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Resumo • Neste trabalho sao analisados e comparados 
nove algoritmos heuristicos baseados na teoria da evolu<;ao 
genetica e de busca local aplicados ao problema da 
detec<;ao multiusmirio (MuD-Multiuser Detection) para sis
temas DS/CDMA (Direct Sequence/Code Division Multiple 
Access) em canais com desvanecimento Rayleigh Plano. A 
eficiencia destes algoritmos e comparada atraves do com
promisso desempenho versus complexidade computacional, 
sendo esta complexidade expressa em termos do numero 
de opera<;6es necessanas para se alcan<;ar 0 desempenho 
do detector de maxima verossirnilhan<;a (ML - Maximum 
Likelihood). Analisa-se tambem a perda de desempenho 
quando ha ocorrencia de erros na estimativa do canal e na 
condi<;ao de sistemas sobrecarregados. Sao tres as principais 
contribui<;5es deste trabalho: a) aplica<;ao de algoritmos de 
busca local, do algoritmo de programa<;ao evolucionana e do 
algoritmo de programa<;ao evolucionaria com clonagem ao 
problema MuD em canais com desvanecimento Rayleigh; b) 
compara<;ao sistematica de nove algoritmos heuristicos sob 
uma mesma base de simula<;ao e de analise de desempenho e 
c) analise de complexidade mais precisa que as encontradas 
atualmente na literatura para 0 problema MuD, expressando
a em termos do numero de opera96es computacionais. 

Palavras-chave: Detec<;ao multiusuario, algoritmos evolu
cionarios, elgoritmos de busca local, complexidade computa
cional, detector de maxima verossirnilhan<;a. 

Abstract - The characteristics of nine heuristic algorithms 
based on genetic evolution theory and local search, applied to 
a DS/CDMA (Direct Sequence/Code Division Multiple Ac
cess) multi-user detection problem in Flat Rayleigh fading 
channel are introduced. The algorithms comparisons through 
the performance versus computational complexity tradeoff 
are carried out. The computational complexity is determined 
in terms of the number of operations to reach the Maximum 
Likelihood (ML) performance. The effects on the perfor
mance of the errors in the estimates of the channel coeffi
cients are also considered, as well as the performance degra
dation due to overload. There are three contributions in this 
work: a) a compared analysis of the evolutionary, evolution
ary with cloning and local search algorithms applied to MuD 
detector in Flat Rayleigh channels; b) a systematic compari
son of these algorithms in terms of the same simulation sce
nario and performance analysis base; c) a more fair and pre
cise complexity analysis for the MuD detector in terms of the 
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1. INTRODUCAO 

o sinal recebido por urn detector convencional (CO
Conventional Detector), constituido de urn banco de filtros 
casados (MFB-Matched Filter Bank) em urn sistema OS
COMA sincrono em canal Rayleigh Plano nao pode ser re
cuperado de forma 6tima, pois e afetado pela interferencia de 
multiplo acesso (MAl-Multiple Access Intelj'erence) e pelo 
efeito near-far, resultando em urn sistema cuja capacidade 
esta bern abaixo da capacidade do canal [1, 2]. 

Nas ultimas duas decadas, uma grande variedade de de
tectores multiusuano foram propostos na literatura no intuito 
de melhorar 0 desempenho obtido com 0 detector conven
cional. 0 melhor desempenho e alcan<;ado com 0 detec
tor de maxima verossirnilhan<;a. Este detector procura esti
mar 0 vetor transrnitido de forma a maxirnizar a probabi
lidade deste ter sido enviado, dado que urn sinal foi rece
bido, onde 0 sinal processado estende-se por toda a mensa
gem, com a hip6tese de todas as mensagens transrnitidas se
rem equiprovaveis. Porem, 0 detector ML possui uma com
plexidade computacional que cresce exponencialmente com 0 

numero de usuanos, tomando-o inviavel para implementa<;ao 
[2]. Faz-se necessano, portanto, investiga<;6es na area de 
detec<;ao multiusuario sub-6timas que atendam aos criterios 
de alto desempenho e baixa complexidade. 

Na literatura, apesar de existirem vanos trabalhos empre
gando procedimentos aproximativos para a detec<;ao multi
usuano, a maioria das investiga<;6es esta restrita a canais 
AWGN (Additive White Gaussian Noise) sincronos [3,4, 5, 
6, 7]. Ate 0 momenta somente trabalhos que analisam 0 des
empenho do algoritmo genetico aplicado adetec<;ao multi
usuano em canais com desvanecimento estao disponiveis na 
literatura [8]. 

Este trabalho faz uma compara<;ao sistematica entre 
nove algoritmos heuristicos baseados na teoria da evolu<;ao 
genetica e de busca local, aplicaveis ao problema da detec<;ao 
multiusuano em canal com desvanecimento Rayleigh Plano. 

Adicionalmente, a compara<;ao da complexidade compu
tacional destes nove algoritmos e realizada de forma inedita, 
sendo expressa atraves do numero de opera<;6es computa
cionais que cada receptor necessita para a demodula<;ao da 
informa9ao. 

Este trabalho divide-se em 7 se<;6es. lnicialmente, a se<;ao 
2 trata da descri<;ao do modelo matematico de urn sistema 
DS/COMA em canal Rayleigh Plano sincrono. Na se<;ao 
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3 e desCiito 0 problema combinat6rio para a detec~ao mul
tiusuario atima. evidenciando a aplicabilidade de metodos 
combinat6rios suh-otimos. Na se~ao 4 sao apresentadas 
as caral'laisti<.:as e a descri9ao dos principais algoritmos 
heuristi<.:os e\o)u<.:ionarios e de busca local. Na se~ao 5 sao 
apresentados resultados numericos para diferentes condi~6es 

de oper;H;;lo do sistema via simula~ao Monte-Carlo. Na 
se9ao 6 sao determinadas as express6es analiticas gerais para 
a comple'- idadL' <.:omputacional dos algoritmos, obtendo-se 
o numen> tiL' opera<;oes para cada detector, em fun~ao dos 
parametrm, l'speciticos de cada algoritmo. Por fim, na se~ii.o 

8 sao apresenladas as principais conclusoes deste estudo. 

2.	 MODELO DO SISTEMA 

Em llill "i"tema DS-CDMA com modula~ao BPSK (Binary 
Plwsc-Slii/i AITin~) em canal com desvanecimento, 0 sinal 
que <.:he~;1 all receptor pode ser descrito, em banda base, por: 

I, 

/I!," ~.hb~q~.(t-Tk)*h(t)+n(t) (1) 

1= I 

onde [\' l' 0 Illllllero de usuarios ativos no sistema, bk E 
{ -1. ~ I : L' (> hit de informa~ao transmitido, qk e a sequencia 
de assi naIUr;\ hi n;iria bipolarizada atribuida ao k-esimo 
uSu<irio.. I; \ L/" /Tb e a amplitude do sinal transmitido 
pelo 1,-0simo u"u;irio, onde Tb e 0 periodo de bit e Ebk a 
energia dl' hll do I.-esimo usuano, t E [0, Tb ], Tk eo atraso 
inter-usll;irio". II I/ I e a resposta impulsiva do canal e n (t) 
representa 0 :\WGN <.:om densidade espectral de potencia bi
lateral i~lIal ;'\II~. 

Considerando um sistema sincrono, Tk = °V k, e urn 
canaln;lo seleli\() em frequencia, a resposta impulsiva, h (t), 
pode ser caral'lerizada por urn canal Rayleigh Plano, podendo 
ser reeserila como: 

(2) 

onde Cj, indict 0 coeficiente complexo do canal para 0 

l,-esimo lIsu;i.io. h denota 0 m6dulo de Ck com uma 
distrihui<;ao Rayleigh e Ok a fase de Ck com uma distribui9ao 
uniforme no intervalo [0. 2rr); dessa forma, pode-se rees
crever a equal,'aO ( ) ) como: 

1\ 
,. II) = L Akbkckqk (t) + n (t) (3) 

k=l 

o sinalna saida de urn banco de filtros casados (CD) pode 
ser expresso <.:omo: 

I, 

Yk =	 /,. (t) ql,' (t) dt = AkbkCk+ L AjbjcjAk,j+nk (4) 
'0 j-#k 

onde 11k eo mido AWGN filtrado para 0 k-esimo usuano e 
Ak,j denota 0 k. j-esimo elemento da matriz de correla9ao R, 
dado por [2]: 

(5)
 

onde N = Tb/Tc e 0 ganho de processamento e Tc e 0 

periodo de chip. 
Reescrevendo a equa~ao (4), utilizando nota~ao vetorial, 

tem-se: 
y = RAcb + n (6) 

T .
onde Y = [Yl, Y2 .... , y!,'j . A = dwg [AI, A 2 ,· ... A1\],
 

. T
 
C = dWg[Cl,C2, ... ,C!,·J. b = [b1 ,b2..... bK ] , n =
 
[nl,n2," . 
... ,n1\]T e diag [.J eo operador diagonal. 

3.	 DESCRICAO DO PROBLEMA 

Em [2] foi mostrado que uma solu~ao 6tima para recu
perar os bits de informac;ao de (3) consiste em estimar a 
informa~ao transmitida utilizando a saida de urn detector de 
maxima verossimilhan~a: 

b = arg { max. [2R {y 1 c HAb} - bTCARAcHb]}
bE{±l}I, 

(7) 

onde (.) H indica operador hermitiano I e ~R {.} 0 operador 
parte real. 

o detector multiusuario 6timo consiste na busca do melhor 
vetor de bits de dados em urn conjunto com todas as possibi
lidades, ou seja, 21\ vetores de bits candidatos. 0 conjunto 
com todas as possibilidades eresee exponencialmente com 0 
numero de usuanos, sendo conhecido na literatura como urn 
problema de combina~ao NP-completo [9], no qual os algo
ritmos tradicionais de otimizac;ao combinat6ria sao ineficien
tes. 

Metodos heuristicos aplicados a esse tipo de problema 
tern se tornado atraentes, pois permitem obter solu~6es sub
6timas, porem muito pr6ximas da solu~ii.o 6tima, para proble
mas de combina~ao em urn curto tempo e espa~o de busca, 
diminuindo assim a complexidade computacional em rela~ao 

aos metodos exaustivos. 
Sob a restric;ao de urn espa90 de busca, todos os algorit

mos heuristicos procuram melhores solu~5es seguindo uma 
fun~ao objetivo, capaz de quantificar a tendencia de melho
ria na direcrao da solu~ao 6tima. Esta fun~ii.o e denominada 
fun~ao custo (fitness value) e no contexto da detec~ao multi
usuano e dada pela fun~ii.o de verossimilhanc;a: 

onde s e urn vetor de bits candidatos de dimensao identica a 
b. 

Cada algoritmo heuristico aplicado ao problema da 
detec~ii.o multiusuano busca maximizar a equa~ao (8) atraves 
de urn vetor de bits, s, cujo desempenho medio correspon
dente aproxima-se daquele obtido por urn detector ML. 

o esquema sincrono de transmissao-recepcrao adotado 
neste trabalho e mostrado na figura L 0 receptor e con
stituido de urn banco de filtros casados, seguido de urn algo
ritmo heuristico com 0 intuito de maximizar 0 desempenho 
do sistema DS/CDMA em termos de taxa de erro de bits 
(HER). 

I Equivalente as opera,,6es matriciais transposi"iio e conjuga"iio. 
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1](t) 

hk(t) =ck8(t)~+-t-t~ rit) 

AKq,.{t-iTb ) 

a) Tral1smissor + Canal Rayleigh Plano 

MFB MuD 

b) Receptor MuD-Heurfstico 

Figura I, (a) Modelo de transmissao e (b) recepc;;ao uti
lizados na modelagem do sistema. 

4. ALGORITMOS HEURISTICOS 

Em comparac;;ao com as tecnicas exatas, os algoritmos 
heuristicos nao garantem encontrar uma soluc;;ao 6tima ap6s 
atingirem urn criterio de parada; mas estes tern demonstrado 
alta eficiencia em problemas de larga combinac;;ao para ca
sos pniticos, alem de poderem ser modificados facilmente, 
adaptando-se ao problema analisado [3, 10]. 

Algoritmos heuristicos podem ser divididos em duas 
grandes classes: os anal6gicos e os estocasticos. Na primeira 
classe encontram-se os algoritmos geneticos [11, 12], os de 
programac;;ao evolucionana [13] e Clonalg [14]. Na segunda 
classe encontram-se 0 I-opt LS e k-opt LS [10, 15], 0 

recozimento simulado [16,17,18], busca Tabu classica [19] 
e busca Tabu reativa [20]. 

4.1 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS 

Os 
busca 

algoritmos evolucionarios constituem metodos 
nao deterministicos baseados em mecanismos 

de 
de 

selec;;ao e evoluc;;ao natural seguindo a teoria da evoluc;;ao das 
especies de Darwin [21]. Esta teoria descreve 0 comporta

mento complexo que ocorre na intera~ao entre os diversos 
nlveis biologicos: a celula, 0 organismo, 0 individuo e a 
popula~ao. 

A mais extensa colec;;ao de teorias evolucionarias aceita 
e chamada de paradigma neo-Darwiniano, que explica a 
hist6ria da vida pela a~ao de processos fisicos e operado
res geneticos em populac;;6es ou especies. Estes processos 
sao conhecidos por reproduc;;ao, perturbac;;ao, competic;;ao e 
selec;;ao. 

Para cada problema deve-se adaptar a nomenclatura ine
rente a cada algoritmo evolucionano, pois originalmente os 
algoritmos foram propostos a partir de uma interpretac;;ao 
biol6gica. No contexto da detecc;;ao multiusuano, para 0 algo
ritmo Genetico e Programac;;ao Evolucionaria urn vetor de bits 
candidato deve ser interpretado como urn individuo e cada bit 
deste vetor como urn gene. Para 0 algoritmo Clonalg, urn ve
tor de bits candidato e interpretado como urn anticorpo e os 
parametros do sistema necessanos para 0 calculo da equac;;ao 
(8) sao interpretados como os antigenos. 

Em qualquer algoritmo evolucionario, as estrategias uti
lizadas para a diversificac;;ao do universo de busca sao ba
seadas no processo de perturbac;;ao, que ocorre na etapa de 
reproduc;;ao das celulas. As perturbac;;6es sao exercidas pelos 
operadores geneticos, sendo as mais conhecidas denomina
das mutac;;ao e crossover. 0 criterio de mutac;;ao, ilustrado na 
figura 2, consiste na troca de urn ou mais genes escolhidos 
aleatoriamente pOI' outros que possuem caracteristicas dife
rentes. 

Genitor Muta~ao Novo Individuo 

-1 1 .+1 1-1 -1 1 1 1·1 1 

Figura 2. Operador mutac;;ao. 

No caso de alfabeto binano bipolarizado, -1 e +1, quando 
a perturbac;;ao for pequena, nao havera mudanc;;a (mutac;;ao) 
do gene [22, 23, 24]. No entanto, quando a perturbac;;ao 
for grande 0 suficiente para trocar 0 sinal do gene, ocorrera 
mutac;;ao. Esta perturbac;;ao pode ser obtida atraves de uma 
distribuic;;ao estatistica especffica. Neste trabalho adotou-se 
uma distribuic;;ao Gaussiana: 

novOindividuo = sign (genitor + N (0,0- 2 
)) (9) 

onde N (0. 0- 2 ) representa uma variavel aleat6ria Gaussiana 
com media 0 e desvio padrao 0-. Este desvio padrao esta in
timamente ligado 11 taxa media de mutac;;ao. No caso binano 
bipolarizado, 0 desvio padrao representara uma taxa media 
de mutac;;ao, seguindo 0 comportamento mostrado na figura 
3. 

Para eada algoritmo evolueionano escolheu-se urn desvio 
padrao que correspondesse a uma taxa media de mutac;;ao 
mais apropriada. Fica evidente que a mutac;;ao pode oeorrer 
em urn ou mais pontos do vetor de bits candidato, ou ainda 
nao ocorrer em nenhum, devido 11 earaeteristica estocastica 
do processo. 

o criterio de crossover utiliza dois individuos genitores, 
com 0 objetivo de formar novos individuos a partir da troea de 
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Figura 3. Percentagem de troca dos genes em rela~ao ao 
desvio padrao. 

genes entre os individuos genitores. Neste trabalho, adotou
se crossover do tipo I ponto (single-point crossover) [11, 12], 
sendo este ponto escolhido aleatoriamente; urn exemplo e 
mostrado na figura 4. 

Genitores Crossover Novos Individuos 

-1 1:-11-1 1 

1 1: 1 1 1 -1 ~ 
-1 1: 1 

1 1:-1 

1 1 -1 

1 -1 1 

Figura 4. Operador single-point crossover. 

a operador genetic02 proposto neste trabalho consiste em 
clonar (replicar) os individuos que possuem melhores genes, 
no intuito de produzir uma popula~ao altamente evoluida na 
gera~ao posterior. Outra estrategia de intensifica~ao utilizada 
consiste na tentativa de quantificar 0 numero necessano de 
muta~5es que devem ocorrer na etapa de reprodu~ao de forma 
que urn novo individuo apresente urn melhor conjunto de ge
nes que seu genitor [23]. Melhorias no conjunto de genes 
representam incrementos no valor da fun~ao custo (8). Esta 
estrategia visa adaptar a matriz de desvio padrao, (T, do algo
ritmo de programa~ao evolucionana atraves dos parametros 
Eb/No (razao entre a energia de bit e a densidade espectral 
de potencia do ruido, No), razao near-far (NFR-Near Far 
Ratio) e 0 proprio valor da fun~ao custo. 

A razao NFR quantifica as disparidades de potencia dos 
diversos usuanos em urn ambiente com interferencia de 
multiplo acesso. Desigualdades de potencia fazem com 
que usuanos com reduzidas potencias no receptor sejam 
"sufocados" pelos usuanos que chegam com maiores ener
gias [2, 25]. 

Nos algoritmos evolucionanos descritos neste trabalho, 9 
indica a gera~ao atual, e 0 numero total de gera~5es e P 0 
tamanho da popula~ao. 

"Em muitos contextos denominado estrategia de intensifica~ao. 

4.1.1 PROGRAMACAo EVOLUCIONARIA (EP) 

a algoritmo heunstico programa~ao evoluciomiria 
(EP - Evolutionary Programming) descreve as intera~5es 

biologicas que ocorrem entre os individuos de uma 
popula~ao, utilizando apenas 0 operador genetico muta~ao 

na etapa de diversifica~ao do universo de busca. Neste caso, 
este operador atua no sentido de alterar uma caracteristica 
fenotipica do genitor durante a etapa de transferencia do 
material genetico para urn novo individuo (processo de 
reprodu~ao ). 

Por utilizar apenas 0 operador de muta~ao como criterio 
de diversificarrao e nenhum criterio de intensifica~ao, este 
algoritmo possui a menor complexidade computacional por 
gera~ao dentre os evoluciomirios [13, 22]. Mas sua con
vergencia e mais lenta, sendo necessarias gerarr5es extras 
para atingir 0 desempenho desejado. Descreve-se a seguir 
o algoritmo EP aplicado adetec~ao multiusuano: 

1.	 Utiliza-se a saida do detector convencional como 0 vetor 
de genes do individuo inicial. 

81	 = beD = sign(y) (10) 

2.	 as outros vetores de genes dos individuos que formam 
a popula~ao S da 1Q gerarrao sao determinados por urn 
processo aleatorio. Para j = 2, ... ,p : 

( I I ) 

onde U { -1. +I} I,' e urn vetor coluna binano obtido 
aleatoriamente e de tamanho 1\'. A matriz popularrao 
S, contendo genes iniciais, possui 1\' linhas e p colunas 
(genitores) e pode ser expressa por: 

(12) 

3. Para cada 8j. j = 1, ... , p, calcula-se 0 

custo, equarrao (8). 

4. Parag = 1,2. ... ,e: 

valor da fun~ao 

(a) Para todos os individuos de S (colunas) e intro
duzida a muta~ao no intuito de se criar novos in
dividuos que possuam melhores genes. Para i = 
1, ... , K e j = 1, ... , p: 

Si,j+p = sign {Si,j + N (0, (Ti,j)) (13) 

onde Si,j representa 0 i-esimo gene do j-esimo 
individuo, N (0, (Ti,j) representa uma variavel 
aleatoria Gaussiana com media °e desvio padrao 
(Ti,j' Este desvio padrao e escolhido de forma que 
a troca de genes (muta~ao) ocorra com uma dada 
probabilidade de muta~ao Pm' 

(b) Para cada sj+p,j = 1, ... ,p, e calculado 0 valor da 
fun~ao custo, equarrao (8). 

(c) A	 popula~ao S, composta agora pelos 2p in
dividuos e ordenada de forma decrescente em 
relarrao ao valor obtido pela funrrao custo cujo 
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vetor linha de dimensao 1 x 2p e f 
[j (sd ,f (S2) .... ,f (S2p)]. Os melhores P in
divfduos, ou seja, que possuem maiores valores 
para a funs:ao custo, sao selecionados para compor 
a base da nova geras:ao. 

(d) incrementa-se g: retoma-se a etapa 4a) ate que 
o numero de geras:oes g atinja urn valor G pre
estabelecido. 

5. Toma-se 0 indivfduo S1 como sendo 0 vetor de safda do '. algoritmo. 

o algoritmo EP deve ser iniciado com quatro parametros: 
tamanho da populas:ao p, percentagem de mutas:ao Pm, 

numero total de geras:oes G e vetor de genes inicial S1. 

4.1.2	 PROGRAMACAO EVOLUCIONARIA COM 
CLONAGEM (EP-C) 

Este algoritmo e baseado na mesma teoria do algoritmo EP, 
porem aqui sao aplicadas as duas estrategias de intensificas:ao 
descritas na ses:ao 4.1, ou seja, a clonagem e a utilizas:ao da 
matriz de desvio padrao adaptativa. 

Na obtens:ao da matriz de desvio padrao adaptativa, 
analisou-se a percentagem de troca dos genes na etapa de 
reprodus:iio da g-esima geras:ao do algoritmo EP em funs:ao 
do desvio padrao, a qual indicou urn comportamento acen
tuadamente crescente na faixa de a E [0,5: 2], figura 3. 
Otirnizas:oes feitas a seguir levaram em consideras:ao este 
intervalo. Considerou-se esta faixa para a, uma vez que, 
valores muito abaixo ou muito acima desta faixa represen
tam uma chance remota de troca de genes ou uma chance 
elevada de troca, respectivamente. No ultimo caso, e com
putacionalmente menos complexo gerar aleatoriamente urn 
novo indivfduo candidato. No primeiro caso, nao ha evolus:ao 
(geras:ao sem evolus:iio). Assim, adotando-se a E [0,5: 2], 
verifica-se que a faixa de troca de pico estara confinada ao 
intervalo ~ [5%: 60%]. Efetivamente, a probabilidade media 
de troca do gene (Pm) na g-esima gera~ao estara restrita a 
faixa de ~ [2.5%: 30%], garantindo urn comprornisso entre 
variabilidade (entropia) e evolu~ao. 

Em funs:ao dos parametros EblNo, NFR e funs:ao custo, 
equas:ao (8), obteve-se uma expressao para 0 desvio padrao 
do processo EP-C referente aprobabilidade de mudan~a de 
genes do indivfduo candidato na g-esima geras:ao [23]: 

f4 N F R (i) max [<p] - 'P (j) (14) 
ai.j=	 V~- :32 + max [<p] 

onde os indices i e j referem-se as linhas e as colunas da ma
triz de desvio padrao, que refletem os genes (i-esima linha) 
e os individuos candidatos 0-esima coluna) da matriz S, 
EblNo expressa a relas:ao sinal-rufdo de opera~ao do sis
tema (referencia), com Eb = A;ef' Tb; potencias recebi
das abaixo ou acima da potencia de referencia sao compu
tadas atraves da razao near-far: NFR(i) = (AdAfell; 
'P (j) = f (Sj) - min [f], onde min [.] e max [.] represen
tam 0 operador valor minimo e maximo, respectivamente e 
<p = [ep (1) . 'P (2), ... , 'P (2p)]. 

o primeiro termo em (14) e devido ao efeito da relas:ao 
entre energia de bit e densidade espectral de potencia do 
rufdo, sendo neste caso urn escalar, identico para todos os 
elementos da matriz desvio padrao (a). 0 segundo termo e 
devido arazao near-far. Quanto maior a razao near-far, me
nor sera 0 desvio padrao. A razao near:far e inclufda em cada 
gene da i-esima linha, isto e, resultara em valor identico para 
todas as gera~6es do EP-C dado que a potencia recebida de 
cada usumo e constante dentro do intervalo de otimizas:ao. 0 
ultimo termo e devido ao efeito da fun~ao custo. Este efeito 
tera impacto sobre cada indivfduo (j-esima coluna), impli
cando em aumento do desvio padriio toda vez que 0 valor 
da funs:ao custo do j-esimo indivfduo for menor que 0 maior 
valor da funs:ao custo obtido. 

Apenas 0 terceiro termo da matriz de desvio padrao e cal
culado a cada nova geras:ao, pois os valores da funs:ao custo 
sao diferentes a cada geras:ao. 

Para que a E [0,5: 2], as seguintes condis:oes foram impo
stas: 

Se ai.j	 < 0,5, adota-se ai,j = 0.5. 
Se ai,j	 > 2, adota-se ai,j = 2. 
com i = 1. .... 1\ e j = 1. ... , 2p. 
o operador elitismo [11, 12], largamente utilizado na li

teratura, possui caracteristicas semelhantes as apresentadas 
pelo operador clonagem. No entanto, enquanto que no opera
dor elitismo simplesmente 0 melhor ou melhores individuos 
sao selecionados para compor a base da proxima geras:ao, no 
operador clonagem ocorre a multiplicas:ao (replica~ao) des
tes melhores indivfduos. Outra diferens:a refere-se a etapa na 
qual os dois operadores sao aplicados; 0 operador elitismo e 
aplicavel somente na etapa de reposi~ao em qualquer algo
ritmo evolucionario [II, 12], enquanto que 0 operador clona
gem e aplicavel somente na etapa de reprodus:ao [14, 23, 24]. 

A estrategia de clonagem substitui a etapa 4c) do algoritmo 
EP pela seguinte etapa: 

4. c) A populas:ao	 S, composta agora pelos 2p indivfduos 
e ordenada de forma decrescente em relas:ao ao valor 
obtido pela funs:ao custo cujo vetor linha de dimensao 
1 x 2p e f = [j (S1) ,f (S2) ..... f (S2p)]. Deve-se 
escolher apenas uma percentagem de indivfduos para 
que sejam mantidos na proxima geras:ao. Para j = 
1, ·... plIe: 

S = S1{sj}	 (15) 

onde lee 0 fndice de clonagem e S1 {.} e 0 operador de 
clonagem que cria Ie copias de cada indivfduo. Deve-se 
empregar urn fndice de clonagem cuja divisao piIe seja 
urn numero inteiro. 0 fndice de clonagem e dado por: 

I _ p. i% (16)e - 100 

onde i% e a percentagem de seles:ao dos indivfduos que 
possuem maior funs:ao custo. 

As modifica~oes introduzidas no algoritmo EP-C visam 
melhorar a taxa de convergencia do EP convencional, dimi
nuindo 0 numero de geras:oes necessmas para se alcan~ar 0 

desempenho ML. 
o algoritmo EP-C deve ser iniciado com seis parametros: 

percentagem de seles:ao dos individuos i%, tamanho da 
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popula~ao p, numero total de gera~6es G, vetor de genes in
icial Sl, N F R e rela~ao sinal-rufdo de opera~ao do sistema 
Eb/NO. 

4.1.3	 ALGORITMO GENETICO 

A teoria do algoritmo genetico (GA - Genetic Algorithm) 
e similar ado algoritmo EP, baseando-se na evolu~ao natural. 
No entanto, este algoritmo procura descrever as intera~6es 

biologicas existentes entre as celulas de urn organismo, al
terando 0 genotipo na etapa de transferencia do material 
genetico. Neste caso, por se tratar de reprodu~ao de celulas, 
os operadores geneticos muta~ao e crossover sao utilizados 
como estrategias de diversifica~ao [8, 26]. 

o GA utiliza 0 operador crossover como seu principal ope
rador genetico no intuito de trazer variabilidade de busca sem 
perder as caracteristicas de adapta~ao adquiridas. A muta~iio 

nao e considerada essencial, pois em uma popula~ao real a 
taxa de muta~ao e baixa, fazendo com que a muta~ao seja urn 
mecanismo secundfuio no processo de adapta~ao dos algorit
mos geneticos. 

o GA e identico ao algoritmo EP, porem incluindo 0 
criterio de ClVssover, antes da etapa 4a, sendo descrito por: 

4. a') E introduzido 0 efeito da recombina~ao genetica, que 
cria dois novos indivfduos combinando-se sub-partes de 
dois indivfduos genitores (com probabilidade de crosso
Fer = Pc). A matriz de genitores e dada por (12). Assim, 
a matriz de novos indivfduos e criada trocando-se genes 
dos indivfduos genitores a partir de pontos de crosso
Fer. Neste trabalho, os pontos de ClVssover sao gerados 
aleatoriamente. 

o GA e iniciado com cinco parametros: percentagem 
de crossover Pc, percentagem de muta~ao Pm, tamanho da 
popula~ao p, numero total de gera~6es G, vetor de genes in
icial Sl. 

4.1.4	 ALGORITMO DE CLONAGEM SELETIVA
 
(CLONALG)
 

Este algoritmo foi proposto em [14] sendo baseado na 
resposta imunologica de urn sistema na presen~a de urn 
antfgeno. Quando urn antfgeno entra em contato com urn 
organismo este produz diversos tipos de anticorpos no intuito 
de combate-lo. Apenas os anticorpos que tiverem maior afini
dade com 0 antfgeno sao reproduzidos. Quando este antfgeno 
e novamente colocado em contato com 0 organismo, a rea~ao 

a ele se torna mais nipida, pois este e reconhecido e apenas 
os melhores anticorpos sao utilizados. Quanto mais vezes 
o organismo for colocado em contato com 0 antfgeno, mais 
nipida se torna a resposta a ele. 

o algoritmo Clonalg utiliza 0 operador muta~ao como 
criterio de diversifica~ao e 0 operador c10nagem como 
criterio de intensifica~ao. Descreve-se a seguir 0 algoritmo 
Clonalg aplicado adetec~ao multiusufuio: 

I. Atribui-se ao vetor de genes do anticorpo inicial a safda 
do detector convencional, equa~ao (10). 
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2.	 Os outros vetores de genes dos anticorpos, que formam 
a popula~ao da 1a gera~ao, sao determinados a partir 
de urn processo aleatorio, definido conforme a equa~ao 

(1). 

3.	 Para 9 = 1. 2, ... , G: 

(a) Para cada	 Sj,j = 1, ... ,p, calcula-se 0 valor 
da fun~ao custo, equa~ao (8). Reordena-se a 
popula~ao segundo valores decrescentes da fun~ao 

custo e apenas os n melhores anticorpos sao sele
cionados. 

(b) Utiliza-se 0 operador c1onagem, criando Nc (j) = 

round (T) copias de cada anticorpo (incluso a 

semente), onde N c = L
11 

N c (j) e 0 numero total 
j=l 

de anticorpos c1onados a cada gera~ao, v e urn fa
tor multiplicativo que estabelece urn compromisso 
entre complexidade e convergencia e round (.) eo 
operador que retorna 0 inteiro mais proximo. Com 
iS80, os anticorpos sao c1onados em quantidades 
diferentes, dependendo da c1assifica~ao em rela~ao 

ao valor da fun~ao custo [14]. 

(c) Para cada Sj, j = 1. .... Nc, e utilizado 0 opera
dor muta~ao, visando diversificar a busca. 0 ope
rador muta~ao e introduzido segundo uma fun~ao 

baseada na afinidade do anticorpo com 0 antfgeno, 
dada por: 

(j=100·exp(-pfJ) (17) 

onde (J e a percentagem de muta~ao, P > 0 con

trola 0 decaimento da fun~ao e Ij = ;,:~:; e a 
afinidade do anticorpo ao antfgeno, com I max 

. max. [1 (Sj)]. 
J=l. .... N c 

(d) Para cada Sj, j = 1, .... N c , e calculado 0 valor da 
fun~ao custo, equa~ao (8). 

(e)	 A popula~ao agora composta pelos N c in
divfduos e ordenada de forma decrescente em 
rela~ao ao valor obtido pela fun~ao custo, f = 
[f (Sl) , I (S2),"" I (SNc )]. Os melhores n an
ticorpos, ou seja, os que possuem maiores valores 
para a fun~ao custo sao selecionados para compor 
a base da nova gera~ao. 

(f)	 Para j = n + 1. ''', p sao gerados anticorpos de
terminados pelo processo aleatorio definido pela 
equa~ao (II). A popula~ao completa dos anticor
pos e composta pelos n anticorpos selecionados no 
passo anterior (3e) e pelos p - n anticorpos ge
rados nesta etapa. A matriz de anticorpos possui 
!\' linhas e p colunas (anticorpos), sendo expressa 
tambem pela equa~ao (12). 

(g) Incrementa-se g; retorna-se a etapa 3 ate que 
o numero de gera~6es 9 atinja 0 valor G pre
estabelecido. 

4.	 Toma-se 0 anticorpo Sl como sendo 0 vetor de safda do 
algoritmo. 
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o algOlitmo Clonalg e iniciado com seis parametros: 
constante de decaimento p, fator responsavel pelo compro
misso complc"idade-convergencia t', numero de anticorpos 
clonados por ,!!era~;lo /1, tamanho da popula~iio p, numero 
total de ger;HJ)e~ (:. alem do vetor de genes inicial SI. 

4.2 ALGORITMOS DE BUSCA LOCAL 

o prohlema da detec<;ao multiusmirio tambem pode ser re
solvido utili/alldo algoritmos heurlsticos de busca local [15]. 
Estes algorilllH" elL' husca deterministica procuram por uma 
solu<;ao ao r~'dor ek lima vizinhan<;a [3, 15]. Esta vizinhan<;a 
e baseada Ila di~t;'lJ1cia de Hamming. 

Entre (\~ al,!!oritmos de Busca Local existem duas 
estrategia~ d~' d~'~locamento no interior do espa~o de busca: 
a estrategia d~' Ik~lncamento pelo maior ganho e a estrategia 
de deslocalllL'lllo peln plimeiro ganho. A primeira utiliza a 
melhor SOlll~';'IO ek lima vizinhan~a como entrada da proxima 
itera<;ao, ,-\ \llltLI estrategia utiliza a primeira solu~ao que 
apresentar 11111 lllalOr \'alor que a solu~iio atual. Neste tra
balho. lItili/oll'~l' a e~trategia de deslocamento pelo maior 
ganho. 

Na desni~';'lll do~ algoritmos de busca local, m indica a 
itera<;ao alll;d,\ /, II Illlmero total de itera<;6es e ooperador 
(.) indica 0 lll;lI11r \ alor ou 0 vetor associado ao maior valor 
em todos \" , ' I. 

4.2.1 BUSCA LOCAL 1-0PT (1-0PT LS) 

o algorillll\> I·opt LS (I-optimum Local Search) e urn al
goritmo de hll~C;1 local que procura por uma solu~iio ao re
dor da estilllali\a illicial cujos vetores de bits candidatos sao 
compostos rllr todas as possiveis solu~oes com distancia de 
Hammill,!! i,!!lIal a I, 

Visando a r~'dlll;i1o de retornos a maximos locais, propos
se aqui um procedimento adicional aestrategia de desloca
mento do al,!!ontmo I-opt LS padriio, identificado na etapa 
3d do algoritlllo a seguir. No contexte da detec~ao multi
usuario. cste proccdimento adicional consiste em nao retor
nar aultima sollH;ao visitada e tida como a melhor solu~iio, 

tentando fazl'r com que 0 algoritmo niio retome ao ultimo 
maximo local. Apl'sar desta estratt~gia melhorar a taxa de es
cape de maximos locais, esse procedimento adicional nao ga
rante que 0 al,!!oritlllo atinja 0 maximo global. Descreve-se a 
seguir 0 algoritlllo I-opt LS aplicado it detec~iio multiusuano: 

1.	 Utiliza-sl' a saida do detector convencional como 
soluc;ao illiciaL conforme a equa~ao (10). 

2.	 Cakula-se a energia inicial do sistema atraves da fun~iio 

custo. equac;ao (8). Inicializa-se: 

(l8a) 

fbest i- f (sI) (18b) 

(18c) 

3.	 Para IJI = L 2..... Jlft: 

(a) Encontram-se	 as 1\' possiveis solu~6es na 
vizinhan~a \' (8 m ) cuja distancia de Hamming e 
igual a I, sendo 8m a solu~ao corrente na itera~ao 

nl. 

V (8m ) = (19) 

r =	 Sj E {-1. I} , tal que Ilsj - 8m ll = I}{ 

onde j = L .... 1\. 

(b)	 Utilizando a equa~ao (8), calcula-se a energia do 
sistema para cada uma das solu~oes possiveis. 

(c)	 Encontra-se 0 ganho ~c para as energias calcula
das: 

~e U) = f (Sj) - f (sbesd (20) 

(d)	 Determina-se qual 0 maior ganho de energia equal 
e a solu~iio correspondente (corrente). 
Se ~e > 0: 

(2Ia) 

(2Ib) 

Se ~e ~ 0: 
Snl+l ~ §* (22) 

onde 0 vetor solu~ao corrente §* E V (8m ) e §* i 
8m -I, com m > 1: na primeira itera~ao (m = 1), 

§* = §. 

(e) Incrementa-se	 m: retorna-se it etapa 3 ate que 0 

numero de itera~oes m atinja 0 valor JlIt pre
estabelecido. 

4.	 Toma-se 0 vetor sbest como 0 vetor de saida do algo
ritmo. 

o algoritmo I-opt LS deve ser iniciado com os parametros 
numero total de itera~6es jUt e 0 vetor de genes inicial SI. 

4.2.2 BUSCA LOCAL /\-OPT (/\-OPT LS) 

o algoritmo k-opt LS (k-optimum Local Search) tambem e 
urn algoritmo de busca local baseado na mesma estrategia que 
o algoritmo I-opt LS. Porem, este algoritmo procura so)u~6es 

em uma vizinhan~a maior, cuja distancia de Hamming e me
nor ou igual a k. Portanto, para 0 algoritmo k-opt LS e ne
cessario apenas substituir a etapa 3a) do algoritmo I-opt LS 
por: 

3) Para m = 1. 2, .... JIlt: 

"\'k 
J{' 1(a)	 Encontram-se to das as Q = L. (1{ -i)!i! so u~oes 

i=1 
candidatas possiveis na vizinhan~a V (8m ) cuja 
distancia de Hamming e menor au igual a k. 

V (8m ) =	 (23) 

J{	 }=	 
{ 

Sj E {-Ll} talquellsj -8m ll,;;; k 

onde j = L ... , Q. 

0 algoritmo k-opt LS deve ser iniciado com os seguintes 
parametros: k ~ 2, numero total de itera~6es JIlt e vetor de 
genes inicial SI
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4.2.3 RECOZIMENTO SIMULAOO (SA) 

o conceito do algoritmo recozimento simulado (SA - Si
mulated Annealing) esta associado a urn principio da termo
dinamica, onde urn solido aquecido a uma temperatura muito 
alta e depois resfriado gradualmente, tendera a se solidificar 
de modo a formar uma estrutura de menor energia possivel 
[3, 16. 17]. 

Para escapar de solw;:oes locais, 0 SA utiliza uma fun~ao 

probabilidade de aceita~ao ::(m) na m-esima itera~ao, pro
porcional a temperatura T (m), podendo entao aceitar uma 
solu~ao particular que possui urn menor valor de energia 
em rela~ao a solu~ao corrente. lsto possibilita que 0 algo
ritmo escape de uma regiao de maximo local e procure pelo 
maximo global em outras regioes. Ao longo das itera~oes, 

a temperatura sofre decrescimos baseados geralmente na 
fun~ao de distribui~ao de Boltzman. 

o SA utilizado e baseado na busca local do I-opt LS, pro
curando uma melhor solu~ao na vizinhan~a cuja distancia 
de Hamming e igual a 1, sendo chamado de SA-LS [18]. 
Descreve-se a seguir 0 algoritmo SA-LS: 

I.	 Utiliza-se a safda do detector convencional como a 
solw;:ao inicial, conforme a equa~ao (10). 

2.	 Calcula-se a energia inicial do sistema atraves da fun~ao 

custo. equa~ao (8). Inicializa-se: 

(24a) 

fbest <-- f(sil	 (24b) 

(24c) 

3. Para m = 1. 2. ... .Aft; 

(a) Encontram-se	 as I{ posslvels solu~oes na 
vizinhan~a V (8m ) cuja distancia de Hamming e 
igual a 1, conforme a equa~ao (19). 

(b) Calcula-se	 a energia do sistema para cada uma 
das solu~5es possfveis atraves da fun~ao custo, 
equa~ao (8). 

(c) Se f (s) > fbest: 

(25a) 

fbest <-- f (s) (25b) 

(d) Calcula-se a varia~ao de energia de modo similar a 
equa~ao (20): 

Se ~e > 0: 
(27a) 

(27b) 

Se ~e ~ 0, gera-se urn numero aleatorio com 
distribui~ao uniforme v E [0,1]; 

Se v < :: (m), 
executa-se (27); 

Caso contrano, mantem-se a solu~ao corrente: 

f (sm+d <-- f (sn,) (28b) 

onde :: (m) e 0 criterio de aceita~ao. 

4.	 incrementa-se m; retoma-se aetapa 3 ate que 0 numero 
de itera~6es m atinja 0 valor .Aft pre-estabelecido. 

5.	 Toma-se 0 vetor sbest como 0 vetor de saida do algo
ritmo. 

o criterio da probabilidade de aceita~ao :: (m) e inspirado 
na termodinarnica, onde a distribui~ao de Boltzman e usual
mente utilizada: 

:: (m) = exp [ - T~) ] (29) 

onde T (m) e a temperatura na itera~ao m. Geralmente, a 
temperatura inicial possui urn valor alto, T (0) > 0, sendo 
gradativamente reduzida atraves do processo de resfriamento. 
Existem varios metodos para 0 processo de resfriamento. 
Urn dos mais eficientes, utilizado em varios problemas de 
otirniza~ao, consiste em: 

1.	 Inicializar a temperatura T (0). 

2.	 Manter a temperatura constante por L itera~6es conse
cutivas. 

3. A cada serie de	 L itera~6es, diminuir a temperatura 
atraves de urn fator fixo I E [0.1]. A cada itera~ao, 

a temperatura e expressa por: 

T (m) = ,'"T (0) (30) 

onde x = Izl e 0 operador r:\ l indica 0 maior inteiro 
contido em \. Portanto, 0 algoritmo SA deve ser iniciado 
com cinco parametros: temperatura inicial T (0), taxa de res
friamento " tamanho da serie (plato) L. numero total de 
itera~6es llIt , alem do vetor de genes inicial SI' 

4.2.4 BUSCA TABU OE PERiooo CURTO (STTS) 

o algoritmo busca tabu de periodo curto (STTS - Short 
Term Tabu Search) e baseado no modo determinfstico do fun
cionamento de uma memoria. A memoria e implementada 
atraves da grava~ao de caracteristicas de deslocamento de 
solu~6es previamente visitadas [3, 19,27,28]. Esta e des
crita pela lista Tabu, a qual e formada pelo passado recente 
de busca, sendo chamada de efeito de memoria de perfodo 
curto (Short Term). Estas caracteristicas de deslocamento sao 
proibidas pela lista Tabu por urn certo numero de itera~6es, 

deterrninado pela variavel P. Isto ajuda a evitar retomos para 
maximos locais, promovendo uma diversifica~aona busca de 
solu~6es. Descreve-se a seguir 0 algoritmo SITS. 

1.	 Utiliza-se a saida do detector convencional como 
solu~ao inicial, equa~ao (10). A lista Tabu, TLIST, esta 
vaZla. 

2.	 Calcula-se a energia inicial do sistema atraves da fun~ao 

custo, equa~iio (8). Inicializa-se: 

(28a)	 (31a) 
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fbest +- f (8d (3Ib) 

Ole) 

Old) 

3. Para m = 1,2, ....U t ; 

(a) Para j = 1, ... , K: 

•	 Cria-se urn vetor caracteristica (wj); este ve
tor de dimensao J( x 1 contem J( - 1 valores 
iguais aI, sendo 0 j -esimo valor igual a-I. 

•	 Visando a obten.yao de todos vetores com 
distancia de Hamming igual a I em rela.yao 
a solu.yao corrente, como definido em (19), 

realiza-se a troca de urn bit no vetorsm , mul
tiplicando cada elemento pelo seu respectivo 
valor no vetor caracteristica, ou seja: 

(32) 

Retoma-se ao infcio desta etapa ate que j = 
1\. 

(b) Calcula-se a energia atual para todos os Sj vetores 
candidatos atraves da equa.yao (8). 

(c)	 Se WE T LIST : 

rpt +- 1 (33) 

Caso contnmo: 

(34a) 

fm+1 +- f (8) (34b) 

A variavel rpt auxilia 0 programador na 
determina.yao do periodo de proibi~ao P da 
lista Tabu. 0 valor de P deve ser definido 
conforme a frequencia com que a variavel rpt 
e ativada. Visando garantir diversifica.yao ao 
processo de busca, 0 programador deve aumentar 
o periodo de proibi.yao P toda vez que a variavel 
rpt for ativada frequentemente. Por outro lado, 
para permitir intensifica.yao ao processo de busca, 
o programador deve garantir uma redu.yao no 
periodo de proibi.yao P quando rpt for ativada 
raramente. 

(d) Se f (s) > fbest (criterio de aspira.yao): 

8best +- ~	 (35a) 

, < 
fbest +- f (8) (35b) 

Assim, caso f (8) > fbest, sendo portanto, a mel
hor solu.yao visitada ate 0 momento, deve-se uti
lizar 0 principio da intensifica.yao. Este principio 
visa identificar regioes atrativas, examinando to
dos os possfveis deslocamentos da solu.yao; ou 
seja, na proxima itera.yao e desconsiderada a etapa 
3c), sendo esta nova solu.yao aceita independente
mente da lista Tabu e do criterio de aspira.yao. 

(e) Transfere-se a caracteristica de deslocamento da 
melhor solu.yao para a lista Tabu, ou seja: 

(36) 

Se a lista Tabu tiver completado P periodos, ou 
seja, se TLIST conter P vetores caracteristicas, 
esta e esvaziada: 

TLIST +- [ (37a) 

rpt +- 0 07b) 

onde [ ] significa conjunto vazio. 

(f)	 incrementa-se m; retoma-se ao infcio da etapa 3 
ate que 0 numero de itera.yoes m atinja 0 valor lUt 

pre-estabelecido. 

4. Toma-se 0 vetor 8best como 0 vetor de safda do algo
ritmo. 

o criterio de aspira.yao utilizado neste trabalho aceita uma 
nova solu.yao, independentemente da lista Tabu, quando esta 
possuir urn valor de energia maior que todas as solu.yoes ja 
visitadas anteriormente. 

o algoritmo STTS deve ser iniciado com os seguintes 
parametros: periodo de proibi.yao P, numero total de 
itera~oes lUt e vetor de genes inicial 81. 

4.2.5 BUSCA TABU REATIVA (RTS) 

o algoritmo busca tabu reativa (RTS - Reactive Tabu 
Search) combina 0 efeito de periodo curto com outro efeito de 
memoria para evitar retomos aos maximos locais e garantir 
uma busca eficiente. Este efeito e conhecido como memoria 
de periodo longo (Long Term), 0 qual altema entre as fases 
de intensifica.yao e diversifica.yao da busca [3, 20]. 

A lista Tabu do algoritmo SITS e implementada utilizando 
o efeito de periodo curto (short temz). Mas isto nao garante 
escapar de retomos aos maximos locais. Adicionalmente, a 
escolha de urn penodo de proibi.yao (p) fixo, adequado para 
cada problema, toma-se uma tarefa diffcil, pois urn periodo 
pequeno e insuficiente para evitar retomos a maximos locais 
e urn periodo grande demais reduz a quantidade de desloca
mentos possfveis, acarretando uma busca ineficiente. 

A memoria de periodo longo do RTS e constitufda 
pelo efeito de memoria de periodo curto do algoritmo 
STTS, adaptando-se 0 periodo de proibi.yao durante a busca, 
admitindo-se que este periodo, P (m), assuma diferentes va
lores a cada itera.yao. 

o algoritmo RTS e identico ao STTS, exceto que a etapa 
3e) deve ser substitufda por: 

3. e) Transfere-se a caracteristica da melhor	 solu~ao para a 
lista Tabu, ou seja: 

(38) 

Caso rpt = 1: 

P(Tn + 1) = P(m) + stp (39) 
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'j. 

Caso If(8) - fbestl < 'U'fbest: 

P(m + 1) = max [(P(m) - stp) : P(O)] (40) 

Se a lista Tabu tiver completado P (m) periodos, ou 
seja, se TLIST conter P(m) vetores caracteristicas, esta 
e esvaziada: 

TLIST <c- [	 (41a) 

rpt <c- 0	 (41b) 

o periodo de proibi~ao e inicializado com urn valor pe
queno, P (0), sendo alterado conforme a ocorrencia de 
repeti~6es. Tanto no STTS quanta no RTS, a variavel rpt 
auxilia no controle do periodo de proibi~ao da lista Tabu. 
No algoritmo RTS, 0 periodo de proibi~ao e determinado di
retamente da variavel repeti~ao rpt. Desta forma, toda vez 
que uma repeti~ao e encontrada, encoraja-se a diversifica~ao 

atraves do incremento do periodo P (m) em passos de stp. 
Para que essa diversifica~ao nao assuma valores muito altos 
apos algumas itera«6es, reduz-se 0 periodo P (m) em passos 

de stp quando II (8) - fbest I<If' fbeslo onde 0 < 'lp < 1 e 

uma constante que controla a redu~ao do periodo P (m). Em 
[3] foi obtido experimentalmente urn valor robusto, 'Ii' = 0,3, 
considerando 0 problema da detec~ao multiusuario em canal 
AWGN sincrono. 

o algoritmo RTS deve ser iniciado com os seguintes 
parametros: periodo de proibi«ao inicial P(O), constante que 
controla a redu~ao do periodo de proibi«ao We 0 mimero total 
de itera~6es AIt , alem do vetor de genes inicial 81. 

5.	 RESULTADOS NUMERICOS 

Nesta se~ao sao apresentados resultados de desem
penho para 0 sistema DS/CDMA, utilizando os algoritmos 
heuristicos evolucionanos e de busca local no processo de 
detec~ao multiusuano. Os seguintes parametros foram con
siderados: seqiiencias aleatorias de comprimento N = 32, 
numero de usuanos 1\ = 12,24,32,48 e 64, resultando em 
urn carregamento L = h"jN = 37,5%,75%,100%, 150% 
e 200% respectivamente; regiao de rela~ao sinal-ruido media 
(Eb / No = 15dB); cenanos com controle perfeito de potencia 
e com disparidades na faixa de N F R = 15 a 30dB. 

Para os parametros do canal, adotou-se 0 modelo de Jakes 
modificado [29], com freqiiencia da portadora fe = 2 GHz, 
numero de osciladores N d = 36 e velocidades de deslo
camento dos moveis uniformemente distribuidas entre 0 e 
120km/h. 

Em todas as simula«6es Monte Carlo adotou-se urn 
numero minimo de erros/pont03 = 100. Para efeito de 
compara~ao foram incluidos os desempenhos dos detecto
res convencional (CD), de maxima verossimilhan~a (ML) e 
o limite quando ha apenas urn umco usuano ativo no sistema 
(SuB-Single user Bound) com modula~ao BPSK e canal Ray
leigh Plano [31]. 

No intuito de se realizar uma compara~ao justa entre os 
algoritmos, buscou-se valores otimizados para os parametros 

-'0 que garante urn erro na BER menor que 10% com urn intervalo de 
confian"a de 95% [301. 

obtidos em duas etapas: a) simula«6es preliminares foram 
conduzidas adotando-se valores tipicos encontrados na li
teratura; b) simula«6es adicionais foram feitas visando a 
otimiza~ao dos parametros, de modo nao exaustivo, porem 
com resultados de desempenho superiores aos obtidos na 
etapa a). Observe-se que para todos os 9 algoritmos anali
sados neste trabalho nem sempre e possivel encontrar na lite
ratura valores otimizados de parametros aplicados adetec«ao 
multiusuano. 

Para os algoritmos evolucionanos na condi«ao de baixo 
carregamento do sistema, L = 37,5%, adotou-se p = .50; 
Pm = 15% para 0 algoritmo EP; io/c, = 10% para 0 EP-C; 
Pc = 85% e Pm = .5% para 0 GA; n = 10, t' = 0,2.,) e p = 5 
para 0 algoritmo Clonalg. Em alto carregamento, L = 7:')%, 
apenas os valores de p, n e 'I.' foram modificados, adotando-se 
p = 160, n = 20 e 'I.' = 0.2. 

Para os algoritmos de busca local adotou-se k = :~ para 
o algoritmo k-opt LS; para temperatura inicial foi adotado 
o valor de 30% do numero de usuarios (T (0) = 0.3.1\), 
') = 0,9 e £ = 2 para 0 algoritmo SA-LS; para 0 algoritmo 
STrs adotou-se P = 3 e para 0 algoritmo RTS adotou-se 
P (0) = 1, 7./J = 0,:3 e stp = 2. 

As figuras 5 a12 apresentam 0 desempenho para os 9 algo
ritmos heuristicos em fun~ao da velocidade de convergencia 
para diferentes condi«6es de sistema. Nas curvas, cada ponto 
indica 0 desempenho na g-esima gera~ao ou na m-esima 
itera«ao. 

5.1	 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS EVO
LUCIONARIOS 

A figura 5 indica que os algoritmos evolucionarios con
vergem para 0 desempenho ML apos urn certo numero de 
gera~6es. Percebe-se 0 efeito dos criterios de intensifica«ao e 
de diversifica«ao em cada algoritmo, sendo que 0 algoritmo 
EP-C alcan«ou 0 desempenho ML mais rapidamente. 0 al
goritmo EP-C apresenta ganho de convergencia em rela«ao 
ao EP tradicional, pois utiliza duas estrategias adicionais, 
a clonagem e a matriz de desvio padrao adaptativa. Em
bora a estrategia de clonagem do algoritmo ClonaIg apre
sente boas caracteristicas, devido apondera«ao no processo 
de clonagem, a taxa de convergencia mostrou-se ser lenta, 
causada pela sua ineficiente estrategia de muta«ao. 0 algo
ritmo GA mostrou ter uma boa velocidade de convergencia, 
pois combina duas estrategias de diversifica«ao, 0 crossover 
e a muta«ao. 

A figura 6 mostra 0 desempenho alcan«ado pelos algorit
mos em urn cenario com controle perfeito de potencia e com 
alto carregamento, L = 75%. Note-se que os algoritmos EP 
e Clonalg nao atingiram 0 desempenho ML apos G = 60 
gera«6es, mostrando que ha perda de convergencia amedida 
que 0 carregamento cresce. Esta perda de convergencia pode 
ser explicada pela ineficiente estrategia de muta«ao do algo
ritmo Clonalg e pela falta de uma estrategia de intensifica«ao 
do algoritmo EP. Novamente, 0 algoritmo EP-C alcan«ou 0 

desempenho ML com 0 menor numero de gera~6es, mo
strando que suas estrategias de intensifica«ao, clonagem e 
matriz de desvio padrao adaptativa, sao eficientes para 0 pro
blema da detec«ao multiusuario sincrono em canal Rayleigh 

46 



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunica~oes 

Vok.me20, NUmero02, Agosto de 2005 

II: 
W 
III 

tl"gooooc>ooooooooooo 
--'c¢ "" ,
'-~, '¢ , ,,0, CD 

'_ '¢ ,0, EPX "'0, "-_ ",x', EP-C 

-f!,¢, "D' GA
", -,<1 '¢ • ,<], Clonalg 

X ,4 "". - - - ML 
" C" '<j,¢" -SuB (BPSK) 

x D, <],•. 

x, .[] ~.id'<1 
'x. 'n, Q'Q <1'<1__________~ ~ 'lUI..~-

o 5 10 

Gerac;:Oes 
15 20 

Figura 5. 
vergencia 

De
dos 

sempenho em fun~ao 

algoritmos 
da ve

evolucionmos 
loci
na 

dade de con
condi~ao de 

baixo carregamento e controle perfeito de potencia. 

plano, tanto em baixo quanta em alto carregamento. Embora 
o algoritmo GA tenha boas estrategias de diversifica~ao, este 
nao possui estrategia de intensifica~ao, acarretando perda de 
convergencia com 0 aumento do carregamento. 
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Figura 6. Desempenho em rela~ao a velocidade de con
vergencia para os algoritmos evolucionmos na condi~ao de 
alto carregamento e com controle perfeito de potencia. 

Finalmente a figura 7 mostra 0 desempenho alcan~ado pe
-. los algoritmos em urn cenmo com usumos divididos em 

niveis distintos de potencia recebida e alto carregamento: 
L = 75%, 8 usumos com N F R = OdB, 8 usumos com 
N F R = 15dB e 8 usumos com N F R = 30dB, sendo ob
tido 0 desempenho medio em rela~ao aos usumos com me
nor nivel de potencia recebida. Percebe-se que 0 algoritmo 
EP nao converge apos G = 60, evidenciando ainda mais 
sua ineficiente estrategia de diversifica~ao e ausencia de uma 
estrategia de intensifica~ao. 

o algoritmo Clonalg convergiu apos 9 ;;;;:: 52 gera~oes, 0 

CD 
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EP-C 
GA 
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CD 
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Figura 7. Desempenho dos algoritmos evoluciomirios em 
fun~ao da velocidade de convergencia para alto carregamento 
e fortes disparidades de potencia. 

que mostra que apesar da ineficiente estrategia de muta~ao, 

equa~ao (17), esta consegue identificar os anticorpos por afi
nidade devido aexistencia da razao NFR. fazendo com que 
a percentagem de muta~ao dos anticorpos com menor afini
dade fosse maior, melhorando urn pouco sua velocidade de 
convergencia em rela~ao ao caso de N F R = 0, 

Novamente, 0 algoritmo EP-C mostrou possuir a melhor 
convergencia dentre os evolucionUrios, pois atingiu 0 des
empenho ML com 0 menor numero de gera\oes. Estes re
sultados mostram a robustez do algoritmo EP-C simultane
amente aos efeitos do aumento de carregamento e near-far, 
indicando que as estrategias conjuntas de intensifica~ao, do
nagem e matriz de desvio padrao adaptativa, sao altamente 
eficientes para 0 problema de otimizar;ao considerado. 

Percebe-se que a convergencia do GA e afetada tanto 
pelo aumento do carregamento quanta pela disparidade de 
potencia entre os uswirios (NFR). 

5.2	 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS DE 
BUSCA LOCAL 

Atraves da figura 8, nota-se que os algoritmos I-opt LS, 
SA-LS, STTS e RTS convergem praticamente para 0 mesmo 
desempenho utilizando 0 mesmo numero de itera~6es. mo
strando que 0 universo de busca baseada na equar;ao (8) 
nao apresenta regioes de maximo local criticas, pois ate as 
estrategias de escape menos elaboradas conseguem atingir, 
na mesma itera~ao, desempenho similar a outras estrategias 
mais sofisticadas. 

o algoritmo 3-opt LS convergiu com urn menor numero 
de itera~oes, pois este procura uma solur;iio em urn espa~o 

de busca maior por itera~iio. No entanto sua complexidade 
computacional por itera~ao e muito maior que a do algoritmo 
I-opt LS, como sera verificado na se~ao 6. 

A figura 9 mostra 0 desempenho alcanr;ado pelos algorit
mos em um cenmo com controle perfeito de potencia e com 
alto carregamento, L = 75%. Nota-se que os algoritmos 
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Figura 8. Desempenho dos algoritmos de busca local para 
baixo carregamento e com controle perleito de potencia. 

convergem para 0 desempenho ML utilizando urn mesmo 
mimero de itera90es, 0 que corrobora a ideia do emprego 
de algoritmos com estrategias mais simples para escapar de 
solU90es locais em problemas que nao apresentem maximos 
locais criticos. Os algoritmos de busca local mostraram-se ro
bustos ao aumento do carregamento quando ha controle per
feito de potencia, pois todos os algoritmos convergiram para 
a solwrao ML, sem perda na velocidade de convergencia. 
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Figura 9. Desempenho dos algoritmos de busca local para 
alto carregamento e com controle perleito de potencia. 

Finalmente, a figura 10 mostra 0 desempenho alcan9ado 
pelos algoritmos em urn cenario com usuarios divididos em 
niveis distintos de potencia e alto carregamento: L = 75%,8 
usuarios com N F R = OdB, 8 usuarios com N F R = 15dB 
e 8 usuarios com N F R = 30dB, sendo avaliado 0 des
empenho medio dos usuarios com menor nivel de potencia. 
Note-se que os algoritmos necessitaram de urn maior numero 
de itera90es para convergirem nesta condi~ao do que na 

condi9ao da figura 9, evidenciando uma redu9ao na velo
cidade de convergencia quando ha disparidade de potencia 
recebidas entre os usuarios (NF R i= 0). Isto indica que 

Figura 10. Desempenho dos algoritmos de busca local para 
alto carregamento e fortes disparidades de potencia. 

a velocidade de convergencia dos algoritmos heuristicos de 
busca local, aplicados ao problema da detec9ao multiusuario 
para sistemas DS/CDMA em canais com desvanecimento 
Rayleigh Plano, e sensivel ao efeito nearfar, implicando 
em processamento adicional na determina9ao e computo das 
itera90es necessarias para se alcan9ar 0 desempenho ML nas 
diferentes condi90es de NFR. 

Note-se que para as condi90es de carregamento de sistema 
simulado (L = 37,5% e 75%), os desempenhos dos detec
tores ML e dos algoritmos heuristicos evolucionarios e de 
busca local resultaram muito proximos ao SuB. No entanto, 
para sistemas sobrecarregados ocorre perda progressiva de 
desempenho; a figura II ilustra a redu~ao de desempenho 
do algoritmo I-opt LS com 0 aumento do carregamento, 
L = 100%,150% e 200%. Utilizou-se apenas 0 algoritmo 
I-opt LS na obten9ao da degrada9ao de desempenho consi
derando sistemas sobrecarregados, pois todos os algoritmos 
heuristicos analisados procuram maximizar a mesma fun9ao 
custo, equa9ao (8), e urn aumento da MAl acarreta uma perda 
identica de desempenho para todos os algoritmos. Caso fosse 
utilizado outro algoritmo, 0 limite (patamar) de desempenho 
seria 0 mesmo obtido com 0 algoritmo J-opt LS, mudando 
apenas a velocidade de convergencia. 

Observe-se que uma degrada9ao consideravel no desem
penho do detector ML, nas condi90es de canal simuladas, 
ocorre apenas para carregamentos maiores que 150%. Adi
cionalmente, 0 algoritmo I-opt LS atinge 0 mesmo desem
penho do detector ML em todas as condi90es de carrega
mento, mostrando que a utiliza9iio de algoritmos heuristicos 
traz urn ganho nao so em termos de BER, como tambem 
de capacidade do sistema em termos do numero maximo de 
usuarios ativos, quando comparados com outras tecnicas de 
detec9ao multiusuano sub-otimas [2, 25). 
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Figura 11. Desempenho do algoritmo I-opt LS para sistema 
sobrecarregado, 

5.3	 DESEMPENHO COM ERROS NAS ESTI
MATIVAS DE CANAL 

Novamente, utilizou-se apenas 0 algoritmo I-opt LS para 
a obten~ao da degrada~ao de desempenho considerando er
ros nas estimativas de canal, pois todos os demais algoritmos 
heurfsticos analisados procuram maximizar a mesma fun~ao 

custo (equa~ao (8» e erros nas estimativas de canal acarretam 
perdas identicas de desempenho para todos os algoritmos. 
Esta degrada~ao esta sintetizada na figura 12. 0 erro foi intro
duzido na estimativa do modulo (3) e/ou da fase (it» dos co
eficientes de canal separadamente ou em conjunto, para cada 
usuario e atualizados a cada simbolo transmitido. Estes erros 
foram modelados atraves de distribui~6es uniformes: 

d;k = U [1 ± bo Q ] x it>k 

com bo3 e bo<1J E [0: 0,10: 0,20: O. 25: 0, 50J. 
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Figura 12, Degrada~ao do desempenho para 0 algoritmo 1
opt LS quando ha erros nas estimativas do canal, controle 
perfeito de potencia e I{ = 12 usuanos. 

Mesmo com erros nas estimativas do modulo e fase dos co
eficientes de canal, da ordem de ±50%, uniformemente dis

tribuidos no intervalo [1 ± 0,5] x (3" e [1 ± O.!'i] x OJ.:, os 
algoritmos heurfsticos atingem melhores desempenhos que 0 

obtido com 0 detector convencional com estimativas perfei
tas para os coeficientes de canal. Observe-se ainda que a to
lerancia a erros na estimativa da fase do canal e menor que a 
tolerancia a erros na estimativa do modulo. 

6.	 COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL 

No intuito de expressar a complexidade dos algoritmos 
analisados, encontrou-se 0 mimero de opera~6es envolvidas 
em cada calculo da fun~ao custo. No calculo da fun~ao cu
sto, conforme a equa~ao (8), as opera~6es h = 2y T cH A e 
h = cARAcH podem ser obtidas antes do la~o de busca 
da solw,ao global em cada algoritmo. Para cada teste de 
solu~ao candidata, computam-se fr.b e bT.h.b, que em ter
mos de opera~6es e equivalente a I{2 + 21{ multiplica~6es e 
I transposi~ao de ordem K. 

Para 0 detector ML, 0 numero de opera~6es cresce expo
nencialmente com 0 numero de usuarios, i.e., 0 (2[' 1\-2), 
onde 0 operador 0 (.) indica proporcionalidade ao argu
mento. Sao necessanas 'J.!' gera~6es de bits de ordem 1\- e 
2[( calculos da fun~ao custo para a detec~ao simultanea de I 
bit dos I{ usuarios. 

6.1	 COMPLEXIDADE PARA OS ALGORIT
MOS EVOLUCIONARIOS 

o numero de opera~6es no algoritmo EP cresce depen
dendo da rela~ao 0 (pgK2), sendo necessanas pg + P - 1 
gera~6es de bits de ordem I{, pg sele~6es de ordem I{, pg+P 
calculos da fun~ao custo e 2pg ordena~6es de ordem 1\. 

Da mesma forma, 0 algoritmo EP-C possui uma complexi
dade que tambem cresce dependendo da rela~ao 0 (pgl{2), 
sendo necessanas pg + p - 1 gera~6es de bits de ordem K, 
pg + p calculos da fun~ao custo e 2pg ordena~6es de ordem 
K. Em contraste com 0 EP, 0 algoritmo EP-C realiza pg/Ie 
sele~6es de ordem K e gIe clonagens de ordem I{. 

A complexidade computacional para 0 algoritmo GA 
tarnbem cresce dependendo da rela~ao 0 (pgl\'2), po
dendo ser obtida adicionando a complexidade do operador 
recombina~ao genetica, crossover, acomplexidade do algo
ritmo EP. Esta etapa realiza pg.pc opera~6es de ordem I{. 

Para 0 algoritmo Clonalg, 0 numero de opera~6es cre
sce dependendo da rela~ao 0 (gK2 (p + N c )), sendo ne
cessanas 9 (p - n) +p - 1 gera~6es de bits de ordem 1\, 2gn 
sele~6es de ordem K, 9 (p + Nc) calculos da fun~ao custo, 
gNc ordena~6es de ordem I{, gNe clonagens de ordem K e 
gNe calculos de <; de ordem 1. 

6.2	 COMPLEXIDADE PARA OS ALGORIT
MOS DE BUSCA LOCAL 

o numero de opera~6es do algoritmo I-opt LS cresce de
pendendo da rela~ao 0 (mK3 ), sendo necessarias mI{ tro
cas de bits de ordem K, mK + 1 calculos da fun~ao custo, m 
sele~6es de bits de ordem 1\ e m compara~6es de ordem I. 

o algoritmo k-opt LS possui uma complexidade que cresce 
dependendo da rela~ao 0 (mQK2), sendo necessarias mQ 
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Figura 11. Desempenho do algoritmo I-opt LS para sistema 
sobrecarregado, 

5.3	 DESEMPENHO COM ERROS NAS ESTI
MATIVAS DE CANAL 

Novamente, utilizou-se apenas 0 algoritmo I-opt LS para 
a obten~ao da degrada~ao de desempenho considerando er
ros nas estimativas de canal, pois todos os demais algoritmos 
heurfsticos analisados procuram maximizar a mesma fun~ao 

custo (equa~ao (8» e erros nas estimativas de canal acarretam 
perdas identicas de desempenho para todos os algoritmos. 
Esta degrada~ao esta sintetizada na figura 12. 0 erro foi intro
duzido na estimativa do modulo (3) e/ou da fase (it» dos co
eficientes de canal separadamente ou em conjunto, para cada 
usuario e atualizados a cada simbolo transmitido. Estes erros 
foram modelados atraves de distribui~6es uniformes: 

d;k = U [1 ± bo Q ] x it>k 

com bo3 e bo<1J E [0: 0,10: 0,20: O. 25: 0, 50J. 

CD (0%)"- e-,· G' ';',-0;, -,.()-, - 'e' - '-I> ,.;.,.().;.,.;., 
~ . . '. . 
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.11} = 25% . .;l,p == 25~o'~, :: - -t(- - -* • -)f - - K - - -f(- -  all =0%, a(> = 2~o'. ..: ~ - -t - - .- - -¢- - ~ -  .1 = 10%, ~¢' = 10~'o
1l *.. ,....It.-..-........;....;..-••.-_-.-;..-·
 jfi = 20~o , .1$ = o~'o 

F-=--=-:.:-...·::.--=-;..:-...-::..::.-.::z::.::..=-~=--.::..:::-IIlc.::.:IIiL::~.113 = O~O , .1, = 0% 
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Figura 12, Degrada~ao do desempenho para 0 algoritmo 1
opt LS quando ha erros nas estimativas do canal, controle 
perfeito de potencia e I{ = 12 usuanos. 

Mesmo com erros nas estimativas do modulo e fase dos co
eficientes de canal, da ordem de ±50%, uniformemente dis

tribuidos no intervalo [1 ± 0,5] x (3" e [1 ± O.!'i] x OJ.:, os 
algoritmos heurfsticos atingem melhores desempenhos que 0 

obtido com 0 detector convencional com estimativas perfei
tas para os coeficientes de canal. Observe-se ainda que a to
lerancia a erros na estimativa da fase do canal e menor que a 
tolerancia a erros na estimativa do modulo. 

6.	 COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL 

No intuito de expressar a complexidade dos algoritmos 
analisados, encontrou-se 0 mimero de opera~6es envolvidas 
em cada calculo da fun~ao custo. No calculo da fun~ao cu
sto, conforme a equa~ao (8), as opera~6es h = 2y T cH A e 
h = cARAcH podem ser obtidas antes do la~o de busca 
da solw,ao global em cada algoritmo. Para cada teste de 
solu~ao candidata, computam-se fr.b e bT.h.b, que em ter
mos de opera~6es e equivalente a I{2 + 21{ multiplica~6es e 
I transposi~ao de ordem K. 

Para 0 detector ML, 0 numero de opera~6es cresce expo
nencialmente com 0 numero de usuarios, i.e., 0 (2[' 1\-2), 
onde 0 operador 0 (.) indica proporcionalidade ao argu
mento. Sao necessanas 'J.!' gera~6es de bits de ordem 1\- e 
2[( calculos da fun~ao custo para a detec~ao simultanea de I 
bit dos I{ usuarios. 

6.1	 COMPLEXIDADE PARA OS ALGORIT
MOS EVOLUCIONARIOS 

o numero de opera~6es no algoritmo EP cresce depen
dendo da rela~ao 0 (pgK2), sendo necessanas pg + P - 1 
gera~6es de bits de ordem I{, pg sele~6es de ordem I{, pg+P 
calculos da fun~ao custo e 2pg ordena~6es de ordem 1\. 

Da mesma forma, 0 algoritmo EP-C possui uma complexi
dade que tambem cresce dependendo da rela~ao 0 (pgl{2), 
sendo necessanas pg + p - 1 gera~6es de bits de ordem K, 
pg + p calculos da fun~ao custo e 2pg ordena~6es de ordem 
K. Em contraste com 0 EP, 0 algoritmo EP-C realiza pg/Ie 
sele~6es de ordem K e gIe clonagens de ordem I{. 

A complexidade computacional para 0 algoritmo GA 
tarnbem cresce dependendo da rela~ao 0 (pgl\'2), po
dendo ser obtida adicionando a complexidade do operador 
recombina~ao genetica, crossover, acomplexidade do algo
ritmo EP. Esta etapa realiza pg.pc opera~6es de ordem I{. 

Para 0 algoritmo Clonalg, 0 numero de opera~6es cre
sce dependendo da rela~ao 0 (gK2 (p + N c )), sendo ne
cessanas 9 (p - n) +p - 1 gera~6es de bits de ordem 1\, 2gn 
sele~6es de ordem K, 9 (p + Nc) calculos da fun~ao custo, 
gNc ordena~6es de ordem I{, gNe clonagens de ordem K e 
gNe calculos de <; de ordem 1. 

6.2	 COMPLEXIDADE PARA OS ALGORIT
MOS DE BUSCA LOCAL 

o numero de opera~6es do algoritmo I-opt LS cresce de
pendendo da rela~ao 0 (mK3 ), sendo necessarias mI{ tro
cas de bits de ordem K, mK + 1 calculos da fun~ao custo, m 
sele~6es de bits de ordem 1\ e m compara~6es de ordem I. 

o algoritmo k-opt LS possui uma complexidade que cresce 
dependendo da rela~ao 0 (mQK2), sendo necessarias mQ 
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trocas de hi ts de ordem !{, mQ + 1 calculos da func;ao custo, 
m selec;6es de hits de ordem /\ e m comparac;6es de ordem 
1. 

o numen> de operac;6es do algoritmo SA tambem cresce 
na propon,:iio () (1111\':1), onde sao realizadas m/\ trocas de 
bits de ordelll /\'. 11/ ]\' + 1 computos da func;ao custo, 4m 
compara,,()es de ordem ]\', m (I\' + 1) gerac;6es de numeros 
aleatorios. III c;ikuJos de:: (m) ell/ calculos de T (m), todos 
de ordelll I. 

o algoritlll\1 STTS possui uma complexidade que cresce 
dependendo talllb~m da relac;ao 0 (m/\3), sendo necessanas 
m!\' troCIS tIL" bits de ordem /\, m/\ + 1 calculos da func;ao 
custo. III/I glTa~'t)es de bits de ordem /\, -lm comparac;6es 
de ordelll I l" ~ III ( /'2 + P) comparac;6es de ordem /\. 

Para \1 algoritlllo RTS 0 numero de operac;6es tambem cre
see na pl"\lp(\r~';I\1 () (III!\'\), sendo realizadas m/\ trocas de 
bits de ol"lklll /1'. 111/\' + 1 computos da func;ao custo, m/\ 
gerac;oe, til' bit, tic ordem ]\'. -lm comparac;6es de ordem 

I e 1/11 ( I'"~, ~ ~ ["")) comparac;6es de ordem /\ ,onde 

(P",) = +=/'1/1 . 
. c I 

6.3 NUMERO DE OPERACOES 

Admitindo que os tempos computacionais das operac;6es 
sejam id0ntil·m. pode-se expressar a complexidade computa
cional dos rl',·eptores. em termos de operac;6es, substituindo 
o nllmew de opera~'oes de cada func;ao custo e somando to
das as outra, opera,,6es multiplicadas por suas respectivas or
dens. conw indicado na tabela 1. 

Utili/ando th \alores numericos obtidos nas simulac;6es, 
figuras :'i a 10. para as variaveis 9 (gerac;ao em que houve 
convergencial. /\'./). !c.1Vc. n, m (numero da iterac;ao re
ferente il cOl1\agencia), Q, P e (Pm), e possivel expressar 
a compk'l.idatk de cada algoritmo. em termos do numero 
de opera~'tk,. para se atingir 0 desempenho ML. A tabela 
:2 sinteti/a ,"stes resultados, Nota-se que para 0 problema da 
detecc;iio multiusuario em canal Rayleigh plano sincrono, a 
estrategia singela de otimizac;ao I-opt LS resulta em menor 
complexidade em termos do numero de operac;6es compu
tacionais. garantindo convergencia para 0 desempenho ML 
para todas as condic;6es de operac;ao de sistema analisadas. 

Detector Nlilllern de Opera~6es 

ML "2/' I,' (I,' +-1)
 
EP 1'.'/ (","c + 11\) + 1\ (I\P + -1p - 1)
 
EP-C 1'.'/1 ,,'c + 6/\ + /\ / Ie) + 1\ (/(p + 4p - 1 + gIe)
 
GA lUI (/,'c + 1\' (I + Pc» + /\ (I\P + 4p - 1)
 

Clonalg 'J (I' + .\() (1\2 + 51\) + /\ (g (n - p + !7f) + p - 1)
 
I-opt LS 11/1 (I,' C + 1) + /\) (1\ + -1) - Jm - /\
 
It·opt LS ( 111 (Q1\' + 1) + /\) (1\ + -1) - 3m - /\
 
SA-LS (111 (1\'~ + 5) + II') (1\ + -1) -17m - /\
 
SITS (IIII\'c + 1\) (1\ + 5) + 0,5/\ (m (p2 + p) - 4)
 
RTS (IIII\'c + 1\) (/\ + 5) + 0,5/\ rn (Pm )2 + (Pm) - 4 

Tabela 1. Complexidade dos detectores multiusuano em ter
mos de operac;6es. 

Detector Fig.Se8 Fig. 6e 9 Fig. 7 e 10 
ML 786 > 11 x 106 > 11 x 106 

EP 203 7845" 9630* 
EP-C 140 1730 2300 
GA 151 3040 4020 
Clonalg 437 12234' 9820 
I-opt LS 9 114 211 
3-opt LS 86 6250 9370 
SA-LS lO 115 212 
SITS lO 119 220 
RTS 10 118 219 

* Complexidade estimada para uma aproxima~ao da gera~ao de 
convergencia. 

Tabela 2, Complexidade (num. de operac;6es xI (il 
). 

7. AGRADECIMENTOS 

Aos revisores pelas sugestoes que muito contribuiram para 
o aperfeic;oamento desse artigo. 

8. CONCLUSOES 

Uma grande variedade de algoritmos heuristicos aplicados 
ao problema MuD em canal Rayleigh Plano sincrono foram 
avaliados e resultaram em desempenhos muito proximos ao 
obtido com 0 detector otimo. 

Dentre os algoritmos heuristicos analisados, a escolha mais 
apropriada consiste em utilizar 0 algoritmo sub-otimo I-opt 
LS, pois este resultou em menor complexidade, atingindo 0 

mesmo desempenho do ML para carregamentos elevados e 
relac;ao sinal-ruido media. No entanto, todos os algoritmos 
heuristicos. com excec;ao do EP-C, apresentaram perda na 
velocidade de convergencia em presenc;a do efeito near-far 
e aumento de carregamento. 

o algoritmo EP-C, apesar de resultar em uma complexi
dade computacional maior que 0 algoritmo I-opt LS. nao 
apresentou perda na velocidade de convergencia em presenc;a 
de desbalanc;os nas potencias recebidas. devido a carac
teristica adaptativa da matriz de desvio padrao, simplificando 
consideravelmente 0 processo de determinac;ao do numero de 
gerac;6es necessanas para se alcanc;ar 0 desempenho do de
tector ML. 

A amilise da degradac;ao de desempenho em func;ao do 
aumento de carregamento mostrou que para ate 150% os 
nove algoritmos heuristicos nao sofrem perda de desem
penho consideravel quando comparados ao SuB, indicando 
urn potencial aumento na capacidade do sistema, Ja a 
analise da degradac;ao de desempenho dos detectores, de
vido a introduc;ao de erros nas estimativas dos coeficientes 
de canal, indicou de forma geral ser possivel tolerar simulta
neamente erros da ordem de ate ±25% no modulo e fase, 
uniformemente distribuidos, sem que 0 desempenho seja 
degradado consideravelmente. Adicionalmente, 0 sistema 
DS/CDMA com detectores multiusuano baseados em algorit
mos heuristicos em canal Rayleigh Plano sincrono mostrou
se mais robusto aos erros nas estimativas do modulo do que 
aos erros na fase dos coeficientes de canal. 
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