete�~ao. Esse estimadortamb�em deveria agregar as qualidades de baixa omplexidade omputaional e exelentes�guras de m�erito.Nesse ponto da investiga�~ao alguns aminhos surgiram e novas metas foram estabele-idas, onsiderando:1. An�alise de desempenho (BER) para sistemas multitaxa.2. An�alise da \sensibilidade" das t�enias heur��stias quando da oorrênia de errosnas estimativas dos parâmetros do sistema.3. An�alise das t�enias heur��stias para a obten�~ao dos seguintes parâmetros do sis-tema: oe�ientes de anal, amplitude dos sinais reebidos e atrasos dos multiper-ursos.O ingresso no programa de mestrado aadêmio em Engenharia El�etria da Universi-dade Estadual de Londrina permitiu-nos que essas metas fossem umpridas. Os resultadosdessas an�alises podem ser enontrados nas nossas publia�~oes em ongressos/revistas na-ionais e internaionais, relaionadas a seguir:� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Geneti Algorithm Applied toMultipath Multiuser Channel Estimation in DS/CDMA Systems". In: 2006 IEEEInternational Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations, 2006,Manaus - Brazil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Multirate Multiuser DS/CDMAwith Geneti Algorithm Detetion in Multipath Channels". In: 2006 IEEE Interna-tional Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations, 2006, Manaus- Brazil.� DAGUI, L.; CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Partile Swarm andQuantum Partile Swarm Optimization Applied to DS/CDMA Multiuser Detetion



1.8 Resumo das Prinipais Publia�~oes 42in Flat Rayleigh Channels". In: 2006 IEEE International Symposium on SpreadSpetrum Tehniques and Appliations, 2006, Manaus - Brazil.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \DS/CDMAMultiuser Detetionwith Evolutionary Algorithms". Journal of Universal Computer Siene - J.UCS,2006. Vol. 12, No. 4, pp. 450-480.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Algoritmos Heur��stios Apli-ados �A Dete�~ao Multiusu�ario DS/CDMA". Revista da Soiedade Brasileira deTeleomunia�~oes, vol. 20, no. 2, pp. 37-51, 2005.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Geneti Algorithm MultiuserDetetion In Fading Channel With Parameters Errors Estimates". In: InternationalMirowave & Optoeletronis Conferene, 2005, Bras��lia. 2005.� CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \Algoritmo Gen�etio Apliado ADete�~ao Multiusu�ario em Sistemas DS/CDMA Multitaxa Por C�odigos M�ultiplos".Semina. Ciênias exatas e tenol�ogias, 2005. Obs: Em proesso de Editora�~ao.� CIRIACO, F.; DAGUI, L.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. \An�alise Compa-rada dos Algoritmos SWARM, Gen�etio e Programa�~ao Evoluion�aria Apliados �aDete�~ao Multiusu�ario DS/CDMA". Semina. Ciênias exatas e tenol�ogias, 2005.Obs: Em proesso de Editora�~ao.� CIRIACO, F.; HERINGER, L.; ALBUQUERQUE, L. C.; ABR~AO, T.; JESZENSKY,P. J. E. \Detetores Multiusu�ario Adaptativos para DS-CDMA ". Semina. Ciêniasexatas e tenol�ogias, 2005. Obs: Em proesso de Editora�~ao.Portanto, essa disserta�~ao pode ser vista omo uma ompila�~ao dos resultados obtidospelo andidato nos �ultimos ino anos de investiga�~ao.



432 CARACTERIZAC� ~AO DOSISTEMA
Como omentado anteriormente, os sistemas de omunia�~ao om esquemas de aessode m�ultipla taxa possibilitam atender servi�os variados, tais omo omunia�~ao de dados,servi�os de voz e transmiss~ao de imagens. Os sistemas de omunia�~ao m�oveis 3G visamdisponibilizar esses servi�os om distintas taxas de dados e requisitos de qualidade (QoS),tais omo m�axima taxa de erro de bit por tipo de servi�o e tolerânia a atrasos. A tabela2.1 sintetiza os requisitos t��pios para a transmiss~ao das prinipais aplia�~oes multim��diaom qualidade m��nima aeit�avel (RAPELI, 1995; ABR~AO et al., 2006).Aplia�~ao Taxa de Bit T��pia Requisitos[kbps℄ BER m�axima Intolerânia a Atrasosvoz 3,2 � 8 10�4 ✔mensagens urtas 1,2 � 2,4 10�6e-mail 1,2 � 64 10�6aesso �a base de dados 2,4 � 768 10�6dados 64 � 1920 10�6videoonferênia 64 � 384 10�7 ✔Tabela 2.1: Prinipais aplia�~oes multim��dia e seus respetivos requisitos.Basiamente, existem quatro poss��veis estrat�egias de sistemas om transmiss~ao de da-dos de m�ultipla taxa que visam garantir esses requisitos, al�em de varia�~oes e ombina�~oesdestas, apli�aveis a sistemas de omunia�~ao m�oveis, sendo:1. MM, esquema de aesso de m�ultipla taxa baseado em v�arios formatos de modula�~ao(Multimodulation Sheme)1.2. MC, m�etodo de aesso de m�ultipla taxa om �odigos de espalhamento m�ultiplos(Multiode Sheme)2.1Tamb�em denominado Modula�~ao Mista.2Tamb�em denominado de Canais Paralelos.



2 CARACTERIZAC� ~AO DO SISTEMA 443. VPG, ganho de proessamento vari�avel e taxa de hip �xa (Variable ProessingGain) ou ganho de proessamento m�ultiplo inteiro (MPG,Multiple Proessing Gain)ou ainda omprimento da seq�uênias de espalhamento vari�aveis (VSL, Variable Spre-ading Length).4. VCR, ganho de proessamento �xo e taxa de hip vari�avel (Variable Chip Rate).A estrat�egia que emprega m�ultiplos formatos de modula�~ao (MM) utiliza diferen-tes esquemas de modula�~ao para atender aos usu�arios om distintas taxas de dados.Normalmente, para aomodar as m�ultiplas taxas de bits emprega-se o esquema de mo-dula�~ao M-�ario QAM om diferentes n��veis de modula�~ao. Tem-se todos os usu�arios omo mesmo ganho de proessamento, uma vez que o per��odo de s��mbolo �e onstante paratodos os formatos de modula�~ao, por�em as amplitudes dos sinais variam onforme o n��velde modula�~ao. Para a mesma rela�~ao sinal-ru��do por bit transmitido observa-se diferen-tes potênias transmitidas para usu�arios om distintas taxas. Em um sistema DS/CDMAom dete�~ao SuD ombinado a sistemas multitaxa do tipo MM, usu�arios om altas taxasde dados transmitem om altas potênias, ausando severos problemas de interferêniade m�ultiplo aesso para os usu�arios de baixas taxas relativas. A prinipal vantagem desteesquema est�a na simpliidade de implementa�~ao.Como explanado anteriormente, na estrat�egia de aesso de m�ultipla taxa por �odigom�ultiplo, MC, todos os usu�arios multiplexam seus bits de informa�~ao utilizando v�ariasseq�uênias de espalhamento de baixa taxa, transmitindo os bits de informa�~ao em paralelo.Cada usu�ario transmite na mesma taxa b�asia e mesmo formato de modula�~ao. Portanto,para variar a sua taxa de dados, permite-se ao usu�ario enviar, simultânea e sinronamente,utilizando da quantidade de anais paralelos neess�aria para atender a sua taxa de dadosespe���a. Todos os usu�arios ter~ao o mesmo ganho de proessamento, possibilitando aobten�~ao de um onjunto de seq�uênias de espalhamento om �otimas propriedades deorrela�~ao ruzada, j�a que para este tipo de aesso pode resultar um grande n�umero desinais interferentes, aso a diferen�a da menor para a maior taxa do sistema seja elevada.J�a a estrat�egia de aesso de m�ultipla taxa VPG neessita de hardware simples paraa onstru�~ao da interfae para sistema DS/CDMA de m�ultipla taxa. No entanto, deve-seassoiar dete�~ao MuD a este esquema, uma vez que om dete�~ao SuD resultar�a emdegrada�~ao de desempenho para taxas de bits resentes.Finalmente, a estrat�egia VCR apresenta di�uldades de implementa�~ao, pois o reep-tor deve estar sinronizado a uma espe���a taxa de hip, al�em do sistema neessitar de



2.1 Compara�~ao de Esquemas de Aesso de M�ultipla Taxa 45planejamento de freq�uênia adiional devido �a desigual largura de banda de espalhamentodos diferentes usu�arios.An�alises de sistemas DS/CDMA om dete�~ao SuD que utilizam esquemas de m�ultiplataxa, em anais AWGN e om desvaneimento multiperurso podem ser enontradas em(OTTOSSON, 1995, 1997; RAMAKRISHNA; HOLTZMAN, 1998; ABR~AO, 2001; ROCHA, 2002;ABR~AO; JESZENSKY, 2002; FAN; HOFFMANN; SIU, 2003; ABR~AO et al., 2006).Ressalte-se que �e poss��vel obter esquemas de m�ultipla taxa h��bridos, que ombinemduas ou mais estrat�egias de aesso de m�ultipla taxa, al�em das possibilidades de varia�~aodos esquemas b�asios, tais omo o esquema denominado Combina�~ao Paralela (PC/SS)e o VCR de freq�uênia desloada (VCRFS), enontrados em (OTTOSSON, 1997; LOPS;BUZZI; TULINO, 1998; ABR~AO et al., 2006).2.1 Compara�~ao de Esquemas de Aesso de M�ultiplaTaxaUma s��ntese omparativa dos prinipais esquemas de m�ultipla taxa em sistemas SuD�e apresentada na tabela 2.2. N~ao foram onsiderados o inremento no desempenho devido�a dete�~ao MuD e a odi�a�~ao de anal. Um esquema em evidênia �e o que emprega�odigos m�ultiplos para a transmiss~ao de sinais de usu�arios om taxas vari�aveis justamentepela simpliidade no projeto dos sinais e implementa�~ao.Parâmetros MC PC/SS MM MPG VCRDesempenho m�edio alto baixo m�edio m�edioComplexidade do Projeto dasSeq�uênias de Espalhamento baixo m�edio baixo alto baixoComplexidade do Reeptor m�edio alto baixo baixo altoN�umero de Taxas Suportado alto baixo m�edio alto m�edioTabela 2.2: Compara�~ao de alguns parâmetros para esquemas multitaxa.Em (OTTOSSON, 1995, 1997; RAMAKRISHNA; HOLTZMAN, 1998; ROCHA, 2002; ABR~AO;JESZENSKY, 2002; FAN; HOFFMANN; SIU, 2003; ABR~AO et al., 2006), foram analisados siste-mas DS/CDMA om dete�~ao SuD assoiados a esquemas de m�ultipla taxa do tipo MC eMM em anais AWGN e om desvaneimento multiperurso. Estas an�alises onsideraramisoladamente esquemas de m�ultipla taxa, na ausênia de odi�a�~ao de anal ou dete�~aoMuD.O desempenho para o esquema modula�~ao mista (MM) �e inferior para os usu�arios de



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 46altas taxas. Embora o esquema de m�ultipla taxa om ganhos de proessamento vari�avel(VPG, MPG ou VSL) possa suportar ampla faixa de taxas de bits, resulta em um projetode �odigos de espalhamento relativamente omplexo.Dentre os quatro esquemas b�asios multitaxa analisados, as an�alises mostraram que oesquema MC resulta em melhor ompromisso desempenho � n�umero de taxas suportados,ombinado �a failidade do projeto das seq�uênias de espalhamento.No entanto, �e poss��vel obter um esquema de m�ultipla taxa h��brido ombinando-seduas ou mais estrat�egias. Em (OTTOSSON; SVENSSON, 1994), �e apresentado um sistemade m�ultipla taxa h��brido que ombina MM e MC a �m de atender uma ampla faixa detaxa de dados, de alguns kb/s a unidades de Mb/s, uma vez que esquemas de m�ultiplataxa b�asios s~ao inapazes de suportar simultaneamente baixa, m�edia e alta taxa de bits,sem degradar o desempenho. O esquema MM �e utilizado na transmiss~ao dos sinais dosusu�arios om taxas baixas e m�edias, enquanto que sinais dos usu�arios de alta taxa s~aotransmitidos empregando-se anais paralelos.Uma melhoria adiional no desempenho �e obtida assoiando-se ao esquema de m�ultiplataxa uma forma de dete�~ao multiusu�ario (JOHANSSON, 1998; SAQUIB, 1998) e �a odi-�a�~ao de anal (MADKOUR; GUPTA, 2000). Em (JOHANSSON, 1998) foi proposto umaestrutura MuD do tipo SIC om esquema de m�ultipla taxa MC e MM. Um an�alise dedesempenho onsiderando o reeptor sub-�otimo Desorrelaionador e esquema MPG dedupla taxa em anais AWGN foi realizada em (SAQUIB, 1998). No entanto, enontram-sepouqu��ssimos trabalhos que utilizam algoritmos heur��stios apliados ao problema MuDem sistemas multitaxa e anais realistas (CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2005a, 2006).Portanto, pelas arater��stias dos sistemas multitaxa apresentadas nessa se�~ao, foiesolhida a estrat�egia de m�ultipla taxa do tipo �odigos m�ultiplos (MC) om a utiliza�~aode uma t�enia heur��stia de dete�~ao multiusu�ario baseada no algoritmo gen�etio (GA-MuD)3.2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplosNa estrat�egia de aesso de m�ultipla taxa por �odigo m�ultiplo, tamb�em denominadaanais paralelos, todos os usu�arios multiplexam seus bits de informa�~ao utilizando v�ariasseq�uênias de espalhamento, transmitindo seus bits de informa�~ao paralela e sinrona-mente. Cada usu�ario transmite na mesma taxa b�asia e mesmo formato de modula�~ao,3Desrito no ap��tulo 3.



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 47por exemplo, BPSK ou QPSK.Portanto, para variar sua taxa de dados, permite-se ao usu�ario enviar, simultânea esinronamente, uma quantidade neess�aria de anais paralelos para atender a sua taxaespe���a.A �gura 2.1 esquematiza o transmissor e o reeptor Rake para um sistema MCDS/CDMA em anal om desvaneimento multiperurso.

Figura 2.1: Sistema DS/CDMA multitaxa por �odigos m�ultiplos e reeptor RakeEm (JOHANSSON, 1996, 1998), investigou-se a abordagem de m�ultipla taxa ujosusu�arios transmitem atrav�es de um ou v�arios anais paralelos, de aordo om os seusrequisitos de taxa de dados. Os bits transmitidos pelo k{�esimo usu�ario pertenente aog{�esimo grupo multitaxa MC, de um total de G grupos, utilizando-se de m(g) = R(g)R�odigos paralelos no intervalo de bit T , possuindo dimens~ao m(g) � 1, s~ao:b(g)k = �bk;1 bk;2 : : : bk;m(g)�T (2.1)onde R(g) �e a taxa de dados do g-�esimo grupo multitaxa MC e R = 1T �e a taxa b�asia de



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 48transmiss~ao, admitida sub-m�ultipla inteira de R(g).Os s��mbolos de informa�~ao s~ao espalhados em duas etapas, denominadas etapa deanaliza�~ao e etapa de embaralhamento.A etapa de analiza�~ao permite que dados de anais paralelos de um mesmo usu�ariosejam ortogonais, pois estar~ao sujeitos �as mesmas ondi�~oes de anal, i.e., �as mesmasondi�~oes de desvaneimento e de atrasos de propaga�~ao, possibilitando o uso de umonjunto de seq�uênias de espalhamento om boas propriedades de orrela�~ao ruzada.Utiliza-se, para garantir a ortogonalidade, seq�uênias de espalhamento Walsh-Hadamard.J�a a etapa de embaralhamento permite obter uma erta rejei�~ao �a interferênia dem�ultiplo aesso, al�em da identi�a�~ao de ada usu�ario DS/CDMA. Para isso, as sequêniasdevem possuir boas propriedades de orrela�~ao ruzada e auto-orrela�~ao. No padr~ao W-CDMA japonês e europeu designa-se para ada usu�ario uma �unia sequênia do enormeonjunto de �odigos de Kasami-VL256 (estendido), o qual resulta em mais de ummilh~ao de�odigos distintos. Opionalmente para anais s��nronos pode-se ter uma �unia sequêniade embaralhamento PN (pseudo-aleat�orias) para todos os usu�arios, por�em om distin-tos atrasos bem ontrolados. Esta sequênia �e gerada a partir do trunamento de umasequênia de Gold extra longa, N = 218 � 1 para o anal direto e N = 241 � 1 para oanal reverso no W-CDMA norte-ameriano. Mais detalhes sobre as propriedades dasseq�uênias de espalhamento podem ser enontrados no anexo B.Assumindo-se que o k{�esimo usu�ario MC empregue modula�~ao BPSK sobre as m(g)formas de ondas, o sinal transmitido em banda base ap�os o espalhamento de analiza�~aopode ser expresso por (RAMAKRISHNA; HOLTZMAN, 1998; ABR~AO, 2001; ROCHA, 2002;CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2005a; ABR~AO et al., 2006):u(g)k (t) = m(g)Xi b(g)k [i℄s(g)Ck(t� iT ) (2.2)onde o vetor forma de onda do �odigo de analiza�~ao normalizado para o k{�esimo usu�ario�e de�nido por: s(g)Ck (t) = 1pNC hs(g)Ck;1(t) s(g)Ck;2(t) : : : s(g)Ck;m(g)(t)i (2.3)sendo o m{�esimo �odigo de analiza�~ao do k{�esimo usu�ario, de omprimento NC , dadopor: s(g)Ck;m (t) = NC�1Xi=0 sC (g)i;mpTh (t� iTh) (2.4)onde sC (g)i;m 2 f�1g s~ao os elementos do vetor de hips de analiza�~ao formatado, Th �e o



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 49intervalo de hip de analiza�~ao e pTh (:) �e a formata�~ao de pulso de analiza�~ao, de�nidono intervalo [0; Th).Admite-se que para todos os usu�arios MC, o respetivo vetor de hips de analiza�~ao(2.3) �e designado a partir de um �unio onjunto de seq�uênias de espalhamento Walsh-Hadamard (W-H), de omprimento NC � m(G), atribuindo-se os primeiros m(g) �odigosao k{�esimo usu�ario de taxa m(g)R.A esolha de um onjunto de seq�uênias W-H ser�a partiularmente vantajosa aso sejaposs��vel manter o sinronismo entre os sinais de todos os usu�arios, omo por exemplo noenlae direto ou em um sistema CDMA s��nrono ou quase-s��nrono. Mantida a ondi�~aode fase preferenial para o onjunto de seq�uênias ortogonais, a auto-interferênia geradaser�a virtualmente zero. No entanto, fora de fase preferenial, as propriedades de orrela�~aoruzada para estes onjuntos tornam-se piores que as das seq�uênias determin��stias \tra-diionais", omo as de Gold e Kasami.A seguir, realiza-se a etapa de embaralhamento utilizando-se de seq�uênias de es-palhamento pseudo-aleat�orias. Para o k{�esimo usu�ario pertenente ao g{�esimo grupomultitaxa, o sinal em banda passante ap�os o segundo espalhamento resulta:x(g)k (t) =p2Pk;g I�1Xi=0 u(g)k (t� iT )s(g)k (t� iT )os(!t) (2.5)onde Pk;g = A2k;g=2 representa a potênia de transmiss~ao normalizada e Ak;g representa aamplitude do sinal transmitido do k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa, ! �e afrequênia angular da portadora e s(g)k (t) orresponde �a seq�uênia de embaralhamento dok{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa.Essa seq�uênia de embaralhamento �e de�nida no intervalo [0; T ) e zero fora, sendodesrita por: s(g)k (t) = 1pN N�1Xn=0 s(g)k;npT(t� nT) (2.6)onde s(g)k;n 2 f�1g �e o n-�esimo hip da seq�uênia PN de omprimento N = TT utilizadapelo k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa; T �e o per��odo de hip que de�ne alargura de banda do sistema DS/CDMA.Ambas as formata�~oes de pulso, pT e pTh , s~ao assumidas retangulares om amplitudeunit�aria no intervalo [0;T) e [0;Th) e zero fora, respetivamente.Considerando o enlae reverso e assumindo um onjunto de bits transmitidos (frame)onsistindo de I bits para ada usu�ario MC, o sinal resultante na equa�~ao (2.5) propaga-



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 50se atrav�es de L perursos independentes om desvaneimento Rayleigh. Assim, o sinalequivalente em banda base reebido (assumindo �ltro passa-baixa ideal) na esta�~ao r�adio-base �e: r (t) = K(g)Xk=1 GXg=1 x(g)k �t� d(g)k � iT� � h(i)k;g (t) + � (t) (2.7)Reesrevendo a equa�~ao (2.7) utilizando-se das equa�~oes (2.2) e (2.5), resulta:r (t) = I�1Xi=0 K(g)Xk=1 GXg=1 hA0k;gb(g)k [i℄ s(g)Ck(t� iT )s(g)k �t� � (g)k;` � iT�i � h(i)k;g (t) + � (t) (2.8)onde K(g) �e o n�umero de usu�arios f��sios pertenentes ao g{�esimo grupo multitaxa, sendoK = K(1) + K(2) + : : : + K(g) + : : : + K(G) o n�umero total de usu�arios f��sios ativos nosistema, subdivididos em G grupos de usu�arios de mesma taxa; t 2 [0; T ℄; a amplitudeA0k;g �e a amplitude reebida do k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa, inluindoos efeitos de perdas de perurso e sombreamento do anal, sendo assumida onstanteao longo dos I bits de taxa b�asia transmitidos; b(g)k [i℄ 2 f�1g �e o bit de informa�~aotransmitido; � (g)k;` �e o atraso aleat�orio orrespondente e o termo � (t) representa o AWGNom densidade de potênia bilateral igual a N0=2.O atraso do k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa leva em onsidera�~ao anatureza ass��nrona da transmiss~ao, d(g)k , omo tamb�em o atraso de propaga�~ao, �(g)k;`para o k{�esimo usu�ario, `{�esimo perurso do g{�esimo grupo multitaxa, resultando em:� (g)k;` = �(g)k;` + d(g)k (2.9)A resposta impulsiva do anal para o k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxaMC no intervalo do i{�esimo bit pode ser esrita omo:h(i)k;g (t) = LX̀=1 (i)k;`;gÆ �t��(g)k;` � iT� (2.10)onde (i)k;`;g = �(i)k;`;gej�(i)k;`;g india o oe�iente omplexo do anal para o k{�esimo usu�ariodo g{�esimo grupo multitaxa MC, `{�esimo perurso e Æ(t) representa a fun�~ao impulsounit�ario. Assume-se que a fase de (i)k;`;g ter�a uma distribui�~ao uniforme em �(i)k;`;g 2 [0; 2�)e o m�odulo do anal �(i)k;`;g representa o desvaneimento de pequena esala om envolt�oriaseguindo uma distribui�~ao Rayleigh. Adiionalmente, onsiderou-se ganho de anal nor-malizado para todos os usu�arios, ou seja, E

� LP̀=1 jk;`;gj2� = 1 para 8k; g.Portanto, pode-se reesrever o sinal reebido substituindo a equa�~ao (2.10) na equa�~ao (2.8),



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 51resultando em:r(t) = I�1Xi=0 K(g)Xk=1 GXg=1 LX̀=1 A0k;gb(g)k [i℄s(g)Ck(t� iT )s(g)k (t� � (g)k;` � iT )(i)k;`;gÆ(t��(g)k;` � iT ) + �(t)(2.11)Por simpliidade e sem perda de generalidade, onsidera-se atrasos aleat�orios ordena-dos, ou seja:0 = � (1)1;1 � � (1)1;2 � � � � � (1)1;L � � (1)2;1 � � � � � � (1)K(1);L � : : : � (G)K(G);L < T (2.12)Para anais om desvaneimento multiperurso e esquema multitaxa MC, o reeptorRake onsiste de um bano de K:D �ltros asados �as seq�uênias de embaralhamentodos usu�arios f��sios MC, om ordem de diversidade de perurso4 D � L, seguido dosegundo desespalhamento (analiza�~ao) objetivando reuperar os m(g) bits transmitidossimultaneamente nos anais paralelos. Para ser poss��vel realizar um perfeito sinronismo(m�axima auto-orrela�~ao) das seq�uênias de embaralhamento no reeptor, deve-se utilizaruma estimativa preisa para o atraso do `{�esimo perurso do k{�esimo usu�ario do g{�esimogrupo multitaxa, �̂ (g)k;` . Quando h�a erros nas estimativas desses atrasos o desempenho �edegradado proporionalmente5.Assim, as m(g) sa��das do �ltro asado para o k{�esimo usu�ario f��sio MC, pertenenteao g{�esimo grupo multitaxa e orrespondente ao `{�esimo omponente multiperurso maissigni�ativo, amostrado ao �nal do per��odo b�asio de informa�~ao T do i{�esimo intervalode bit pode ser expresso omo:y(i)k;`;g[m℄ = 1pNC TZ0 r (t) s(g)k �t� � (g)k;` � iT� s(g)Ck;m (t� iT ) dt (2.13)= A0k;gT(i)k;`;gb(g)k [i℄ + SI(i)k;`;g + I(i)k;`;g + n(i)k;`;gonde m = 1 : m(g).O primeiro termo orresponde ao sinal desejado, o segundo termo �a auto-interferênia(SI), o tereiro �a interferênia de m�ultiplo aesso (MAI) sobre o `{�esimo omponente mul-tiperurso do k{�esimo usu�ario do g{�esimo grupo multitaxa, e o �ultimo termo orrespondeao AWGN �ltrado.Utilizando nota�~ao vetorial, a sa��da do bano de �ltros asados para o k{�esimo usu�ario,4Caso D < L, em ada reeptor Rake os �ltros asados �as seq�uênias de embaralhamento s~ao sinro-nizados aos D perursos de maior energia.5Essa a�rma�~ao pode ser veri�ada na se�~ao 4.1.3.



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 52pertenente ao g{�esimo grupo multitaxa no i{�esimo intervalo de bit, onsiderandoD ramosde diversidade de perurso, dimens~ao 1�m(g)D, �e expresso por:y(i)k;g = hy(i)k;1;g y(i)k;2;g : : : y(i)k;D;gi (2.14)onde: y(i)k;`;g = hy(i)k;`;g[1℄ y(i)k;`;g[2℄ : : : y(i)k;`;g[m(g)℄i (2.15)Portanto, o i{�esimo vetor de sa��da do bano de �ltros asados, onsiderando todos osusu�arios, de todos os grupos multitaxa possui dimens~ao 1�DKv, sendo dado por:y(i) = hy(i)1;1 y(i)2;1 : : : y(i)K(1);1 : : : y(i)1;G : : : y(i)K(G);Gi (2.16)onde Kv �e o n�umero de usu�arios virtuais do sistema MC DS/CDMA, sendo expresso por:Kv = GXg=1 K(g)m(g) (2.17)�E bem araterizado na literatura espeializada que os termos SI (auto-interferênia)e I (MAI) da equa�~ao (2.13) dependem da fun�~ao de orrela�~ao parial, que no aso doduplo espalhamento do esquema MC resulta (VERD�U, 1998; ABR~AO, 2001):Ru;m;k;n(�; i) = Z T0 s(g)Cu;m(t� iT )s(g)u (t� iT )s(g)Ck;n(t� iT � �)s(g)k (t� iT � �)dt (2.18)ujos ��ndies m e n indiam os respetivos anais paralelos do u{�esimo e k{�esimo usu�ariof��sio MC.Portanto, pode-se reesrever a equa�~ao (2.16) utilizando as matrizes de orrela�~aoparial, amplitude reebida, oe�ientes de anal e vetor de bits transmitido, resultandoem:y(i) = RT [1℄A(i+1)C(i+1)b(i+1)+R [0℄A(i)C(i)b(i)+R [1℄A(i�1)C(i�1)b(i�1)+n(i) (2.19)onde:� As matrizes de orrela�~ao parialR [0℄ eR [1℄, de dimens~aoDKv�DKv, s~ao de�nidas



2.2 Sistema Multitaxa por C�odigos M�ultiplos 53pelos elementos:
Rij [0℄ = 8>>>>>>><>>>>>>>: 1 ; se u = k e m = nRu;m;k;n (�uk; 0) ; se u < kRk;n;u;m (�uk; 0) ; se u > kRu;m;k;n (�uk; 0) ; se u = k e m < nRk;n;u;m (�uk; 0) ; se u = k e m > n (2.20)

Rij [1℄ = ( 0 ; se u � kRk;n;u;m (�uk; 0) ; se u < k (2.21)para i = u:m e j = k:n.� A matriz diagonal das amplitudes reebidas dos usu�arios, inluindo os efeitos deperdas de perurso e sombreamento do anal (desvaneimento de grande esala)possui dimens~ao DKv �DKv, sendo dada por:A(i) = diag264 Dz }| {A01;1 A01;1 : : : A01;1 Dz }| {A02;1 A02;1 : : : A02;1 : : : Dz }| {A0K(G);G A0K(G);G : : : A0K(G);G375(2.22)� A matriz diagonal de oe�ientes de anal (desvaneimento de pequena esala)tamb�em possui dimens~ao DKv �DKv, sendo representada por:C(i) = diag h(i)1;1;1 (i)1;2;1 : : : (i)1;D;1 (i)2;1;1 (i)2;2;1 : : : (i)2;D;1 : : : (i)K(G);1;G : : : (i)K(G);D;Gi(2.23)� E, �nalmente, o vetor de bits transmitidos possui dimens~ao DKv � 1, sendo dadopor: b(i) = hb(i)1;1 b(i)2;1 : : : b(i)K(1);1 : : : b(i)1;G b(i)2;G : : : b(i)K(G);GiT (2.24)O vetor b(i) �e de�nido reursivamente pela equa�~ao (2.25):b(i)k;g = hb(i)k;1;g b(i)k;2;g : : : b(i)k;D;gi (2.25)onde: b(i)k;`;g = [b(g)k [i℄℄ (2.26)O reeptor Rake onsiste em ombinar as sa��das dispon��veis do bano de �ltros asadospara ada usu�ario (�ngers) de forma oerente e ponderada pelos respetivos ganhos de a-nal (PROAKIS, 1995). O ombinador de raz~ao m�axima (MRC - Maximal Ratio Combiner)



2.3 Detetor �Otimo (OMuD) 54ombina os sinais dos D orrelatores de forma oerente:ŷ(i)k;g = DX̀=1 <ny(i)k;`;g�̂(i)k;`;ge�j�̂(i)k;`;go (2.27)onde <f:g �e o operador parte real; �̂(i)k;`;g e �̂(i)k;`;g s~ao as estimativas6 para o m�odulo efase dos oe�ientes de anal, respetivamente, referente ao i{�esimo intervalo de proessa-mento para o k{�esimo usu�ario, `{�esimo perurso, pertenente ao g{�esimo grupo multitaxa.Tamb�em nesse aso, quando h�a erros nas estimativas dos oe�ientes de anal o desem-penho �e degradado proporionalmente (veja se�~ao 4.1.3).Finalmente, as estimativas para osm(g) bits de informa�~ao do k{�esimo usu�ario perten-ente ao g{�esimo grupo multitaxa s~ao obtidas atrav�es de uma regra de deis~ao abrupta:b̂(i)k;g = sgn�ŷ(i)k;g� (2.28)Portanto, o quadro de bits estimados para todos os usu�arios no intervalo do i{�esimobit, om dimens~ao DKv � 1 �e dado por:b̂(i) = hb̂(i)1;1 b̂(i)2;1 : : : b̂(i)K(1);1 : : : b̂(i)1;G b̂(i)2;G : : : b̂(i)K(G);GiT (2.29)O desempenho obtido om o reeptor Rake MRC ser�a onsideravelmente deterioradoquando o n�umero de usu�arios ompartilhando o mesmo anal reser7 e/ou quando apotênia dos usu�arios interferentes aumentar. Portanto, visando garantir os requisitosde QoS para os diferentes servi�os e usu�arios, deve-se utilizar algum meanismo paraamenizar os efeitos da MAI e do efeito near-far ; por exemplo o emprego de dete�~aomultiusu�ario.2.3 Detetor �Otimo (OMuD)O melhor desempenho, dentre os detetores MuD, �e alan�ado om o detetor OMuD,sendo baseado na estrat�egia de m�axima verossimilhan�a. O objetivo onsiste em maximi-zar a fun�~ao de m�axima verossimilhan�a (VERD�U, 1998). Seja a probabilidade ondiional:Pr �y(i)jb̂(i); i 2 [0; I � 1℄� = e{� 12�2 ∫ I�1i=0 [y(i)�St(b̂(i))℄2dt} (2.30)6Estes oe�ientes devem ser estimados ontinuamente.7Aumento da MAI, tereiro termo de (2.13).



2.3 Detetor �Otimo (OMuD) 55onde o sinal total reebido reonstru��do a partir de parâmetros estimados e onheidos noreeptor �e:St �b̂(i)� = K(g)Xk=1 GXg=1 LX̀=1 hA0k;g�̂(i)k;`;ge�j�̂(i)k;`;g b̂(i)k;gs(g)Ck(t� iT )s(g)k �t� � (g)k;` � iT�i (2.31)Neste ontexto, o vetor de m�axima verossimilhan�a que deve ser enontrado peloOMuD possui dimens~ao DKvI � 1, sendo esrito por:b̂ = hb̂(0)T b̂(1)T b̂(2)T : : : b̂(I�1)T iT (2.32)Observa-se que a minimiza�~ao da diferen�a quadr�atia existente na equa�~ao (2.30)garante a maximiza�~ao da fun�~ao de m�axima verossimilhan�a. Expandindo a diferen�aquadr�atia, observa-se, baseado na sa��da do �ltro asado, vetor y(i) em (2.16), que enon-trar o vetor de m�axima verossimilhan�a b̂ �e equivalente a seleionar o vetor de bits B, demesma dimens~ao, que maximiza a hamada fun�~ao de verossimilhan�a logar��tmia (LLF- Log Likelihood Funtion) (VERD�U, 1998):
 (B) = 2<�BTCHAY	�BTCARACHB (2.33)onde (�)H refere-se ao operador Hermitiano transposto, as matrizes diagonais oe�ientesde anal e amplitudes, de dimens~ao DKvI, s~ao de�nidas, respetivamente, por:C = diag �C(0) C(1) C(2) : : : C(I�1)� (2.34)A = diag �A(0) A(1) A(2) : : : A(I�1)� (2.35)o vetor a sa��da do bano de �ltros asados, omposto por I vetores y(i), ou seja, dedimens~ao DKvI � 1, �e dado por:Y = �y(0) y(1) y(2) : : : y(I�1)�T (2.36)e a matriz de orrela�~ao tridiagonal por bloos e Toeplitz por bloos R, de dimens~ao



2.4 Estimativa de Parâmetros 56DKvI �DKvI, �e de�nida omo (VERD�U, 1998):
R =

2666666666664
R [0℄ RT [1℄ 0 � � � 0 0R [1℄ R [0℄ RT [1℄ � � � 0 00 R [1℄ R [0℄ . . . 0 0... ... . . . . . . . . . ...... ... ... . . . R [0℄ RT [1℄0 0 0 � � � R [1℄ R [0℄

3777777777775 (2.37)
Portanto, o quadro ompleto para os I bits estimados de todos os Kv usu�arios podeser obtido otimizando (2.33), resultando em:bb = arg� maxB2f�1gKvI [
 (B)℄� (2.38)O OMuD onsiste na busa do melhor vetor de bits de dados em um onjunto omtodas as possibilidades, ou seja, �e um problema de ombina�~ao NP-ompleta (VERD�U,1989), no qual os algoritmos tradiionais s~ao ine�ientes (GOLDBARG; LUNA, 2000).Portanto, a utiliza�~ao do reeptor MC-GAMuD para esse tipo de problema mostra-seatraente, pois �e poss��vel obter solu�~oes �otimas (ou pr�oximas) utilizando espa�os de busareduzidos. Desta forma, a estrat�egia do MC-GAMuD prourar�a maximizar a LLF tes-tando distintos vetores de bits andidatos a ada nova gera�~ao. Tais tentativas busammaximizar o desempenho m�edio do sistema MC DS/CDMA, aproximando ou mesmo igua-lando ao obtido pelo detetor OMuD, por�em om reduzida omplexidade omputaional.2.4 Estimativa de ParâmetrosPara o problema da estimativa de parâmetros, o sinal reebido r(t) �e disretizado noreeptor utilizando uma taxa de amostragem igual �a taxa de hip ou maior (BENSLEY;AAZHANG, 1996). Assim, os vetores amostrados s~ao formados por pelo menos N sa��dassuessivas de r(t), pois N = TT de�ne o ganho de proessamento do sistema e 1T de�nea largura de banda oupada pelo sinal DS/CDMA. Com isso, de�ne-se N omo sendo araz~ao de espalhamento total MC e K omo sendo o n�umero total de usu�arios f��sios, ouseja, K = K(1) +K(2) + : : : K(g) + : : : K(G).Os vetores resultantes da amostragem do sinal reebido orrespondem a um intervalode tempo igual a um per��odo de bit e iniiam-se num tempo de referênia arbitr�ario



2.4 Estimativa de Parâmetros 57no reeptor. Assumindo atrasos ordenados onforme a equa�~ao (2.12) e que todos osperursos de todos os usu�arios de todos os grupos multitaxa hegam ao reeptor dentrode um per��odo de bit, ter-se-�a, no m�aximo, apenas dois s��mbolos de ada usu�ario porjanela de observa�~ao. Assim, utilizando nota�~ao vetorial e onsiderando a disretiza�~aodo sinal reebido em intervalos de hip, a equa�~ao (2.11) pode ser re-esrita onforme(BHASHYAM; AAZHANG, 2002) omo:ri = UZbi + ni (2.39)onde ri �e o vetor disretizado do sinal reebido para o i{�esimo intervalo de bit omdimens~ao N � 1; U �e a matriz de espalhamento de dimens~ao N � 2KN , formada pelaomposi�~ao das seq�uênias de embaralhamento e analiza�~ao; Z �e a matriz de respostado anal de dimens~ao 2KN � 2K; bi �e o vetor de bits transmitidos de dimens~ao 2K � 1e ni �e o vetor aleat�orio Gaussiano omplexo de m�edia zero e dimens~ao N � 1.A matriz de espalhamento, formada pela omposi�~ao das seq�uênias de embaralha-mento e analiza�~ao, �e onstru��da utilizando-se de vers~oes atrasadas dos �odigos orres-pondentes ao i{�esimo e (i + 1){�esimo intervalo de bit para ada usu�ario. Assumindo-se�odigos urtos8, resulta:U = �UR1 UL1 UR2 UL2 : : : URk ULk : : : URK ULK� (2.40)onde as matrizes URk e ULk s~ao de�nidas respetivamente por:
URk = 266666666664

sk;1 sk;2 sk;3 � � � sk;Nsk;2 sk;3 sk;4 � � � 0sk;3 sk;4 sk;5 � � � 0... ... ... . . . ...sk;N�1 sk;N 0 � � � 0sk;N 0 0 � � � 0
377777777775 (2.41)

e ULk = 266666666664
0 0 0 � � � 00 0 0 � � � sk;10 0 0 � � � sk;2... ... ... . . . ...0 0 sk;1 � � � sk;N�20 sk;1 sk;2 � � � sk;N�1

377777777775 (2.42)
8Comprimento da seq�uênia de espalhamento igual ao ganho de proessamento N .



2.4 Estimativa de Parâmetros 58Os elementos sk;n das matrizes URk e ULk s~ao obtidos pela omposi�~ao das seq�uênias deembaralhamento e analiza�~ao. Como realizou-se a disretiza�~ao (amostragem) do sinalreebido no per��odo de hip (T), a omposi�~ao das seq�uênias de espalhamento para ok{�esimo usu�ario f��sio resulta em:sk;n = 1pN m(g)Xm=1 sCm;nsk;n (2.43)para n = 1 : N e k = 1 : K; ambos os elementos sCm;n e sk;n 2 [�1℄ e representam asvers~oes disretizadas a ada intervalo de hip das seq�uênias de analiza�~ao e embaralha-mento, respetivamente.A matriz de resposta do anal �e formada pela omposi�~ao dos efeitos de pequena egrande esala (desvaneimento seletivo, perda de perurso e sombreamento), das ampli-tudes reebidas dos usu�arios e dos atrasos dos multiperursos, resultando em:Z = diag (z1; z1; z2; z2; : : : zK ; zK) (2.44)onde zk �e o vetor resposta do anal, de dimens~ao N�1, para o k{�esimo usu�ario. Assume-se que toda a energia do `{�esimo perurso possa ser apturado em �k;` = qk;`T, i.e., naqk;` posi�~ao em zk. Por exemplo, quando o sinal reebido referente a um usu�ario resultarem dois perursos om atrasos �k;1 = 3T e �k;2 = 5T, o vetor zk ter�a o formato:zk = [0 0 0 zk;1 0 zk;2 0 : : : 0℄T (2.45)sendo os elementos de zk formados pela omposi�~ao dos efeitos de pequena e grande esalae das amplitudes reebidas, dados por:zk;` = A0kk;` (2.46)Deste modo, as loaliza�~oes (posi�~oes) do vetor onde existirem valores diferentes dezero determinam os atrasos dos perursos.Finalmente, o vetor de bits bi que onsidera o i{�esimo e o (i+ 1){�esimo intervalo debit �e dado por:bi = h b1[i℄ b1[i+ 1℄ b2[i℄ b2[i+ 1℄ : : : bK [i℄ bK [i+ 1℄ iT (2.47)Visando obter estimativas para os parâmetros atraso e resposta do anal, a equa�~ao(2.39) pode ser reesrita omo: ri = UBiz+ ni (2.48)



2.5 Estimador de Canal via regra ML 59onde o vetor de resposta do anal possui dimens~ao NK � 1, sendo dado por:z = �zT1 zT2 : : : zTK�T (2.49)e a matriz de informa�~ao multiusu�ario possui dimens~ao 2KN �KN , sendo de�nida por:
Bi =

266666666666666664
b(i)1 0 0 � � � 0b(i+1)1 0 0 � � � 00 b(i)2 0 � � � 00 b(i+1)2 0 � � � 0... ... ... . . . ...... ... ... . . . ...0 0 0 � � � b(i)K0 0 0 � � � b(i+1)K

377777777777777775
 IN (2.50)
onde 
 denota o produto de Kroneker e IN �e a matriz identidade de ordem N . Assim,pode-se estimar at�e N parâmetros de anal para ada usu�ario.Como foi assumido que os atrasos dos perursos para ada usu�ario est~ao ontidos emum intervalo de bit, ou seja, �k;` � T , o n�umero de oe�ientes diferentes de zero ontidosno vetor de resposta do anal do k{�esimo usu�ario zk determina o n�umero de perursosresolv��veis e suas posi�~oes indiam os respetivos atrasos ontidos no intervalo NT = Tsegundos.2.5 Estimador de Canal via regra MLO estimador de anal baseado na regra de m�axima verossimilhan�a onsiste em enon-trar o vetor z em (2.48) que maximiza a fun�~ao de verossimilhan�a da resposta do analpara todos os usu�arios simultaneamente utilizando suas respetivas seq�uênias de espa-lhamento e bits transmitidos. Estes bits podem ser enviados na forma de um preâmbuloantes dos dados, sendo onheidos no reeptor, ou obtidos via anal piloto9. Na fase deestima�~ao dos oe�ientes de anal, as seq�uênias de treinamento ou anal piloto s~ao uti-lizados; na fase de sintonia (traking), ou estimativa de atrasos, alimenta-se o estimadorom as deis~oes de dados obtidas pelo detetor utilizado; �nalmente, na etapa de dete�~aoda informa�~ao, estimativas pr�evias de atrasos, oe�ientes de anal e amplitudes s~ao uti-lizadas. Desta forma, esta estrat�egia iterativa �e adequada para anais multiperurso (ou9S��mbolos onheidos enviados em uma faixa de frequênias diferente da frequênia utilizada paratransmitir a informa�~ao



2.5 Estimador de Canal via regra ML 60plano) lentamente vari�aveis no tempo.Neste ontexto, a fun�~ao de m�axima verossimilhan�a, que �e a probabilidade ondii-onal onjunta do reebimento de I vetores de dados, dado que as seq�uênias de espalha-mento, do anal e dos bits de informa�~ao s~ao onheidos, �e dada por:Pr (r1; r2; : : : ; rI jU ; z; B1;B2; : : : ;BI) = (2.51)= � 1(��2)NI exp(� 1�2 IXi=1 (ri � UBiz)H (ri � UBiz))A estimativa que maximiza a fun�~ao de verossimilhan�a deve satisfazer a equa�~ao (BHASHYAM;AAZHANG, 2002): ( IXi=1 (UBi)H (UBi)) ẑML(I) = IXi=1 (UBi)H ri (2.52)Para realizar essa estimativa, de�ne-se a matriz de orrela�~ao m�edia do sinal multiusu�ariode dimens~ao NK �NK omo sendo:RI = 1I IXi=1 (UBi)H (UBi) (2.53)e o vetor de informa�~ao, om dimens~ao NK � 1:yI = 1I IXi=1 (UBi)H ri; (2.54)A seq�uênia de informa�~ao deve ter no m��nimo I = K+ dK=Ne bits para que RI sejade ordem ompleta10 (full rank). Conseq�uentemente, assumindo que RI seja de ordemompleta, onlui-se que a obten�~ao da estimativa para a resposta do anal pelo m�etodoML �e dada por: ẑML(I) = R�1I yI (2.55)onde o vetor resposta do anal ẑML(I) �e onjuntamente Gaussiano possuindo m�edia z ematriz de ovariânia �2I R�1I (BHASHYAM; AAZHANG, 2002).Note-se que o estimador de m�axima verossimilhan�a neessita onstruir a matriz deorrela�~ao do sinal e, al�em disso, realizar uma opera�~ao de invers~ao de matriz para adajanela de proessamento (frame), aarretando numa omplexidade omputaional (tempode proessamento) muito elevada em sistemas de alta taxa de dados ou quando pequenas10Essa a�rma�~ao �e v�alida quando forem utilizadas seq�uênias de espalhamento aleat�orias que sejamlinearmente independentes.



2.6 Estimador de Canal via M�etodo do Gradiente 61janelas de proessamento forem utilizadas. Al�em disso, em sistemas onde o n�umero deusu�arios �e elevado e/ou em sistemas onde usu�arios \entram" no e \saem" do sistemafreq�uentemente, torna-se imprati�avel a utiliza�~ao desse m�etodo.2.6 Estimador de Canal via M�etodo do Gradiente�E poss��vel obter estimativas de anal pr�oximas �as obtidas via m�etodo ML utilizando-sealgoritmos iterativos desenvolvidos pelo proesso de adapta�~ao baseado no gradiente.Algoritmos iterativos baseados no hamado gradiente verdadeiro11 ou em estimativasesto�astias para o gradiente vem sendo utilizados para diversos problemas de �ltra-gem adaptativa e dete�~ao de sinais (HONIG; MADHOW; VERD�U, 1995; HAYKIN, 1996).No âmbito da estimativa do anal, esses algoritmos visam diminuir a omplexidade doômputo da matriz de orrela�~ao RI e do ômputo R�1I yI ao �nal do preâmbulo.Como omentado anteriormente, o �alulo da inversa da matriz de orrela�~ao ao �naldo preâmbulo �e omputaionalmente dispendioso12, podendo aarretar atrasos na ob-ten�~ao das estimativas ou mesmo limitar a taxa de transmiss~ao a patamares indesej�aveis.Visando diminuir essa omplexidade, os algoritmos iterativos baseados no m�etodo dogradiente utilizam aproxima�~oes da solu�~ao ML, troando o ômputo da express~ao R�1I yIpela equa�~ao linear aproximadaRiẑ = yi em uma estrutura de m�ultiplas itera�~oes, omo �eo aso do algoritmo baseado no m�etodo do gradiente desendente (BHASHYAM; AAZHANG,2002).2.6.1 Algoritmo Gradiente DesendenteO algoritmo baseado no m�etodo do gradiente desendente realiza as seguintes opera�~oespara a obten�~ao da estimativa do anal no i��esimo intervalo de bit (BHASHYAM; AAZHANG,2002):1. �alulo da matriz de orrela�~ao para o bit atual:Ri = � i� 1i �Ri�1 + �1i� (UBi)H (UBi) (2.56)11Gradiente de valor determin��stio.12N�umero de opera�~oes elevado, onsumindo muitos reursos omputaionais (tempo e mem�oria).



2.7 Estimador de Canal via Algoritmo Gen�etio 622. �alulo do vetor: yi = � i� 1i �yi�1 + �1i� (UBi)H ri (2.57)3. atualiza�~ao do vetor de anal estimado atrav�es da equa�~ao:ẑ(i) = ẑ(i�1) � � �Riẑ(i�1) � yi� (2.58)onde �Riẑ(i�1) � yi� �e o gradiente da superf��ie de erro quadr�atio13 e � �e hamado de ta-manho do passo, sendo uma onstante que garante e ontrola a veloidade de onvergêniapara o ponto de m��nimo ou m�aximo mais pr�oximo.A ada itera�~ao, o algoritmo atualiza a estimativa do anal proporionalmente aotamanho do passo em dire�~ao �a regi~ao da superf��ie de m��nimo erro quadr�atio. Noentanto, a etapa 3 do algoritmo (atualiza�~ao) pode ser repetida in�umeras vezes, limitadapela quantidade de reursos omputaionais dispon��veis.Neste trabalho, assume-se que a etapa de atualiza�~ao �e realizada apenas uma vez aada per��odo de bit. Portanto, o n�umero de itera�~oes do algoritmo �e igual ao tamanhodo preâmbulo. Segundo a literatura espeializada (HAYKIN, 1996; BHASHYAM; AAZHANG,2002), a m�edia das estimativas jẑj obtidas por este algoritmo onvergem ao valor atual dez. Neste aso, diz-se que este estimador �e assintotiamente despolarizado14 (unbiased).2.7 Estimador de Canal via Algoritmo Gen�etioO estimador proposto neste trabalho tamb�em visa minimizar a omplexidade intr��nseada estrat�egia de m�axima verossimilhan�a om a manuten�~ao da qualidade das estimati-vas obtidas. Desta forma, o objetivo da estrat�egia GAMuChE onsiste em maximizar afun�~ao de verossimilhan�a dada pela equa�~ao (2.51). Essa maximiza�~ao pode ser obtidaminimizando-se o erro quadr�atio m�edio (argumento do somat�orio), resultando, para om�etodo GAMuChE, na seguinte fun�~ao de verossimilhan�a logar��tmia:
(�z) = mXi=m�I (ri � UBi�z)H (ri � UBi�z) (2.59)13Corresponde ao termo da fun�~ao de m�axima verossimilhan�a a ser minimizado.14Carater��stia desej�avel para qualquer estimador.



2.7 Estimador de Canal via Algoritmo Gen�etio 63Com isso, o vetor estimado deve minimizar a equa�~ao (2.59), resultando em:ẑ(m)GA = min�z2CNK�1 
(�z) (2.60)= min�z2CNK�1 mXi=m�I (ri � UBi�z)H (ri � UBi�z)onde, neste ontexto, I �e a janela de proessamento. Esta fun�~ao usto �e o negativoda fun�~ao de verossimilhan�a logar��tmia de�nida em (2.51), ignorando as onstantes.Portanto, admitindo-se um onjunto de bits iniiais onheidos (matriz dos bits de in-forma�~ao, B), pode-se estimar simultaneamente tanto a resposta do anal para todos osusu�arios quanto os respetivos atrasos indiados pelas posi�~oes em ẑ(m)GA (veja exemplo em(2.45)) para o m{�esimo intervalo de bit .Com isso, o algoritmo GAMuChE poder�a ser apaz de estimar um vetor �z pr�oximoou igual ao enontrado pelo estimador ML testando diversos vetores andidados que per-tenem a um subespa�o menor que o espa�o de busa total, reduzindo substanialmenteo n�umero de opera�~oes omputaionais neess�arias �a estima�~ao.



643 Algoritmos Heur��stiosEvoluion�arios
Neste ap��tulo �e realizada uma revis~ao dos algoritmos evoluion�arios, espei�amenteo GA, prourando desrever suas diversas variantes, foados na busa de solu�~oes de pro-blemas enontrados nos sistemas de omunia�~ao DS/CDMA, espei�amente o problemaMuD e MuChE. Tais variantes inluem a odi�a�~ao (mapeamento) do problema, a etapade iniializa�~ao da popula�~ao, o �alulo da fun�~ao usto, a etapa de reprodu�~ao (om-peti�~ao), os operadores gen�etios (muta�~ao e rossover), a etapa de reposi�~ao e os tiposde rit�erios de parada do algoritmo.Os algoritmos heur��stios evoluion�arios onstituem m�etodos n~ao determin��stios debusa baseados em meanismos de sele�~ao e evolu�~ao natural seguindo a teoria da evolu�~aodas esp�eies de Darwin (DARWIN, 1859)1. Esta teoria desreve o omportamento om-plexo que oorre na intera�~ao entre os diversos n��veis biol�ogios: a �elula, o organismo, oindiv��duo e a popula�~ao.A mais extensa ole�~ao de teorias evoluion�arias aeita �e hamada de paradigma neo-Darwiniano, que explia a hist�oria da vida pela a�~ao de proessos f��sios e operadoresgen�etios em popula�~oes ou esp�eies. Estes proessos s~ao onheidos por reprodu�~ao,perturba�~ao, ompeti�~ao e sele�~ao.O proesso de reprodu�~ao onsiste na transferênia de arater��stias gen�etias deum indiv��duo para a sua progênie. O proesso de perturba�~ao desreve os erros queoorrem na transferênia do material gen�etio na reprodu�~ao. Estes erros s~ao ausadospor operadores gen�etios que modi�am as arater��stias de um indiv��duo na etapa dereprodu�~ao, sendo onheidos omo muta�~ao e rossover. O operador muta�~ao onsistena troa de um gene por um outro que possua uma arater��stia diferente. J�a o operadorrossover utiliza pares de indiv��duos om o objetivo de formar uma nova popula�~ao quepossui uma mistura de arater��stias de seus genitores (HOLLAND, 1975; GOLDBERG,1Por se tratar de uma referênia antiga e de dif��il aquisi�~ao, deve-se onsiderar as edi�~oes mais novasde seu trabalho, por exemplo (DARWIN, 2000).



3.1 Codi�a�~ao do Problema 651989; MITCHELL, 1998).Na literatura existem diversas estrat�egias para modelar os operadores muta�~ao e ros-sover, podendo a muta�~ao ser realizada om uma probabilidade �xa ou governada poruma fun�~ao densidade de probabilidade espe���a (GOLDBERG, 1989; YEN; HANZO, 2000;LIM et al., 2003; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004). No proesso de perturba�~ao dotipo rossover, o operador pode atuar em um �unio ponto ou em pontos m�ultiplos ouainda pode atuar sobre ada unidade de informa�~ao para ada par de indiv��duos genitores(GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1998).Um novo operador gen�etio para intensi�a�~ao proposto em (ABR~AO; CIRIACO; JES-ZENSKY, 2004), espei�amente para tratar o problema MuD, onsiste em lonar (re-pliar) os indiv��duos que possuem melhores arater��stias, no intuito de produzir umapopula�~ao altamente evolu��da na gera�~ao posterior. Outra estrat�egia de intensi�a�~aoapliada ao problema MuD onsiste na tentativa de quanti�ar, de forma adaptativa, on�umero neess�ario de muta�~oes que um indiv��duo deve sofrer para que este resulte em ummelhor onjunto de genes (ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004). Maiores detalhes sobreos operadores gen�etios e proessos s~ao apresentados nas subse�~oes 3.7.1 e 3.7.2.J�a os proessos de ompeti�~ao e sele�~ao s~ao a onseq�uênia natural da expans~aodo tamanho da popula�~ao em um espa�o de reursos limitados. Segundo a teoria neo-Darwiniana, apenas os indiv��duos mais adaptados a esse espa�o onseguem sobreviver,sendo suas arater��stias gen�etias repassadas �a sua respetiva desendênia.3.1 Codi�a�~ao do ProblemaPara qualquer m�etodo de aprendizagem, o modo no qual as solu�~oes andidatas s~aoodi�adas �e de suma importânia, se n~ao o mais importante fator no suesso de umalgoritmo gen�etio. A maioria das aplia�~oes do GA usam vetores de omprimento �xoe ordem �xa de bits para odi�ar as solu�~oes andidatas. Por�em, reentemente, mui-tas experiênias om outros tipos de odi�a�~oes têm sido realizadas, inluindo odi-�a�~oes para problemas onde deve-se otimizar diversas arater��stias (multivari�avel) eodi�a�~oes para problemas om valores no dom��nio dos n�umeros reais e dos omplexos.A odi�a�~ao do problema na forma bin�aria �e a maneira mais omum de odi�a�~aopor uma s�erie de raz~oes. A primeira delas �e hist�oria, pois o trabalho pioneiro de Holland(HOLLAND, 1975) onentrou-se na odi�a�~ao bin�aria do problema, sendo seguida poste-riormente. A segunda raz~ao �e ontextual e intimamente relaionado ao desenvolvimento



3.1 Codi�a�~ao do Problema 66dos algoritmos gen�etios. Nesse sentido, a implementa�~ao dos GAs, onsiderando adaetapa e esolha de parâmetros apropriados (omo tipo e taxa de muta�~ao, tipo e taxa derossover et.) foram desenvolvidos onsiderando o ontexto da odi�a�~ao bin�aria.Em (HOLLAND, 1975) �e realizada uma ompara�~ao entre odi�a�~ao bin�aria e odi-�a�~ao deimal. Essa ompara�~ao indiou que a odi�a�~ao bin�aria, mesmo aarretandoem um vetor andidato de tamanho elevado em ompara�~ao �a odi�a�~ao deimal, apre-senta vantagens em termos de veloidade de onvergênia, qualidade nas solu�~oes obtidase failidade na esolha e implementa�~ao das etapas do GA. Apesar destas vantagens, aodi�a�~ao bin�aria pode n~ao representar o problema na sua forma natural, podendo serde dif��il obten�~ao.Deve-se onsiderar tamb�em que a odi�a�~ao bin�aria failita a implementa�~ao emlinguagem omputaional e onseq�uentemente em hardware, explorando de maneira e�-iente a apaidade dos proessadores digitais, pois esses realizam opera�~oes na formabin�aria. Al�em disso, a omplexidade e resolu�~ao podem ser ontroladas pelo n�umero debits utilizados para odi�ar o problema.3.1.1 Problema MuDA odi�a�~ao para o problema MuD �e intrinsiamente bin�aria, pois o vetor de dados aser otimizado �e na sua forma natural bin�ario (sistema digital). Por isso, n~ao �e neess�ariorealizar uma odi�a�~ao (mapeamento) das solu�~oes andidatas para a forma bin�aria.Esses vetores andidatos ser~ao representados diretamente pelos bits de informa�~ao trans-mitidos.3.1.2 Problema MuChEJ�a o problema MuChE �e intrinsiamente n~ao bin�ario, pois os vetores de respostado anal a serem otimizados pertenem ao dom��nio dos n�umeros omplexos. Devido�as grandes vantagens assoiadas �a odi�a�~ao bin�aria e �a busa por uma arquiteturasimpli�ada no reeptor, busou-se uma odi�a�~ao bin�aria e�iente para o problemaMuChE. Adiionalmente, a arquitetura do reeptor torna-se mais simples quando tantoo estimador quanto o detetor utilizam a mesma estrutura do GA para realizar suasotimiza�~oes. Isso s�o �e poss��vel se ambos os problemas apresentem a mesma odi�a�~ao,que neste aso, deve ser bin�aria.Neste trabalho, onsiderou-se a an�alise de três poss��veis odi�a�~oes bin�arias para



3.1 Codi�a�~ao do Problema 67o problema da estimativa de parâmetros. Essas odi�a�~oes foram ent~ao omparadasatrav�es da �gura de m�erito MSE (aur�aia) � omplexidade (n�umero de opera�~oes),indiando a odi�a�~ao mais adequada para esse problema. Logiamente, o n�umero deposs��veis odi�a�~oes para esse problema n~ao pode ser de�nido, deixando margem para aimplementa�~ao e ompara�~ao de outras poss��veis odi�a�~oes.A seguir, s~ao apresentadas as odi�a�~oes testadas em ordem ronol�ogia de idea-liza�~ao e implementa�~ao.3.1.2.1 Codi�a�~ao tipo IA primeira odi�a�~ao bin�aria para o problema MuChE adotada onsiste iniialmenteem separar a resposta do anal zk;` em parte real e parte imagin�aria, resultando em doisvalores reais: z<k;` = j< fzk;`gj e z=k;` = j= fzk;`gj (3.1)onde <f:g e =f:g representam os operadores parte real e imagin�aria do n�umero omplexof:g, respetivamente. Ap�os realizar esse proedimento, separa-se z<k;` e z=k;` em partesinteiras e fraion�arias: �<k;` = �z<k;`� e  <k;` = z<k;` � �<k;`�=k;` = �z=k;`� e  =k;` = z=k;` � �=k;`onde o operador bx retorna o maior inteiro pr�oximo em x. Os valores �<k;` e  <k;` s~aoent~ao digitalizados atrav�es de um onversor Anal�ogio/Digital (ADC - Analog to DigitalConverter) da forma: �<k;` = ADC ��<k;`�Qint <k;` = ADC"round 1 <k;`!#Qfraonde o operador ADC [�℄n onverte o valor do argumento em vetor bin�ario om n bits e anota�~ao # representa vers~ao bin�aria de #.Os valores para a parte imagin�aria s~ao digitalizados de forma an�aloga aos da parte real.As quantidades de bits Qint e Qfra s~ao parâmetros de entrada do algoritmo e ontribuempara a determina�~ao da preis~ao da solu�~ao e omplexidade do GA.Com isso, de�ne-se a unidade de proessamento romossomo omo sendo o vetorformado pelas partes inteira e fraion�aria da parte real e imagin�aria de zk;`, na sua vers~ao



3.1 Codi�a�~ao do Problema 68bin�aria, resultando em: �k;` = h�<k;`  <k;` �=k;`  =k;`i (3.2)Com isso, o i-�esimo indiv��duo �e onstitu��do de KL romossomos, resultando numvetor oluna bin�ario �zi dado por:�zi = [�1;1 : : : �1;L �2;1 : : : �2;L : : : �k;1 : : : �k;L : : : �K;1 : : : �K;L℄T (3.3)Portanto, o tamanho de ada indiv��duo ser�a proporional ao n�umero total de usu�arios,perursos, n�umero de bits de resolu�~ao da parte inteira e fraion�aria, resultando em umindiv��duo de tamanho Qindiv = 2KL (Qint +Qfra) bits.Logiamente, isso se refere �a primeira arater��stia do indiv��duo, ou seja, ao valorabsoluto da parte real e imagin�aria2.A obten�~ao do sinal de ada parte do n�umero omplexo deve ser enarado omo umasegunda arater��stia do indiv��duo, onde ada sinal, de ada parte do n�umero omplexo,pode ser representado por apenas um bit. Com isso, a segunda arater��stia do indiv��duoa ser otimizada �e proporional apenas ao n�umero total de usu�arios e a quantidade deperursos, resultando em Qsign = 2KL bits.3.1.2.2 Codi�a�~ao tipo IIA segunda odi�a�~ao bin�aria para o problema MuChE adotada onsiste em separara resposta do anal zk;` da mesma maneira que a odi�a�~ao tipo I, ou seja, em parte reale parte imagin�aria segundo a equa�~ao (3.1).Ap�os realizar esse proedimento, digitaliza-se a parte real e imagin�aria juntamenteom suas partes fraion�arias (n~ao s~ao separadas as partes fraion�arias das partes inteiras).Esse proedimento visa garantir a n~ao satura�~ao do estimador3 a partir do emprego damedida de energia (amplitude ou m�odulo) do sinal reebido no i��esimo intervalo de bitri. Uma vez que a medida da amplitude (m�odulo) do sinal reebido no i��esimo intervalode bit pode ser failmente obtida atrav�es da rela�~ao:Amax = krik (3.4)Claramente, nota-se que o valor Amax �e o maior valor poss��vel para a estimativa de2Sem onsiderar o sinal de ada termo.3Maior valor poss��vel para a representa�~ao do m�odulo do oe�iente garantidamente superior ao valorverdadeiro do m�odulo do oe�iente.



3.1 Codi�a�~ao do Problema 69amplitude e oe�iente de anal onjuntamente, pois esse valor representa a energia totalreebida no i��esimo intervalo de bit, garantindo uma n~ao satura�~ao da estimativa obtida.Finalmente, os valores z<k;` e z=k;` s~ao ent~ao digitalizados atrav�es de um onversorAnal�ogio/Digital da forma: z<k;` = ADC"Amaxz<k;` #Qintz=k;` = ADC"Amaxz=k;` #QintComo no aso da odi�a�~ao tipo I, a quantidade de bits Qint �e um parâmetro deentrada do algoritmo e ontribui para a determina�~ao da preis~ao e omplexidade do GA.Com isso, de�ne-se a unidade de proessamento romossomo omo sendo o vetor formadopelas partes real e imagin�aria do n�umero omplexo zk;`, na forma bin�aria, resultando em:�k;` = �z<k;` z=k;`� (3.5)Novamente, o i-�esimo indiv��duo �e onstitu��do de KL romossomos, resultando numvetor oluna bin�ario �zi dado pela equa�~ao (3.3).Portanto, para a odi�a�~ao tipo II, o tamanho de ada indiv��duo ser�a proporionalao n�umero total de usu�arios, perursos e n�umero de bits de resolu�~ao (Qint), resultandoem um indiv��duo de tamanho Qindiv = 2KL (2Qint) = 4KLQint bits.Da mesma forma que a odi�a�~ao tipo I, esta an�alise refere-se �a primeira ara-ter��stia do indiv��duo, ou seja, ao valor absoluto da parte real e imagin�aria4.Novamente, a obten�~ao do sinal de ada parte do n�umero omplexo deve ser enaradoomo uma segunda arater��stia do indiv��duo, onde ada sinal, de ada parte do n�umeroomplexo, pode ser representado por apenas um bit. Com isso, a segunda arater��stiado indiv��duo a ser otimizada �e proporional ao n�umero total de usu�arios e a quantidadede perursos apenas, resultando em Qsign = 2KL bits.3.1.2.3 Codi�a�~ao tipo IIIA tereira e �ultima odi�a�~ao implementada e testada neste trabalho visa manipularo oe�iente de anal5 a ser estimado na sua forma polar, ou seja, m�odulo e fase.4Sem onsiderar o sinal de ada termo.5Trata-se de um n�umero omplexo de�nido na equa�~ao (2.46).



3.1 Codi�a�~ao do Problema 70Logiamente, essa forma de odi�a�~ao exlui a neessidade da utiliza�~ao de umasegunda arater��stia ao indiv��duo (sinal de ada parte do n�umero omplexo), busandofailitar a implementa�~ao e minimizar a omplexidade omputaional.Com isso, de�ne-se as vari�aveis a serem otimizadas (m�odulo e fase) da forma:jzk;`j =q(<fzk;`g)2 + (=fzk;`g)2 (3.6)
∡zk;` = artg�=fzk;`g<fzk;`g� (3.7)Ap�os realizar esse proedimento, digitaliza-se o m�odulo e a fase juntamente om suaspartes fraion�arias (n~ao s~ao separadas as partes fraion�arias das partes inteiras). No-vamente, esse proedimento visa garantir a n~ao satura�~ao do estimador pela medida daenergia (amplitude ou m�odulo) do sinal reebido no i��esimo intervalo de bit.Com isso, utiliza-se o valor Amax, de�nido na equa�~ao (3.4), para a obten�~ao dom�odulo n~ao saturado. No entanto, a fase pode ser enontrada onsiderando-se apenas ovalor de seu ângulo, que est�a ontido entre 0 e 2�.Portanto, o m�odulo e a fase de zk;` s~ao digitalizados atrav�es de um onversor ADC daforma: jzk;`j = ADC �Amaxjzk;`j �Qabs
∡zk;` = ADC � 2�

∡zk;`�QphsNovamente, omo no aso das odi�a�~oes anteriores, a quantidade de bits Qabs e Qphss~ao parâmetros de entrada do algoritmo e ontribuem para a determina�~ao da preis~ao eomplexidade do GA.Note-se que o oe�iente de anal pode ser failmente reesrito na sua forma retangularatrav�es da rela�~ao: zk;` = jzk;`jej∡zk;` (3.8)onde j = p�1.Com isso, de�ne-se a unidade de proessamento romossomo omo sendo o vetorformado pelo m�odulo e fase do oe�iente, na forma bin�aria, resultando em:�k;` = hjzk;`j ∡zk;`i (3.9)Da mesma forma que a odi�a�~ao do tipo I e II, o i-�esimo indiv��duo para a odi�a�~ao



3.2 De�ni�~ao do Espa�o de Busa 71tipo III �e onstitu��do de KL romossomos, resultando num vetor oluna bin�ario �zi dadopela equa�~ao (3.3).Portanto, nesse aso, o tamanho de ada indiv��duo ser�a proporional ao n�umero totalde usu�arios, perursos, n�umero de bits de resolu�~ao para o m�odulo e n�umero de bits deresolu�~ao para a fase, resultando em um indiv��duo de tamanhoQindiv = 2KL (Qabs +Qphs)bits.Logiamente, na odi�a�~ao tipo III n~ao h�a a neessidade de uma segunda ara-ter��stia do indiv��duo (sinal), pois o n�umero omplexo �e desrito na sua forma polar.Com isso, failita-se uma poss��vel implementa�~ao e garante-se uma diminui�~ao da om-plexidade omputaional por gera�~ao.Infelizmente, resultados de simula�~ao apresentados no ap��tulo 4 indiaram que odesempenho obtido pela odi�a�~ao tipo III �e inferior �as odi�a�~oes tipo I e II.Note-se que, independentemente do tipo de odi�a�~ao adotado, o objetivo do GA-MuChE �e otimizar o vetor andidato, para que ap�os o proesso de onvers~ao Digi-tal/Anal�ogio (DAC - Digital to Analog Converter), o respetivo vetor �zi apresente ummenor valor para a fun�~ao usto, equa�~ao (2.59).3.2 De�ni�~ao do Espa�o de BusaAp�os a etapa de odi�a�~ao, deve-se de�nir o espa�o de busa do problema, que noaso do problema MuD, �e araterizado por todas as poss��veis ombina�~oes de bits que osusu�arios podem estar transmitindo. Neste aso, para Kv usu�arios virtuais transmitindo Ibits atrav�es de um anal multiperurso om L perursos e D ramos de proessamento dosinal no reeptor, o universo de busa total ser�a um onjunto bin�ario de dimens~ao:� (Kv; I;D) = 2DKvI (3.10)om 1 � D � L.�E evidente que o universo de busa a ser perorrido ser�a � (Kv; I;D) < 2DKvI , poisada bit transmitido deve ser detetado de forma a resultar num mesmo valor de bitestimado para todos os D ramos de proessamento, ou seja:b̂(i)k;1;g = b̂(i)k;2;g = ::: = b̂(i)k;D;g 2 f+1;�1g (3.11)Isto implia que o universo de busa a ser perorrido pelo algoritmo gen�etio para o



3.3 Tamanho da Popula�~ao 72problema da dete�~ao multiusu�ario independe da quantidade de perursos, resultandoem: � (Kv; I) = 2KvI (3.12)O universo de solu�~oes poss��veis �e ent~ao formado por todos os vetores andidato quesatis�zerem a equa�~ao (3.11).As demais possibilidades fazem parte do hamado universo proibido, n~ao sendo testadapelo GA. Com isso, garante-se a qualidade da solu�~ao �nal, pois permite-se que umaposs��vel estimativa orreta para todos os perursos de um mesmo bit transmitido possaser feita.J�a o universo de busa para o problema da estimativa de parâmetros n~ao deve levarem onsidera�~ao o n�umero de bits transmitido, pois o universo �e perorrido a ada per��odode bit, sendo de�nido originalmente pelo onjunto dos n�umeros omplexos:� (K;L) = C (3.13)No entanto, ap�os a odi�a�~ao do problema para a forma bin�aria, o universo de busapara o problema MuChE, restringe-se aos seguintes onjuntos bin�arios:� Codi�a�~ao tipo I: � (K;L) = 22KL(Qint+Qfra) (3.14)� Codi�a�~ao tipo II: � (K;L) = 24KLQint (3.15)� Codi�a�~ao tipo III: � (K;L) = 22KL(Qabs+Qphs) (3.16)A partir da de�ni�~ao do espa�o de busa a ser perorrido, iniia-se a determina�~ao dosparâmetros e a esolha de boas estrat�egias para as diversas etapas do algoritmo gen�etio.3.3 Tamanho da Popula�~aoA esolha do tamanho da popula�~ao �e um fator importante na determina�~ao do ustoomputaional e da qualidade das solu�~oes obtidas pelos algoritmos gen�etios. Com umapopula�~ao pequena, o desempenho pode ser omprometido, pois deste modo a popula�~aofornee uma pequena obertura do espa�o de busa do problema. Uma grande popula�~ao



3.3 Tamanho da Popula�~ao 73geralmente fornee uma obertura representativa do dom��nio do problema, al�em de pre-venir onvergênias prematuras para solu�~oes loais ao inv�es de globais. No entanto,para se trabalhar om grandes popula�~oes, s~ao neess�arios maiores reursos omputaio-nais, ou que o algoritmo trabalhe por um per��odo de tempo muito maior e possivelmentedesneess�ario.O tamanho da popula�~ao mais adequado para ada tipo de problema de otimiza�~ao,visando a minimiza�~ao do usto omputaional �e um interessante t�opio de pesquisa quevem sendo estudado desde o trabalho de Holland (HOLLAND, 1975). Em 1975, De Jong(JONG, 1975), baseado em (HOLLAND, 1975), reonheeu a importânia do ru��do no pro-esso de deis~ao propondo uma estimativa para o tamanho da popula�~ao baseada nasarater��stias do sinal e do ru��do presente no problema. Infelizmente, ele n~ao a utilizouno restante do seu trabalho e o resultado aabou n~ao sendo veri�ado, aindo em esquei-mento. S�o em 1991, Goldberg e Rudnik (GOLDBERG; RUDNICK, 1991) desenvolveram aprimeira equa�~ao para o tamanho da popula�~ao baseada na variânia da fun�~ao usto. Noano seguinte, Goldberg, Deb e Clark (GOLDBERG; DEB; CLARK, 1992) enontraram umlimite onservador para o tamanho da popula�~ao, garantindo a qualidade de onvergêniados algoritmos gen�etios.Em 1999, Harik et al. (HARIK et al., 1999), baseados em (GOLDBERG; DEB; CLARK,1992), desenvolveram uma equa�~ao para o tamanho da popula�~ao inspirados no l�assioproblema do aminho aleat�orio (random walk): partiularmente, analisou-se o problemada ru��na do jogador (gambler's ruin). Usando problemas simples e ompliados omoteste, Harik et al. demonstraram a aur�aia do modelo proposto. No entanto, o resultadodo trabalho de Harik et al. �e limitado apenas a problemas onde o tamanho do indiv��duo �eonstante, al�em de requerer informa�~oes esto�astias sobre a variânia (ru��do) e diferen�am�edia esperada (sinal) da fun�~ao usto entre o segundo e primeiro bloo de onstru�~ao.Em muitos problemas pr�atios, estas informa�~oes s~ao imposs��veis ou muito dif��eis deserem obtidas. A express~ao enontrada por Harik et al. �e dada por:p = �2k�1 ln (�) �fd p�m0 (3.17)onde k �e a ordem do bloo de onstru�~ao; � = 1 � Pb �e a probabilidade do algoritmogen�etio falhar na etapa de deis~ao, ou seja, Pb �e a probabilidade de aerto; �f �e avariânia (ru��do) da fun�~ao usto; d �e a diferen�a m�edia esperada (sinal) da fun�~ao ustoentre o segundo e o primeiro bloo de onstru�~ao; e m0 = m � 1, sendo m = lk e l otamanho do indiv��duo.



3.3 Tamanho da Popula�~ao 74Reentemente, Ahn e Ramakrishna (AHN; RAMAKRISHNA, 2002) estenderam o estudorealizado em (HARIK et al., 1999) enontrando uma express~ao geral razo�avel, f�ail de serobtida, para o tamanho da popula�~ao sem a neessidade de se onheer as arater��stiasesto�astias do sinal e do ru��do, al�em de possibilitar sua utiliza�~ao em problemas de tama-nho vari�avel. Esta express~ao neessita apenas das informa�~oes b�asias do problema, omoardinalidade do alfabeto (�), ordem do bloo de onstru�~ao (k), tamanho do indiv��duo(l) e probabilidade de falha do algoritmo gen�etio na etapa de deis~ao (�), sendo dadapor: p = ��k2 ln (�)��k � 12 p�m0 + 1� (3.18)Este trabalho utiliza a equa�~ao (3.18) para enontrar o tamanho adequado da po-pula�~ao para o problema da dete�~ao multiusu�ario DS/CDMA e da estimativa de parâmetrosde sistema. A utiliza�~ao da equa�~ao (3.18) �e onveniente, pois permite que o tamanhoda popula�~ao seja determinada apenas na etapa de iniializa�~ao do algoritmo gen�etio,sendo mantido onstante em todas as gera�~oes.Para o problema onde os sinais s~ao digitais bin�arios, o alfabeto (bin�ario) implia em� = 2 e a ordem do bloo de onstru�~ao unit�ario implia em k = 1. Assim, reesrevendoa equa�~ao (3.18) para o problema de sinais bin�arios, resulta em:p = � ln (�)�0; 5p� (l � 1) + 1� (3.19)Neste trabalho, onsiderou-se Pb = 99% omo sendo a m��nima perentagem de aertoe uma popula�~ao de tamanho inteiro om multipliidade 10. Reesrevendo a equa�~ao(3.19), resulta em: p = 10 � j0; 3454�p� (l � 1) + 2�k (3.20)onde o operador bx retorna o maior inteiro pr�oximo a x.A �gura 3.1 sintetiza o omportamento da equa�~ao (3.19) para diversos valores dePb e l, bem omo o tamanho da popula�~ao obtido via equa�~ao (3.20). Observe-se que aado�~ao da equa�~ao (3.20) garante uma on�abilidade aima dos 99% para qualquer valorde l e entre 99; 7% �a 99; 9% para l > 60.Logiamente, o tamanho do indiv��duo (l) para o problema MuD �e diferente do tama-nho do indiv��duo para o problema da estimativa de parâmetro. Para o problema MuD,o tamanho do indiv��duo andidato �e dado pelo n�umero de usu�arios virtuais multipliado
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Figura 3.1: Equa�~ao (3.19) para diferentes intervalos de on�an�a (Pb) e tamanhos depopula�~ao adotado.pelo n�umero de bits transmitidos, ou seja:l = mk = KvI (3.21)J�a para o problema da estimativa de parâmetros, o tamanho do indiv��duo dependedo tipo de odi�a�~ao adotado, resultando em:� Codi�a�~ao tipo I: l = 2KL (Qint +Qfra) (3.22)� Codi�a�~ao tipo II: l = 4KLQint (3.23)� Codi�a�~ao tipo III: l = 2KL (Qabs +Qphs) (3.24)



3.4 Iniializa�~ao da Popula�~ao 763.4 Iniializa�~ao da Popula�~aoEm muitas aplia�~oes do algoritmo gen�etio �e omum a iniializa�~ao da popula�~aoser feita esolhendo-se aleatoriamente indiv��duos no espa�o de solu�~oes. Este proedi-mento �e geralmente adotado em problemas onde n~ao se tem nenhum onheimento sobreuma regi~ao atrativa do universo de busa ou n~ao esteja dispon��vel previamente nenhumasolu�~ao que j�a esteja pr�oxima da solu�~ao global.Para o problema da dete�~ao multiusu�ario, adotam-se as estimativas obtidas �a sa��dado detetor onvenional (Rake) omo solu�~ao pr�evia. Esta �e utilizada omo o indiv��duoiniial da popula�~ao, sendo que os outros membros da primeira popula�~ao podem ser gera-dos aleatoriamente ou obtidos a partir do indiv��duo iniial om perturba�~oes onvenientes(ver se�~ao 3.7.2) (YEN; HANZO, 2000, 2001; WU et al., 2003; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY,2004; ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004; YEN; HANZO, 2004). �E omum tamb�em en-ontrar na literatura trabalhos que utilizam outros detetores, diferentes do onvenional,omo estimativa iniial para o algoritmo evoluion�ario. Esta estrat�egia diminui o n�umerode gera�~oes do algoritmo evoluion�ario para se alan�ar a solu�~ao global, mas em ontra-partida, estes detetores normalmente tem uma omplexidade alta, n~ao trazendo ganhona redu�~ao global da omplexidade do sistema (WU et al., 2003; DONG et al., 2004).Neste trabalho utilizou-se a sa��da do detetor onvenional omo estimativa iniialpara o algoritmo evoluion�ario:B(1) = hb̂(0)T ; b̂(1)T ; : : : ; b̂(I�1)T iT (3.25)onde a partir da equa�~ao (2.28) tem-se b̂(i)k;g = sgn�ŷ(i)k;g�, sendo a sa��da do reeptor RakeMRC.Os outros membros s~ao obtidos atrav�es do indiv��duo iniial (B1) om perturba�~oes dotipo: B(j) = B(1) +N �0; �2� (3.26)onde j = 2; 3; :::; p e N (0; �2) representa um proesso aleat�orio Gaussiano om m�edia 0 evariânia �2. Este proesso �e denominado muta�~ao, sendo desrito na se�~ao 3.7.2.Portanto, a matriz de indiv��duos que forma a primeira popula�~ao no algoritmo MC-GAMuD �e dada por: B = �B(1)B(2) : : : B(p)� (3.27)J�a a primeira popula�~ao para o problema das estimativas da resposta do anal no



3.5 Medida de Aptid~ao 77primeiro intervalo de bit, dimens~ao Qindiv � p, �e obtida aleatoriamente:�Z = ��z1 �z2 �z3 :::�zp� (3.28)No entanto, a partir do segundo intervalo de bit, o primeiro indiv��duo da popula�~ao�Z(m) onsiste do melhor indiv��duo enontrado na otimiza�~ao do bit anterior, ou seja:�z(m)1 = ẑ(m�1)GA (3.29)Os outros p� 1 indiv��duos da primeira popula�~ao s~ao ent~ao gerados aleatoriamente.3.5 Medida de Aptid~aoDeve-se enontrar um valor assoiado ao desempenho para ada indiv��duo andidatoatrav�es de uma fun�~ao usto (medida de aptid~ao). A avalia�~ao deste valor assoiado aodesempenho �e o resultado mais importante no proedimento dos algoritmos evoluion�arios.A aptid~ao �e uma arater��stia intr��nsea ao indiv��duo. Esta indiar�a, em n��velbiol�ogio, qual �e a habilidade que um determinado indiv��duo possui para sobreviver apredadores, pestes e a outros obst�aulos para a subseq�uente reprodu�~ao. Transportandopara o proedimento matem�atio no algoritmo, representa a habilidade do indiv��duo emproduzir a melhor solu�~ao.No ontexto da dete�~ao MuD, a medida de aptid~ao �e obtida atrav�es da fun�~aoLLF, equa�~ao (2.33), sendo diretamente respons�avel pela morte ou vida dos indiv��duos(VERD�U, 1998). J�a para a estimativa de parâmetros, a medida de aptid~ao �e obtida atrav�esda equa�~ao (2.59), sendo tamb�em respons�avel pela morte ou vida dos indiv��duos (YEN;HANZO, 2001).3.6 Reprodu�~aoA reprodu�~ao em um algoritmo evoluion�ario �e o proesso no qual os indiv��duos, ouvetores andidatos, transferem suas arater��stias (material gen�etio) para a pr�oximagera�~ao de aordo om os valores dados pela fun�~ao usto. Os indiv��duos om elevadosvalores de aptid~ao possuem maior probabilidade de formar a pr�oxima gera�~ao. Esteoperador �e um modelo arti�ial da sele�~ao natural.



3.6 Reprodu�~ao 783.6.1 Tamanho do Po�o de Cruzamento (Mating Pool Size)O tamanho do po�o de ruzamento (M) ontrola a press~ao no proesso de ompeti�~aoentre os indiv��duos. Ao se esolher um M pequeno, ertamente os melhores genitores(parents) ser~ao seleionados; no entanto, haver�a uma diminui�~ao na diversi�a�~ao douniverso de busa, podendo-se enontrar uma solu�~ao loal. Utilizando um M grande,genitores om uma aptid~ao pequena ser~ao seleionados e suas arater��stias ruins ser~aomantidas nas pr�oximas gera�~oes, trazendo lentid~ao na onvergênia (MITCHELL, 1998;YEN; HANZO, 2004).Deve-se utilizar um valor deM que garanta veloidade na onvergênia e qualidade nasolu�~ao enontrada. O tamanho do po�o de ruzamento deve estar na faixa 2 � M � p.Para o problema da dete�~ao MuD, adotou-se M = 0; 1p. Para o problema da estimativade parâmetros, adotou-se M = 0; 2Qindiv. Isso �e perfeitamente aeit�avel, pois o tamanhoda popula�~ao �e proporional ao tamanho do indiv��duo.3.6.2 M�etodo de Sele�~aoAp�os ter sido determinado o tamanho do po�o de ruzamento, deve-se esolher aestrat�egia de sele�~ao. O proesso de sele�~ao determina omo os genitores s~ao esolhidospara formar a pr�oxima gera�~ao e quantos desendentes ada genitor ir�a produzir.A proposta da sele�~ao �e privilegiar os melhores genitores na esperan�a de que seusdesendentes possuam melhores valores de aptid~ao. Deve-se esolher uma estrat�egia desele�~ao que seja bem ajustada aos operadores de muta�~ao e de rossover, visando obterum balan�o adequado entre explora�~ao e aproveitamento.Uma das formas mais tradiionais de sele�~ao utilizada para o GA, proposto original-mente em (HOLLAND, 1975), seleiona os genitores proporionalmente ao valor da aptid~aomedido pela fun�~ao usto.O m�etodo mais onheido para implementar a sele�~ao proporional �e denominadode roleta irular (roulette wheel), onde ada indiv��duo �e representando por uma parte(segmento ou �area parial) da roleta irular e o tamanho desse segmento �e proporional�a sua medida de aptid~ao. A roleta �e girada MT vezes. A ada rodada, o indiv��duo queair sobre a mara da roleta �e seleionado para ser um genitor da pr�oxima gera�~ao. Estem�etodo pode ser implementado em três passos, desritos a seguir:



3.7 Operadores Gen�etios 791. Soma-se os valores de aptid~ao para todos os membros da popula�~ao:�M = pXi=1 
 (i)2. Gera-se um n�umero aleat�orio x uniformemente distribu��do em [0; �M ℄.3. Seleiona-se o k{�esimo membro que satisfaz:kXi=1 � (i) � xEste m�etodo prioriza indiv��duos que possuem maiores valores assoiados �a fun�~aousto, pois suas probabilidades de sele�~ao s~ao proporionais �as suas respetivas aptid~oes,orrespondendo a uma maior �area na roleta.Outra estrat�egia �e baseada no m�etodo de sele�~ao utilizado no algoritmo EP, sendomais simples que a estrat�egia da roleta irular, pois esolhe-se apenas os M melhoresindiv��duos da popula�~ao p para serem os genitores da pr�oxima gera�~ao (FOGEL, 1994). OsM ind��viduos om maiores valores de aptid~ao s~ao seleionados para serem os genitores dapr�oxima gera�~ao. J�a os p�M indiv��duos om menores valores de aptid~ao s~ao removidos.A esta estrat�egia de sele�~ao denominaremos, daqui para frente, de sele�~ao p�sort.Uma ompara�~ao justa entre as duas estrat�egias de sele�~ao, apliadas ao problemada dete�~ao MuD �e apresentada na se�~ao se�~ao 4.1.1.1. Resultados de onvergênia sin-tetizados na �gura 4.1 indiaram superioridade da estrat�egia de sele�~ao p�sort sobre aestrat�egia de roleta irular, sendo, portanto, adotada no algoritmo gen�etio propostoneste trabalho para a otimiza�~ao do problema MuD e, por extens~ao ao MuChE. Ressalte-se que simula�~oes visando a ompara�~ao dos dois m�etodos de sele�~ao foram onduzidastamb�em para o problemaMuChE, omprovando a superioridade do m�etodo p�sort, por�emos resultados n~ao foram reportados neste trabalho.3.7 Operadores Gen�etiosUma importante deis~ao para a implementa�~ao de um algoritmo evoluion�ario �e aesolha de quais operadores gen�etios utilizar, sendo altamente afetada pelo tipo de pro-blema a ser soluionado.Os operadores gen�etios s~ao neess�arios para que a popula�~ao se diversi�que e mante-nha arater��stias de adapta�~ao adquiridas nas gera�~oes anteriores. Estes transformam



3.7 Operadores Gen�etios 80a popula�~ao atrav�es de suessivas gera�~oes, estendendo a busa at�e hegar a um resultadosatisfat�orio.O algoritmo gen�etio utiliza o operador rossover omo seu prinipal operador gen�etiono intuito de trazer variabilidade de busa sem perder as arater��stias de adapta�~ao ad-quiridas. A muta�~ao n~ao �e onsiderada essenial, pois em uma popula�~ao real a taxa demuta�~ao �e muito baixa, fazendo om que a muta�~ao seja um meanismo seund�ario noproesso de adapta�~ao dos algoritmos gen�etios.Para o algoritmo EP, o �unio operador gen�etio (al�em da sele�~ao) �e a muta�~ao, n~aoexistindo rossover. Esta �e uma das maiores diferen�as, sen~ao a maior, entre os algoritmosGA e EP.3.7.1 Operador CrossoverComo dito anteriormente, o operador rossover �e um operador que ombina sub-partesde dois genitores om a �nalidade de produzir desendentes que apresentem materialgen�etio de ambos. Para muitos estudiosos da �area, o fator determinante que distingue oalgoritmo GA dos demais algoritmos de otimiza�~ao �e a utiliza�~ao exlusiva do operadorrossover no algoritmo GA.Na literatura, enontram-se in�umeras varia�~oes para a implementa�~ao do operadorrossover, sendo o rossover ponto-simples (single-point rossover), o rossover multi-ponto (multi-point rossover) e o rossover uniforme (uniform rossover) os mais onhe-idos e utilizados. Neste trabalho utilizou-se o operador rossover uniforme.O operador rossover uniforme onsidera ada gene (lous) omo um ponto em po-tenial para que seja poss��vel oorrer a troa gen�etia, que �e ontrolado pela hamadam�asara de rossover (rossover mask) (MITCHELL, 1998). A m�asara de rossover �euma seq�uênia que onsiste de um vetor de bits aleat�orios (\1" e \0") om o mesmo ta-manho dos indiv��duos, onde a ada posi�~ao, orrespondente a ada bit dos indiv��duos, �erealizada a troa quando a m�asara de rossover possuir valor \1" para aquela posi�~ao. Sea m�asara possuir valor \0" na posi�~ao, n~ao h�a troa de bits. Uma ilustra�~ao do proessode rossover uniforme �e apresentada na �gura 3.2.Durante a permuta de material gen�etio entre os indiv��duos, haver�a uma tendêniada transmiss~ao das arater��stias dominantes para as gera�~oes futuras. Ap�os algumasgera�~oes, pode-se observar que uma elevada perentagem de indiv��duos apresenta vari�aveis(arater��stias) \dominantes".
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Figura 3.2: Operador rossover uniforme.3.7.2 Operador Muta�~aoO operador muta�~ao onsiste em alterar arater��stias dos indiv��duos. Este proedi-mento �e neess�ario para a introdu�~ao e manuten�~ao da diversidade gen�etia na popula�~ao,alterando arbitrariamente um ou mais omponentes de uma estrutura esolhida, forne-endo assim meios para a introdu�~ao de novos elementos na popula�~ao. Desta forma, amuta�~ao assegura que a probabilidade de se hegar a qualquer ponto do espa�o de busanuna ser�a zero.Uma maneira de se implementar a muta�~ao �e a gera�~ao de uma perturba�~ao (ru��do),que ser�a adiionada a ada gene. No aso de alfabeto bin�ario bipolarizado, �1 e +1,quando a perturba�~ao for pequena, n~ao haver�a mudan�a (muta�~ao) do gene (LIM et al.,2003; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004; ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004). No en-tanto, quando a perturba�~ao for grande o su�iente para troar o sinal do gene, oorrer�amuta�~ao. Este ru��do pode ser esolhido seguindo uma distribui�~ao estat��stia espe���a.Neste trabalho, adotou-se uma distribui�~ao Gaussiana:novoindividuo = sgn �individuo +N �0; �2�� (3.30)onde N (0; �2) �e de�nida omo em (3.26). A variânia deste proesso (�2) est�a intima-mente ligada �a taxa m�edia de muta�~ao. No aso bin�ario bipolarizado, essa variâniarepresentar�a uma taxa m�edia de muta�~ao seguindo a �gura 3.3. Esta �gura apresenta ataxa m�edia e m�axima de muta�~ao em rela�~ao �a variânia. Para ada problema esolheu-seuma variânia que orrespondesse a uma taxa de muta�~ao m�edia adequada.A �gura 3.4 apresenta o operador muta�~ao para um alfabeto bin�ario bipolarizado.Fia evidente que a muta�~ao pode oorrer em um ou mais pontos, ou ainda n~ao oorrerem nenhum, devido �a natureza esto�astia do proesso.Outros operadores podem ser enontrados na literatura, omo o operador de inten-si�a�~ao lonagem (CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004; ABR~AO; CIRIACO; JESZENSKY,2004) e aqueles que possuem estrat�egias adaptativas para a muta�~ao e rossover (VAS-
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Figura 3.3: Taxa de mudan�a dos bits em fun�~ao do desvio padr~ao esolhido.
mutação

-1   -1   -1   -1   -1   -1   -1   -1   -1   -1genitor :

descendente  : -1   -1    1   -1   -1   -1   -1    -1    1   -1Figura 3.4: Muta�~ao aleat�oria baseada no desvio padr~ao da �gura 3.3.CONCELOS et al., 2001; CIRIACO; ABR~AO; JESZENSKY, 2004), espe���as para ada tipo deotimiza�~ao.3.8 Estrat�egias de Reposi�~aoEstrat�egias de reposi�~ao prouram estabeleer uma regra biol�ogia de omposi�~ao deindiv��duos visando a pr�oxima gera�~ao, determinando o n�umero m�aximo de indiv��duossuportado no espa�o f��sio em popula�~oes reais. Em termos da desri�~ao matem�atia,estrat�egias de reposi�~ao orrespondem �a determina�~ao do n�umero de vetores andidatosa ser mantido na pr�oxima gera�~ao.Muitos autores onsideram a etapa de reposi�~ao omo parte da etapa de sele�~ao; noentanto, podem ser identi�adas as seguintes estrat�egias: a estrat�egia elitista (elitism)



3.9 Crit�erio de Parada 83e a estrat�egia de estado permanente (steady-state). A primeira for�a o algoritmo evolu-ion�ario a reter alguns dos melhores indiv��duos a ada gera�~ao. Esses indiv��duos ser~aoperdidos aso n~ao sejam seleionados para a etapa de reprodu�~ao ou se forem destru��dospela muta�~ao e rossover. Nessa estrat�egia, suessivas gera�~oes s~ao sobrepostas, i.e., al-guma parte da gera�~ao preedente �e retida para a nova popula�~ao. Na estrat�egia deestado permanente, apenas pouos indiv��duos s~ao troados a ada gera�~ao; usualmenteum n�umero pequeno dos piores indiv��duos s~ao troados pelos desendentes resultantes doproesso de rossover e muta�~ao dos melhores genitores (JONG, 1975; MITCHELL, 1998).O presente trabalho utiliza a estrat�egia de reposi�~ao denominada elitismo global,onde s~ao mantidos para a pr�oxima gera�~ao apenas os melhores p indiv��duos oriundos dapopula�~ao onjunta dos genitores e desendentes.3.9 Crit�erio de ParadaExistem basiamente três formas de se �nalizar a etapa de busa em algoritmos evo-luion�arios. Pode-se �nalizar a busa do algoritmo ap�os:1. exeutar um n�umero �xo de gera�~oes,2. atingir um limiar,3. ap�os um tempo pr�e-determinado.Dependendo da natureza do problema, um dos rit�erios de parada aima pode semostrar mais adequado que os demais. Para as duas lasses de problemas tratados nestetrabalho, MuD e MuChE, o rit�erio de parada adotado ser�a o mesmo utilizado omumentena literatura, que onsiste em �nalizar a busa ap�os a exeu�~ao de um n�umero �xo degera�~oes (Gt). No entanto, para o problema MuChE o vetor obtido est�a na forma bin�ariadevendo ser onvertido para a forma anal�ogia (n�umero omplexo). Isso �e realizado pelautiliza�~ao de um onversor Digital/Anal�ogio, sendo desrito omo o proesso inverso dooperador ADC[�℄; neste aso, para ada tipo de odi�a�~ao, tem-se:� Codi�a�~ao tipo I: ẑ(m)GA = DAC h�z(m)bestiQint;Qfra (3.31)� Codi�a�~ao tipo II: ẑ(m)GA = DAC h�z(m)bestiQint;Qint (3.32)



3.10 Determina�~ao da Gera�~ao de Convergênia 84� Codi�a�~ao tipo III: ẑ(m)GA = DAC h�z(m)bestiQabs;Qphs (3.33)3.10 Determina�~ao da Gera�~ao de ConvergêniaUm rit�erio para a determina�~ao da gera�~ao de onvergênia dos algoritmos evolu-ion�arios onsiste em analisar rigorosamente a ausênia de evolu�~ao em gera�~oes onseu-tivas, omparando-se o valor da fun�~ao usto. Quando oorrer:
g (x1) = 
g+1 (x1) = : : : = 
G (x1) (3.34)om x1 representando o melhor vetor andidato naquela gera�~ao, g indiar�a a gera�~ao deonvergênia do algoritmo.Outro rit�erio onsidera a gera�~ao de onvergênia �aquela que n~ao apresenta ganhosigni�ativo da fun�~ao usto em rela�~ao �as gera�~oes anteriores. Neste trabalho, adotou-seo rit�erio mais onservador, equa�~ao (3.34), sendo utilizado para os problemas MuD eMuChE.3.11 Algoritmos GAMuD e GAMuChEAs arquiteturas (pseudo�odigos) para os algoritmos GAMuD e GAMuChE s~ao apre-sentadas na tabela 3.1. Note-se que a diferen�a entre as arquiteturas �e bem pequena,limitando-se �a onvers~ao digital anal�ogia (inexistente no GAMuD) e a equa�~ao que regea medida de aptid~ao (equa�~oes (2.33) e (2.59)). Portanto, �a evidente que aso sejamapliadas as duas t�enias em onjunto, a implementa�~ao em DSP das duas estrat�egiassimpli�a-se.Note-se que para desrever o pseudo�odigo do algoritmo GAMuChE, utilizou-se aodi�a�~ao tipo I (vari�aveis Qint e Qfra). No entanto, o pseudo�odigo �e o mesmo para osoutros tipos de odi�a�~ao (I e II), devendo apenas alterar o n�umero de bits do onversorDigital/Anal�ogio.
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GAMuD GAMuChEInput: p, B1, M , Gt Input: p, �z1, M , GtOutput: B1 Output: �zbestIn��io In��io1. Iniializa a primeira popula�~ao B; 1. Iniializa a primeira popula�~ao �Z;2. C�alulo da Aptid~ao 
 (B); g = 0; 2. �Z = DAC��Z�Qint;Qfra;3. Enquanto g < Gt fa�a; 3. C�alulo da Aptid~ao 
��Z�; g = 0;4. Bseleted = Sele�~ao(B;M); 4. Enquanto g < Gt fa�a;5. Bross = Crossover(Bseleted); 5. �Zseleted = Sele�~ao(�Z;M);6. Bnew = Muta�~ao(Bross); 6. �Zross = Crossover(�Zseleted);7. C�alulo da Aptid~ao 
 (B); 7. �Znew = Muta�~ao(�Zross);8. B = Reposi�~ao(B [ Bnew); 8. �Znew = DAC��Znew�Qint;Qfra ;9. �m 9. C�alulo da Aptid~ao 
��Z�;�m 10. �Z = Reposi�~ao(�Z [ �Znew);11. �m�mTabela 3.1: Algoritmos GAMuD e GAMuChE.



864 Resultados
Neste ap��tulo ompara-se o desempenho dos algoritmos GAMuD e GAMuChE des-ritos no ap��tulo 3, onsiderando-se as prinipais �guras de m�erito, isto �e, a taxa de errode bit m�edia (BER), o erro quadr�atio m�edio normalizado (MSE) e o erro m�edio per-entual (MPE), respetivamente, al�em da an�alise da veloidade de onvergênia. Para oproblema da dete�~ao multiusu�ario e da estimativa da resposta do anal s~ao apresentadosresultados num�erios baseados no m�etodo de simula�~ao Monte Carlo1.4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otimaA an�alise realizada nessa se�~ao visa demonstrar a apliabilidade da estrat�egia GA-MuD para a etapa de dete�~ao em diversos tipos de sistemas DS/CDMA. Para isso,onsiderou-se iniialmente um sistema onde todos os usu�arios transmitem �a mesma taxade bits (sistema unitaxa), pois alguns sistemas elulares em uso atualmente (2G) disponi-bilizam apenas o servi�o de voz. Em seguida, analisa-se o desempenho do GAMuD parasistemas mais avan�ados, onde os usu�arios podem utilizar diversos servi�os a diferentestaxas de transmiss~ao (multitaxa). Esses sistemas multitaxa referem-se �as tenologias 3Ge, futuramente, a quarta gera�~ao (4G) das omunia�~oes m�oveis. Por �m, �e realizadauma an�alise da \sensibilidade" da t�enia GAMuD quando da oorrênia de erros nasestimativas dos parâmetros do sistema.4.1.1 Multiperurso UnitaxaNum sistema unitaxa, todos os usu�arios transmitem �a mesma taxa b�asia, aarretandoem m(1) = m(2) = : : : = m(G). Com isso, a etapa de analiza�~ao �e desonsiderada. Atabela 4.1 sintetiza os prinipais parâmetros de on�gura�~ao para os sistemas unitaxasimulados.1Desrito no anexo A.



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 87Tabela 4.1: Prinipais parâmetros de sistema e anal adotados para o sistema unitaxa.Seq�uenia N K U Canal R vmax fD DPN 31 10; 20 0; 32; 0; 64 Rayl. Lento 384Kb=s 120Km/h 222Hz � 3As seq�uênias esolhidas s~ao do tipo aleat�oria (PN), onde K �e o n�umero de usu�ariosativos no sistema, N �e o ganho de proessamento, o arregamento do sistema �e U = K=N ;foram onsiderados 10 e 20 usu�arios para o sistema DS/CDMA sujeitos a anal Rayleighlentamente vari�avel no tempo do tipo plano (1 perurso), dois e três perursos (seletivoem frequênia). Para a mobilidade, onsiderou-se per�s de veloidades uniformementedistribu��das no intervalo [0; vmax℄, resultando em uma m�axima freq�uênia Doppler defD = vmax� = 222; 2Hz, adotando-se uma freq�uênia da portadora de f = 1� = 2GHz;a m�axima diversidade Rake �e D = 3 e, por se tratar de um sistema unitaxa, todos osusu�arios transmitem om a mesma taxa de bit R.Os per�s atraso-potênia adotados para a obten�~ao da an�alise de desempenho em a-nais multiperursos om desvaneimento Rayleigh s~ao apresentados na tabela 4.2. Conside-rou-se três per�s exponeniais deresentes de atraso-potênia, sendo PD-1 um anal omtrês perursos, o per�l PD-2 representa um anal om dois perursos e o per�l PD-3representa um anal do tipo Rayleigh plano. Estes per�s om um n�umero reduzido deperursos foram adotados no intuito de diminuir a omplexidade omputaional de si-mula�~ao e, onseq�uentemente, o tempo de proessamento. Visando aomodar os L = 3perursos de todos os K = 10 usu�arios em um mesmo intervalo temporal [0;N ℄T, adotou-se o valor m��nimo de n�umero de amostras por hip, Nsmin = 2. Idem para a situa�~ao omK = 20 usu�arios e L = 2 perursos: adotou-se Nsmin = 2, viabilizando a exeu�~ao dassimula�~oes omputaionais Monte Carlo em omputadores pessoais de alto desempenho eapaidade de mem�oria.Outro per�l de atrasos mais realista adotado nas simula�~oes relaxa a restri�~ao dasepara�~ao temporal dos perursos da tabela 4.2. Neste en�ario de pior aso, apesar deainda se adotar atrasos inter-usu�arios resentes no intervalo2 [0; (N � 1)T � �`max ℄,permite-se a sobreposi�~ao temporal dos perursos de um mesmo usu�ario (�k;`��k;L < T)ou ainda entre o �ultimo perurso do k{�esimo usu�ario om o primeiro perurso do (k+1){�esimo usu�ario, resultando, na primeira situa�~ao, na redu�~ao da diversidade Rake, D <L, simulando o efeito da presen�a de perursos n~ao resolv��veis no reeptor. Resultadosde simula�~ao apresentados nesta se�~ao mostram que o desempenho �e deteriorado nestasitua�~ao.2O s��mbolo �`max �e de�nido na equa�~ao (2.9).



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 88Tabela 4.2: Três per�s atraso-potênia (PD) utilizados nas simula�~oes.` �` E [� 2̀℄ ` �` E [� 2̀℄ ` �` E [� 2̀℄1 0 0; 8047 1 0 0; 8320 1 0 12 T 0; 1625 2 T 0; 1680 PD-33 2T 0; 0328 PD-2PD-1Para a an�alise de desempenho nessas ondi�~oes, assumiu-se que as potênias, fases,amplitudes, ganho de anal e atrasos de todos os usu�arios s~ao perfeitamente onheidos noreeptor. Na gera�~ao dos oe�ientes de anal3, adotou-se o modelo de Gans modi�ado(SILVA; ABR~AO; JESZENSKY, 2004) ou o modelo de Jakes modi�ado (JAKES, 1974; DENT;BOTTOMLEY; CROFT, 1993), om oe�ientes gerados no dom��nio da freq�uênia e tempo,respetivamente.Adiionalmente, onsiderou-se um en�ario om ontrole perfeito de potênia (A01 =A02 =:::= A0K), bem omo en�arios om desbalan�os de potênia reebida, om metade dosusu�arios om NFR 2 [�5;+15℄dB para K = 10 usu�arios, e NFR 2 [�5;+25℄dB paraK = 20 usu�arios.Em todas as simula�~oes Monte Carlo, adotou-se um n�umero m��nimo de 15 erros/pontopara a regi~ao de elevada rela�~ao Eb=N0 e 100 erros/ponto para a regi~ao de baixo e m�edioEb=N0. O valor de Eb=N0 m�edio �a entrada do reeptor �e dado por:� = LX̀=1 �` (4.1)onde �` = EbN0E
�� 2̀� (4.2)Para efeito de ompara�~ao foram inlu��dos o desempenho Monte Carlo para o detetoronvenional (Rake) e o limite quando n~ao h�a MAI no sistema (�unio usu�ario ativo). Estelimitante4 para a BER, onsiderando modula�~ao BPSK, anal Rayleigh lento, reeptorRake om MRC e diversidade D = L, e todos os perursos om valores m�edio quadr�atiosdistintos (SuB - single user bound)5 �e dado por (PROAKIS, 1995):BERSuB = 12 DX̀=1 (�1�r �`�` + 1� DYi; i6=` �`�` + �i) (4.3)3Mais detalhes sobre a gera�~ao do anal podem ser enontrados no anexo C.4O limite te�orio para a BER em anais puramente AWGN, plano e seletivo em frequênia s~ao apre-sentados em maiores detalhes no anexo D.5Detalhes sobre os limites para usu�ario simples, em diferentes anais, podem ser enontrados noanexo D.



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 89Al�em disso, inlui-se o desempenho do algoritmo de programa�~ao evoluion�aria apli-ado ao problema MuD (EPMuD), visando omparar a onvergênia das duas t�eniasheur��stias. Os valores adotados para os parâmetros dos algoritmos heur��stios foramobtidos em duas etapas: simula�~oes preliminares foram onduzidas adotando-se valorest��pios enontrados na literatura; simula�~oes adiionais foram feitas visando a otimiza�~aodos parâmetros, de modo n~ao exaustivo, por�em om resultados de desempenho superioresaos obtidos na etapa preliminar.Os prinipais parâmetros utilizados nas simula�~oes est~ao sintetizados na tabela 4.3.Estes parâmetros s~ao agrupados em fun�~ao do arregamento, resultando em dois sistemas,S1 e S2. Em todas as simula�~oes, os reeptores evoluion�arios proessaram e otimizaramum frame de DKI bits por vez, onde K = 10 ou 20 usu�arios, I = 7 bits/usu�ario, D = 1; 2;ou 3 ramos/usu�ario, sob idêntias ondi�~oes de anal, de transmiss~ao e de estimativasiniiais provenientes da sa��da do Rake.Tabela 4.3: Prinipais parâmetros para os algoritmos GAMuD e EPMuD.Algo p pm p M Gt p pm p M GtGAMuD 110 1:43% 50% 11 40 150 0:71% 50% 15 60EPMuD 110 5% � 11 40 150 5% � 15 60K = 10us; I = 7 bits K = 20us; I = 7 bitsS1 S2O tipo de sele�~ao adotado para o GAMuD foi o p�sort, pois onforme resultados desimula�~ao sintetizados na �gura 4.1 houve ganho de onvergênia deste tipo de sele�~ao emrela�~ao ao m�etodo de sele�~ao roleta irular. Assim, para todos os demais resultados desimula�~ao do GAMuD e EPMuD apresentados, adotou-se sele�~ao p�sort. Para o tipo derossover, adotou-se o tipo uniforme, sendo a m�asara de rossover gerada aleatoriamente(50%). Adotou-se o operador muta�~ao om distribui�~ao Gaussiana om N (0; �2m), onde�2m �e obtida analitiamente a partir de uma probabilidade m�edia de muta�~ao indiadana �gura 3.3. A estrat�egia de reposi�~ao adotada nos dois algoritmos �e do tipo elitismoglobal. A popula�~ao p foi esolhida a partir do resultado da an�alise do tamanho dapopula�~ao, equa�~ao (3.20). Para o GAMuD, a perentagem de muta�~ao adotada foi depm = 100K:I , i.e. em m�edia uma muta�~ao (1 bit) por indiv��duo, valor normalmente utilizadona literatura para o GA. Prourando a onvergênia dos dois algoritmos, o n�umero degera�~oes adotada foi inrementada de Gt = 40 para Gt = 60 quando o arregamento foiaumentado de U � 0; 32 para U � 0; 64.



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 904.1.1.1 An�alise de ConvergêniaA �gura 4.1 india que os algoritmos evoluion�arios onvergem para o limite SuBap�os g � 22 e 17 gera�~oes para o EPMuD e GAMuD, respetivamente, resultando em umenorme ganho de desempenho em rela�~ao ao reeptor onvenional. Note-se que o tipode sele�~ao p�sort mostra-se mais e�iente para o problema MuD.
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Figura 4.1: Veloidade de onvergênia para o GAMuD e o EPMuD; s~ao mostradas asduas estrat�egias de sele�~ao para o GAMuD (p�Sort e roleta irular); sistema S1, per�lPD-3, �1 = 15 dB e NFR = 0 dB.Para esta ondi�~ao de opera�~ao do sistema DS/CDMA (tipo de anal, baixo arrega-mento U � 0; 32 e ontrole perfeito de potênia), o algoritmo GAMuD apresentou umamelhor onvergênia do que o algoritmo EPMuD, pois utiliza a estrat�egia de rossover ea estrat�egia de muta�~ao omo prin��pios de diversi�a�~ao.Nas �guras 4.2 a 4.9 s~ao apresentados os desempenhos alan�ados pelos detetoresem fun�~ao da rela�~ao sinal-ru��do m�edia (�) ou NFR bem omo a gera�~ao onde houveonvergênia, g, dada pela equa�~ao (3.34), para os dois algoritmos em ada ponto dedesempenho.Em geral, para todas as ondi�~oes de sistema e de anal analisadas, o algoritmo GA-MuD onvergiu para o desempenho SuB om um menor g que o neess�ario ao EPMuD.A onvergênia mais lenta do algoritmo EPMuD evidenia sua ine�iente estrat�egia dediversi�a�~ao e ausênia de uma estrat�egia de intensi�a�~ao. Observe que n~ao neessaria-



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 91mente maior veloidade de onvergênia resulta em menor omplexidade omputaional.A an�alise apresentada no ap��tulo 5 quanti�a a omplexidade adiional da etapa derossover do GA.4.1.1.2 An�alise de DesempenhoA �gura 4.2 sintetiza o �otimo desempenho atingido pelos algoritmos EPMuD e GA-MuD em ondi�~oes n~ao t~ao agressivas de anal e baixo arregamento. Nesta situa�~ao,os algoritmos neessitaram de um menor n�umero de gera�~oes para raz~oes de � m�edias eelevadas, evideniando o efeito do ru��do de fundo sobre a veloidade de onvergênia embaixas raz~oes de �.
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4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 93ativa de desempenho em reeptores onvenionais. Apesar deste en�ario extremamentedesfavor�avel, os dois reeptores evoluion�arios atingiram desempenhos apreiadamente su-periores aos obtidos om o reeptor Rake, onforme indiado nas �guras 4.5 e 4.6. Nestesasos, o desempenho estar�a on�nado entre os limites OMuD (muito pr�oximo ao limiteSuB) para D = L e D = 1, pois oasionalmente oorrer~ao perursos n~ao resolv��veis.
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4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 97

−5 0 5 10 15 20 25

10
−2

10
−1

10
0

NFR  [dB]

B
E

R

Rake − 2 percursos

EPMuD

GAMuD

SuB (BPSK)

EP        G                                       G                                         G                                       G
.
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4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 98Os parâmetros potênia de transmiss~ao e atraso dos usu�arios s~ao admitidos onheidosperfeitamente no reeptor; por�em para se veri�ar a robustez do algoritmo MC-GAMuD,foram introduzidos erros nas estimativas dos parâmetros m�odulo e fase dos oe�ientesde anal. �E admitido ainda que o sistema possui um ontrole perfeito de potênia.A degrada�~ao do desempenho do MC-GAMuD foi analisada onsiderando erros na es-timativa dos oe�ientes de anal. Os erros foram inseridos separadamente e em onjuntosendo modelados atrav�es de uma distribui�~ao uniforme:b�k;` = U [1� ��℄� �k;` ; b�k;` = U [1� ��℄� �k;`As �guras 4.10 a 4.12 apresentam o desempenho do sistema multitaxa em fun�~ao darela�~ao sinal-ru��do (�), onsiderando estimativas perfeitas (�gura 4.11) e om erros nosoe�ientes de anal (�guras 4.10 e 4.12), onde �� = �� = 0; 10. Mesmo na ondi�~ao deerros nas estimativas de anal da ordem de 10%, a BER para o algoritmo MC-GAMuDaproxima-se do desempenho SuB, evideniando um enorme ganho de desempenho emrela�~ao ao detetor Rake para todos os 3 grupos multitaxa avaliados.A �gura 4.11 mostra a urva de onvergênia do algoritmo MC-GAMuD nas ondi�~oesdo sistema 1; este gr�a�o expressa a evolu�~ao de desempenho do algoritmo heur��stioMC-GAMuD em dire�~ao �a solu�~ao �otima (obtida via OMuD), em fun�~ao do aumento don�umero de gera�~oes omputadas. Evidenia-se a r�apida onvergênia para o limite SuBdos respetivos desempenhos dos 3 grupos multitaxa. Perebe-se que om pouqu��ssimagera�~oes (GT � 25) o algoritmo MC-GAMuD j�a �e apaz de enontrar a solu�~ao quase-�otima, impliando em uma enorme redu�~ao da omplexidade quando omparada �a doOMuD. Numeriamente, esta redu�~ao de omplexidade pode ser obtida veri�ando on�umero de solu�~oes andidatas testadas (universo de busa visitado) por ambos os dete-tores: ao �nal de GT = 40 gera�~oes, o algoritmoMC-GAMuD testou p:GT = 5600 solu�~oesandidatas, enquanto que para o OMuD seriam neess�arios 2Kv:I = 1; 4:1036 testes6.Finalmente, a �gura 4.12 mostra o desempenho do MC-GAMuD na ondi�~ao do sis-tema 2. Neste aso, existem 2 usu�arios para o grupo de maior taxa de dados; mesmo nestaondi�~ao de maior MAI e erros nas estimativas de anal da ordem de 10%, o desempenhom�edio ap�os GT = 40 gera�~oes �e bastante pr�oximo ao limite SuB para todos os 3 servi�osavaliados. Este desempenho orrobora a id�eia de e�iênia do algoritmo MC-GAMuDproposto apliado a anais om desvaneimento multiperurso, veri�ando-se uma �otima6N~ao omputados, devido �a impossibilidade de realiza�~ao utilizando omputadores pessoais atuaisde alto desempenho e apaidade de armazenamento. Por esta raz~ao, ompara-se o desempenho dosdetetores heur��stios om o SuB
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4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 102que o obtido pelo reeptor Rake na ausênia de erros7, evideniando uma grande robusteza erros nesses parâmetros. Al�em disso, o GAMuD apresentou um melhor desempenhodo que o DD om estimativas perfeitas para os oe�ientes no intervalo j��j e j��j < 0:1.Note-se que pela �gura 4.13, o desempenho obtido via GAMuD mostrou-se mais sens��vela erros na fase do que no m�odulo dos oe�ientes de anal.Para erros nas estimativas dos atrasos, �gura 4.14, o GAMuD apresentou melhordesempenho em rela�~ao ao obtido pelo reeptor Rake. Para j�� j < 0; 1, o GAMuD de-monstrou alan�ar um melhor desempenho do que o DD om estimativas perfeitas.O GAMuD �e relativamente robusto8 a erros nas estimativas de amplitude dos usu�arios,�gura 4.15. Os resultados de simula�~ao mostraram que mesmo om erros nas estimativasde amplitude da ordem de 50%, a degrada�~ao de desempenho do GAMuD ainda �e toler�avelpara a regi~ao de m�edia �.
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[dB]Figura 4.13: Degrada�~ao de desempenho do GAMuD quando h�a erros nas estimativasdos oe�ientes de anal.A �gura 4.16 apresenta o efeito da omposi�~ao dos erros nos parâmetros (oe�ientes,atrasos e amplitudes) sobre o desempenho dos detetores Rake, DD e GAMuD. O GAMuDapresentou um melhor desempenho e robustez a erros do que os obtidos pelo Rake e peloDD para todas as ondi�~oes simuladas.7Essa omprova�~ao foi anteriormente obtida pelas �guras 4.10 e 4.12.8O DD �e insens��vel �a varia�~oes nos n��veis de amplitude dos usu�arios.



4.1 Dete�~ao Multiusu�ario Sub-�otima 103

0 5 10 15 20
10

−4

10
−3

10
−2

10
−1

γ̄

B
E

R
Rake −  ε

τ
 = 0,3

Rake − ε
τ
 = 0,2

Rake − ε
τ
 = 0,1

Rake − Sem erros
DD − Sem erros
GA − ε

τ
 = 0,3

GA − ε
τ
 = 0,2

GA − ε
τ
 = 0,1

GA − Sem erros
SuB (BPSK)

[dB]Figura 4.14: Degrada�~ao de desempenho do GAMuD quando h�a erros nas estimativasdos atrasos.

0 5 10 15 20
10

−4

10
−3

10
−2

10
−1

γ̄

B
E

R

Rake − ε
A
 = 0,5

Rake − ε
A
 = 0,1

DD − Sem erros

GA − ε
A
 = 0,5

GA − ε
A
 = 0,1

SuB (BPSK)

[dB]Figura 4.15: Degrada�~ao de desempenho do GAMuD quando h�a erros nas estimativasdas amplitudes.



4.2 Estimativa de Parâmetros 104
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��2k;1� = E

��2k;2� = : : : =
E
��2k;D� = 1=D; 8 k. Para a mobilidade, onsiderou-se per�s de veloidades uniforme-mente distribu��das no intervalo [0; vmax℄, resultando em uma m�axima frequênia Dopplerde fD = vmax� = 17Hz, para uma freq�uênia da portadora de f = 1� = 2GHz. A ta-bela 4.6 sintetiza os prinipais parâmetros das quatro ondi�~oes de opera�~ao dos sistemasDS/CDMA, S1 a S4, e a tabela 4.7 os parâmetros do algoritmo GAMuChE adotados nas



4.2 Estimativa de Parâmetros 105simula�~oes omputaionais.Tabela 4.6: Prinipais parâmetros do sistema para o problema MuChE.Sistema K Seq N I L Eb=N0 f fDS1 4 PN 16 10 2 10dB 2Ghz 17HzS2 4 PN 16 10 3 10dB 2Ghz 17HzS3 8 PN 16 10 2 10dB 2Ghz 17HzS4 8 Gold 31 10 2 10dB 2Ghz 17HzTabela 4.7: Parâmetros do GAMuChE.Sistema P pm p M GT Qint QfraS1 80 0; 625% 50% 8 200 3 bits 7 bitsS2 80 0; 625% 50% 8 200 3 bits 7 bitsS3 110 0; 830% 50% 11 200 3 bits 7 bitsS4 110 0; 284% 50% 11 200 3 bits 8 bitsAs prinipais �guras de m�erito para a estimativa da resposta do anal (desempenho)foram medidas atrav�es do erro quadr�atio m�edio normalizado (MSE - Mean Squared Er-ror) e do erro perentual m�edio (MEP -Mean Error Perentage). Para o i{�esimo intervalode bit, a medida de MSE �e de�nida por:�(m)GA = kẑ(m)GA � zk2kzk2 (4.5)onde k � k india operador norma vetorial.J�a o erro perentual m�edio (MEP) onsidera a diferen�a perentual entre o valorverdadeiro do oe�iente e o valor estimado, onsiderando a fase e m�odulo separadamente.Com isso, a �gura de m�erito MEP para o m�odulo e fase �e de�nida por:j�(m)GA j = jẑ(m)GA j � jzjjzj � 100 [%℄ (4.6)
∡�(m)GA = ∡ẑ(m)GA � ∡z

∡z � 100 [%℄ (4.7)Iniialmente, visando omparar a estrat�egia GAMuChE om outros estimadores (GDe ML), onsiderou-se apenas a �gura de m�erito MSE, pois os trabalhos enontrados naliteratura onsideram apenas e exlusivamente essa medida de desempenho para an�alise.No entanto, a medida de erro quadr�atio m�edio apresenta apenas o efeito onjunto deerros no m�odulo e fase dos oe�ientes, n~ao indiando a preis~ao da estimativa separada-mente. Note-se que os reeptores multiusu�ario analisados (GAMuD, EPMuD, DD e Rake)



4.2 Estimativa de Parâmetros 106mostraram-se mais sens��veis a erros na fase dos oe�ientes do que no m�odulo9. Portanto,utilizar apenas a medida de MSE para quanti�ar a preis~ao (aur�aia) do estimador queser�a utilizado �a entrada do GAMuD torna-se impreiso, pois n~ao �e poss��vel analisar oserros na fase e m�odulo separadamente.Com isso, numa segunda etapa de an�alise, onsiderou-se a �gura de m�erito MEP naavalia�~ao de desempenho, pois om esse resultado (valores de erro perentual no m�oduloe fase) �e poss��vel \prever" o desempenho do GAMuD atrav�es de simula�~ao.Note-se que a medida de MSE n~ao deve ser enarada omo in�util, pois pode serutilizada omo �gura de m�erito na ompara�~ao entre diversos tipos de estimadores.Portanto, a an�alise iniial (�guras 4.17 e 4.18), onsidera apenas o valor de MSE, poisessa an�alise visa omparar a e�iênia do m�etodo GAMuChE proposto em rela�~ao aosm�etodos tradiionais ML e GD.A �gura 4.17 apresenta o MSE (sobre 30 simula�~oes) em rela�~ao ao tamanho da janelade proessamento I, onsiderando os estimadores ML, o baseado no gradiente (GD - Gra-dient Desent) om � = 0; 002 de (BHASHYAM; AAZHANG, 2002) e o estimador GAMuChEproposto (1 simula�~ao) om odi�a�~ao tipo I, onsiderando anais om desvaneimetomultiperurso variantes no tempo (fD = 17Hz). Os resultados de simula�~ao mostraramque o estimador ML e o estimador GAMuChE atingem o mesmo desempenho em termosdo MSE normalizado, enontrando o valor de ��GA � ��ML � 0; 055, para 10 < IGA < 20e 40 < IML < 50, respetivamente, enquanto que o estimador GD atingiu um MSE nor-malizado de � 3 � ��GA, para 50 < IGD < 60. Note-se que para tamanho de preâmbulosrealistas espera-se um valor de MSE normalizado �� � 0; 1 (10%). O estimador GAMuChEonseguiu atingir esse desempenho om a utiliza�~ao de um preâmbulo de apenas I = 10bits, reduzindo a omplexidade omputaional e, al�em disso, possibilitando a utiliza�~aode pouos bits para treinamento.A �gura 4.18 ilustra uma evolu�~ao t��pia do MSE normalizado, �(m), onsiderando 16perursos (K = 8 usu�arios e L = 2 perursos lentamente vari�aveis, fD = 17Hz) ao longode GT = 200 gera�~oes de otimiza�~ao do GAMuChE. Note-se que para a estimativa dosoe�ientes para o primeiro per��odo de bit T , �(1)GA, n~ao existe estimativas pr�evias, sendoneess�ario um n�umero maior de gera�~oes para a obten�~ao de um �(1)GA aeit�avel.Ap�os as 10 primeiras estimativas, o MSE normalizado tende a um valor m�edio, nesteaso, D�(m)GA E = 0; 08. Logiamente, outros valores ainda menores para o MSE normalizado9Resultados apresentados na se�~ao 4.1.3.
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Figura 4.17: Evolu�~ao do MSE normalizado para K = 8 usu�arios om 2 perursos emfun�~ao do tamanho do frame I.podem ser obtidos. Essa a�rma�~ao pode ser veri�ada atrav�es da urva �(197)GA .Na �gura 4.19 �e apresentado a aur�aia das estimativas para os vetores de dois o-e�ientes de anal t��pios via GAMuChE, onsiderando Eb=N0 = 10dB e fD = 17Hz.A estimativa dos oe�ientes foi realizada por um per��odo de 670 bits. O tamanho doframe utilizado foi I = 10 bits e assumiram-se onheidos os bits de informa�~ao ao longodessa janela de proessamento de 670 bits. Pode-se veri�ar que a estrat�egia GAMuChEom odi�a�~ao tipo I �e apaz de estimar de forma relativamente preisa as varia�~oes dosoe�ientes de anal. As observa�~oes das estimativas para os outros perursos dos demaisusu�arios tamb�em demonstraram a mesma aur�aia e apaidade no aompanhamento nasvaria�~oes de anal multiperurso Rayleigh lento.Na segunda etapa da an�alise, onsiderou-se a �gura de m�erito MEP, visando quanti�-ar o valor de erro perentual m�edio para a fase e m�odulo dos oe�ientes separadamente.Esses resultados foram ent~ao utilizados para predizer o desempenho obtido pela estruturade dete�~ao e estima�~ao onjunta, isto �e, GAMuChE e GAMuD operando onjuntamente.Os resultados de desempenho em termos de BER s~ao apresentados na se�~ao 4.3.A �gura 4.20 permite a ompara�~ao das três odi�a�~oes propostas na se�~ao 3.1 atrav�esda fun�~ao densidade de probabilidade do erro m�edio perentual (MEP) para o estimadorGAMuChE sob ondi�~ao de opera�~ao de sistema S1. Observa-se que a odi�a�~ao tipo Iresulta em melhor desempenho, pois atinge menores valores de MEP para as estimativas
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Figura 4.18: Evolu�~ao t��pia do MSE normalizado, onsiderando K = 8 usu�arios emfun�~ao do n�umero de gera�~oes GT ; s~ao apresentados o MSE normalizado para osoe�ientes iniiais e para um oe�iente intermedi�ario (197), de um grupo de 670estimativas, �gura 4.19.do m�odulo e fase dos oe�ientes. Al�em disso, resultou num menor desvio padr~ao quandoomparado �as odi�a�~oes do tipo II e III. Por �m, os valores para a m�edia e desviopadr~ao do erro perentual m�edio do m�odulo e da fase simulados podem ser visualizadosna tabela 4.8.Tabela 4.8: Valores de MEP obtidos para ada odi�a�~ao.Codi�a�~ao MEP j�(m)GA j �j�(m)GA j MEP ∡�(m)GA �
∡�(m)GATipo I 25; 55% 5; 78 29; 21% 16; 78Tipo II 46; 26% 8; 94 68; 18% 21; 81Tipo III 44; 69% 6; 96 112; 80% 7; 48Com isso, adotou-se a odi�a�~ao tipo I para as demais �guras de desempenho, poisesta resulta em menores valores de MEP para o m�odulo e fase dos oe�ientes.A �gura 4.21 apresenta a PDF do MEP para dois sistemas distintos, S1 e S2, visandoanalisar a diminui�~ao ou n~ao do MEP quando h�a uma maior diversidade de perursos (deL = 2 para L = 3, em S2). Note-se que a �gura 4.21(b) apresenta um menor valor parao erro m�edio perentual quando omparada �a �gura 4.21(a), indiando uma melhoria naaur�aia do estimador na ondi�~ao de inremento na diversidade multiperurso. Al�emdisso, perebe-se que h�a uma diminui�~ao do desvio padr~ao do erro, real�ando a melhoria
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(b)Figura 4.19: Aur�aia das estimativas de anal (m�odulo e fase) sobre os 670 bits dedois usu�arios distintos; sistema om K = 8 usu�arios, L = 2 perursos, espalhamentoDoppler fD = 17 Hz, NFR = 0 dB e tamanho do preâmbulo I = 10 bits. (a) usu�ario 3,perurso 1; (b) usu�ario 7, perurso 2.
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4.2 Estimativa de Parâmetros 111Tabela 4.9: Valores de MEP obtidos para ada sistema.Sistema MEP j�(m)GA j ��(m)GA MEP ∡�(m)GA �
∡�(m)GAS1 25; 55% 5; 78 29; 21% 16; 78S2 23; 49% 4; 24 22; 71% 10; 15S3 419; 49% 88; 66 177; 22% 43; 94S4 29% 2; 28 28% 8; 88tivas quando h�a possibilidade de existirem perursos n~ao resolv��veis11, pois a estrat�egiade estima�~ao onsidera que �e poss��vel estimar apenas um perurso para ada posi�~ao dovetor zk, desrito na equa�~ao (2.45). Assim, quando oorrer sobreposi�~ao de perursos,o desempenho do estimador �e degradado onsideravelmente. Essa perda �e laramenteobservada atrav�es das PDF's para o m�odulo e fase quando o arregamento eleva-se paraU = 50%, sistema S3. Neste aso, nas simula�~oes, onsiderou-se a sobreposi�~ao temporalentre multiperursos de diferentes usu�arios omo tamb�em a auto sobreposi�~ao de multi-perursos. Note-se que se forem garantidas as ondi�~oes de n~ao sobreposi�~ao temporal,omo tamb�em aumento da imunidade �a interferênia de m�ultiplo aesso12 a aur�aia doestimador GAMuChE volta a atingir valores apresentados nas �guras 4.17 e 4.18, omotamb�em na �gura 4.23. Os valores para a m�edia e desvio padr~ao das estimativas dom�odulo e fase para o sistema S4 podem ser visualizados na tabela 4.9.
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Figura 4.22: PDF do erro perentual m�edio (MEP) para os sistemas S1 e S3,onsiderando a possibilidade de perursos n~ao resolv��veis no reeptor.11Apresentam mesmo atraso, n~ao sendo poss��vel separ�a-los.12Pela utiliza�~ao de sequênias determin��stias, pelo aumento do ganho de proessamento ou ambos.



4.2 Estimativa de Parâmetros 112A �gura 4.23 apresenta a PDF do erro m�edio perentual onsiderando o sistemaS4, ou seja, utilizando seq�uênias determin��stias. Note-se que a esolha de seq�uêniasdetermin��stias garante uma maior imunidade �a MAI e �a SI atrav�es de suas propriedades13de baixa orrela�~ao ruzada e autoorrela�~ao fora de fase, respetivamente. Com isso,o MEP obtido pelo estimador torna-se em geral menor do que o obtido na �gura 4.22.Portanto, pode-se utilizar onjuntos de seq�uênias om boas arater��stias para melhoraro desempenho do estimador GAMuChE proposto.
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Figura 4.23: PDF do erro perentual m�edio (MEP) para os estimador GAMuChE,onsiderando uma maior imunidade �a interferênia de m�ultiplo aesso, sistema S4.A �gura 4.24 permite omparar a aur�aia dos estimadores GAMuChE e MLMuChEatrav�es da fun�~ao densidade de probabilidade do erro m�edio perentual em sistema S1.Observa-se que a estrat�egia GAMuChE proposta neste trabalho resulta em melhor de-sempenho em rela�~ao ao estimador ML, pois atinge menores valores de MEP para asestimativas do m�odulo e fase dos oe�ientes. Este resultado �e ompletamente justi��avelquando se observa a �gura 4.17, pois perebe-se que o estimador ML atinge patamares deMSE aeit�aveis apenas na ondi�~ao de grandes preâmbulos (na faixa de 50 bits). Al�emdisso, o estimador GAMuChE resultou num menor desvio padr~ao quando omparado aoestimador ML. Os valores para a m�edia e desvio padr~ao do erro m�edio perentual, param�odulo e fase simulados podem ser visualizados na tabela 4.10.Neste momento, torna-se importante ressaltar que as t�enias utilizadas atualmente13Mais detalhes sobre as propriedades das seq�uênias de espalhamento s~ao apresentadas no anexo B.
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Figura 4.24: Compara�~ao entre as PDF's do erro perentual m�edio (MEP) para osestimadores GAMuChE e ML, onsiderando sistema S1.Tabela 4.10: Compara�~ao do MEP para o estimador ML e GAMuChE em sistema S1.Estimador MEP j�(m)j ��(m) MEP ∡�(m) �∡�(m)GAMuChE 23; 49% 4; 24 22; 71% 10; 15ML 25; 49% 7; 96 41; 70% 18; 21na etapa de aquisi�~ao s~ao apazes de estimar os atrasos dos perursos om um erro menorou igual a 1T. Com isso, algumas simula�~oes realizadas para o estimador GAMuChE on-sideraram esse erro na etapa de aquisi�~ao. No entanto, para todos os testes realizados oGAMuChE foi apaz de realizar a etapa de traking de forma preisa, enontrando os atra-sos para todos os perursos. Note-se que, neste trabalho, foram adotados somente atrasosm�ultiplos inteiros de T para a obten�~ao das estimativas. Portanto, em asos pr�atios, aetapa de traking realizada pelo GAMuChE deve ser feita em subm�ultiplos de T, paratornar poss��vel a obten�~ao preisa do atraso na ondi�~ao de �k;` < T. Al�em disso, observe-se que as amplitudes reebidas dos usu�arios s~ao estimadas juntamente om o oe�ientede anal orrespondente, ou seja, zk;` = A0kk;`, omo apresentado na equa�~ao (2.46).



4.3 Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de Canal Conjunta 1144.3 Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de CanalConjuntaEsta se�~ao visa apresentar o desempenho, em termos da BER, para os sistemas S1e S4, onsiderando a estrat�egia de dete�~ao e estima�~ao onjunta proposta (GAMuChE+ GAMuD). Note-se que o desempenho obtido para ambos os sistemas assemelham-seaos apresentados na se�~ao 4.1.3, pois adota-se erros nas estimativas no m�odulo e fase dosoe�ientes de anal que seguem uma distribui�~ao normal om 1o e 2o momentos dadosnas tabelas 4.9 e 4.10. Al�em do desempenho da estrutura de dete�~ao onjunta proposta,foram inlu��dos, para efeito de an�alise, o desempenho do detetor Rake om ausênia deerros nas estimativas e o desempenho anal��tio para sistema om �unio usu�ario (SuB).
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1155 Complexidade
Uma forma omum para a ompara�~ao da omplexidade de algoritmos pode ser feitaatrav�es da nota�~ao O, a qual representa a ordem de grandeza da omplexidade de umdeterminado algoritmo. Mas omparar algoritmos apenas atrav�es da nota�~ao O pode serinsu�iente, prinipalmente quando os algoritmos forem muito pareidos ou possu��rema mesma ordem de grandeza. Este ap��tulo apresenta a omplexidade dos algoritmosutilizando, em alguns asos, at�e três �guras de m�erito: a nota�~ao O, o n�umero de ins-tru�~oes omputadas e o tempo omputaional m�edio neess�ario para uma determinadaotimiza�~ao.5.1 Opera�~oes de Ponto FlutuanteNa obten�~ao do n�umero de instru�~oes que ada algoritmo omputa na otimiza�~ao,pode-se utilizar o oneito de medi�~ao de opera�~oes de ponto utuante por segundo (ops- oat point operations per seond) (HIGHAM, 1996). Esta medida onsidera omo umainstru�~ao todas aquelas opera�~oes realizadas por um proessador que apresentarem umtempo omputaional relevante, sendo denominadas opera�~oes prinipais. Neste trabalho,as opera�~oes de multiplia�~ao e divis~ao foram onsideradas omo opera�~oes prinipaise as opera�~oes de adi�~ao e subtra�~ao foram desonsideradas por apresentarem tempoomputaional ��n�mo em ompara�~ao om as opera�~oes de multiplia�~ao e divis~ao.No problema MuD e MuChE outras opera�~oes prinipais realizadas pelos algoritmoss~ao a ordena�~ao, a transposi�~ao, a ompara�~ao, a troa, a gera�~ao e a sele�~ao. Estasopera�~oes possuem uma omplexidade proporional ao tamanho do problema, tamanhodo vetor ou n�umero de elementos de uma matriz.



5.2 N�umero de Opera�~oes 1165.2 N�umero de Opera�~oesConsiderando que ada instru�~ao x possuir�a um tempo assoiado t(x), um programaqualquer Prog, om uma erta entrada �xa, proessar�a r1 instru�~oes do tipo x1, r2 ins-tru�~oes do tipo x2, at�e rm instru�~oes do tipo xm. Nesse aso, o tempo para exeutar oprograma Prog ser�a dado por:Tempo (Prog) = mXj=1 rjt (xj) (5.1)Em �ultima an�alise, o estudo da omplexidade de um algoritmo poderia ser resolvidoatrav�es da avalia�~ao do somat�orio (5.1). Para simpli�ar o problema da avalia�~ao dotempo omputaional das instru�~oes xj; j = 1; :::;m, onsidera-se t(x) = 1 para qualquerinstru�~ao x. Essa simpli�a�~ao �e perfeitamente oerente om o uso da nota�~ao O paraa an�alise do tempo omputaional, uma vez que as rela�~oes entre a dura�~ao das diver-sas instru�~oes �e obviamente de natureza onstante, o que seria irrelevante no �alulo daordem da omplexidade. Outra vantagem em adotar t(x) = 1 �e que assim o valor dotempo de exeu�~ao de um programa iguala-se ao n�umero total de instru�~oes omputadas,respeitando-se a ordem de ada instru�~ao.Instruoes (Prog) = mXj=1 rj (5.2)5.3 Tempo ComputaionalA omplexidade omputaional dos algoritmos tamb�em pode ser medida atrav�es dotempo omputaional que ada algoritmo neessitou para realizar uma otimiza�~ao. Ummodelo que expressa o tempo omputaional requerido pelos algoritmos evoluion�ariospara realizar uma otimiza�~ao foi desrito em (FITZPATRICK; GREFENSTETTE, 1988), oqual india que o tempo neess�ario depende dos parâmetros g, p e das onstantes detempo envolvidas nas diversas etapas desritas no ap��tulo 3:Tempo(Prog) = mXj=1 rjt (xj) = (�:p+$:p) :g (5.3)onde g �e o n�umero de gera�~oes para onvergênia, p �e o tamanho da popula�~ao, dada pelaequa�~ao 3.20. A vari�avel � representa uma quantidade de tempo de proessamento para asetapas dos algoritmos evoluion�arios por indiv��duo e por gera�~ao, representando a medida



5.4 Complexidade para o problema MuD 117do usto omputaional para todas as etapas desritas no ap��tulo 3, mas desonsiderandoo usto omputaional do ômputo da fun�~ao usto. A vari�avel $ representa o usto deum simples �alulo da fun�~ao usto (medida de aptid~ao) de um indiv��duo. Neste modelo,desonsidera-se o usto para a iniializa�~ao da popula�~ao, pois representa um parela��n�ma do tempo total de otimiza�~ao.5.4 Complexidade para o problema MuDNo intuito de expressar a omplexidade dos algoritmos analisados para o problemaMuD, deve-se determinar quais instru�~oes s~ao realizadas e o n�umero de vezes que essasinstru�~oes s~ao proessadas.5.4.1 Complexidade da Fun�~ao CustoPara o �alulo da fun�~ao usto, equa�~ao (2.33), os dois onjuntos de opera�~oes F1 =CHAY e F2 = CARACH podem ser obtidos antes do la�o de otimiza�~ao de ada algoritmo.Para ada teste de uma solu�~ao andidata, omputam-se F1B e BTF2B, que em termosde opera�~oes �e equivalente �a (K:I:D)2+2K:I:D multiplia�~oes e 1 transposi�~ao de ordemK:I:D. Para o detetor OMuD, o n�umero de opera�~oes rese exponenialmente om on�umero de usu�arios, i.e., O �2K:I(K:I:D)2�. S~ao neess�arias 2K:I gera�~oes de bits de ordemK:I:D e 2K:I �alulos da fun�~ao usto para a dete�~ao simultânea do frame onstitu��do porI bits dos K usu�arios em um sistema om dete�~ao MuD em anal om desvaneimento.Para anal puramente aditivo, a matriz de oe�iente de anal reduz-se a C = I; paraanal s��nrono, a dimens~ao da matriz de orrela�~ao simpli�a-se a K �K.5.4.2 Opera�~oes Realizadas pelos Algoritmos Evoluion�ariosPara o algoritmo EPMuD o n�umero de opera�~oes rese dependendo da rela�~aoO (p:g(K:I:D)2), sendo neess�arias 2p:g + p � 1 gera�~oes de bits de ordem K:I:D, M:gsele�~oes de ordem K:I:D, p:g + p �alulos da fun�~ao usto e 3p:g ordena�~oes de ordemK:I:D.A omplexidade omputaional para o algoritmo GAMuD tamb�em rese dependendoda rela�~ao O (p:g(K:I:D)2), podendo ser obtida adiionando a omplexidade do operadorrossover �a omplexidade do algoritmo EPMuD. Esta etapa realiza p:g gera�~oes de ordemK:I:D, p:g ompara�~oes de ordem K:I:D e p:g troa de bits de ordem K:I:D.



5.4 Complexidade para o problema MuD 118Portanto, pode-se expressar a omplexidade omputaional dos reeptores multiusu�arioEPMuD, GAMuD e OMuD, em termos de instru�~oes exeutadas, substituindo o n�umerode opera�~oes de ada fun�~ao usto e somando todas as outras opera�~oes multipliadas porsuas respetivas ordens, omo indiado na tabela 5.1.Tabela 5.1: Complexidade dos detetores MuD em termos de opera�~oesDetetor N�umero de Opera�~oesOMuD 2KI �(KID)2 + 3KID�GAMuD p (g + 1) (KID)2 + (g (11p+M) + 4p� 1) (KID)EPMuD p (g + 1) (KID)2 + (g (8p+M) + 4p� 1) (KID)Utilizando os valores num�erios obtidos nas simula�~oes, �guras 4.3 �a 4.9, para asvari�aveis g, K, I, D, M e p �e poss��vel expressar a omplexidade de ada algoritmo, emtermos do n�umero de opera�~oes, para se atingir a onvergênia. O n�umero de opera�~oespara as diversas ondi�~oes de sistema simulados est�a sintetizado nas �guras 5.1 a 5.3.Dado o exessivo n�umero de opera�~oes neess�arios para o detetor OMuD, indiou-seos respetivos resultados na forma tabelada, tabela 5.2, usando os valores num�eriossimulados. Tabela 5.2: N�umero de opera�~oes para o detetor OMuDComplexidade PD � 3 PD � 2 PD � 1 PD � 2OMuD � 6� 1024 � 2� 1025 � 5� 1025 � 1� 1047S1 S2Observe-se que a eleva�~ao do arregamento de sistema S1 para S2 aarretou em uminremento do n�umero de opera�~oes exeutadas pelo reeptor OMuD de � 22 ordensde grandeza, inviabilizando ompletamente a sua implementa�~ao em sistemas pr�atios.Dessa forma, resultados de simula�~ao Monte Carlo n~ao puderam ser obtidos para estereeptor. Em ontrapartida, a omplexidade em termos de opera�~oes dos dois reeptoresevoluion�arios analisados apresentaram ordem de grandeza de 108 para o sistema S1 e 109opera�~oes para o sistema S2, indiando uma enorme redu�~ao na omplexidade quandoomparado �a do OMuD. Adiionalmente, o aumento de arregamento de U � 0; 32 paraU � 0; 64 representou um ar�esimo de aproximadamente uma ordem de grandeza naomplexidade dos reeptores multiusu�ario GAMuD e EPMuD.Comparando-se o n�umero de opera�~oes exeutadas pelos dois reeptores evoluion�arios,nas mesmas ondi�~oes de sistema, veri�a-se que a diferen�a �e sempre < 1=2 ordem de



5.4 Complexidade para o problema MuD 119grandeza. Quando h�a eleva�~ao no arregamento do sistema, as �guras 5.2 e 5.3.b indi-aram uma redu�~ao na diferen�a do n�umero de opera�~oes exeutadas pelos algoritmosGAMuD e o EPMuD; isto se deve ao n�umero insu�iente de gera�~oes para a onvergêniado algoritmo EPMuD, o qual apresentou um desempenho em termos de BER levementeinferior ao GAMuD. Ao se utilizar um Gt adequado para que o EPMuD atinja a on-vergênia total, restabelee-se a diferen�a no n�umero de opera�~oes em torno de 1=2 ordemde grandeza e o seu desempenho igualar-se-�a o do GAMuD.
0 10 20 30

10
7

10
8

10
9

N
úm

er
o 

de
 O

pe
ra

çõ
es

0 5 10 15 20

0 5 10 15
10

7

10
8

10
9

γ̄
0 5 10 15 20

EP
GA

[dB]

S
1

,  D = 1

a)a)a)a)a)a)

,  D = 1

b)

S
1

S
1

S
1

, D = 2

c)

S
1

,    D = 3

d)

S
1 ,   D < L = 2
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5.5 Complexidade para a Estimativa de Parâmetros 122Uma vez que os parâmetros pm e M �otimos para o detetor multiusu�ario EPMuDe GAMuD dependem das arater��stias do sistema DS/CDMA, i.e., diversidade, arre-gamento, rela�~ao sinal-ru��do e efeito near-far, deve-se esperar uma redu�~ao na gera�~aode onvergênia de ambos os algoritmos quando forem utilizados parâmetros otimizados.Lembre-se que nos resultados apresentados, os valores para os parâmetros pm e M s~ao�xos, sendo alterados apenas em fun�~ao do arregamento. Veri�que-se que para D = 1,� � 10 dB e baixo arregamento, �gura 5.5.a, os parâmetros do algoritmo GAMuD n~aoest~ao otimizados, impliando em um maior tempo omputaional que o EPMuD nestaondi�~ao de sistema; portanto, uma an�alise adiional de otimiza�~ao dos parâmetros deveser realizada.
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Figura 5.7: Tempo Computaional �NFR em anais om per�l PD-2 e sistemas: a)S1 om � = 15 dB; b) S2 om � = 10dB.la�o de otimiza�~ao do GAMuChE. A tabela 5.4 expressa o n�umero de opera�~oes neess�ariaspara a obten�~ao da estimativa do i{�esimo oe�iente de anal. Note-se que foi apresentadoa omplexidade apenas para o estimador GAMuChE om odi�a�~ao tipo I, pois esteresultou em melhor aur�aia na obten�~ao das estimativas2.Observe-se que para arregamentos em torno de 50%, �gura 5.8, a omplexidade deambos os algoritmos �e pratiamente a mesma quando N � 170. No entanto, quandoN > 170, o GAMuChE apresenta um resimento de omplexidade omputaional emtermos do n�umero de opera�~oes bastante inferior ao m�etodo GD. Deve-se onsiderar aindaque a aur�aia obtida pelo GAMuChE para anais variantes �e muitas vezes maior que ado estimador GD.2Resultados apresentados na se�~ao 4.2.
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Tabela 5.4: Complexidade dos estimadores GAMuChE, GD e ML.Estimador N�umero de Opera�~oesGD 5K2N3 +N2 (K2 +K)GAMuChE, tipo I pg (N2K +N + 3Qindiv + 6Qsign + 4KM + 2)ML 2Qindiv (N2K + 2N +Qindiv)
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5.6 Complexidade para a Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de Canal Conjunta 1255.6 Complexidade para a Dete�~ao e Estima�~ao deCoe�iente de Canal ConjuntaUtilizando as equa�~oes para a omplexidade das estrat�egias de estima�~ao e dete�~aoapresentadas nas tabelas 5.1 e 5.4 e em outras partes do texto, �e poss��vel expressar on�umero de opera�~oes neess�arias para o proesso de dete�~ao e estima�~ao de anal on-junta realizada pela estrutura de reep�~ao proposta, ou seja, etapa de estima�~ao realizadapelo GAMuChE om odi�a�~ao tipo I aoplada �a etapa de dete�~ao realizada pelo GA-MuD, em ompara�~ao a outras estrat�egias baseadas no m�etodo do gradiente e de m�aximaverossimilhan�a. Essa omplexidade onjunta �e apresentada na tabela 5.5. Utilizou-se,para a determina�~ao da omplexidade da estrat�egia GAMuChE + GAMuD, a simpli-�a�~ao de que g1 e g2 >> 1.Tabela 5.5: Complexidade para a dete�~ao onjunta (estimador + detetor).Detetor onjunto N�umero de Opera�~oesML + OMuD 2Qindiv (N2K + 2N +Qindiv) + 2KI �(KID)2 + 3KID�GD + OMuD 2KI (KID)2 �1 + 3KID�+K2N2 �5N + K+1K �GAMuChE + GAMuD p1g1 (KID) (KID + 11) + p2g2K (N2 + 2D (Qint +Qfra + 6))onde p1 e g1 referem-se ao tamanho da popula�~ao e n�umero de gera�~oes para a etapade dete�~ao via GAMuD e p2 e g2 referem-se ao tamanho da popula�~ao e n�umero degera�~oes para a etapa de estima�~ao via GAMuChE, respetivamente.Utilizando-se dos valores para os parâmetros do sistema desritos na se�~ao 4.3 �eposs��vel enontrar o n�umero de opera�~oes neess�arias �a dete�~ao onjunta para as trêsestrat�egias apresentadas na tabela 5.5. O n�umero de opera�~oes �e apresentado na ta-bela 5.6.Tabela 5.6: N�umero de opera�~oes neess�arias para as estrat�egias de dete�~ao onjunta.Dete�~ao onjunta SistemasS1 S2 S3 S4ML + OMuD 17; 77� 1050 2; 28� 1075 5; 12� 1099 1; 72� 10100GD + OMuD 7; 30� 1015 1; 62� 1016 3; 15� 1028 3; 15� 1028GAMuChE + GAMuD 3; 21� 107 4; 76� 107 1; 21� 108 2; 46� 108Observa-se uma enorme redu�~ao da omplexidade omputaional para a estrutura dedete�~ao onjunta proposta neste trabalho em rela�~ao �as outras duas estrat�egias basea-das no m�etodo do gradiente e de m�axima verossimilhan�a, evideniando uma poss��vel e



5.6 Complexidade para a Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de Canal Conjunta 126atraente apliabilidade desse m�etodo em sistemas 3G e 4G.Por �m, a �gura 5.9 apresenta o resimento da omplexidade omputaional das es-trat�egias de dete�~ao onjunta analisadas na tabela 5.6 para o sistema CDMA2000, padr~aoTIA/EIA/IS-2000-2 proposto em (TIA/EIA/IS-2000-2, 1999). Neste padr~ao esolhido pelaind�ustria de teleomunia�~oes, a taxa b�asia de transmiss~ao para a on�gura�~ao de r�adio3 �e de 9,6kbps, onsiderando um ganho de proessamento de 128. Para taxas inferiores�a b�asia, adota-se um ganho de proessamento maior e para taxas superiores, utiliza-seganhos de proessamento menores3. Por uma quest~ao de an�alise, esolheu-se a taxa b�asiade transmiss~ao e um tamanho de preâmbulo de proessamento para o estimador om 10bits. No entanto, o tamanho do frame para essa on�gura�~ao apresenta 192 bits, sendoque os primeiros 20 bits servem para indiar a qualidade e zerar os registradores do odi-�ador utilizado. Portanto, esses 20 bits podem servir omo preâmbulo para o estimadorde anal, sendo adotado este n�umero neste trabalho.Com isso, �xando o ganho de proessamento em N = 128, o tamanho do preâmbulo dean�alise I = 10 bits, sendo estimado 10 oe�ientes de anal, onsiderando um anal omdois perursos e um n�umero de bits de odi�a�~ao Qint+Qfra = 16 bits4, pode-se onstruiruma �gura que expressa o resimento omputaional para as estruturas propostas emfun�~ao do aumento do n�umero de usu�arios, onforme indiado na �gura 5.9.Note-se que o resimento da omplexidade da estrutura GAMuChE + GAMuD pro-posta �e largamente inferior �as outras estrat�egias de dete�~ao onjunta em fun�~ao doaumento do n�umero de usu�arios, evideniando um �otimo ompromisso desempenho �omplexidade e uma atraente possibilidade de implementa�~ao.5.6.1 Implementa�~ao em DSPEsta se�~ao n~ao tem por objetivo analisar uma arquitetura para implementa�~ao daestrat�egia GAMuChE + GAMuD em DSP, mas sim realizar uma disuss~ao sobre o qu~aopass��vel de implementa�~ao essa t�enia �e. Para isso, utilizou-se os valores de omplexidadeomputaional (em n�umero de opera�~oes ou ops) que a estrat�egia proposta neessitoupara estimar e detetar 10 bits, �gura 5.9. Al�em disso, onsiderou-se a taxa b�asia detransmiss~ao do padr~ao CDMA2000, ou seja, R = 9; 6kbps.Com isso, para ser poss��vel estimar e detetar �a taxa de 9,6kbps, �e neess�ario reali-zar a estimativa a ada 960 frames/segundo. Considerando o n�umero de usu�arios, por3Todas as taxas suportadas s~ao m�ultiplas da taxa b�asia, adotando-se esquema multitaxa MPG.4Visando explorar a apaidade dos proessadores atuais de 16 bits.
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5.6 Complexidade para a Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de Canal Conjunta 128exemplo, de 1 a 128 usu�arios5, observa-se que para ada frame estimado, �gura 5.9, s~aoneess�arios de 1; 65:108 a 3; 23:1011 ops, aproximadamente. Portanto, para ser poss��vela implementa�~ao dessa estrat�egia no intuito de garantir a taxa b�asia de transmiss~aode 9,6kbps para ada usu�ario virtual, �e neess�ario utilizar um DSP apaz de realizar de15; 84:1010 �a 31:1013 ops.Ilustrativamente, por exemplo, analisando a utiliza�~ao de DSP's espe���os omoos modelos de DSP's da Texas Instruments, fam��lia TMS320C6x, apazes de realizar1200Mops �a 1800Mops em preis~ao de 32 bits, perebe-se, laramente, que n~ao seriaposs��vel utiliz�a-los para essa tarefa. No entanto, aso seja poss��vel paralelizar o ômputo,seriam neess�arios mais de 88 DSP's dessa fam��lia para estimar e detetar apenas 1 usu�arioe mais de 172000 DSP's dessa fam��lia para estimar e detetar a informa�~ao, a 9600bps,para ada um dos 128 usu�arios virtuais. Note-se que o n�umero de DSP's neess�ariostorna-se imprati�avel �a medida que o n�umero de usu�arios virtuais rese.Contudo, aso sejam utilizados superproessadores, omo o SAM-650 que tamb�em �efabriado pela Texas Instruments, sendo onstitu��do de 24 DSP's TM-44, uja apaidade�e de 8 Gops, j�a seria poss��vel estimar e detetar um erto n�umero de usu�arios, poisesse superproessador �e apaz de realizar 192 Gops. Contudo, ainda seriam neess�ariosmais de 1615 SAM's-650 para realizar a tarefa da estimativa e dete�~ao onjunta para os128 usu�arios virtuais. Um outro exemplo seria a utiliza�~ao de uma arquitetura similar �ado novo onsole da Sony, o playstation 3, que �e apaz de realizar mais de 2 Tops. Noentanto, ainda seriam neess�arios mais de 150 dessas arquiteturas similares ao playstation36. Infelizmente, ainda n~ao existe na atualidade um superomputador apaz de realizara estimativa e dete�~ao para os 128 usu�arios virtuais, pois o omputador mais r�apido domundo, atualmente, de nome BlueGene/L da IBM apresenta uma apaidade m�aximade 280,6 Tops. No entanto, a resente evolu�~ao por poder de proessamento j�a est�amotivando a ria�~ao de superomputadores om apaidade superior a 1 Pops7 para ospr�oximos 4 anos, mostrando que a evolu�~ao dos proessadores digitais de sinal pode, numfuturo muito pr�oximo, garantir a implementa�~ao da estrutura GAMuChE + GAMuD naesta�~ao r�adio base de sistemas 3G e 4G.5Em sistemas MC, esse �e o n�umero de usu�arios virtuais, pois podem existir usu�arios f��sios om taxasmais elevadas, m�ultiplas da taxa b�asia.6Sua arquitetura �e inovadora, desenvolvida em onjunto pela Sony, Toshiba e IBM, sendo hamada dePowerPC baseada em PPE - Power Proessing Element e de sete 3,2 GHz SPE - Synergisti ProessingElements. Console n~ao dispon��vel no merado, om previs~ao de lan�amento para novembro de 2006.7Esses superomputadores de apaidade superior a 1:1015 ops s~ao hamados de superomputadoresda pr�oxima gera�~ao.



5.6 Complexidade para a Dete�~ao e Estima�~ao de Coe�iente de Canal Conjunta 129Neste momento, torna-se importante ressaltar tamb�em que a utiliza�~ao de qualquerforma de paraleliza�~ao para o ômputo do n�umero de ops traz uma diminui�~ao do tempototal neess�ario. Al�em disso, na literatura espeializada, por exemplo, (GOLUB; VAN LOAN,1996; HORN; JOHNSON, 1999), pode-se enontrar a teoria que desreve as propriedadesdas matrizes que s~ao utilizadas no �alulo da fun�~ao usto para a estima�~ao e dete�~ao.Com isso, pode-se utilizar algoritmos altamente e�ientes para as multiplia�~oes matriiaise vetoriais visando diminuir a omplexidade do �alulo da fun�~ao usto para ambos osproblemas. Por exemplo, em (GOLUB; VAN LOAN, 1996), enontra-se algoritmos e�ientespara o �alulo de multiplia�~ao de matrizes que s~ao Tridiagonais e/ou Toeplitz por bloos,reduzindo substanialmente8 o n�umero de ops neess�arios. Note-se que as matrizes R eUBi possuem essas arater��stias, indiando a utiliza�~ao de tais algoritmos. Com isso, seforem utilizados algoritmos e�ientes, apazes de reduzir a omplexidade para a faixa dedezenas de Tops, j�a seria poss��vel implementar a estrat�egia de dete�~ao onjunta nos diasatuais utilizando lusters9 de proessamento. Al�em disso, note-se que a omplexidade parao GAMuD �e inferior10 �a do GAMuChE, apresentando-se na faixa de dezenas de Tops,ou seja, j�a pass��vel de implementa�~ao nos dias atuais utilizando DSP.Por �m, aso haja a inten�~ao de implementar a estrat�egia proposta, deve-se realizarum estudo aprofundado sobre algoritmos de baixa omplexidade para multiplia�~ao dematrizes que possuem propriedades de simetria omo tamb�em de arquiteturas pass��veisde realizar proessamento em paralelo.

8Comumente diminui a omplexidade polinomial em uma ordem, ou at�e mesmo a transforma em umaomplexidade linear om o tamanho da matriz. Para omplexidades j�a lineares, omumente h�a umaredu�~ao em uma asa deimal.9Conjunto om v�arios proessadores em paralelo.10Complexidade quanti�ada na se�~ao 5.4.



1306 PRINCIPAIS CONCLUS~OES
Este trabalho analisou a t�enia heur��stia de otimiza�~ao ombinat�oria baseada noalgoritmo gen�etio apliada ao problema da dete�~ao multiusu�ario quase-�otima e esti-mativa de parâmetros em sistemas de m�ultiplo aesso DS/CDMA unitaxa e multitaxaMC, em anais Rayleigh lento multiperurso visando aumentar a apaidade do sistemae ofereer uma diversidade de servi�os multim��dia, garantindo sua qualidade. Os algorit-mos GAMuD e MC-GAMuD apresentaram um desempenho muito pr�oximo ao limite SuBpara todas as ondi�~oes de sistema simulados. Note-se que os algoritmos GAMuD e MC-GAMuD ofereem a vantagem de uma dr�astia redu�~ao de omplexidade omputaionalem rela�~ao ao OMuD om uma perda de desempenho apenas marginal, mesmo em anaisagressivos.Deve-se ressaltar que existem pouqu��ssimos trabalhos que analisam a aplia�~ao de al-goritmos heur��stios ao problema MuD e MuChE em anais multiperurso. Este trabalhoestabeleeu uma ompara�~ao da e�iênia, em termos do ompromisso omplexidade �desempenho, entre os detetores multiusu�ario baseados nos algoritmos GAMuD e EPMuDem anais de omunia�~ao bastante realistas; avaliou-se inlusive a redu�~ao de desempe-nho na situa�~ao da perda da diversidade de perursos.A ompara�~ao dos algoritmos atrav�es do tempo omputaional e do n�umero de ins-tru�~oes exeutadas mostrou-se ser mais adequada do que a ompara�~ao om a utiliza�~aoda nota�~ao O, pois os dois algoritmos evoluion�arios analisados possuem a mesma ordemde grandeza de omplexidade. Portanto, om a utiliza�~ao destas duas �guras de m�eritopôde-se omparar mais preisamente a e�iênia dos algoritmos GAMuD e EPMuD. Oresultado da an�alise de onvergênia utilizando as duas �guras de m�erito para a omple-xidade indiou uma sutil superioridade do reeptor GAMuD em rela�~ao ao EPMuD paraas ondi�~oes analisadas de arregamento, NFR e quando h�a perda do aproveitamento dadiversidade multiperurso.Tanto o algoritmo GAMuD quanto o EPMuD apresentaram elevad��ssima robustez aoefeito near-far nas ondi�~oes de baixo e alto arregamento, apesar do detetor multiusu�ario



6 PRINCIPAIS CONCLUS ~OES 131EPMuD n~ao ter onvergido om o n�umero de gera�~oes Gt = 60 utilizada na ondi�~ao dealto arregamento.O desempenho obtido pelo reeptor GAMuD em anal multiperurso se aproximado limitante SuB e, portanto, do OMuD, para a ondi�~ao de estimativas perfeitas dosparâmetros do anal. Com erros nessas estimativas, o GAMuD apresentou um melhor de-sempenho do que o DD, om a vantagem de n~ao neessitar omputar a opera�~ao de matrizinversa R�1. Adiionalmente, estes resultados evideniaram a redu�~ao da omplexidadeomputaional quando omparado ao OMuD. O GAMuD mostrou possuir uma relativaimunidade a erros nas estimativas dos parâmetros de anal e atrasos e grande robustezna presen�a de erros nas estimativas de amplitude.Para o problema MuChE, em anais Rayleigh lentamente variantes no tempo, o esti-mador GAMuChE om odi�a�~ao tipo I apresentou uma grande aur�aia nas estimativasdos oe�ientes do anal, onsiderando um sistema DS/CDMA om arregamento m�edio.Al�em disso, o proesso de otimiza�~ao do GAMuChE �e realizada no dom��nio bin�ario,podendo-se ontrolar a omplexidade omputaional e a resolu�~ao do desempenho atrav�esdos parâmetros Qint e Qfra, resultando em um ompromisso omplexidade � aur�aia nasestimativas que pode aompanhar a evolu�~ao das tenologias DSP.Resultados de simula�~ao mostraram que o GAMuChE atingiu um MSE similar ao doML, om uma expressiva redu�~ao no usto omputaional e no tempo de latênia (pe-quenos tamanhos de frame). Quando omparado ao estimador de parâmteros baseado nom�etodo do gradiente (GD), o GAMuChE apresentou um menor MSE e uma omplexidadesimilar para N � 170 e uma omplexidade extremamente menor quando N >> 170.Al�em disso, a utiliza�~ao do rit�erio MEP, omo �gura de m�erito, mostra-se maise�iente do que a medida de MSE quando se est�a interessado em quanti�ar o erro ontidona estimativa do m�odulo e da fase separadamente. Resultados de simula�~ao indiaram queo estimador GAMuChE om odi�a�~ao tipo I proposto alan�ou menores patamares parao MEP que os alan�ados pelo m�etodo ML (devido ao reduzido tamanho do preâmbuloutilizado) e pelo m�etodo GD.Por �m, as arater��stias apresentadas na utiliza�~ao dos algoritmos GAMuD e GA-MuChE em onjunto indiam um �otimo ompromisso desempenho-omplexidade, indi-ando a viabilidade de implementa�~ao dos mesmos na esta�~ao r�adio-base de sistemas 3Ge 4G em um futuro n~ao muito remoto (em torno de 4 anos).



6.1 Trabalhos Futuros 1326.1 Trabalhos FuturosComo trabalhos futuros, as seguintes dire�~oes s~ao sugeridas:1. An�alise e ompara�~ao da omplexidade de implementa�~ao dos algoritmos em DSP,levando em onsidera�~ao a utiliza�~ao de algoritmos e�ientes para realizar as opera�~oesmatriiais e a apaidade de paraleliza�~ao de ada proesso.2. An�alise da apliabilidade de outros algoritmos heur��stios, omo os de busa loal,busa tabu, reozimento simulado, entre outros, visando alan�ar um ompromissodesempenho � omplexidade ainda mais atraente para a dete�~ao e estima�~ao deanal onjunta.3. Utiliza�~ao da estrat�egia de dete�~ao e/ou estima�~ao de parâmetros baseada emheur��stias para sistemas que utilizam a t�enia de multiportadoras (OFDM), m�ulti-plas antenas de transmiss~ao e reep�~ao (sistemas MIMO) e sistemas de banda ultralarga (UWB), visando ofereer um aumento na apaidade e/ou desempenho dossistemas.4. Utiliza�~ao dos algoritmos para outros tipos de problemas ombinat�orios existentesem sistemas DS/CDMA, omo �e o aso da otimiza�~ao de seq�uênias de espalha-mento, alguns proedimentos de ontrole de potênia, aloa�~ao dinâmia de reursose garantia da qualidade de servi�o (QoS) para os diversos tipos de servi�os ofereidos.
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Anexo A -- M�etodo de Simula�~ao MonteCarlo

O m�etodo de simula�~ao omputaional empregado neste trabalho foi o m�etodo MonteCarlo. O m�etodo de simula�~ao Monte Carlo (MCS), refere-se a um onjunto de t�eniasde �alulo de probabilidade que faz uso de eventos aleat�orios. O nome origina-se de MonteCarlo, em Mônao, onde h�a uma grande quantidade de assinos om jogos de azar, ujaessênia est�a toda baseada na teoria das probabilidades (SOBOL, 1975).Este m�etodo aplia-se a v�arios ontextos, sendo largamente utilizado em teleomu-nia�~oes quando n~ao for poss��vel determinar a probabilidade de erro de bit analitiamentee numeriamente ou ainda quando se estiver investigando a validade de express~oes (semi-)anal��tias para o desempenho de novas estruturas e/ou sistemas de omunia�~ao. OMCS�e simplesmente um onjunto de seq�uênias de Bernoulli onde s~ao omputados os n�umerosde suessos ou erros dividido pelo n�umero de realiza�~oes.Neste trabalho, o m�etodo MCS �e utilizado para a arateriza�~ao do desempenhodos sistemas onsiderados em termos de BER. O modelo empregado nas simula�~oes �erepresentado na �gura A.1.Nesta �gura, nerros representa o n�umero de erros m�aximo omputado para o �aluloda BER em ada ponto desejado. O ômputo do erro �e feito omparando o sinal reebidoom o enviado. Cada vez que um erro �e detetado, o ontador de erros �e inrementadoat�e atingir o valor espei�ado em nerros. Quanto maior o valor de nerros, mais on��avelse torna o resultado obtido, pois aumenta-se o n�umero neess�ario de trials, sendo trialso n�umero de vezes em que os dados aleat�orios s~ao gerados de forma independente.Desta maneira, a BER estimada �e alulada da forma:bPe = nerrostrials (A.1)Quando trials!1 a raz~ao que de�ne Pe onverge, mas adotar omputaionalmente
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Figura A.1: (a) Iniializa�~ao dos parâmetros do sistema e Finaliza�~ao da simula�~aoom obten�~ao de gr�a�os de desempenho em termos de BER; (b) Gera�~ao, Transmiss~aoe Reep�~ao de Dados; () Estrat�egia Monte-Carlo de Parada e (d) \Medidor"de BERtrials ! 1 �e invi�avel. Portanto, emprega-se um n�umero tal de trials ou nerros queonduza a um resultado dentro de um intervalo de on�an�a esperado. O menor n�umeropara nerros utilizado nas simula�~oes foi de 100 erros por ponto para faixas de baixo � e 10para a faixa de alto �. Isto �e, para uma Pe esperada de 10�4, por exemplo, exige-se nom��nimo 106 realiza�~oes para baixo � e 105 para alto � .Considerando diversos valores de trials (ou de forma equivalente nerros), têm-se umintervalo de on�an�a que segue a �gura A.2 (ABR~AO, 2001).
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Anexo A -- M�etodo de Simula�~ao Monte Carlo 135Observe-se que adotando nerros = 100, e intervalo de on�an�a igual a 95%, assegura-se que a bPe estar�a na faixa entre 0,823 a 1,215 da Pe verdadeira, ou seja:�:i: = 95%) bPe � [0; 823; 1; 215℄Pe (A.2)E adotando-se nerros = 10, e intervalo de on�an�a igual a 95%, assegura-se que a bPeestar�a na faixa entre 0,5432 a 1,809 da Pe verdadeira, ou seja:�:i: = 95%) bPe � [0; 5432; 1; 809℄Pe (A.3)Estes s~ao os menores graus de preis~ao adotados para os resultados de simula�~aoapresentados no ap��tulo 4.
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Anexo B -- Seq�uênias de Espalhamento

Na reep�~ao de sistemas DS/CDMA, os sinais demodulados s~ao afetados pela inter-ferênia de m�ultiplo aesso. Esta interferênia �e basiamente determinada pelos valoresde orrela�~ao ruzada e pela disparidade de potênia entre o usu�ario de interesse e osinterferentes. Quanto maior for o valor da orrela�~ao ruzada, maior ser�a a MAI e piorser�a o desempenho do reeptor.Dada seq�uênias de espalhamento normalizadas (energia unit�aria):ksnk2 = 1Tb Z Tb0 s2n (t) dt = 1 (B.1)onde t 2 [0; Tb℄.Pode-se enontrar o grau de semelhan�a entre elas, que �e hamada de orrela�~aoruzada peri�odia1, sendo de�nida omo:Rij = hsi; sji = 1T Z T0 si(t) � sj(t)dt (B.2)Caso si = sj, a fun�~ao �e hamada de fun�~ao de autoorrela�~ao. A autoorrela�~ao�e de fundamental importânia na etapa de sinronismo no reeptor. Idealmente, umaseq�uênia deve possuir um pio de orrela�~ao igual a 1, quando em fase preferenial2.Desta forma, o ponto exato de sinronismo �e obtido quando a sa��da do orrelaionadorno reeptor assume valor m�aximo de amplitude (ou energia). Tal sinronismo �e onse-guido pelo rastreamento da fase da seq�uênia do usu�ario de interesse at�e que na sa��da doorrelaionador se tenha o valor de pio de orrela�~ao.Calulando as orrela�~oes ruzadas entre todas as seq�uênias, enontra-se a matrizde orrela�~ao R, de dimens~ao K � K para o aso s��nrono e DKI � DKI para o asoass��nrono multiperurso om omprimento do frame igual a I bits, onde ada valor mede1Caso s��nrono.2Quando as seq�uênias n~ao est~ao normalizadas o valor de pio �e igual �a N .



Anexo B -- Seq�uênias de Espalhamento 137a semelhan�a entre a i-�esima e j-�esima seq�uênia. Analisando o aso s��nrono, na diagonalprinipal da matriz R est~ao os valores de autoorrela�~ao, pois i = j. Ou seja:R = 2666664 1 R12 � � � R1KR21 1 � � � ...... ... . . . ...RK1 RK2 � � � 1
3777775K�K (B.3)

Atrav�es da desigualdade de Cauhy-Shwarz e da equa�~ao (B.1), temos:jRijj = jhsi; sjij 6 ksik � ksjk = 1 (B.4)Isto garante que �1 6 Rij 6 1 e 0 6 jRijj 6 1.A orrela�~ao ruzada m�edia, onsiderando seq�uênias aleat�orias, �e bem onheida edada por (VERD�U, 1998):
E [Rij℄ = 0 (B.5)pois onsidera-se que as seq�uênias s~ao formadas por valores f�1g independentes e igual-mente distribu��dos.O momento de segunda ordem da orrela�~ao ruzada, ou seja, a orrela�~ao ruzadaquadr�atia m�edia tamb�em �e bem onheida e dada por (VERD�U, 1998):

E
�R2ij� = 1N (B.6)Estas propriedades podem ser visualizadas atrav�es da �gura B.1, onde foram obtidosresultados via simula�~ao Monte-Carlo para efeito de ompara�~ao om os valores te�oriosdados pelas equa�~ao (B.5) e equa�~ao (B.6).A propriedade mais interessante �e a magnitude da orrela�~ao ruzada m�edia, pois �eesta omponente que produz aMAI. Esta magnitude n~ao possui m�edia zero omo no asoda orrela�~ao ruzada m�edia, equa�~ao (B.5), pois E [jRijj℄ 6= 0.Atrav�es de simula�~ao, determinou-se um valor aproximado para a magnitude da or-rela�~ao ruzada m�edia para seq�uênias aleat�orias no aso totalmente s��nrono:

E [jRijj℄ � 1p1; 57 �N (B.7)Esta aproxima�~ao pode ser avaliada atrav�es da �gura B.2, onde est~ao mostradosresultados de simula�~ao Monte-Carlo e alulados utilizando a equa�~ao (B.7).



Anexo B -- Seq�uênias de Espalhamento 138

0 20 40 60 80 100 120 140
−0.02

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

Ganho de Processamento

Correlação cruzada quadrática média simulada
Simplificação (1/N)
Correlação cruzada média

Figura B.1: Valores de orrela�~ao ruzada m�edia e quadr�atia m�edia de seq�uêniasaleat�orias; medidas sobre 5000 amostras de matrizes de 10 seq�uêniasNota-se que para valores de ganho de proessamento maiores que 8, as simpli�a�~oesresultam em �otima onvergênia para os valores simulados.J�a as fam��lias de seq�uênias determin��stias apresentam uma magnitude de orrela�~aoruzada m�edia menor, propriedade esta que reduz substanialmente a MAI, mas estasfam��lias de seq�uênias possuem um onjunto om pouos elementos, o que restringe aquantidade de usu�arios ativos poss��veis em um sistema DS/CDMA.Em ontrapartida, seq�uênias de espalhamento aleat�orias n~ao apresentam limita�~ao notamanho do onjunto, pois podem ser geradas para qualquer n�umero de usu�arios (� 2N ,aso s��nrono); no entanto, resultam em valores de magnitude da orrela�~ao ruzada m�ediasuperiores aos enontrados om seq�uênias determin��stias.Portanto, naturalmente existe uma rela�~ao usto-benef��io na esolha do tipo de on-junto de seq�uênias de espalhamento (aleat�orias versus determin��stias), pois deseja-seutilizar seq�uênias que possuam valores de magnitude da orrela�~ao ruzada m�edia maisbaixos poss��veis e simultaneamente possam suportar o maior n�umero de usu�arios.Uma ompara�~ao entre seq�uênias aleat�orias e seq�uênias determin��stias em rela�~ao�a magnitude da orrela�~ao ruzada m�edia �e feita na �gura B.3. Nota-se as boas proprie-dades existentes nos onjuntos de seq�uênias determin��stias do tipo Gold e Seq�uênias deM�aximo Comprimento (SMC), em termos dos valores da magnitude da orrela�~ao ru-
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Figura B.2: Valores da magnitude da orrela�~ao ruzada m�edia em seq�uêniasaleat�orias, onsiderando m�edia sobre 1000 amostras de matrizes de 10 seq�uêniaszada m�edia, o que implia em uma melhoria de desempenho dos estimadores e reeptoresom o emprego deste tipo de seq�uênias.Dentre as fam��lias de seq�uênias determin��stias mais utilizadas nos sistemas CDMAdestaam-se as SMC, as da fam��lia Gold (estendida ou n~ao), as Kasami (very large, largeou small) e Walsh-Hadamard. A tabela B.1, extra��da de (ABR~AO, 2001), relaiona taisseq�uênias (de per��odo N = 2m � 1) om o tamanho do onjunto e valores de orrela�~aoruzada.Tabela B.1: Propriedades das fam��lias de seq�uênias mais utilizadas em CDMAFam��lia Tamanho do Conjunto Valores de RijSMC � 2m � 1 � 3 valoresGold, m ��mpar 2m + 1 �1;�2(m+1)=2 � 1Gold, m par ( 6= 0 mod 4) 2m + 1 �1;�2(m+2)=2 � 1Kasami-S, m par 2m=2 �1;�2m=2 � 1Kasami-L, m = 2 mod 4 23m=2 + 2m=2 �1;�2(m+1)=2 � 1;Kasami-L, m = 0 mod 4 23m=2 + 2m=2 � 1 �2b(m+1)=2 � 1Kasami-VL 25m=2 �Walsh-Hadamard 2m 0 para � = 0Se a orrela�~ao entre duas seq�uênias resultar em zero, tais seq�uênias s~ao ditas or-togonais. A fam��lia de seq�uênias Walsh Hadamard (MARTINEZ, 1997) possui tais ara-
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Figura B.3: Valores da magnitude da orrela�~ao ruzada m�edia para diferentes tiposde seq�uênias de espalhamentoter��stias de orrela�~ao em fase preferenial. Assim, para sistemas totalmente s��nronos,essas seq�uênias apresentam desempenho otimizado.Um estudo minuioso quanto �a gera�~ao e �as propriedades das seq�uênias de �odigosfoge ao esopo deste trabalho, n~ao sendo realizado.B.1 Justi�ativa para uso de Sequênias Aleat�oriasEsta se�~ao visa justi�ar a ado�~ao, neste trabalho, de seq�uênias aleat�orias ao inv�esde seq�uênias determin��stias.Foi adotado seq�uênias aleat�orias de omprimento N = 16, 31 e 400, dependendo dotipode sistema simulado, e sequênias da fam��lia Gold de omprimento N = 31. Conside-rando sistemas de omunia�~ao s��nrono, pode-se aloar at�e 2N = 216 � 6; 55:104 usu�ariosdistintos, ou seja, o sistema poderia ser sobrearregado (overloaded system). Para N = 31e N = 400 o n�umero de usu�arios poss��veis �e ainda maior.Como ompara�~ao, na utiliza�~ao da fam��lia Gold om N = 31 (omprimento exis-tente mais pr�oximo de 16), ter��amos no m�aximo 33 seq�uênias dispon��veis, limitando aapaidade do sistema em termos do n�umero m�aximo de usu�arios ativos.Por �m, a an�alise de desempenho dos algoritmos GAMuChE e GAMuD foram base-



B.1 Justi�ativa para uso de Sequênias Aleat�orias 141adas no estudo de pior aso (seq�uênias aleat�orias), pois om a utiliza�~ao de seq�uêniasdetermin��stias, o desempenho das estimativas e da dete�~ao seriam melhores e, por-tanto, o n�umero de gera�~oes neess�aria �a onvergênia seria menor que o apresentado noap��tulo 4.
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Anexo C -- Canais de R�adio M�oveis

o anal pode ser entendido omo uma vari�avel n~ao envolvida nos proessos de trans-miss~ao e reep�~ao, mas que, de alguma forma, inuenia na informa�~ao.Em sistemas CDMA, o anal �e representado omo o bloo intermedi�ario entre atransmiss~ao e reep�~ao de um sinal espetralmente espalhado, omumente dividido em:ru��do aditivo1, onstitu��do pela ontribui�~ao das antenas de transmiss~ao e reep�~ao epelo ru��do t�ermio gerado nos primeiros est�agios do reeptor, e o ru��do multipliativo,onstitu��do do anal f��sio de propaga�~ao.Contudo, o estudo dos anais de r�adio m�oveis �e muito amplo e este trabalho n~ao teminten�~ao de fazê-lo em profundidade. O que se pretende �e apresentar alguns oneitosb�asios esseniais ao estudo dos reeptores, e justi�ar o modelo matem�atio onsideradonas simula�~oes.C.1 Ru��do Multipliativo - Meio F��sio de Propaga�~aoO anal pode ser expliado atrav�es de arater��stias f��sias, omo fenômenos at-mosf�erios e omposi�~ao gasosa, juntamente om a arater��stia de mobilidade entretransmissor e reeptor.As ondas de r�adio de alta freq�uênia interagem om as superf��ies presentes no anal,sendo omum a identi�a�~ao de fenômenos omo reex~ao, difra�~ao e dispers~ao. Como mu-dan�as de arater��stias atmosf�erias e de posi�~ao relativa entre antenas de transmiss~aoe reep�~ao oorrem onstantemente, a resposta impulsiva do anal �e do tipo variante notempo. Isto ausa utua�~oes na amplitude e forma de onda do sinal, sendo hamado dedesvaneimento ou fading. Assume-se aqui que o desvaneimento do anal �e lento o su�-iente para que o oe�iente de anal possa ser onsiderado onstante durante o per��odode bit.1Tamb�em denominado de ru��do t�ermio ou ru��do de fundo.



C.1 Ru��do Multipliativo - Meio F��sio de Propaga�~ao 143Quando as ondi�~oes de propaga�~ao mudarem, devido por exemplo �a mobilidade dotransmissor e/ou reeptor, fazendo om que as amplitudes reebidas variem om o tempo(efeito Doppler), por�em sem a introdu�~ao de distor�~ao nas formas de onda do sinal, ter-se-�a um anal om Desvaneimento Plano em Freq�uênia. A freq�uênia de desloamentoDoppler �e de�nida omo o desloamento Doppler assoiado �a veloidade relativa entre oreeptor e o transmissor: fD = fvmaxluz (C.1)Onde f �e a freq�uênia da portadora, vmax �e a veloidade do m�ovel e luz �e a veloidadeda luz no v�auo. Devido �a mudan�as nas arater��stias do anal de r�adio m�ovel, este �emodelado atrav�es de proessos esto�astios, utilizando fun�~oes densidade de probabilidadeespe���as.Neste trabalho foi empregado um modelo de anal ujo efeito sobre a envolt�oria dosinal reebido pode ser desrito por uma distribui�~ao estat��stia araterizada pela fun�~aodensidade de probabilidade de Rayleigh:pdf (r) = re� r22 (C.2)Onde r �e a amplitude do sinal. A �m de ompreender o efeito que o desvaneimentoexere sobre o sinal reebido e omo simular estes efeitos em banda base, desreve-seabaixo um modelo para anal Rayleigh, neste aso, plano em freq�uênia, amplamenteutilizado em simula�~oes de sistemas DS/CDMA. No entanto, nas simula�~oes para anaismultiperursos, o anal n~ao �e plano em frequênia, e sim seletivo. Para simular esse efeito,normaliza-se os oe�ientes gerados pelo per�l atraso-potênia adotado nas simula�~oes.Para ada perurso s~ao gerados oe�ientes estatistiamente independentes e posterior-mente s~ao normalizados pelo per�l atraso-potênia.Por �m, o modelo adotado neste trabalho foi baseado no modelo de Jakes Modi�ado(JAKES, 1974; DENT; BOTTOMLEY; CROFT, 1993) e no modelo de Gans modi�ado (SILVA;ABR~AO; JESZENSKY, 2004), sem uma preferênia espe���a, pois ambos apresentam qua-lidade nos oe�ientes gerados (PDF's muito bem araterizadas).C.1.1 Modelo de Jakes Modi�adoOriginalmente proposto em (JAKES, 1974) e posteriormente modi�ado por (DENT;BOTTOMLEY; CROFT, 1993), o modelo de Jakes �e um m�etodo determin��stio para a si-mula�~ao de anal om desvaneimento Rayleigh om formas de onda desorrelaionadas



C.1 Ru��do Multipliativo - Meio F��sio de Propaga�~ao 144no tempo.Este m�etodo �e baseado na omposi�~ao de sinais de algumas dezenas de osiladoressenoidais de mesma freq�uênia om fases e ângulos de hegada distintos, sendo �as vezesdenominado de m�etodo multitom. O modelo assume que Nd sinais (ondas planas) demesma intensidade hegam a um reeptor m�ovel om ângulos de inidênia, �n, unifor-memente distribu��dos, resultando em distintas freq�uênias de desloamento Doppler, wd.A forma de onda ont��nua para o desvaneimento �e dada por:C (t) =r 2Nd NdXn=1 ejwnt+�n (C.3)onde: Nd �e o n�umero de osiladores, inteiro tal que Nd�24 resulta um n�umero inteiro; wn =wd os�n; wd = 2�fvd/luz �e a m�axima freq�uênia angular de desloamento Doppler;vmax �e a veloidade de desloamento do m�ovel; f �e a freq�uênia da portadora e luz �ea veloidade da luz; �n = 2� nNd �e o ângulo de inidênia, uniformemente distribu��do em(n = 1; :::; Nd) e �n �e a fase iniial para ada osilador (n = 1; :::; Nd).Em proessos om desvaneimento deseja-se que os sinais em fase e quadratura tenhampotênias idêntias e n~ao sejam orrelaionados:
E
���=fC (t)2g��� = E

���<fC (t)2g��� = 1/2 (C.4)
E [=fC (t)g:<fC (t)g℄ = 0 (C.5)Se os termos fase iniial e �nal dos osiladores forem esolhidas arbitrariamente naequa�~ao (C.3), têm-se que as duas ondi�~oes aima n~ao ser~ao satisfeitas simultaneamente.Para satisfazer ambas as ondi�~oes, pode-se aumentar o n�umero total de osiladores ouent~ao modi�ar os ângulos de inidênia, �n.Esta foi a modi�a�~ao feita por Dent, (DENT; BOTTOMLEY; CROFT, 1993) no modelode Jakes. Esta modi�a�~ao introduziu uma rota�~ao nos ângulos de inidênia dos osi-ladores de �=Nd, satisfazendo simultaneamente a equa�~ao (C.4) e equa�~ao (C.5). Comtal modi�a�~ao, os ângulos de hegada tornam-se �n = 2� (n�0;5)Nd , om n = 1; :::; Nd,eliminando-se os ângulos r��tios de inidênia 0o e 180o, resultando nas seguintes formasde onda para os oe�ientes:C (t) =r 2Nos NosXn=1 �ej(wnt+�n) + e�j(wnt+��n)� (C.6)



C.1 Ru��do Multipliativo - Meio F��sio de Propaga�~ao 145C (t) =r 2Nos NosXn=1 ej�n os (wnt+ �n) (C.7)om Nos = Nd=4; �n = �n=Nos; �n = fases iniiais para ada um dos Nos osiladores;impondo fases iniiais aleat�orias om distribui�~ao uniforme em [��℄ obtêm-se as formasde onda para os oe�ientes que seguem distribui�~ao Rayleigh para o jC (t)j e distribui�~aouniforme para a ∡C (t).Como exemplo da validade do modelo na obten�~ao dos oe�ientes do anal, foi utili-zado Nos = 36 para o n�umero de osiladores; f = 2GHz para a freq�uênia da portadorae vmax = 120Km=h para a veloidade m�axima do m�ovel. Isto resulta numa freq�uêniaDoppler m�axima, fDmax = 222; 2Hz.Conjuntos de amostras obtidos por simula�~ao mostraram que as omponentes em fasee em quadratura dos oe�ientes têm aproximadamente a mesma energia, E ���<fC (t)2g��� �
E
���=fC (t)2g���, e n~ao s~ao orrelaionadas, E [=fC (t)g:<fC (t)g℄ = 0, �gura C.1.
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Figura C.1: Coe�ientes de um anal Rayleigh Plano om 12500 amostras e om zoomem 800 amostras



C.2 Ru��do de Fundo 146Os valores obtidos para a energia e orrela�~ao, nesta simula�~ao, foram:
E
���<fC (t)2g��� = 0; 5101

E
���=fC (t)2g��� = 0; 4919

E [=fC (t)g:<fC (t)g℄ = 0; 0053A amplitude e fase das amostras apresentaram distribui�~ao estat��stia de Rayleigh euniforme, respetivamente, omo ilustrado na �gura C.2. Neste aso, foi onsiderado uman�umero de amostras igual a 12500.
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Figura C.2: Distribui�~ao para amplitude e fase para oe�ientes de um anal omdesvaneimento Rayleigh implementado a partir modelo de Jakes modi�ado.Evidenia-se, portanto, a apliabilidade e validade do modelo de Jakes Modi�ado uti-lizado neste trabalho. Os resultados para o modelo de Gans tamb�em s~ao muito pr�oximosdo te�orio (SILVA; ABR~AO; JESZENSKY, 2004), mas n~ao foram reportados aqui.C.2 Ru��do de FundoAl�em de distorerem os sinais transmitidos, os anais de r�adio m�oveis possuem umaparela ruidosa. Esse sinal ruidoso �e em grande parte gerado pela antena de reep�~ao epelos primeiros est�agios ampli�adores do iruito reeptor.Nos iruitos reeptores o sinal ruidoso �e gerado internamente, sendo proveniente domovimento de el�etrons em seus omponentes devido uniamente �a energia t�ermia, sendohamado de ru��do t�ermio.Comumente, este ru��do �e modelado omo um proesso esto�astio om distribui�~ao



C.2 Ru��do de Fundo 147normal de m�edia zero e om fun�~ao densidade espetral de potênia onstante ao longode uma banda muito larga2, sendo que este ru��do �e adiionado ao sinal transmitido es-petralmente espalhado.Nestas ondi�~oes, o ru��do reebe a denomina�~ao de ru��do aditivo brano om distri-bui�~ao Gaussiana (AWGN). Sua fun�~ao densidade de probabilidade �e dada por:pdf (x) = 1p2��2 :e(� x2�2 ) (C.8)onde �2 = N0 �e a variânia do ru��do.A adi�~ao de AWGN ao onjunto de sinais transmitidos deve seguir algumas rela�~oesa �m de se ajustar orretamente o n��vel de potênia deste ru��do. Para tanto, adotou-seos seguintes proedimentos de simula�~ao Monte Carlo na gera�~ao e adi�~ao do AWGN aosinal.Em um sistema DS/CDMA om modula�~ao BPSK, �odigos urtos e formata�~ao depulsos retangulares, om 1 amostra/hip, a rela�~ao entre as energias de bit e a de ru��do �e:EbN0 = Pb:TN0 = Pb:T:NN0 (C.9)onde N02 �e a densidade espetral de potênia bilateral do AWGN; Eb �e a energia de bitde dados; N �e o ganho de proessamento; Pb �e a potênia de bit reebida; T �e o per��odode bit3, que para �odigo urto vale N:T, om T sendo o per��odo de hip.Considerando B a largura de banda unilateral do sinal espalhado em banda base(B = 1=T), a potênia do AWGN (variânia) ser�a:�2 = N0:B2 = N02T (C.10)Portanto, a equa�~ao (C.9) �e equivalente a:EbN0 = Pb:T:NN0 = Pb:N2B:N0 = Pb:N2�2 = SNR:N2 (C.11)onde Pb�2 = SNR �e a rela�~ao entre as potênias de sinal e de ru��do.Sem perda de generalidade, onsiderando potênia reebida igual a Pb = A2=Rn,sendo A a amplitude do sinal reebido e Rn a resistênia de entrada do sistema reeptornormalizada em 1
, têm-se: Pb = 2�2 EbN0:N = A2 (C.12)2Teoriamente in�nita.3Considerado, sem perda de generalidade, normalizado.



C.2 Ru��do de Fundo 148Existem duas maneiras para se alibrar adequadamente a rela�~ao Eb=N0: uma pelaamplitude do sinal (A) e outra pela variânia do ru��do (�2). Neste trabalho esolheu-se anormaliza�~ao pela variânia (�2 = 1).Sendo assim, a m�edia do proesso Gaussiano ser�a igual a 0 e a variânia do AWGNser�a dada por: �2n = N0N2Eb = N2Eb/N0 = 1 (C.13)E, portanto: A =r 2EbN0N (C.14)Geralmente o parâmetro de entrada �e a rela�~ao Eb=N0, ou de forma equivalente,SNR4, enontrando, assim, a amplitude do sinal do usu�ario. Como exemplo, gerou-se um vetor de 60000 amostras de ru��do AWGN, onsiderando uma rela�~ao EbN0 = 15dB e ganho de proessamento N = 32. A �gura C.3 apresenta uma ompara�~ao obtidanumeriamente entre a fun�~ao densidade de probabilidade obtida por simula�~ao e a te�oria(equa�~ao (C.8)), onsiderando os parâmetros aima.
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Figura C.3: Fun�~ao densidade de probabilidade para um onjunto de 60000 amostrasrepresentando um proesso AWGN, em ompara�~ao om a pdf te�oria, dada pelaequa�~ao (C.8).Os valores, te�orios e num�erios, para os momentos estat��stios de 1a e 2a ordem,m�edia e variânia respetivamente, foram:4No aso DS/CDMA h�a uma diferen�a > 3 dB, pois EbN0 ���dB = SNRjdB + N jdB � 3, omo indiadona equa�~ao (C.11).



C.2 Ru��do de Fundo 149Tabela C.1: Momentos estat��stios, te�orios e num�erios, de 1a e 2a ordem para umproesso AWGNmomentos estat��stios num�erio te�orio
E [x℄ 0,0010 0

V [x℄ = �2 0,5100 322:101;5 = 0; 50596Indiando ter boa onordânia om os valores te�orios, validando, assim, o m�etodode simula�~ao.



150
Anexo D -- Probabilidade de Erro Te�oria
D.1 Limite Single User para AWGNPara um sistema om transmiss~ao om um �unio usu�ario utilizando a banda de trans-miss~ao, ou na ausênia de usu�arios interferentes, onsiderando anal AWGN em um reep-tor �otimo (neste aso, um detetor om �ltro asado ao sinal transmitido), a menor BERresultante que este sistema pode atingir1 �e denominado de SuB (Single User Bound).Este limite de desempenho, om bits equiprov�aveis, modula�~ao BPSK (s1 = A es2 = �A), sendo A a amplitude do sinal, atrav�es de um anal AWGN, pode ser determi-nado analisando-se a fun�~ao densidade de probabilidade ondiional quando s1 e s2 foremenviados.A probabilidade de erro de bit, Pe, �e determinada om base nas �areas sob as urvasque estiverem na regi~ao de deis~ao de outro bit2. A �gura D.1 apresenta essas �areas dean�alise.

Figura D.1: Probabilidade de erro de bit atrav�es das �areas formadas pelas audas daspdf 's que passam pelo limiar 01Para um erto valor de Eb=N0.2No aso de sinais anti-podais equiprov�aveis, o limiar �otimo de deis~ao �e igual a zero.



D.1 Limite Single User para AWGN 151Analitiamente, a probabilidade de erro pode ser esrita omo:Pe = Pr (s1)Pr (ej s1) + Pr (s2)Pr (ej s2) (D.1)onde Pr(x) �e a probabilidade �a priori de transmiss~ao do bit x, e Pr(ejx) �e a probabilidadede erro dado que x foi transmitido.As duas fun�~oes densidade de probabilidade ondiionais referentes aos bits s1 e s2seguem a distribui�~ao normal (Gaussiana) e s~ao dadas por:pdf (rj s1) = 1p�N0 :e�(r�A)2/N0 (D.2)pdf (rj s2) = 1p�N0 :e�(r+A)2/N0 (D.3)Assumindo, sem perda de generalidade, que s1 foi transmitido. A probabilidade deerro pode ser obtida enontrando-se a �area uja regi~ao pertene �a r < 0, ou seja:Pr (ej s1) = Z 0�1 pdf (rj s1) dr= 1p�N0 Z 0�1 e�(r�A)2/N0dr= 1p2� Z �Ap2/N0�1 e�x2/2dx= 1p2� Z 1Ap2/N0 e�x2/2dxPr (ej s1) = Q s2A2N0 ! = Q r2EbN0 ! (D.4)A fun�~ao Q(x) �e a medida da �area sob parte da urva gaussiana3 de uma vari�avelaleat�oria x de m�edia zero e variânia normalizada, sendo dada por:Q (x) = 1p2� Z 1x e�t2/2dt = 12erf� xp2� (D.5)Similarmente, se s2 �e transmitido, têm-se a mesma probabilidade de erro do aso emque s1 foi transmitido. Ou seja: Pr (ej s2) = Q r2EbN0 ! (D.6)3Relaionada �a fun�~ao erro omplementar.



D.2 Limite Single User para anal Rayleigh Flat 152Como os sinais s~ao equiprov�aveis, Pr(s1) = Pr(s2) = 0; 5, resulta:Pe = 12Pr (ej s1) + 12Pr (ej s2)Pe = Q r2EbN0 ! (D.7)D.2 Limite Single User para anal Rayleigh FlatPara se obter o limite SuB para anal om desvaneimento Rayleigh Flat, devemoslevar em onsidera�~ao a atenua�~ao ausada ao sinal.Esta atenua�~ao, hamada aqui de �, �e �xa durante o intervalo de bit4, mas varianteom o tempo.Utilizando a probabilidade de erro para analAWGN, equa�~ao (D.7), e aresentandoo efeito da atenua�~ao, podemos enontrar o limite SuB tamb�em para anal Rayleigh Flat.Ou seja: Pe = Q s2�2:EbN0 ! = Q (pb) (D.8)Por onveniênia, adota-se aqui 2�2EbN0 = b, sendo hamada de rela�~ao sinal ru��do5 onsi-derando a atenua�~ao do anal Rayleigh Flat.Se a atenua�~ao do anal fosse invariante om o tempo, a Pe seria da forma daequa�~ao (D.8), mas no modelo adotado neste trabalho, � varia, fazendo om que btamb�em mude.Portanto, a Pe deste modelo pode ser enontrada alulando-se a integral da Pe paraanal invariante om o tempo om a fun�~ao densidade de probabilidade da vari�avel b.Pe = Z 10 Pe (b) pdf (b) db (D.9)Se � tem distribui�~ao Rayleigh, �2 ter�a uma fun�~ao densidade de probabilidade Qui-quadrada om 2 graus de liberdade, fazendo om que  tamb�em tenha uma distribui�~aoQui-quadrada, ou seja: pdf (b) = 1b :e�b/b (D.10)onde b = EbN0 :E [�2℄ e E [�2℄ = 1 �e o valor m�edio de �2.4Devido a arater��stia lenta do anal.5Lembrando que SNR = Pb=�2, Pb = A2 = Eb e �2 = N0=2, pois T foi normalizado.



D.3 Limite Single User para anal Rayleigh Multiperurso 153Sendo assim, substituindo a equa�~ao (D.10) na equa�~ao (D.9) e resolvendo a integral,obtêm-se a seguinte express~ao para a Pe em anal Rayleigh Plano:Pe = 12  1�s b1 + b! (D.11)D.3 Limite Single User para anal Rayleigh Multi-perursoPara anais multiperurso, existem duas equa�~oes para medir a probabilidade de errode bit, ou limite, para um �unio usu�ario. A diferen�a entre as duas equa�~oes refere-se asrela�~oes sinais ru��do dos multiperursos, resultando em duas abordagens:D.3.1 Multiperursos de mesma energiaA an�alise para esse en�ario onsiste na mesma an�alise realizada para o aso plano,om a diferen�a de existirem, agora, diversos multiperursos de mesma energia. Com isso,a rela�~ao sinal ru��do para esse en�ario �e diferente de 2�2EbN0 = b, resultando em (PROAKIS,1995): b = EbN0 LXk=1 �2k (D.12)Sendo que a rela�~ao sinal ru��do m�edia �e assumida, neste aso, idêntia para todos pormuiltiperurso, sendo de�nia por:  = EbN0E
��2k� (D.13)para k diferentes.Dado que existem L multiperursos estatistiamente independentes, a fun�~ao den-sidade de probabilidade da soma, equa�~ao (D.12), resulta tamb�em numa vari�avel Qui-quadrada, mas agora, om 2L graus de liberdade da forma:pdf (b) = 1(L� 1)!LL�1b :e�b/ (D.14)O �ultimo passo para a obten�~ao da probabilidade de erro te�oria para anais Ray-leigh multiperurso onsiste em realizar a mesma integral de�nida na equa�~ao (D.9), mas



D.3 Limite Single User para anal Rayleigh Multiperurso 154onsiderando a PDF da equa�~ao (D.14).Resolvendo a integral, obt�em-se a probabilidade de erro te�oria para �unio usu�arioem anais multiperursos de mesma energia, demonstrada por (PROAKIS, 1995):Pe = BERSuB = �1� �2 �L L�1Xk=0  L� 1 + kk !�1 + �2 �k (D.15)sendo � =q 1+ .D.3.2 Multiperursos om diferentes energiasA an�alise para a probabilidade de erro em anais multiperursos om energias dife-rentes �e realizada da mesma maneira que foi apresentada na se�~ao D.2 e na se�~ao D.3.1.No entanto, neste aso, ada perurso possui um valor de energia, resultando em:k = EbN0E
��2k� (D.16)para o k{�esimo perurso.Isso resulta numa PDF da forma:pdf (b) = LXk=1 �kk :e�b/k (D.17)onde �k = LQi = 1i 6= k kk�i .Com isso, resolvendo a integral de�nida na equa�~ao (D.9), obt�em-se a probabilidadede erro te�oria para �unio usu�ario em anais multiperursos om diferentes energias, de-monstrada por (PROAKIS, 1995):Pe = BERSuB = 12 LXk=1 �k "1�s k1 + k# (D.18)Os limites para usu�ario simples apresentados no ap��tulo 4 utilizam as equa�~oes apre-sentadas6, de forma resumida, neste anexo. Note-se que as equa�~oes (D.11), (D.15) e(D.18) representam o limite para a menor taxa de erro de bit poss��vel que o sistema podeofereer, dependendo do tipo do anal.6Logiamente, os limites foram utilizados respeitando-se os modelos utilizados nas simula�~oes.
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Anexo E -- Prinipais RotinasImplementadas

Para a obten�~ao dos resultados apresentados neste trabalho, foram onstru��das maisde 800 rotinas divididas em sripts e fun�~oes, resultando em mais de 700:103 linhas de�odigo em linguagem MatLab.Portanto, a explia�~ao das fun�~oes de ada rotina implementada seria, no m��nimo,muito extensa. Com isso, preferiu-se desrever os abe�alhos das 2 prinipais rotinasimplementadas para a obten�~ao de resultados de desempenho. A primeira rotina dizrespeito ao sript prinipal para o GAMuD e a segunda diz respeito ao sript prinipalpara o GAMuChE.O sript GAMuD tem por �nalidade exeutar uma simula�~ao MCS1 para a obten�~aode gr�a�os de desempenho em termos de taxa de erro de bit om a varia�~ao da rela�~ao sinalru��do ou a onvergênia do GAMuD a ada gera�~ao. Ap�os entrar om os parâmetros, digi-tados suessivamente2, alguns �alulos s~ao realizados visando estimar o tempo neess�ariopara a realiza�~ao ompleta da simula�~ao MCS, deixando a argo do usu�ario a deis~ao derealiz�a-la ou n~ao.� Sript prinipal GAMuD.m:%========================================================% Sript para o GAMuD em sistemas DS/CDMA% em ambiente Multiperurso%% Ultima atualizaao: 27/02/2006% Fernando Ciriao%=======================================================1Apresentado no anexo A.2A maioria dos parâmetros �e �xada, trazendo rapidez e failidade para o usu�ario.



Anexo E -- Prinipais Rotinas Implementadas 156% Sintaxe% GAMuD%=======================================================% Entradas%% K = numero de usuarios ativos% NFR_dB = vetor near-far para os usuarios (dB)% (exemplo para 10 usu.: [0 0 0 0 0 6 6 6 6 6℄)% N = ganho de proessamento% Tip_seqs = Familia de Sequenia utilizadas% Tip_seqs = 0 % Gold% Tip_seqs = 1 % Aleatorias% Tip_seqs = 2 % Gold Estendida% Tip_seqs = 3 % Kasami Estendida% Tip_seqs = 4 % Hadamard% ERRORS = N�umero de Erros (n_erros)% EbNo_dB = Energia do Sistema (fixa em dB)% f_p = frequenia da portadora% v_d = veloidade maxima dos moveis% R = Taxa de transmiss~ao b�asia em bps% m_g = Vetor multipliativo para os grupos multitaxa% G_t = N�umero de Gera�~oes% I = Tamanho do frame%% OBS: Outras entradas serao neessarias para ada% tipo de sistema simulado.%====================================================% Objetivos%% - Grafios de desempenho para o GAMuD%====================================================A segunda rotina diz respeito ao GAMuChE. Este sript tem por �nalidade exeutaruma simula�~ao para a obten�~ao dos oe�ientes de anal dos multiperursos om a varia�~aoda rela�~ao sinal ru��do ou a onvergênia do GAMuChE a ada gera�~ao. Ap�os entrar om



Anexo E -- Prinipais Rotinas Implementadas 157os parâmetros, digitados suessivamente3, alguns �alulos s~ao realizados visando estimaro tempo neess�ario para a realiza�~ao ompleta da simula�~ao, deixando a argo do usu�arioa deis~ao de realiz�a-la ou n~ao.� Sript prinipal GAMuChE.m:%========================================================% Sript para o GAMuChE em sistemas DS/CDMA% em ambiente Multiperurso%% Ultima atualizaao: 27/08/2006% Fernando Ciriao%=======================================================% Sintaxe% GAMuChE%=======================================================% Entradas%% K = numero de usuarios ativos% NFR_dB = vetor near-far para os usuarios (dB)% (exemplo para 10 usu.: [0 0 0 0 0 6 6 6 6 6℄)% N = ganho de proessamento% Tip_seqs = Familia de Sequenia utilizadas% Tip_seqs = 0 % Gold% Tip_seqs = 1 % Aleatorias% Tip_seqs = 2 % Gold Estendida% Tip_seqs = 3 % Kasami Estendida% Tip_seqs = 4 % Hadamard% ERRORS = N�umero de Erros (n_erros)% EbNo_dB = Energia do Sistema (fixa em dB)% f_p = frequenia da portadora% v_d = veloidade maxima dos moveis% R = Taxa de transmiss~ao b�asia em bps% G_t = N�umero de Gera�~oes% I = Tamanho do frame3Novamente, a maioria dos parâmetros �e �xada, trazendo rapidez e failidade para o usu�ario.



Anexo E -- Prinipais Rotinas Implementadas 158% type_od = Tipo de odifia�~ao adotada% type_od = 1 % Inteira e Fraionaria% type_od = 2 % Real e Imaginaria% type_od = 3 % M�odulo e Fase%% OBS: Outras entradas serao neessarias para ada% tipo de sistema simulado.%====================================================% Objetivos%% - Grafios de desempenho para o GAMuChE%====================================================Estas s~ao as prinipais rotinas implementadas4 para a onstru�~ao deste trabalho. Asrotinas implementadas para os algoritmos GAMuD e GAMuChE seguem as desri�~oesontidas no ap��tulo 2, ap��tulo 3 e ap��tulo 4.

4Centenas de outras rotinas s~ao hamadas internamente.
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AARTS, E. H. L.; KROST, J. H. M. Simulated Annealing and Boltzmann Mahine.Chihester: John Wiley, 1989.AARTS, E. H. L.; LENSTRA, J. K. Loal Searh in Combinatorial Optimization.Chihester: John Wiley, 1996.ABEDI, S.; TAFAZOLLI, R. Genetially modi�ed multiuser detetion for ode divisionmultiple aess systems. IEEE Journal on Seleted Areas in Communiations, v. 20, n. 2,p. 463{473, February 2001.ABR~AO, T. Caneladores de Interferênia Multiusu�ario Apliados a Sistemas DS/CDMAde M�ultipla Taxa. 364 p. Tese (Doutorado) | Esola Polit�enia da Universidade de S~aoPaulo - EPUSP, S~ao Paulo - SP, 2001.ABR~AO, T.; CIRIACO, F.; JESZENSKY, P. J. E. Evolutionary programming withloning and adaptive ost funiton applied to multi-user ds-dma systems. In: 2004 IEEEInternational Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations. Sydney:Australia, 2004. (Adaptive Multiuser Detetion), p. 160{163. ISBN 0-7803-8408-3.ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Multistage hybrid interferene aneller forasynhronous multirate ds-dma systems in awgn and at rayleigh hannels. In: IEEESeventh International Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations.Prague: Czeh Republi, 2002. p. 283{287.ABR~AO, T.; STANCANELLI, E. M. G.; KURAMOTO, A. S.; ROCHA, A. F. da;ANG�eLICO, B.; JESZENSKY, P. J. E. Esquemas multitaxa para sistemas dma. Revistado INATEL, p. s. Artigo aeito para Publia�~ao (atualmente em proesso de Editora�~ao),2006.AHN, C. W.; RAMAKRISHNA, R. S. A geneti algorithm for shortest path routingproblem and the sizing of populations. IEEE Transations on Evolutionary Computation,v. 6, n. 6, p. 566{578, Deember 2002.AL-SAWAFI, M. M. S.; JERVASE, J. A. A miro-geneti algorithm-based dmamulti-user detetor. In: Seond Annual Conferene on Communiation Networks andServies Researh. Frederiton: Canada, 2004.BATTITI, R.; TECCHIOLI, G. The reative tabu searh. ORSA, Journal of Computing,v. 6, p. 126{140, 1994.BENSLEY, S. E.; AAZHANG, B. Subspae-based hannel estimation for ode divisionmultiple aess ommuniations systems. IEEE Transations on Communiations, v. 44,n. 8, p. 1009{1020, August 1996.



Referênias 160BENSLEY, S. E.; AAZHANG, B. Maximum-likelihood synhronization of a singleuser for ode-division multiple-aess ommuniation systems. IEEE Transations onCommuniations, v. 46, n. 3, p. 392{400, Marh 1998.BHASHYAM, S.; AAZHANG, B. Multiuser hannel estimation and traking forlong-ode dma systems. IEEE Transations on Communiations, v. 50, n. 7, p.1081{1090, July 2002.CERNY, V. Thermodynamial approah to the traveling salesman problem: an eÆientsimulation algorithm. Journal of Opt. theory and App., v. 45, p. 41{51, 1985.CHAN, T. M.; KWONG, S.; MAN, K. F.; TANG, K. S. Sequenes optimization inds/dma systems using geneti algorithms. In: IEEE Region 10 International Confereneon Eletrial and Eletroni Tehnology. Phuket Island: Singapore, 2001. v. 2, p. 728{731.CHEN, S.; WU, Y. Maximum likelihood joint hannel and data estimation using genetialgorithms. IEEE Transations Signal Proessing, v. 46, p. 1469{1473, May 1998.CIRIACO, F. Algoritmos Heur��stios Apliados �a Dete�~ao Multiusu�ario DS-CDMA.Brasil: [s.n.℄, 2004. 117 p. Trabalho de Conlus~ao de Curso em Engenharia El�etria.Universidade Estadual de Londrina.CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Algoritmos heur��stios evoluion�ariosapliados �a dete�~ao multiusu�ario ds-dma. In: XXI Simp�osio Brasileiro deTeleomunia�~oes. Bel�em: Brasil, 2004. (Espalhamento Espetral).CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Algoritmo gen�etio apliado adete�~ao multiusu�ario em sistemas ds/dma multitaxa por �odigos m�ultiplos. Semina.Ciênias exatas e tenol�ogias, p. s. Artigo aeito para Publia�~ao (atualmente emproesso de Editora�~ao), 2005.CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Geneti algorithm multiuser detetionin fading hannel with parameters errors estimates. In: International Mirowave &Optoeletronis Conferene. Brasilia: Brazil, 2005.CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Ds/dma multiuser detetion withevolutionary algorithms. Journal of Universal Computer Siene - J.UCS, v. 12, n. 4, p.450{480, 2006.CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Geneti algorithm appliedto multipath multiuser hannel estimation in ds/dma systems. In: 2006 IEEEInternational Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations. Manaus:Brazil, 2006.CIRIACO, F.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Multirate multiuser ds/dmawith geneti algorithm detetion in multipath hannels. In: 2006 IEEE InternationalSymposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations. Manaus: Brazil, 2006.DARWIN, C. R. On The Origin of Speies by Means of Natural Seletion. London: JohnMurray, 1859. ISBN 0-517-12320-7.DARWIN, C. R. On The Origin of Speies by Means of Natural Seletion. London:Elibron Classis, 2000. ISBN 1421289911.



Referênias 161DENT, P.; BOTTOMLEY, G. E.; CROFT, T. Jakes fading model revisited. IEEEEletronis Letters, v. 29, n. 3, p. 1162{1163, June 1993.DONG, L.; YOUYUN, X.; WENTAO, S.; HANWEN, L.; XINGZHAO, L. Genetialgorithm based multiuser detetion for dma systems. In: Proeedings of the IEEE 6thCiruits and Systems. Shanghai: China, 2004. v. 1, p. 321{324.DUEL-HALLEN, A. Deorrelating deision-feedbak multiuser detetor for synhronousdma hannel. IEEE Transations on Communiations, v. 41, n. 2, p. 285{290, February1993.DUEL-HALLEN, A. A family of multiuser deision-feedbak detetors for asynhronousdma hannels. IEEE Transations on Communiations, v. 43, p. 421{434, 1995.DUEL-HALLEN, A.; HOLTZMAN, J.; ZVONAR, Z. Multiuser detetion for dmasystems. IEEE Personal Communiations, p. 46{58, April 1995.ERGUN, C.; HACIOGLU, K. Multiuser detetion using a geneti algorithm in dmaommuniations systems. IEEE Transations on Communiations, v. 48, p. 1374{1382,2000.FAN, M.; HOFFMANN, C.; SIU, K. Y. Error-rate analysis for multirate ds-dmatransmission shemes. IEEE Transations on Communiations, p. 1897{1909, November2003.FITZPATRICK, J. M.; GREFENSTETTE, J. J. Geneti algorithms in noisyenvironments. Mahine Learning, n. 3, p. 101{120, 1988.FOGEL, D. B. An introdution to simulated evolutionary optimization. IEEETransations on Neural Networks, v. 5, p. 3{13, 1994.GAMAL, A. A. E.; HEMACHANDRA, L. A.; SHPERLING, I.; WEI, V. K. Usingsimulated annealing to design good odes. IEEE Transations on Information Theory,IT-33, n. 1, p. 116{123, 1987.GLOVER, F. Heuristi for integer programming using surrogate ontraints. DeisionSienes, v. 8, p. 156{166, 1977.GLOVER, F. Future paths for integer programming and links to arti�ial intelligene.Computers & Operations Researh, v. 13, p. 533{549, 1986.GLOVER, F. Tabu searh methods in arti�ial intelligene and operations researh.ORSA, Arti�ial Intelligene Newsletter, v. 1, 1987.GLOVER, F.; LAGUNA, M. Tabu Searh. Boston: Kluwer Aademi Publishers, 1997.GOLDBARG, M. C.; LUNA, H. P. L. Otimiza�~ao Combinat�oria e Programa�~ao Linear.Rio de Janeiro: Campus, 2000. 649 p.GOLDBERG, D. E. Geneti Algorithms in Searh Optimization and Mahine Learning.Nova York: AddisonWesley, 1989.GOLDBERG, D. E.; DEB, K.; CLARK, J. H. Geneti algorithms, noise, and the sizingof populations. Complex Systems, v. 6, p. 333{362, 1992.



Referênias 162GOLDBERG, D. E.; RUDNICK, M. Geneti algorithms and the variane of �tness.IlliGAL Report, n. 91001, 1991.GOLUB, G. H.; VAN LOAN, C. F. Matrix Computations. 3. ed. Baltimore: The JohnsHopkins University Press, 1996.GREFENSTETTE, J. J.; GOPAL, R.; ROSMAITA, B. J.; Van Guht, D. Genetialgorithms for the traveling salesman problem. In: International Conferene on GenetiAlgorithms and their Appliations. Hillsdale: New Jersey, 1985. p. 160{168.HANSEN, P.; MLADENOVIC, N. An introdution to variable neighborhood searh. LesCahiers du Gerad, p. G{97{51, 1997.HARIK, G.; CANT�u-PAZ, E.; GOLDBERG, D. E.; MILLER, B. L. The gambler's ruinproblem, geneti algorithms, and the sizing of populations. Evolutionary Computations,v. 7, n. 3, p. 231{253, 1999.HAYKIN, S. Adaptive Filter Theory. 3rd edition. ed. New Jersey: Prentie Hall, 1996.HIGHAM, N. J. Auray and Stability of Numerial Algorithms. Philadelphia, PA:SIAM, 1996.HOLLAND, J. H. Robust algorithms for adaptation set in a general formal framework.In: IEEE Symposium on Adaptive Proesses Deision and Control. Austin: Texas, 1970.v. 27.HOLLAND, J. H. Geneti algorithms and the optimal alloations of trial. SIAM -Journal on Applied Mathematis, v. 2, n. 2, p. 88{105, 1973.HOLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Arti�ial Systems. Ann Arbor: Universityof Mihigan Press, 1975.HONIG, M.; MADHOW, U.; VERD�U, S. Blind adaptive multiuser detetion. IEEETrans. Information Theory, v. 41, p. 944{960, July 1995.HORN, R. A.; JOHNSON, C. R. Matrix Analysis. UK: Cambridge University Press,1999.ILTIS, R. A. A digital reeiver for demodulation of dma waveforms with a-prioriunknown delays and amplitudes. In: IEEE Military Communiations. MLean: Virginia,1991. p. 113{116.JAKES, W. C. Mirowave Mobile Communiations. New York: Wiley, 1974. ISBN0-471-43720-4.JESZENSKY, P. J. E.; STOLFI, G. Cdma systems sequenes optimization by simulatedannealing. In: IEEE 5th International Symposium on Spread Spetrum Tehniques andAppliations. Sun City: South Afria, 1998. v. 3, p. 706{708.JOHANSSON, A. L. Interferene Canellation for DS/CDMA systems in at fadinghannels. Disserta�~ao (Mestrado) | Chalmers University of Tehnology, Sweden, Marh1996.



Referênias 163JOHANSSON, A. L. Suessive Interferene Canellation in DS-CDMA Systems. Tese(Doutorado) | Chalmers University of Tehnology, G�ooteborg - Sweden, 1998.JONG, K. A. D. An analysis of the behavior of a lass of geneti adaptive systems. Tese(Doutorado) | Department of omputer and Communiation Sienes, University ofMihigan, Ann Arbor - Mihigan, 1975.JUNTTI, M. J.; SCHLOSSER, T.; LILLEBERG, J. O. Geneti algorithms for multiuserdetetion in synhronous dma. In: IEEE International Symposium on InformationTheory. Ulm: Germany, 1997. p. 492{492.KIRKPATRICK, S.; GELLAT, C. D.; VECCHI, M. P. Optimization by simulatedannealing. Siene, v. 220, p. 671{680, 1983.KURAMOTO, A. S. R.; JESZENSKY, P. J. E.; ABR~AO, T. Projeto de seq�uênias parasistemas qs-dma multitaxa mpg. In: XXI Simp�osio Brasileiro de Teleomunia�~oes.Bel�em: Brasil, 2004.LAARHOVEN, P. J. M.; AARTS, E. H. L. Simulated Annealing: Theory andAppliations. Dordreeh, Holanda: D. Reidel Publishing Company, 1985.LIM, H. S.; RAO, M. V. C.; TAN, A. W. C.; CHUAH, H. T. Multiuser detetion fords-dma systems using evolutionary programming. IEEE Communiations Letters, v. 7,p. 101{103, Marh 2003.LIM, H. S.; VENKATESH, B. An e�etive memeti algorithm for the optimum multiuserdetetion problem. In: IEEE International Symposium on Spread Spetrum Tehniquesand Appliations. Sidney: Australia, 2004. p. 885{889.LINDBOM, L. A Wiener Filtering Approah to the Design of Traking Algorithms withAppliations in Mobile Radio Communiations. Tese (Doutorado) | Uppsala University,Sweden, 1995.LOPS, M.; BUZZI, S.; TULINO, A. M. Mmse multiuser detetion for asynhronousdual-rate diret sequene dma ommuniations. In: The Ninth IEEE InternationalSymposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communiations. Boston: USA, 1998.p. 8{11.MADKOUR, M. F.; GUPTA, S. C. Performane analysis of a wireless multirate ds-dmausing fast walsh transformation and deorrelating detetion. IEEE Transations onCommuniations, p. 1405{1412, August 2000.MARTINEZ, A. A. G. Sequênias de �odigos para uso em omunia�~ao por espalhamentoespetral. Disserta�~ao (Mestrado) | Esola Polit�enia da Universidade de S~ao Paulo -EPUSP, S~ao Paulo, 1997.MAVRIDOU, T. D.; PARDALOS, P. M. Simulated annealing and geneti algorithmsfor the faility layout problem: A survey. Computational Optmization and Appliations,v. 7, p. 111{126, 1997.METROPOLIS, N.; ROSENBLUTH, A. W.; ROSENBLUTH, M. N.; TELLER, A. H.;TELLER, E. Equation of state alulations by fast omputing mahine. JournalChemial and Physial, v. 21, p. 1087{1092, 1953.



Referênias 164MILLER, S. Y.; SCHWARTZ, S. C. Parameter estimation for asynhronous multiuserommuniations. In: Conferene on Information Sienes and Systems. Boston:Massahusetts, 1989.MITCHELL, M. An Introdution to Geneti Algorithms. Cambridge: MIT Press, 1998.MOSHAVI, S. Multi-user detetion for ds-dma ommuniations. IEEE CommuniationsMagazine, v. 34, p. 124{136, Otober 1996.MOUSTAFA, M.; HABIB, I.; NAGHSHINEH, M. N. EÆient radio resoure ontrol inwireless networks. IEEE Transations on Wireless Communiations, v. 3, p. 2385{2395,November 2004.OSMAN, I. H.; KELLY, J. P. Meta-Heuristis: Theory and Appliations. Boston:Kluwer, 1996. 571-587 p.OSMAN, I. H.; LAPPORT, G. Metaheuristis: A bibliography. Annals of OperationsResearh on Metaheuristis, Baltzer, v. 63, 1996.OSMAN, I. H.; POTTS, C. N. Simulated annealing for permutation owshop sheduling.Omega, v. 17, p. 551{557, 1989.OTTOSSON, T. Multirate shemes and multiuser deoding in DS/CDMA systems.Disserta�~ao (Mestrado) | Chalmers University of Tehnology, G�ooteborg - Sweden,1995.OTTOSSON, T. Coding, Modulation and Multiuser Deoding for DS-CDMA Systems.Tese (Doutorado) | Chalmers University of Tehnology, G�ooteborg - Sweden, November1997.OTTOSSON, T.; SVENSSON, A. Performane of di�erent multirate shemes in ds/dmasystems. In: Nordi Radiosymposium on Radio Communiation Networks. Link�oping:Sweden, 1994. p. 15{18.PATEL, P.; HOLTZMAN, J. M. Analysis of a single suessive interferene anellationsheme in a ds/dma system. IEEE Journal on Seleted Areas in Communiations, v. 12,p. 796{807, June 1994.PETERSON, R. L.; ZIEMER, R. E.; BORTH, D. E. Introdution to Spread SpetrumCommuniations. 1. ed. New Jersey: Prentie Hall, 1995.PICKHOLTZ, R. L.; SCHILLING, D. L.; MILSTEIN, L. B. Theory of spread spetrumommuniation - a tutorial. IEEE Transations on Communiations, v. 30, n. 5, p.855{884, May 1982.POOR, H. V. On parameter estimation in ds/ssma formats. In: Int. Conf. Advanes inCommun. Contr. Syst. Baton Rouge: Louisiana, 1988. v. 1, p. 98{109.POOR, H. V.; VERD�U, S. Probability of error in mmse multi-user detetion. IEEETransations on Information Theory, v. 43, n. 3, p. 858{881, May 1997.PROAKIS, J. G. Digital Communiations. 2. ed. New York: MGraw-Hill, 1995.(Eletrial Engineering. Communiations and Signal Proessing). ISBN 0-07-050937-9.



Referênias 165RADOVIC, A.; AAZHANG, B. Iterative algorithms for joint data detetion and delayestimation for ode division multiple aess ommuniation systems. In: 31st AnnualAllerton Conferene on Communiation, Control, and Computing. Montiello: Illinois,1993. p. 1{10.RAMAKRISHNA, J.; HOLTZMAN, S. A omparison between single ode and multiodetransmission shemes in a dma system. In: Vehiular Tehnology Conferene. Ottawa:Canada, 1998. p. 791{795.RAPELI, J. Umts: Targets, system onept, and standardization in a global framework.IEEE Personal Communiations, p. 20{28, February 1995.RAYWARD-SMITH, V. J.; OSMAN, I. H.; REEVES, C. R.; SMITH, G. D. ModernHeuristi Searh Tehiniques. Chihester: John Wiley, 1996.REEVES, C. Modern Heuristi tehniques for ombinatorial problems. Oxford: BlakwellSienti�, 1993.ROCHA, A. F. da. Esquemas de multitaxa para sistemas dma de banda larga.Disserta�~ao (Mestrado) | Esola Polit�enia da Universidade de S~ao Paulo, S~ao Paulo -Brasil, Setembro 2002.ROY, R.; KAILATH, T. Esprit - estimation of signal parameters via rotational invarianttehniques. IEEE Trans. Aoust., Speeh, Signal Proessing, v. 37, n. 7, p. 984{995, July1989.SAQUIB, M. Quality of Servie for Multi-Rate DS/CDMA Systems with MultiuserDetetion. Tese (Doutorado) | The State University of New Jersey, New Jersey - USA,January 1998.SCHMIDT, R. O. Multiple emitter loation and signal parameter estimation. IEEETrans. Antennas Propagation, v. 34, p. 276{280, Marh 1986.SENGUPTA, C.; CAVALLARO, J. R.; AAZHANG, B. On multipath hannel estimationfor dma using multiple sensors. IEEE Transations on Communiations, v. 49, p.543{553, Marh 2001.SHANNON, C. E. A mathematial theory of ommuniation. Bell System TehnialJournal, v. 27, p. 379{423 and 623{656, July and Otober 1948.SHAYESTEH, M. G.; MENHAJ, M.; NOBARY, B. G. A new modi�ed geneti algorithmfor multiuser detetion in ds/dma systems. In: 12th IEEE International Symposium onPersonal, Indoor and Mobile Radio Communiations. San Diego: California, 2001. v. 1,p. B{11{14.SILVA, V.; ABR~AO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Statistially orret simulation modelsfor the generation of multiple unorrelated rayleigh fading waveforms. In: 2004 IEEEInternational Symposium on Spread Spetrum Tehniques and Appliations. Sydney:Australia, 2004. p. 1326{1329.SOBOL, I. M. The Monte Carlo Method. Mosow: MIR, 1975.



Referênias 166STR�OM, E. G.; PARKVALL, S.; MILLER, S. L.; OTTERSTEN, B. E. Propagationdelay estimation in asynhronous diret sequene ode division multiple aess systems.IEEE Transations on Communiations, v. 44, n. 1, p. 84{93, January 1996.TAN, P. H. Multiuser detetion in CDMA-Combinatorial optimization Methods. 93 p.Disserta�~ao (Mestrado) | Chalmers University of Tehnology, G�oteborg, 2001.TIA/EIA/IS-2000-2. Physial Layer Standard dor dma2000 Spread Spetrum Systems.USA: Teleommuniations Industry Assoiation with Eletroni Industries Alliane,August 1999.VARANASI, M. K.; AAZHANG, B. Multistage detetion in asynhronous dmaommuniations. IEEE Transations on Communiations, v. 38, p. 509{519, April 1990.VASCONCELOS, J. A.; RAM��REZ, J. A.; TAKAHASHI, R. H.; SALDANHA, R. R.Improvementas in geneti algorithms. IEEE Transations on Magnetis, v. 37, n. 5, p.3414{3417, September 2001.VERD�U, S. Minimum probability of error for asynhronous gaussian multiple-aesshannels. IEEE Transations on Information Theory, v. 32, p. 85{96, January 1986.VERD�U, S. Optimum multiuser asymptoti eÆieny. IEEE Transations onCommuniations, p. 890{897, September 1986.VERD�U, S. Computational omplexity of optimum multiuser detetion. Algorithmia,v. 4, p. 303{312, 1989.VERD�U, S. Multiuser Detetion. USA: Cambridge University Press, 1998. ISBN0-521-59373-5.WU, X.; CHUAH, T. C.; SHARIF, B. S.; HINTON, O. R. Adaptive robust detetionfor dma using a geneti algorithm. IEE Proeeding Communiations, v. 150, n. 6, p.437{444, Deember 2003.XIE, Z.; RUSHFORTH, C. K.; SHORT, R. T.; MOON, T. K. Joint signal detetionand parameter estimation in multiuser ommuniations. IEEE Transations onCommuniations, v. 41, n. 7, p. 1208{1215, August 1993.YEN, K.; HANZO, L. Hybrid geneti algorithm based multiuser detetion shemes forsynhronous dma systems. In: 51th IEEE Vehiular Tehnology Conferene. Tokyo:Japan, 2000. p. 1400{1404.YEN, K.; HANZO, L. Geneti algorithm assisted joint multiuser symbol detetion andfading hannel estimation for synhronous dma systems. IEEE Journal on SeletedAreas in Communiations, v. 19, n. 6, p. 985{998, June 2001.YEN, K.; HANZO, L. Geneti-algorithm-assisted multiuser detetion in asynhronousdma ommuniations. IEEE Transations on Vehiular Tehnology, v. 53, n. 5, p.1413{1422, September 2004.ZHAO, W.; LU, M. Cdma downlink rate alloation for heterogeneous traÆ based onutility funtion: Ga-sa approah. In: Seond Annual Conferene on CommuniationNetworks and Servies Researh. Frederiton: Canada, 2004. p. 156{162.



Referênias 167ZHOU, J.; CHEN, J.; KIKUCHI, H.; SASAKI, S.; MURAMATSU, S. Convergenerate evaluation of a ds-dma ellular system with entralized power ontrol by genetialgorithms. In: IEEE Wireless Communiations and Networking Conferene. Orlando:Florida, 2002. v. 1, p. 177{182.


