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Resumo

Neste trabalho, sdo apresentados os principais algoritmos heuristicos baseados na teoria da evolucao
genética e de buscalocal. Esses algoritmos sdo aplicados ao problema da detecgao multiusuario (MuD)
parasistemas DS/CDMA em canaiscom desvanecimento Rayleigh Plano. A eficiénciadestesa goritmos
€ comparada através do compromisso desempenho versus compl exidade computacional . A complexidade
computacional é determinada em termos do nimero de operacfes necessdrias para se alcancar o
desempenho ML (ou muito proximo). Analisa-se, também, a perda de desempenho quando haocorréncia
de erros na estimativa do canal.
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Abstract

The characteristics of the main heuristic algorithms based on genetic evolution theory and local search,
applied to aDS/ICDMA mullti-user detection problem in Flat Rayleigh fading channel, are shown. The
algorithms comparisons through the performance versus computational complexity tradeoff are carried
out. The computational complexity is established in terms of the number of operations to reach the
Maximum Likelihood (ML) performance. The estimation error effects on the performance are also
considered.
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Introducéo

O sina recebido por um detector convencional
(CD), constituido de um banco de filtros casados
(MFB), em um sistema DS-CDMA (Direct
Sequence/Code-Division Multiple Access) sincrono
em canal Rayleigh Plano ndo pode ser recuperado
deformadtima, poiseste é afetado pelainterferéncia
de multiplo acesso (MAI) e pelo efeito near-far
(NFR), resultando em um sistema cuja capacidade
estabem abaixo dacapacidade do canal (MOSHAVI,
1996; VERDU, 1998).

Nas Ultimas duas décadas, uma grande variedade
de detectores multiusuério (MuD) foram propostos na
literatura no intuito de melhorar o desempenho obtido
com o detector convencional. O melhor desempenho
possivel éobtido com o detector 6timo, porém ascustas
de uma complexidade computacional que cresce
exponencia mente com 0 NUMero de UsU&rios, o que o
tornainviave paraimplementaciio (VERDU, 1998).

Fazem-se necessarias, portanto, investigactes na
area de detec¢do multiusuario sub-6timos que
atendam aos critérios de alto desempenho e baixa
complexidade.

Este trabalho faz uma sintese comparativa dos
principais agoritmos heuristicos, baseados nateoria
da evolugdo genética e de buscalocal, aplicaveis ao
problema da deteccdo multiusuario.

Adicionalmente, esta andlise visa a comparar a
complexidade computacional destes algoritmos
através do nimero de operagdes computacionais que
cada receptor necessita para a demodul agéo.

Estetrabalho divide-se em 7 secBes. I niciamente,
a secdo 2 trata da descricdo do modelo matemético
deum sistema DS/CDMA em canal Rayleigh Plano
sincrono. Na secéo 3, é apresentada a descricéo do
problema da deteccdo MuD a ser minimizado. Na
secdo 4, sdo apresentadas as caracteristicas e 0s
pseudocddigos dos principais algoritmos heuristicos
evolucionérios e de busca local aplicados ao
problemadadeteccdo MuD. Nasegdo 5, sdo obtidos
resultados numeéricos para diferentes condicdes do

sistemaviasimulacdo Monte-Carlo. Nasecéo 6, sdo
determinadas as expressdes analiticas para a
complexidade computacional dos algoritmos,
encontrando 0 nimero de operacdes que cada
detector necessitou para a demodulacdo através dos
resultados numeéricos obtidos na secdo 5. Por fim,
nasecao 7, sao apresentadas as principais conclusdes
deste estudo.

Modelo do Sistema

Em um sistema DS-CDMA com modulacéo
BPSK (Binary Phased Shift Keying) em canal com
desvanecimento, o sinal que chega ao receptor pode
ser descrito, em banda base, por:

r(t)=glA(st< (t-1,)*h(t)+n (t) @)

onde K é o nimero de usudrios ativos no sistema,
to[0,T,] e T, é o periodo de bit, A =\/E, €éa
amplitude e E, éaenergiado sina transmitido do
k-ésimo usuério, b Of 1+ } é o bit de informagéo
transmitido, s, € a seqliéncia de assinatura atribuida
ao k-ésimo usuério, h(t) € aresposta impulsiva do
canal e n(t) representa o ruido AWGN.

Considerando um sistema sincrono, 7, =0, eum
canal ndo seletivo em freqliéncia, caracterizando um
cana Rayleigh Plano, ou sgja:

h(t)=ca(t) = Be™a(t) )

onde ¢, indicao coeficiente do canal parao k-ésmo
usuario, B, denota o modulo de ¢, com uma
distribuicdo Rayleigh e ¢ afase de ¢, com uma
distribuicdo uniforme entre [0, 211), pode-se
reescrever a equacéo (1) como sendo:

r(t)= gﬂbkcks( (t)+n (t) 3

O sinal a saida de um banco de filtros casados
(detector convencional) pode ser escrito como:
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Yk :Ir(t)sk(t)dt =Abg + Z Ajbjcjpk,j e (4)
0 IE3

onde p, ; denotao k,j-ésimo elemento damatriz de

correlacdo R, e n, €oruido AWGN filtrado parao

k-ésimo usuario.

Descricao do Problema

Em Verdd (1998, p.162) foi mostrado que uma
solugdo Gtima para recuperar os bits de informacao
de (3) consiste em estimar ainformacéo transmitida
utilizando a saida de um detector de maxima
verossimilhanca (ML):

~

b=arg E max 2y'c" Ab —chARAch% (5)
O = 3" [l

onde o operador ([)]H indicatransposta conjugada. O
detector multiusuario 6timo consiste na busca do
melhor vetor de bits de dados em um conjunto com
todas as possibilidades, ou sgja, € um problemacom
combinagcdo NP-completa, no qual os algoritmos
tradicionais sdo ineficientes.

Métodos heuristicos aplicados a esse tipo de
problema tém-se tornado atraentes, pois permitem
obter solugdes 6timas (ou proximas) para problemas
de combinagdo em um curto tempo e espaco de
busca.

Sob arestricéo de um espaco de busca, todos os
algoritmos heuristicos buscam melhores solugdes
seguindo uma funcgao objetivo, capaz de quantificar
atendénciade melhoriaem relagéo a solugdo 6tima.
Essa funcéo é chamada de funcédo custo (fitness
value), e no contexto da deteccdo MuD é dada pela
funcéo de verossimilhanca:

f (s)=2y'c" As—s'cARAC"s S

Cada algoritmo heuristico aplicado ao problema
da deteccdo MuD busca maximizar (6) atravées de
um vetor de bits candidatos cujo desempenho médio
correspondente aproxima-se daguel e obtido com um
detector ML.

O esquema sincrono de transmissdo-recepcao
adotado neste trabalho é mostrado na Fig. 1. O
receptor é congtituido de um banco defiltros casados,
seguido de um algoritmo heuristico com o intuito de
maximizar o desempenho.

Algoritmos Heuristicos

Em comparacéo com as técnicas exatas, 0s
algoritmos heuristicos ndo garantem encontrar uma
solugdo 6tima apds atingirem um critério de parada;
mas estes tém demonstrado alta eficiéncia em
problemas de larga combinag&o para casos préticos,
além de poderem ser modificados facilmente,
adaptando-se ao problemaanalisado (GOLDBARG;
LUNA, 2000; TAN, 2001).

Algoritmos Evolucionarios

Os agoritmos evolucionarios constituem métodos
de busca néo deterministica baseados em mecanismos
de selecéo e evolucdo natural seguindo a teoria da
evolucao das espéciesde Darwin, sendo aprogramacdo
evolucionéria (EP) e os algoritmaos genéticos (GA) os
principais. Em Castro e Von Zuben (2002), foi
introduzido um outro algoritmo baseado na evolucéo
genética, denominado CLONALG, o qual visa
representar aresposta adaptativa daimunizagdo deum
organismo na presenca de um antigeno.
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Figura 1. Modelo em banda base para (a) transmisséo +
canal e (b) recep¢do utilizados na modelagem do sistema

As estratégias utilizadas para a diversificagdo do
universo de busca sao baseadas nos processos que
ocorrem nareproducao das células, sendo chamadas
de mutacdo e crossover. O critério de mutacdo
consiste na troca de um gene escolhido
aleatoriamente por um outro que possui uma
caracteristica diferente; por exemplo:

O critério de crossover utiliza dois individuos,
com o objetivo de formar novos individuos a partir
datroca de genes entre os individuos pais. O ponto
de crossover também € escolhido aleatoriamente.
Exemplo:

Crossover Filhos

111111 _»-11111-1

11°11 141 ><\#11—11-11

Pais

A estratégia para a intensificacéo proposta neste
trabalho consiste em clonar (replicar) osindividuos
gue possuem melhores genes, no intuito de produzir
uma populacéo altamente evoluida na geracéo
posterior.

Outra estratégia utilizada consiste na tentativa de
quantificar o nimero necess&rio de mutagdes que um
individuo deve sofrer para que este resulte em um
melhor conjunto de genes (ABRAO; CIRIACO;
JESZENSKY, 2004). Esta estratégia visa adaptar a
meétriz de desvio padréo do agoritmo EP através dos
parémetros Eb/No, efeito near-far (NFR) efuncéo custo.

Nos pseudocdodigos dos algoritmos evolucio-
nérios descritos aqui, o nUmero de usuarios é
denotado por K, g indicaageracéo atual, G o nimero
de geracOes total e p o tamanho da popul agéo.

Programacao Evolucionaria (EP)

O algoritmo heuristico de programacéo
evolucion&ria(EP) € o algoritmo evolucionério mais
simples, pois utiliza apenas o critério de mutacéo,
com probabilidade p, de ocorréncia, como estratégia
de diversificacdo e nenhuma estratégia de
intensificacdo (FOGEL, 1994; LIM et al., 2003).
Com isso, este algoritmo possui a menor
complexidade computacional por geracdo dentre os
evolucionarios, mas a convergéncia é mais lenta,
sendo necessdrias geracOes extras para atingir o

Pai Mutacéo Filho desempenho desejado. Descreve-se a seguir o
111111 — -1111-11  A9oitmoER
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a) Utiliza-se a saida do detector convencional como
o vetor de genes do individuo inicial.

s, =beo =sign(y) 7)

b) Os outros vetores de genes dos individuos que
formam a popul acéo da 12 geracdo sdo determinados
por um processo aleatorio.

s=u{-1+3“,i=2...p )

onde u{-1+“ € um vetor binario uniformemente
distribuido. A matriz degenesiniciaispossui K linhas
e p colunas (pais) e pode ser expressa por:

S=H,...s,2 ©)

c) Paracadas, i =1,...,p, calcula-seovalor dafuncéo
custo dada por (3):

d) Parag=1, 2, ...,.G:

i. Paracadas,i=1,...,p, €introduzidaamutagdo, no
intuito de secriar filhos que possuam mel hores genes.

i=1..,K
i=1..,p

onde S, representa o0 i-€ésimo gene e j-ésimo
individuo, N (0,67, ) representaum processo aleatorio
Gaussiano com média 0 e variancia o7, . Esta
varianciaé proporcional aporcentagem detrocados
genes, mutacéo.

S 5., =son{s; +N(0,07 },

i Paracadas|+p, i =1,..,2p, écaculado o valor da

fung&o custo como em (6):

iii. A populacdo é ordenada de forma decrescente
em relacdo ao valor obtido pela funcéo custo. Os
melhores p individuos, ou sgja, que possuem maiores
valores para a funcdo custo, sdo selecionados para
compor a base da nova geragéo.

iv. Retorna-se para a etapa d) até que o nimero de
geragdes g atinjaum valor G pré-estabel ecido.

€) Toma-se o individuo S, como sendo o vetor de
saida do algoritmo.

Programacéo Evolucionéria com Clonagem
(EP-C)

Este algoritmo também é baseado na teoria da
programacao evolucionaria, porém aqui sao
aplicadas as duas estratégias de intensificacao
descritas anteriormente, a clonagem e a utilizacéo
da matriz de desvio padrado adaptativa.

Na obtencédo da matriz de desvio padréo
otimizada, analisou-se a percentagem de troca dos
genesdo individuo candidato nag-ésimageracéo do
algoritmo EP em fung&o do desvio padréo total, o,
aqual indicou um comportamento acentuadamente
crescente na faixa de o, =[0,52], figura 2.
Otimizacbesfeitasaseguir levaram em consideracéo
este intervalo. Considerou-se esta faixa para o,
umavez que, valores muito abaixo ou muito acima
desta faixa representam ou uma chance remota de
troca de genes ou uma chance elevada de troca,
respectivamente. No Ultimo caso, é computacio-
nal mente menos complexo gerar um novo individuo
candidato. No primeiro caso, ndo ha evolugéo
(geracdo sem evolucdo).

Assim, adotando-se o, =[0,5;2] , verifica-se que
afaixadetrocade pico estaraconfinadaao intervalo
= 5% a 60%, respectivamente. Efetivamente, est&
se restringindo a probabilidade média de troca do
gene na g-ésima geracao a faixa de 2,5% a 30 %,
garantindo um compromisso entre variabilidade
(entropia) e evolucao.

Em func&o dos pardmetros SNR, NFR e fungdo
custo, obteve-se umaexpressdo parao desvio padréo
do processo EP referente a probabilidade de mudanca
de genes do individuo candidato na g-ésimageracéo
(ABRAO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004):

_[a _[NR() L, (i)
=
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onde os indicesi e referem-se as linhas e colunas
da matriz do desvio padréo, que refletem os genes
(i-ésima linha) e os individuos candidatos (j-ésima
coluna).

O primeiro termo em (12) é devido a0 efeito da
relacdo sinal-ruido, sendo neste caso um escalar,
idéntico para todos os elementos da matriz desvio
padréo (o). O segundo termo é devido ao efeito
Near-Far. Quanto maior o efeito Near-Far, menor sera
0 desvio padrdo. O efeito Near-Far € incluido em
cadagenedai-ésimalinha, isto €, resultaraem valor
idéntico paratodas asgeracdesdo EP. O ultimo termo
€ devido ao efeito da funcéo custo. Este efeito tera
um impacto sobre cada individuo (j-ésima coluna),
implicando em um aumento do desvio padr&o toda
vez que o valor dafuncdo custo do j-ésimo individuo
for menor que o maior valor dafungéo custo obtido.

A matriz de desvio padrdo é calculada a cada
geracao (apenas o Ultimo termo), pois os valores da
fungéo custo sdo diferentes a cada iteragéo.

Para que o, 0[0,5,2], algumas condi¢des foram
impostas:

Se 0, <05, adotase Ogp ;) =0,5.
Se O ;) > 2, adotarse Ogp j) = 2.

comi=1..,Kej=1..,2p.

Figura 2: Porcentagem de troca dos genes em relagéo ao
desvio padréo

A estratégia de clonagem substitui a etapa d)iii.
do agoritmo EP pela seguinte etapa:

d)iii. A populacéo é ordenada de forma decrescente
em relacdo ao valor obtido pelafuncdo custo. Deve-
se escolher apenas uma percentagem de individuos
para que sejam usados na proxima geracao.

S:Q{S,-} ,comi=1..Kej=1..>

IC

(13)

onde | é o indice de clonagem e o{} € o operador
de clonagem que cria | . cOpias de cada individuo.
Deve-se usar um indice de clonagem cuja divisao p/
I sgja um numero inteiro. O indice de clonagem é
dado por:

— 14
| c P m/o (1)
onde i, € o indice de selecdo dos individuos que
possuem maior funcéo custo e dado em porcentagem.

Estas modificages visam melhorar a taxa de
convergéncia, diminuindo o nimero de geragdes
necessarias para se alcancar o desempenho ML.

Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo GA é similar ao algoritmo EP, pois
estes se baseiam na teoria de evolugéo genética; no
entanto, o algoritmo GA utiliza os critérios de
mutacao e crossover paraaestratégiadediversificacio
e nenhum critério para a intensificagdio (ERGUN;
HACIOGLU, 2000; YEN; HANZO, 2001). O processo
decrossover visacriar novosindividuos que contém
caracteristicas mescladas em relagdo a geracéo que
os precedeu, num processo de alta probabilidade, p,,.
No algoritmo GA, a porcentagem de mutacéo, p_, €
bem menor que ado EP.

O agoritmo GA é idéntico ao algoritmo EP,
porém incluindo o efeito do critério de crossover,
antes da etapa d)i, sendo descrita por:

d) 0. E introduzido o efeito da recombinaco
genética, o que cria dois filhos combinando-se sub-
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partes de dois pais (com probabilidade de crossover
=p,). A matriz de pais € dada por:

S=H,...,S,H

(15

Ent&o amatriz defilhos deve ser criadatrocando-
se bits dos vetores pais a partir de pontos de
crossover. Estes pontos sdo gerados a eatoriamente.

Algoritmo de Clonagem Sdletiva (CLONALG)

Este algoritmo foi proposto por Castro e Von
Zuben (2002) e é baseado na resposta imunoldgica
de um sistema na presenca de um antigeno. Quando
um antigeno € introduzido o organismo produz
diversos tipos de anticorpos no intuito de combater
0 antigeno introduzido. Apenas os anticorpos que
tiverem maior afinidade com o antigeno sdo
reproduzidos. Quando este antigeno novamente é
introduzido no organismo, a resposta a ele se torna
mais répida, pois este reconhece o antigeno e utiliza
os melhores tipos de anticorpos. Quanto mais vezes
0 organismo for colocado em contato com o antigeno,
mais répido setornaarespostaaele.

Esta andlise é equivalente a estratégia do
algoritmo EP, onde apenas os melhores individuos,
gue possuem melhores genes, sdo utilizados na
préxima geragéo.

Este algoritmo utiliza a estratégia de mutagéo
como critério de diversificacéo e o critério de
clonagem como critério de intensificacao:

a) Utiliza-se a saida do detector convencional como
o0 vetor de genes do individuo inicial, como em (7).

b) Os outros vetores de genes dos anticorpos que
formam a popul agcdo da 12 geracdo sdo determinados
por um processo aeatorio como em (8).

c) Parag=1,2,..,G:

i. Paracadas, i = 1,...,p, calcula-se o valor dafuncéo
custo dada por (6):

ii. Apenas os n melhores anti corpos sdo sel ecionados.

iii. Utilizarse o critério de clonagem, criando N. @
cOpias de cada anticorpo, onde Nc =;r0und ﬁ’i—pﬁ,

sendo v um fator multiplicativo que estabelece um
compromisso entre complexidade e convergéncia
(CASTRO; VON ZUBEN, 2002).

Com isso, os anticorpos séo clonados com valores
diferentes, dependendo da classificacdo em relacéo
ao valor dafuncéo custo.

iv. Paracadas, i = 1,..,N, € utilizado o critério da
mutacdo, visando diversificar a busca.O critério de
mutacdo é introduzido segundo uma funcdo baseada
na afinidade do anticorpo com o antigeno dada por:

{ =100exp(-p f,) (16)

onde ¢ € a porcentagem de mutagdo, p controlao
decréscimo da fungio e .= & a afinidade do
anticorpo ao antigeno, sendo fb; o valor da funcéo
custo para o melhor anticorpo e f, o valor dafuncéo
para 0 anticorpo a ser mutado.

v. Paracadas, i = 1,.., N, cacula-se o valor da
func&o custo dada por (6).

vi. A populagdo é ordenadadeformadecrescenteem
relacdo ao valor obtido pela funcdo custo. Os
mel hores n anticorpos, ou sgja, que possuem maiores
valores para a fungdo custo, sdo selecionados para
compor a base da nova geracao.

vii. S80 gerados p-n anticorpos determinados por um
processo aleatorio.

s=U{-1+",i=1...,p-n (17)
onde u{-1+}“ é um vetor binério uniformemente
distribuido. A populacdo dos anticorpos €&, entéo,
formada pel os n anticorpos sel ecionados ha etapa c)
vi. epelosp-n anticorposgeradosem (17). Portanto,

a matriz de anticorpos possui K linhas e p colunas
(anticorpos) e pode ser expressa como em (9).

viii. Retorna-se para a etapa c) até que o nimero de
geragdes g atinja o valor G pré-estabelecido.

d) Toma-se o anticorpo S, como sendo o vetor de
saida do algoritmo.
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Algoritmos de Busca L ocal

O mesmo problema de deteccdo multiusuario pode
ser atacado utilizando agoritmos heuristicos de busca
local (REEVES, 1993). Estes algoritmos de busca
deterministica procuram por uma solucéo ao redor de
uma vizinhanga (REEVES, 1993; TAN, 2001). Esta
vizinhanca é baseada na distancia de Hamming.

Existem duas estratégias de deslocamento no
interior do espaco de busca: a estratégia de
deslocamento pelo maior ganho e a estratégia de
deslocamento pelo primeiro ganho. A primeirautiliza
amelhor solucéo de uma vizinhanga como entrada
da proxima iteragdo. A outra estratégia utiliza a
primeira solucéo que apresentar um maior valor que
a solucdo atual. Neste trabalho, utilizou-se a
estratégia de deslocamento pelo maior ganho.

Nos pseudocédigos, o nimero de usuérios €
denotado por K, mindica a iteragéo atual, Mt o
nimero de iteragBes total e o operador (1 indica o
maior valor ou melhor vetor de todos os (JJ, no

sentido de atender um critério especifico.

Busca Local 1-opt (1-opt LS)

O agoritmo 1-opt LS (1-optimum Local Search)
€ um algoritmo de busca local que procura por uma
solucéo ao redor de uma vizinhanga composta por
todas as possiveis solucdes cuja distancia de
Hamming éigual al.

Para que este algoritmo ndo retorne para um
maximo local, propbds aqui um procedimento
adicional a estratégia de deslocamento padrao.

No contexto da deteccdo MuD, o procedimento
adicional utilizado junto ao deslocamento consiste
em ndo retornar aultimasolucdo visitadaetidacomo
solug&o corrente, tentando fazer com que o algoritmo
n&o retorne ao Ultimo maximo local. Apesar de esta
estratégia melhorar a taxa de escape de maximos
locais, este procedimento adicional ndo garante que
0 agoritmo atinja o maximo global.

a) Utiliza-se a saida do detector convencional como
asolucéo inicial como em (7).

b) Calcula-se aenergiainicia do sistema através da
funcéo custo (6). Inicidiza-se:

Sest < S (18)

fb%t - f(%)

c) Param=1, 2, ..., Mt:
i. Encontram-se asK possiveis solugdes navizinhanca
N(s,) cujadistinciade Hamming éigua al.

N(s.)={sOf 13" @ave |5~ sfr 3 (29

onde i =1,... K.

ii. Calcula-se a energia do sistema para cada uma
das soluges possiveis através da funcéo custo (7).

iii. Encontra-se 0 ganho g, para cada uma das
energias calculadas:

9 :f(s)_f(soest)
Sqy <« S, » M=2,..

(20)
,M

iv. Determina-se qual o maior ganho de energia e
gual é a solucéo correspondente.

se g, >0:

(21)

s.—S ,ondeg #0es#s,, (2

v. Retorna-se para a etapa ) até que o nimero de
iteracbes m chegue ao valor Mt pré-estabelecido.

d) Toma-se o vetor s, como o vetor de saida do
algoritmo.
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Busca Local k-opt (k-opt LS)

O agoritmo k-opt LS também € um algoritmo de
busca local baseado na mesma estratégia que o
algoritmo 1-opt. LS. Porém, este algoritmo procura
solugBes em uma vizinhanga maior, cuja distancia
de Hamming éigual ou menor que k. Portanto, para
o0 algoritmo k-opt. LS é necessario apenas substituir
aetapac) i. do algoritmo 1-opt. LS por:

c) Pram=1, 2, ..., Mt:

, < Kl ~
I.Encontra-se todas as =2 iy Solucoes

possiveis na vizinhanga N(s,) cuja distancia de
Hamming é menor ou igual ak.

N(s.)={s OF 13" st |5 sk 4 (23)
onde: i =1,...,E; K €onumero deusuarioseE éo
namero de solucbes candidatas contidas nesta
vizinhanca.

Recozimento Simulado (SA)

O conceito do algoritmo SA (Simulated
Annealing) estd associado ao principio da
termodinamica e metalurgia, onde um sélido
aguecido a uma temperatura muito alta e entdo
gradualmente resfriado, tenderd a se solidificar de
modo a formar uma estrutura de menor energia
possivel (KIRKPATRICK; VECCHI, 1983; CERNY,
1985; TAN, 2001).

Paraescapar de solucdeslocais, o SA utilizauma
funcéo de probabilidade de aceitacéo, proporcional
a temperatura, podendo entdo aceitar uma solugdo
particular que possui um menor valor deenergia. 1sso
faz com que o algoritmo saia de uma regido de
maximo local e procure pelo maximo global em
outrasregioes. Ao longo dasiteracdes, atemperatura
sofre decréscimos baseados nafuncéo de distribuicéo
de Boltzman.

O SA utilizado é baseado nabuscalocal do 1-opt
LS, procurando uma melhor solucéo na vizinhanca
cuja distancia de Hamming é igual a 1. Sendo
chamado de SA-LS (KATAYAMA; NARIHISA,
2001).

a) Utiliza-se a saida do detector convencional como
asolugdo inicial, como em (7).

b) Calcula-se aenergiainicia do sistema através da
funcdo custo (6). Inicializa-se:

Ses < S
fbst - f(S_)
f(sn) = f(s)

(24)

c) Param=12,...Mt:

i. Encontra-se asK possivei s solugdes navizinhanca
N(s,) cujadistanciade Hamming éigua a1, como
em (7).

ii. Cdcula-se a energia do sistema para cada uma das
solugBes possivei satravés dafuncéo custo dadaem (3).
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ii. Se f(5)> fog: _
Sest < S (25)
frog < F(S:)
iv. Calcula-se avariagdo de energia.
pE=1(s,)-T(5) @)
Se pAE<0:
S < g 27)
f (S0a) ~ ()
Se pAEz0:
Gera-se um nimero aleatério p[0,1] .
Se p<p(m):
— 28
St < S 29
f (Sm+l) A f (S)
onde p(m) €o critério de aceitagéo
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v. Retorna-se aetapac) até que o nimero deiteractes
m chegue ao valor Mt pré-estabel ecido.

d) Toma-se o vetor 5., como o vetor de saida do
algoritmo.

O critério da probabilidade de aceitacéo, p(m) ,
€ inspirado na termodin@mica, onde a distribuicéo
de Boltzman é usual mente utilizada:

O A O

p(m)=expF—=——=0 (29)
(m) o T(m)g

onde AE é definido como em (26) e T(m) é a
temperaturanaiteracdo m. Geralmente, atemperatura
inicial possui um valor alto, T(0)>0, sendo
gradativamente reduzida através do processo de
resfriamento. Existem varios métodos para o
processo de resfriamento.

Um dos mais eficientes para vérios problemas de
otimizac&o consiste em:
a) Inicializar atemperatura T(0).
b) Manter atemperatura constante por L, iteracdes
consecutivas.

c) A cada série de L, iteracdes, ocorre um
decréscimo da temperatura através de um fator fixo
y[0,1] . A cada KL, iteragOes, atemperaturadecai:

T (kLsy ) =y*T(0)

Portanto, o algoritmo SA deve ser iniciado com
os trés pardmetros. temperatura inicial, T(0), taxa
deresfriamento, ¥, etamanho dasérie (platd), L,.

(30)

Busca Tabu de Termo Curto (STTS)

O dgoritmo STTS (Short Term Tabu Search) é
baseado no modo deterministico de funcionamento
de uma memoéria. A memdéria é implementada por
meio dagravacdo de caracteristicas de deslocamento
de solugdes previamente visitadas (GLOVER, 1977,
1986, GLOVER; LAGUNA, 1997; TAN, 2001). Esta

€ descrita pela lista Tabu, a qual é formada pelo
passado recente de busca, sendo chamada de efeito
de memaria de termo curto (Short Term).

Estas caracteristicas de deslocamento sé&o
proibidas pela lista Tabu por um certo nimero de
iteracoes. 1sso ajuda a evitar retornos para um
méximo local, promovendo uma diversificacdo na
busca de solucBes.

a) Utiliza-se a saida do detector convencional como
asolucdoinicial, comoem (7). A listaTABU, T, ,
estavazia

b) Calcula-se aenergiainicial do sistemaatravés da
funcdo custo dadaem (6). Inicidiza-se:

Sest < S

(31)
frs = f(S)
—Inicidliza-se:
fm «— —0 (32)

c) Param=1.2,..Mt;

i. Paraj =1,...,K:

* Cria-se um vetor caracteristica (C,), visando a
realizacdo da permutagdo. Este vetor contém K-1
valores 1, sendo oj-ésimo valor igual a-1.

Realiza-se a permutagdo do vetor s,
multiplicando cada elemento pelo seu respectivo
valor no vetor caracteristica, ou sgja

§ «8,*C ,i=] (33)

Retorna-se ao inicio desta etapa até que j=K .

ii. Calcula-se aenergiaatual paratodosos s vetores
candidatos através de (6).

iii. Se C, 0T, 0u f(5)>f. (critério de
aspiragao):
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S < S

(34)
fm+1 ~ f (Si)
Caso contrario:
f(s)« f(s) ,paraC OT,q (35)

repeticao — repeticao +1

iv. Tome a melhor solugdo desta iteragdo como a
solucdo corrente da proximaiteracdo, como em (34).

se f(§)> foes:
Soest‘_g
fos < F(5;)

(36)

Como f(s)> f,,, Ssendo portanto, a melhor
solucdo visitada até o momento, deve-se utilizar o
principio da intensificacdo. Este principio visa
identificar regides atrativas, examinando todas os
possiveis deslocamentos da solugéo s ; ou seja, na
préxima iteracdo é desconsiderada a etapa c) iv.,
pulando diretamente de c) iii. paraaetapac) v. Com
isso, esta nova solucéo € aceita independentemente
dalista Tabu e do critério de aspiracéo.

v. Transfira a caracteristica de deslocamento da
melhor solugdo para alista Tabu, ou sgja

T (M) - C

(37)

Se a lista Tabu estiver completado P periodos,
esta é esvaziada, ou sgja

Tusr (P) < [ ]

vi. Retorna-se para a etapa c) até que o nimero de
iteracBes m chegue ao valor Mt pré-estabelecido.

(38)

d) Toma-seo vetor Soest como o vetor de saidado
algoritmo.

O critério de aspiracéo utilizado aceitaumanova
solucéo, independente da lista Tabu, quando esta
possuir um valor de energia maior que todas as
solucgdes ja visitadas anteriormente.

Busca Tabu Reativa (RTS)

A lista Tabu do algoritmo STTS é implementada
utilizando os efeitos de termo curto (short term). Mas
isto ndo garante escapar de retornos aos maximos
locais. Adicionalmente, a escolha de um periodo de
proibicéo (P) fixo, adequado para cada problema,
torna-se umatarefadificil, pois um periodo pequeno
€ insuficiente para evitar retornos a maximos locais
e um periodo grande demais reduz a quantidade de
deslocamentos possiveis, acarretando em umabusca
ineficiente.

O agoritmo RTS (Reactive Tabu Search) combina
o efeito do termo curto com outro efeito de memoria
para evitar retornos aos maximos locais e garantir
uma busca eficiente. Este efeito é conhecido como
memoriadetermo longo (Long Term), o qual alterna
entre as fases de intensificacdo e diversificacdo da
busca(BATTITI; TECCHIOLLI, 1994; TAN, 2001).

A memdriadetermolongo do STTSé constituida
pelo efeito de meméria de termo curto do algoritmo
STTS adaptando-se o periodo de proibicdo durante
a busca, fazendo o valor deste periodo assumir
diferentes valores a cadaiteragdo (P(m)).

O periodo de proibicéo é inicializado com um
pequeno valor, P(0), sendo adaptado na ocorréncia
de repeticoes.

Quando uma repeticdo é encontrada, encorgja-se
adiversificagdo pelo acréscimo do periodo P(m) em
passosde 2. Paraque essadiversificagdo ndo assuma
valores muito altos apos algumeas iteracoes, reduz-
se 0 periodo P(m) em passos de 2 quando:

”fm_fbest”<’~/]fbest , onde O<l’U <1
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Em Tan (2001, p.54) foi obtido
experimentalmente um valor robusto paraaconstante
que controla a reducédo do periodoP(m), sendo
Y =0,3.

O algoritmo RTS éidéntico ao STTS, exceto que
aetapac) v, que deve ser substituida por:

¢) Transfira a caracteristica da melhor solugdo para
alista Tabu, ou sgja

TLISI' (m) « 6. 59

SealistaTabu estiver completado P(m) periodos,
esta é esvaziada, ou sgja

Tusr (P(m)) < [ ]

Onde o valor de P(m) deve ser atualizado acada
iteracdo.

(40)

Resultados Numeéricos

Nesta secdo sdo compilados resultados de
desempenho para o sistema DS/ICDMA, utilizando
os algoritmos heuristicos evolucionérios e de busca
local no processo de deteccéo MuD.

Os seguintes parametros foram considerados:
sequiénciasa eatdériasde comprimento N =32, NUMero
deusuarios g =12 e 24 usuarios, resultando em um
carregamento L =k/N = 0,375 e0,75 respectivamente;
regido de relacdo sinal-ruido média (E,/N, =15d8) €
cenarios com controle perfeito de poténcia e com
disparidades na faixa de NFR = 15 a 30dB.

Para os pardmetros do canal, adotou-se 0 modelo
de Jakes modificado (DENT; BOTTOMLEY;
CROFT, 1993), com frequiéncia da portadora
f.=2GHz, numero de osciladores N,=36 e
velocidades de deslocamento dos moveis
uniformemente distribuidas entre 0 e 120 km/h.

Em todas as simulacdes Monte Carlo adotou-se
um numero minimo de erros/ponto = 100. Paraefeito
de comparacéo foram incluidos os desempenhos dos
detectores convencional (CD), de méaxima
verossimilhanca (ML) e o limite quando ha apenas
um Unico usudrio ativo no sistema (SUB = Single
user Bound) com modulac&o BPSK ecanal Rayleigh
Plano(PROAKIS, 1989).

Os valores adotados para os parametros dos
algoritmos heuristicos foram obtidos em duas etapas:
a) simulacdes preliminares foram conduzidas
adotando-se val orestipicos encontrados naliteratura;
b) simulacbes adicionais foram feitas visando
otimizacdo dos parametros, de modo nédo exaustivo,
porém com resultados de desempenho superioresaos
obtidos na etapa a).

Para os algoritmos evolucionérios na condicéo
debaixo carregamento do sistema, L = 0,375, adotou-
sep = 50; p,, = 15% para o agoritmo EP; i, = 10%
parao EP-C; p,=85%ep,_=5% parao GA; n=10,
v=0,25¢e p =5parao agoritmo CLONALG. Em
alto carregamento, L=0,75, apenas os valores de p,
n e v foram modificados, adotando-se p = 160, n =
20ev=0,2.

Para os algoritmos de buscalocal adotou-sek =3
para o algoritmo k-opt LS; T(0)=0,3K, y=0,9 e
L, =2 para o agoritmo SA-LS; para o agoritmo
STTS adotou-se p=3 € para o0 algoritmo RTS
adotou-se P(0)=1.

Desempenho dos Algoritmos Evolucionarios

A figura 3 mostra que os algoritmos
evoluciondrios convergem para o desempenho ML
ap0Os um certo nimero de geracoes. Pode-se perceber
o efeito dos critérios de intensificacdo e de
diversificacdo para cada algoritmo, sendo que o
algoritmo EP-C alcancou o desempenho ML mais
rapidamente.
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Figura 3. Desempenho dos algoritmos heuristicos
evolucionarios para baixo carregamento e com controle
perfeito de poténcia

Como melhoria adicional, ha um ganho de
convergéncia com a utilizaco da clonagem e da
matriz adaptativa de desvio padréo para o algoritmo
EP-C em relacéo ao algoritmo tradicional EP.
Embora a estratégia de clonagem do algoritmo
CLONALG apresente boas caracteristicas, ataxade
convergéncia mostrou-se ser lenta, causada pela
i neficiente estratégiade mutacao baseada naequacdo
(16). O algoritmo GA mostrou ter uma boa
convergéncia, pois utiliza a estratégia de crossover
e a estratégia de mutacdo como principios de
diversificacéo.

A figura4 mostra o desempenho al cancado pelos
algoritmos em um cenério com controle perfeito de
poténcia e com alto carregamento, L =0,75.

Figura 4. Desempenho dos algoritmos heuristicos
evolucionarios para alto carregamento e com controle
perfeito de poténcia

Nota-se que os algoritmos EP e CLONALG né&o
aingiram o desempenho ML para G = 60 geracoes,
mostrando que ha perda de convergénciaamedidaque
o carregamento cresce. Estaperdade convergénciapode
ser explicada pelaineficiente estratégia de mutacdo do
algoritmo CLONAL G epelafatade umaestratégiade
intensificacdo do a goritmo EP. Novamente o goritmo
EP-C dcangou o desempenho ML com o menor nimero
de geracdes, mostrando que suas estratégias de
intensificacdo, clonagem e matriz de desvio padréo
adaptativa, sdo eficientes paraadeteccdo MuD sincrona.
Embora o algoritmo GA tenha boas estratégias de
diversificacdo, este ndo possui estratégia de
intensificac@o, acarretando perdade convergénciacom
0 aumento do carregamento.

Finalmente, a figura 5 mostra o desempenho
alcancado pelos algoritmos em um cendrio com
usuérios divididos em niveis distintos de poténcia e
alto carregamento: L=0,75, 8 usuarios com NFR =
0dB, 8 usuérios com NFR = 15dB e 8 usuérios com
NFR = 30dB, sendo o desempenho medido em
relacdo aos usuérios com menor nivel de poténcia
Percebe-se que o algoritmo EP ndo converge para
G=60, evidenciando sua ineficiente estratégia de
diversificacdo e auséncia de uma estratégia de
intensificagéo.
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O agoritmo CLONALG convergiu com g=52, 0
gue mostra que apesar de sua ineficiente estratégia
de mutacdo, esta conseguiu identificar os anticorpos
por afinidade devido a existéncia do efeito NFR,
fazendo com que a porcentagem de mutacdo dos
anticorpos com menor afinidade fosse maior.

Figura 5. Desempenho dos algoritmos heuristicos
evolucionarios para alto carregamento e fortes
disparidades de poténcia

Novamente o algoritmo EP-C mostrou possuir a
mel hor convergéncia, poisatingiu o desempenho ML
com 0 menor nimero de geracdes. Estes resultados
mostram a robustez do algoritmo EP-C ao aumento
do carregamento e a presenca do efeito NFR,
indicando que as estratégias conjuntas de
intensificacd@o, clonagem e matriz de desvio padréo
adaptativa, sdo altamente eficientes.

Percebe-se que a convergéncia do algoritmo GA
é afetadatanto pel 0 aumento do carregamento quanto
peladisparidade de poténciaentre os usuérios (NFR).

Desempenho dos Algoritmos de Busca L ocal

Pelafigura6, percebe-se que os algoritmos 1-opt
LS, SA-LS, STTS e RTS convergem praticamente
para 0 mesmo desempenho utilizando o mesmo
nimero de iteragdes, mostrando que o universo de
busca baseada na equacéo (6) ndo apresenta regides

de maximo local criticas, pois até as estratégias de
escape menos elaboradas conseguem atingir o
mesmo desempenho que outras estratégias mais
sofisticadas na mesma iteragéo.

Figura 6. Desempenho dos algoritmos heuristicos de
busca local para baixo carregamento e com controle
perfeito de poténcia

O algoritmo 3-opt LS convergiu com um menor
nimero de iteragdes, pois este procura uma solugédo
em um espaco de busca maior por iteracéo.

A figura7 mostra o desempenho al cancado pelos
algoritmos em um cenério com controle perfeito de
poténcia e com alto carregamento, L =0,75.

Figura7. Desempenho dos algoritmos heuristicos de
buscalocal paraalto carregamento e com controle perfeito
de poténcia
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Nota-se que os algoritmos continuaram
convergindo com 0 mesmo numero de iteragoes, o
gue corroboraaidéiadautilizacdo de algoritmos com
estratégias mais simples para escapar de solugdes
locais. Os algoritmos de busca local apresentaram
robustez ao aumento do carregamento quando ha
controle perfeito de poténcia, pois todos os
algoritmos convergiram, mostrando que ndo houve
perda de convergéncia.

Finalmente, a figura 8 mostra o desempenho
alcancado pelos algoritmos em um cenario com
usuérios divididos em niveis distintos de poténcia e
alto carregamento: L=0,75, 8 usuarios com NFR =
0dB, 8 usuérios com NFR = 15dB e 8 usuérios com
NFR = 30dB, sendo o desempenho medido em
relacdo aos usuarios com menor nivel de poténcia
Note-se que os algoritmos necessitaram de mais
iteracBes para convergirem nesta condicdo do que
na condicéo da figura 7, evidenciando uma grande
perda de convergéncia quando ha disparidade de
poténcia entre 0s usuarios (NFR#0).-

‘ ‘D<>v><<:>o

Figura 8. Desempenho dos algoritmos heuristicos de
busca local

Isso indica que a convergéncia dos algoritmos
heuristicos de buscalocal, aplicados ao problemada
deteccdo MuD para sistemas DS/CDMA em canais
com desvanecimento Rayleigh Plano, ndo é robusta
a presenca do efeito Near-Far, trazendo uma

dificuldade adiciona na determinagdo do nimero
necessario de iteracdes para se alcancar o
desempenho ML nas diferentes condi¢oes de NFR.

Desempenho com Erros nas Estimativas de
Canal

Utilizou-se apenas o algoritmo 1-opt LS para a
obtencdo da degradacdo de desempenho
considerando erros nas estimativas de canal, pois
todos os algoritmos heuristi cos analisados procuram
maximizar amesma fungéo custo, equacéo (6) eum
erro na estimativa de um parémetro desta funcéo
acarreta em perda na quantificacdo da melhoria em
relacdo a solugdo Gtima para todos os agoritmos.

Esta degradacdo esta sintetizadanafigura9. O erro
foi introduzido na estimativa do modulo (M) €ou da
fase (F) dos coeficientes de cand, para cada usuario e
atualizados a cada simbolo transmitido. Este erro foi
model ado através de uma distribuicdo Gaussiana com
média igual aos valores verdadeiros dos coeficientes
de cana (médulo efase) e desvio padréo dado por:

o, 0[010 0,20 0,25 0,50k S
o.0[010 0,20 0,25 0,50k @

S -

)\ -
i - ——-

NN +
N S

N -
e
ST

AN

Figura 9. Degradacdo do desempenho quando ha erro na
estimativa do canal

Erros simultaneos da ordem de 50% no médulo e
fase do canal acarretam em uma grande degradacéo
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do desempenho, tornado o algoritmo 1-opt LS
ineficiente. Observa-se que a tolerancia a erros na
estimativadafase do cana € menor que atolerancia
a erros na estimativa do modulo.

Valores aceitaveis para erros na estimativa do
canal para o caso de canal Rayleigh Plano séo da
ordem de até 10% para o médulo e fase dos
coeficientes de canal.

Complexidade Computacional

No intuito de expressar a complexidade dos
algoritmos analisados, deve-se encontrar o nimero
de operagdes envolvidas em cada calculo da funcdo
custo.

Cadacd culo dafuncéo custo é obtidacomo em (6),
onde as operagies f, =2y'c"A € f,=cArRAc" podem ser
obtidas antes do laco de calculo da fungéo custo. Para
cada céculo computa-se as operagdes f,.b e b'.f, b,
que em termos de operacOes é equivalente & K? +2K
multiplicagdes e 1 transposicdo de ordem K.

Parao detector ML, o nimero de operacdes cresce
exponencialmente com 0 nimero de usuérios, i.e.,
0(2*), onde o operador o(j indica IProporci onalidade
a0 argumento. S&o necessérias 2 geracBes de bits
deordem K e 2“ calculos dafungo custo paraa
deteccdo ssimultanea de 1 bit dos K usuérios.

Complexidade para os Algoritmos
Evolucionérios

Para o algoritmo EP o nimero de operages cresce
dependendo da relago O(pg), sendo necessarias
pg + p -1 geracBesde bitsde ordem K, pg selecbes
deordem g, pg+ p célculosdafuncdo custo e 2pg
ordenacbes de ordem 1. Da mesma forma, o
algoritmo EP-C possui uma complexidade que
também cresce dependendo darelagdo o(pg), sendo
necess&rias pg + p —1 geracBesdebitsdeordem g,
pg + p clculosdafuncdo custo e 2pg ordenacdes
de ordem 1. Em contraste com o EP, o algoritmo
EP-C redliza pg/l. selegdes de ordem K e gl
clonagens de ordem .

A complexidade computaciond para o agoritmo
GA também cresce na dependencia darelacdo o(pg),
podendo ser obtida adicionando a complexidade da
etapa de recombinacéo genética, crossover, a
complexidade do agoritmo EP. Essaetaparediza pg.p,
operacles de ordem g . Parao dgoritmo CLONALG,
0 niimero de operacBes cresce dependendo da relacéo
O(g(p+N¢)), sendo necessérias (p-n)g+p-1
geragOes de bits de ordem g, 2ng selegBes de ordem
K, (p+N.)g célculos da funcdo custo, N.g
ordenagbesdeordem 1, N.g clonagensdeordem K e
N.g célculosde y.

Complexidade para os Algoritmos de Busca
L ocal

Parao agoritmo 1-opt LS, 0 nimero de operacdes
cresce dependendo da relagdo o(mk®), sendo
necessarias mK trocas de bits de ordem K| mk +1
calculosdafuncdo custo, m selegdes debitsde ordem
K € m comparagdes de ordem 1.

O algoritmo k-opt LS possui uma complexidade
que cresce dependendo da relacdo o(mek?), sendo
necessarias me trocas de bits de ordem K, me +1
célculos da funcdo custo, m selegdes de bits de
ordem g € m comparacOes de ordem 1.

Para o algoritmo AS, o nimero de operactes
também cresce na proporcéo o(mk®), onde sdo
realizadas mk trocas de bits de ordem K, mK +1
computos da fungéo custo; am comparacdes de
ordem g , M(K +1) geracBes de niimero aleatdrio, m
célculosde P(m) e m célculosde T (m).

O algoritmo STTS possui umacomplexidade que
cresce dependendo da relagdo o(mk?), sendo
necessarias mK troca de bits de ordem g, mK +1
céculos da funcdo custo, mK geragdes de bits de
ordem K, 4m comparagdesdeordem 1 e 0,5m(P?+P)
comparagoes de ordem K .

Para 0 algoritmo RTS o nimero de operagdes
também cresce na proporgéo o(mk?), onde séo
realizadas mK troca de bits de ordem K, mK +1
computos da funcdo custo; mk geractes de bits de
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ordem gk, 4m comparacbes de ordem 1 e Tabela 2. Complexidade (nimero de operagdesx10?®)

0,5m(55n +5m) comparagdes de ordem g , onde p,, é
amédia do periodo da proibicdo da lista Tabu.

NUumero de Oper acbes

Assumindo que os tempos computacionais das
operacdes sejam idénticos, pode-se expressar a
complexidade computacional dos receptores em
termos de operagfes substituindo o nimero de
operacdes de cada fithess value e somando todas as
outras operagdes multiplicadas por suas respectivas
ordens, como indicado natabela 1.

Usando os valores numeéricos obtidos nas
simulagdes das figuras 3 a 8 para as variaveis g
(geracdo em que houve convergéncia), K, p, I, N,
n, m (nimero da iteracéo referente a convergéncia),
K, E, Pep,, épossivel expressar a complexidade
de cada algoritmo, em termos do numero de
operacdes, paraseatingir o desempenho ML. A tabdla
2 sintetiza estes resultados.

Tabela 1. Complexidade dos detectores em termos de
operacdes

Receptor Fig3e6 |Fig.4e7 |Fig.5e8
ML 786 11274290 | 11274290
EP 203 >7250" >7850"
EP-C 140 1730 2300
GA 151 3040 4020
CLONALG 437 >11330" 9820
1-optLS 9,45 1138 210,6
k-opt LS 85,83 6250 9370
SA-LS 9,65 1145 211,9
STTS 10,12 118,6 219,7
RTS 10,04 118 2187

Detector NUmero de operagdes
ML 2K (K +4)
EP pg(K?+7K)+K (Kp+4p -1)
EP-C pg (K +6K +K/I¢) +K (Kp +4p -1 +gl.)
GA pg(K?+K (7+p.)) +K (Kp +4p -1)

CLONALG | g(p+N.)(K?+5K)+K(g(n—-p+Nc/K) +p 1)

L-optLs (m(x2+1)+K)(K +4) -3m K
k-optLS (m(EK +1)+K)(K +4) -3m -K
SA-LS (m(K2+5)+K)(K +4) -17m-K

STTS (mk? +K)(K +5) +0,5K (m(P? +P) -4)
RTS (

mK? +K )(K +5) +0,5K (m(ﬁﬁ, +|3m) -4)

* Complexidade subestimada: g = 60; ** idem: g = 65

Conclusdes

Uma grande variedade de algoritmos heuristicos
analisados aqui resultaram em desempenhos muito
préximos ao obtido com o detector 6timo ML. 1sso
é valido para canais sincronos Rayleigh plano.

Entre os algoritmos heuristicos analisados, a
escolha mais apropriada consiste em utilizar o
algoritmo sub-6timo 1-opt LS, pois este resultou em
menor complexidade de implementag&o, atingindo
0 mesmo desempenho do ML para carregamentos
elevadoserelacdo sinal-ruido médias. Deve-selevar
em consideracdo apenas que, com excecao do
algoritmo EP-C, todos os algoritmos heuristicos
mostraram perda de convergéncia na presenca de
efeito NFR, trazendo uma maior dificuldade na
determinacé@o do nuamero de iteragbes/geracbes
necessarias parase alcancar o desempenho ML nesta
condic¢do de operacdo do sistema.

A andlise da degradacdo de desempenho dos
detectores, devido a introducdo de erros nas
estimativas dos coeficientes de canal, indicou ser
possivel tolerar simultaneamente erros da ordem de
10% no modulo e fase, sem que o desempenho sgja
degradado consideravelmente.

O sistemaDS/CDMA com algoritmos heuristicos
analisados mostrou-se mais robusto aos erros nas
estimativas do modulo dos coeficientes de canal do
gue aos erros nas estimativas de fase.
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