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Algoritmos Heurı́sticos Evolucionários Aplicados à
Detecção Multiusuário DS-CDMA

Fernando Ciriaco Dias Neto, Taufik Abrão e Paul Jean E. Jeszensky

Resumo— Neste trabalho são apresentados os principais al-
goritmos heurı́sticos baseados na teoria da evolução genética
aplicados ao problema da detecção multiusuário (MuD) para
sistemas DS/CDMA em canais com desvanecimento Rayleigh
Plano sı́ncrono. Uma nova forma de utilização do algoritmo de
Programação Evolucionária (EP) é proposta, adaptando a matriz
de variância em função dos parâmetros Eb/No, efeito near-far
(NFR) e função custo. Adicionalmente, introduziu-se a estratégia
de clonagem ao EP baseada em [1]. E por fim, é feita uma
comparação entre os algoritmos através da relação desempenho
versus complexidade computacional. A complexidade computa-
cional é computada em termos do número de operações para se
alcançar o desempenho ML.

Palavras-Chave— algoritmos heurı́sticos, programação evolu-
cionária, detecção multiusuário.

Abstract— This work shows the main heuristic algorithms,
based on genetic evolution theory, applied to the DS-CDMA
multi-user detection (MuD) problem in synchronous flat Rayleigh
channels. A new use form for the evolutionary programming (EP)
is proposed. In this proposal the variance matrix is adapted as
a function of the parameters Eb/No, Near-Far Ratio (NFR) and
cost function. Additionally the EP cloning strategy proposed in
[1] are inserted to the algorithm. Finally, a comparison between
algorithms, through the performance versus computational com-
plexity relation, is carried out. The computational complexity is
shown in terms of the number of operations to reach the ML
performance.

Keywords— heuristic algorithms, evolutionary programming,
multi-user detection.

I. INTRODUÇÃO

O sinal recebido em um sistema DS-CDMA (Direct
Sequence/Code-Division Multiple Access) em canal com des-
vanecimento Rayleigh Plano não pode ser demodulado de
forma ótima utilizando um detector convencional (CD), pois
este é afetado pela interferência de múltiplo acesso (MAI -
Multiple Access Interference) e pelo efeito near-far (NFRes),
resultando num sistema que não aproveita a capacidade total
do canal. Em [2] mostrou-se que o detector ótimo pode ser ob-
tido pelo emprego de um detector de máxima verossimilhança
(ML). Este detector considera que as saı́das dos filtros casados
apresentam estatı́sticas suficientes para a detecção de todos
usuários.

Assim, pode-se obter o detector multiusuário ótimo, aplican-
do um detector de Viterbi às saı́das dos filtros casados. Porém,
este detector apresenta uma complexidade exponencial com o
número de usuários, tornando-o inviável para implementação.
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Portanto, é relevante uma busca de detectores multiusuário
sub-ótimos que atendam aos critérios de alta eficiência e
baixa complexidade. Este trabalho faz uma sı́ntese comparativa
dos principais algoritmos heurı́sticos, baseados na teoria da
evolução genética, aplicáveis ao problema da detecção mul-
tiusuário. Esta análise visa comparar a complexidade compu-
tacional dos algoritmos através do número de operações com-
putacionais que cada receptor necessita para a demodulação.

II. DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

Em uma transmissão do tipo binary phase-shift-keying
(BPSK) através de um canal com desvanecimento Rayleigh
Plano com

�
usuários sı́ncronos em um sistema de múltiplo-

acesso DS-CDMA, o sinal à saı́da do banco de filtros casados
é um vetor de comprimento

�
que pode ser escrito na forma

matricial: �������	��

���
(1)

onde:
�

é a matriz diagonal das amplitudes recebidas dos
�

usuários,
�

é a matriz diagonal dos coeficientes do canal para
os

�
usuários,


������������������
é o vetor bit de informação

transmitidos;
�

é a matriz de correlação cruzada normalizada
e
�

representa o ruı́do AWGN à saı́da do banco de filtros
casados.

Em [2] mostra-se que uma solução ótima para recuperar os
bits de informação de (1) consiste em utilizar a saı́da de um
detector de máxima verossimilhança (ML).� 
��� "!$#�% &� �'(*),+.-	/10 23/$4$576 �98:�	;���
<��
�8:�	�=���=�	;�
?>

(2)

onde o operador @*A B ; indica transposta conjugada.
O detector multiusuário ótimo consiste na busca do melhor

vetor de bits de dados em um conjunto com todas as possibili-
dades, ou seja, é um problema com combinação NP-completa,
no qual os algoritmos tradicionais são ineficientes.

Então, o uso de algoritmos heurı́sticos aplicados a esse
problema se torna atraente, pois são métodos que encontram
soluções ótimas ou próximas na otimização de problemas de
combinação em um curto tempo e espaço de busca.

Sob a restrição de um espaço de busca, todos os algoritmos
heurı́sticos buscam melhores soluções seguindo uma função
objetivo, capaz de quantificar a tendência de melhoria em
relação à solução ótima. Esta função é chamada de função
custo (fitness value), e no contexto da detecção MuD, dada
pela função de verossimilhança.C @ED�B � 6 �983�	;�� D � D 8:�	�=���=�	; D (3)

Cada algoritmo heurı́stico aplicado ao problema da detecção
MuD busca maximizar (3), encontrando assim um vetor de bits
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candidatos, D , cuja BER média resulta a mais próxima possı́vel
daquela obtida com um detector ML.

III. ALGORITMOS HEURÍSTICOS

Em comparação com as técnicas exatas, os algoritmos
heurı́sticos não garantem encontrar uma solução ótima após
atingirem um critério de parada; mas estes têm demonstra-
do alta eficiência em problemas de larga combinação para
casos práticos, além de poderem ser modificados facilmente,
adaptando-se ao problema analisado [3],[4].

Sintetiza-se a seguir, as caracterı́sticas dos principais algo-
ritmos heurı́sticos de evolução genética aplicados ao problema
da detecção MuD.

Os algoritmos genéticos constituem métodos de busca ba-
seados em mecanismos de seleção e evolução natural se-
guindo a teoria da evolução das espécies de Darwin, sendo
programação evolucionária (EP) e algoritmos genéticos (GA)
os principais. Em [1] foi introduzido um outro algoritmo
baseado na evolução genética, denominado CLONALG, o qual
visa representar a resposta adaptativa da imunização de um
organismo na presença de um antı́geno.

Nestes algoritmos, o número de usuários é denotado por
�

,� indica a iteração atual, � o número de iterações total e � o
tamanho da população.

As estratégias utilizadas para a diversificação do universo de
busca são baseadas nos processos que ocorrem na reprodução
das células, sendo chamadas de mutação e crossover. O
critério de mutação consiste na troca de um gene escolhido
aleatoriamente por um outro que possui uma caracterı́stica
diferente. Ex:

Filho
Pai
 Mutação


   -1  1
 -1
 1 -1  1
    -1  1
 1
 1 -1  1


O critério de crossover utiliza dois indivı́duos, com o
objetivo de formar novos indivı́duos a partir da troca de genes
entre os indivı́duos pais. O ponto de crossover também é
escolhido aleatoriamente. Ex:

Filhos
Pais
 Crossover


   -1  1
 -1
 1 -1  1


    1  1
  1
  1  1 -1


   -1  1


-1
 1 -1  1
    1  1


 1
  1  1 -1


A estratégia para a intensificação proposta neste trabalho
consiste em clonar (replicar) os indivı́duos que possuem me-
lhores genes, no intuito de produzir uma população altamente
evoluı́da na próxima geração.

Outra estratégia proposta consiste na tentativa de quantificar
o número necessário de mutações que um indivı́duo deve
sofrer para que ele resulte em um melhor conjunto de genes.
Esta estratégia visa adaptar a matriz de desvio padrão do
algoritmo EP através dos parâmetros � 
����	� , efeito near-far
(NFR) e função custo.

O mesmo problema de detecção multiusuário pode ser
atacado utilizando algoritmos heurı́sticos de busca local.

A. Programação Evolucionária (EP)

O algoritmo heurı́stico de programação evolucionária (EP)
é o algoritmo evolucionário mais simples, pois utiliza apenas
o critério de mutação, com probabilidade ��
 de ocorrência,
como estratégia de diversificação e nenhum critério para a
estratégia de intensificação [6], [7]. Com isto, este algoritmo
possui a menor complexidade computacional por geração,
mas a convergência é lenta, sendo necessárias gerações extras
para atingir o desempenho desejado. Descreve-se a seguir o
algoritmo EP.

Algoritmo EP:

a) Utiliza-se a saı́da do detector convencional como o vetor
de genes do indivı́duo inicial.

D / � � 
���
 � D�� ��� @ � B (4)

b) Os outros vetores de genes dos indivı́duos que formam
a população da

���
geração são determinados por um

processo aleatório. Para � � 6 ��� � � � � :

D�� �����?�������������
(5)

onde
� �?����������� �

é um vetor binário uniformemente
distribuı́do. A matriz de genes iniciais possui

�
linhas

e � colunas (pais) e pode ser expressa por:� ��� D / ������� � D���� (6)

c) Para cada D�� � � � ����� � � � � , calcula-se o valor da função
custo dada por (3):

d) Para � � ��� 6 ��� � � � � :

(i) Para cada D�� � � � ����� � � � � , é introduzida a mutação,
no intuito de se criar filhos que possuam melhores
genes. � � 0 !$- � � D�� ���#" � � 0 ! �$�&%(' �*)�+� 0 !�,.- (7)

onde / � ����� � � � �
; 0 � ����� � � � � ;

� � 0 ! representa

o k-ésimo gene e j-ésimo indivı́duo e
�21�' �*) +� 0 !�3

representa um processo aleatório Gaussiano com
média 0 e variância

) +� 0 ! . Esta variância é propor-
cional à porcentagem de troca dos genes, mutação,
com probabilidade �4
 de ocorrência.

(ii) Para cada D�� - � � � � ����� � � � 6 � , é calculado o valor
da função custo como em (3):

(iii) A população é ordenada de forma decrescente em
relação ao valor obtido pela função custo. Os me-
lhores � indivı́duos, ou seja, que possuem maiores
valores para a função custo, são selecionados para
compor a base da nova geração.

(iv) Retorna-se para a etapa d) até que o número de
gerações � atinja um valor � pré-estabelecido.

e) Toma-se o indivı́duo
� / como sendo o vetor de saı́da do

algoritmo.

B. Programação Evolucionária com Clonagem (EP-C)

Este algoritmo também é baseado na teoria da programação
evolucionária, porém aqui são aplicadas as duas estratégias
de intensificação descritas anteriormente, a clonagem e a
utilização da matriz de desvio padrão adaptativa.
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Na obtenção da matriz de desvio padrão otimizada,
analisou-se a percentagem de troca dos genes do indivı́duo
candidato na � -ésima geração do algoritmo EP em função do
desvio padrão total,

)�� � , a qual indicou um comportamento
acentuadamente crescente na faixa de

)�� ��� � ' ���	� 6 � , figura
1. Otimizações feitas a seguir levaram em consideração este
intervalo. Considerou-se esta faixa para

)�� � , uma vez que, va-
lores muito abaixo ou muito acima desta faixa representam ou
uma chance remota de troca de genes ou uma chance elevada
de troca, respectivamente. No último caso, é mais razoável
(menos complexo) gerar um novo indivı́duo candidato. No
primeiro caso, não há evolução (geração sem evolução).

Assim, adotando-se
)�� � � � ' ���	� 6 � , verifica-se que a

faixa de troca de pico estará confinada ao intervalo � ��

a � '

 , respectivamente. Efetivamente está-se restringindo a
probabilidade média de troca do gene na � -ésima geração
à faixa de 6 ����
 a � '

 , garantindo um compromisso entre
variabilidade (entropia) e evolução.

Em função dos parâmetros SNR, NFR e função custo,
obteve-se uma expressão, via técnica de “curve fitting”, para
o desvio padrão (ou de forma equivalente, da variância) do
processo EP referente à probabilidade de mudança de genes
do indivı́duo candidato na � -ésima geração:) � ��� � 0 !�� ��� �� 
����	� ��� ����� @ �*B� 6 � ��� � @ 0,B&� �' � � @ 0,B � (8)

Onde os ı́ndices � e 0 referem-se às linhas e colunas da
matriz do desvio padrão, que refletem os genes ( � -ésima linha)
e os indivı́duos candidatos (0 -ésima coluna).
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Fig. 1. Porcentagem de troca dos genes em relação ao desvio padrão.

O primeiro termo em (8) é devido ao efeito da relação sinal-
ruı́do, sendo neste caso um escalar, idêntico para todos os
elementos da matriz desvio padrão (

)�� � ). O segundo termo
é devido ao efeito Near-Far. Quanto maior o efeito Near-Far,
menor será o desvio padrão. O efeito Near-Far é incluı́do em
cada gene da � -ésima linha, isto é, resultará em valor idêntico
para todas as gerações do EP. O último termo é devido ao
efeito da função custo. Este efeito terá um impacto sobre cada
indivı́duo (0 -ésima coluna), implicando em um aumento do

desvio padrão toda vez que o valor da função custo do 0 -
ésimo indivı́duo for menor que o maior valor da função custo
obtido.

A matriz de desvio padrão é calculada a cada geração
(apenas o último termo), pois os valores da função custo são
diferentes a cada iteração.

Para que
)�� � � � ' ���	� 6 � , algumas condições são impostas.

Se
) � ��� � 0 !���� ' ���

, adota-se
) � ��� � 0 !�� � ' ���

.
Se

) � ��� � 0 !���� 6 , adota-se
) � ��� � 0 !�� � 6 .

com � � ����� � � � �
e 0 � ����� � � � 6 � .

A estratégia de clonagem substitui a etapa d(iii) do algorit-
mo EP pela seguinte etapa:

(iii) A população é ordenada de forma decrescente em
relação ao valor obtido pela função custo. Deve-
se escolher apenas uma percentagem de indivı́duos
para que sejam usados na próxima geração. Para� � ����� � � � �

e 0 � ����� � � � � � � � :� ��! � � � 0 ! � (9)

onde
� �

é o ı́ndice de clonagem e
! � A � é o

operador de clonagem, que cria
���

cópias de cada
indivı́duo. Deve-se usar um ı́ndice de clonagem
cuja divisão � � ��� seja um número inteiro. O ı́ndice
de clonagem é dado por:� � � ��A �#" (10)

onde � 
 é o ı́ndice de seleção dos indivı́duos que
possuem maior função custo e dado em porcenta-
gem.

Estas modificações visam melhorar a taxa de convergência,
diminuindo o número de gerações necessárias para se alcançar
o desempenho ML.

C. Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo GA é parecido com o algoritmo EP, pois
estes se baseiam na teoria de evolução genética, mas este
utiliza os critérios de mutação e crossover para a estratégia
de diversificação e nenhum critério para a intensificação [8],
[9].

O processo de crossover visa criar novos indivı́duos que
contém caracterı́sticas mescladas em relação à geração que os
precedeu, sendo que este processo ocorre com uma alta proba-
bilidade, ��$ , de ocorrência. No algoritmo GA a porcentagem
de mutação, �4
 , é bem menor que a do EP.

O algoritmo GA é idêntico ao algoritmo EP incluindo o
efeito do critério de crossover. Este critério é incluı́do antes
da etapa d(i) e é descrita por:

(i) É introduzido o efeito da recombinação genética,
o que cria dois filhos combinando-se sub-partes de
dois pais (com probabilidade de crossover = �%$ ).
A matriz de pais é dada por:� � � D / ������� � D���� (11)

Então a matriz de filhos deve ser criada trocando-se
bits dos vetores pais a partir de pontos de crosso-
ver. Estes pontos são gerados aleatoriamente.
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D. Algoritmo de Clonagem Seletiva (CLONALG)

Este algoritmo foi proposto por [1] e é baseado na resposta
imunológica de um sistema na presença de um antı́geno. Quan-
do um antı́geno é introduzido o organismo produz diversos
tipos de anticorpos no intuito de combater o antı́geno introdu-
zido. Apenas os anticorpos que tiverem maior afinidade com o
antı́geno são reproduzidos. Quando este antı́geno novamente
é introduzido no organismo, a resposta a ele se torna mais
rápida, pois este reconhece o antı́geno e já sabe quais são os
melhores tipos de anticorpos. Quanto mais vezes o organismo
for colocado em contato com o antı́geno, mais rápido se torna
à resposta a ele.

Esta análise é equivalente à estratégia do algoritmo EP, onde
apenas os melhores indivı́duos, que possuem melhores genes,
são utilizados na próxima geração.

Este algoritmo utiliza a estratégia de mutação como critério
de diversificação e o critério de clonagem como critério de
intensificação.

Algoritmo CLONALG:

a) Utiliza-se a saı́da do detector convencional como o vetor
de genes do indivı́duo inicial, como em (4).

b) Os outros vetores de genes dos anticorpos que formam
a população da

���
geração são determinados por um

processo aleatório. Para � � 6 ��� � � � � :

D�� ��� ���������������
(12)

onde
���?����������� �

é um vetor binário uniformemente
distribuı́do. A matriz de genes iniciais possui

�
linhas

e � colunas (anticorpos) e pode ser expressa por:� � � D / ������� � D���� (13)

c) Para � � ��� 6 ��� � � � � :

(i) Para cada D�� � � � ����� � � � � , calcula-se o valor da
função custo dada por (3):
Apenas os � melhores anticorpos são selecionados.

(ii) Utiliza-se o critério de clonagem, criando� � @ �*B cópias de cada anticorpo, onde� � � ��� � /��
��� ��� 1
	 �� 3 , sendo � um fator

multiplicativo que estabelece um compromisso
entre complexidade e convergência [1].
Com isso, os anticorpos são clonados com valores
diferentes, dependendo da classificação em relação
ao valor da função custo.

(iii) Para cada D�� � � � ����� � � �*�
�
, é utilizado o critério da

mutação, visando diversificar a busca. O critério
de mutação é introduzido segundo uma função
baseada na afinidade do anticorpo com o antı́geno
dada por:

� � ��' ' A�� '�� @ ��� C � B (14)

onde � é a porcentagem de mutação,
�

controla o
decréscimo da função e

C � �������������� é a afinidade
do anticorpo ao antı́geno, sendo

C (! �"!# o valor da
função custo para o melhor anticorpo e

C � o valor
da função para o anticorpo a ser mutado.

(iv) Para cada D�� � � � ����� � � �*�
�
, calcula-se o valor da

função custo dada por (3):
(v) A população é ordenada de forma decrescente em

relação ao valor obtido pela função custo. Os me-
lhores � anticorpos, ou seja, que possuem maiores
valores para a função custo, são selecionados para
compor a base da nova geração.

(vi) São gerados � � � anticorpos determinados por um
processo aleatório. Para � � ����� � � � � � � :

D�� �����?����������� �
(15)

onde
���?����������� �

é um vetor binário uniforme-
mente distribuı́do. A população dos anticorpos é
então formada pelos � anticorpos selecionados na
etapa c(v) e pelos � � � anticorpos gerados em (15).
Portanto a matriz de anticorpos possui

�
linhas e� colunas (anticorpos) e pode ser expressa como

em (6).
(vii) Retorna-se para a etapa c) até que o número de

gerações � chegue ao valor � pré-estabelecido.

d) Toma-se o anticorpo
� / como sendo o vetor de saı́da do

algoritmo.

IV. RESULTADOS NUMÉRICOS

Nesta seção são apresentados os resultados de desempenho
alcançados pelos algoritmos heurı́sticos evolucionários.

Os seguintes parâmetros foram considerados: seqüências
aleatórias de comprimento

� � � 6 , número de usuários� � � 6 e 6 � usuários, resultando em um carregamento$ � �&% � � ' � �(' � e
' � ' � respectivamente; região de

média relação sinal-ruı́do ( � ( % �*)�� � � �,+ ) e cenários com
controle perfeito de potência e com disparidades na faixa de����� � � �

a � ' dB.
Para os parâmetros do canal, adotou-se o modelo de Jakes

modificado [10], com freqüência da portadora
C $ � 6 GHz,

número de osciladores
�.-�� � � e velocidades de desloca-

mento dos móveis uniformemente distribuı́das entre 0 e 120
km/h.

Em todas as simulações Monte Carlo adotou-se um número
mı́nimo de erros/ponto = 100. Para efeito de comparação foram
incluı́dos os desempenhos dos detectores convencional (CD),
de máxima verossimilhança (ML) e o limite SuB (Single user
Bound) BPSK para canal Rayleigh [11].

Os valores dos parâmetros heurı́sticos � , ��
 , � 
 , ��$ , � 
 ,� , � e
�
, adotados nas simulações, foram obtidos através de

valores tı́picos encontrados na literatura seguido de otimização
não exaustiva.

A figura 2 mostra o desempenho alcançado pelos algoritmos
em um cenário com controle perfeito de potência e com baixo
carregamento,

$ � ' � �(' � . Adotou-se � � � '
para todos os

algoritmos; � 
 � � ��

para o algoritmo EP; � 
 � ��'



para o EP-C; ��$ �0/���

e � 
 � ��


para o GA; � � ��'
,� � ' � 6 � e

�����
para o algoritmo CLONALG. Note-se que

os algoritmos evolucionários convergem para o desempenho
ML após um certo número de gerações. Pode-se perceber
o efeito dos critérios de intensificação e de diversificação
para cada algoritmo, sendo que o algoritmo EP-C alcançou o
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desempenho ML mais rapidamente. Como melhoria adicional,
há um ganho de convergência com a utilização da clonagem e
da matriz adaptativa de desvio padrão para o algoritmo EP-C
em relação ao algoritmo tradicional EP. Embora a estratégia
de clonagem do algoritmo CLONALG apresente boas carac-
terı́sticas, a taxa de convergência mostrou-se ser lenta, causada
pela ineficiente estratégia de mutação baseada na equação
(14). O algoritmo GA mostrou ter uma boa convergência, pois
utiliza a estratégia de crossover e a estratégia de mutação como
princı́pios de diversificação.
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Fig. 2. Desempenho dos algoritmos heurı́sticos evolucionários para baixo
carregamento e com controle perfeito de potência.

A figura 3 mostra o desempenho alcançado pelos algoritmos
em um cenário com controle perfeito de potência e com alto
carregamento,

$ � ' � ' � . Adotou-se � � � � ' para todos os
algoritmos; � 
 � � ��


para o algoritmo EP; � 
 � ��'


para

o EP-C; ��$ � /���

e � 
 � ��


para o GA; � � 6 ' , � � ' � 6 �
e
�����

para o algoritmo CLONALG.
Note-se que os algoritmos EP e CLONALG atingiram o

desempenho ML para � � � ' gerações, mostrando que há
perda de convergência à medida que o carregamento cresce.
Esta perda de convergência pode ser explicada pela ineficiente
estratégia de mutação do algoritmo CLONALG e pela falta
de uma estratégia de intensificação do algoritmo EP. Nova-
mente o algoritmo EP-C alcançou o desempenho ML com o
menor número de gerações, mostrando que suas estratégias de
intensificação, clonagem e matriz de desvio padrão adaptativa,
são eficientes para a detecção MuD sı́ncrona. Embora o
algoritmo GA tenha boas estratégias de diversificação, este
não possui estratégia de intensificação, acarretando perda de
convergência com o aumento do carregamento.

Finalmente a figura 4 mostra o desempenho alcançado pelos
algoritmos em um cenário com usuários divididos em nı́veis
distintos de potência e alto carregamento:

$ � ' � ' � , 8
usuários com NFR = 0dB, 8 usuários com NFR = 15dB e 8
usuários com NFR = 30dB, sendo o desempenho medido em
relação aos usuários com menor nı́vel de potência. Adotou-se� � � � ' para todos os algoritmos; �4
 � � ��


para o algoritmo
EP; � 
 � ��'



para o EP-C; ��$ � /���

e � 
 � ��


para o
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Fig. 3. Desempenho dos algoritmos heurı́sticos evolucionários para alto
carregamento e com controle perfeito de potência.

GA; � � 6 ' , � � ' � 6 � e
�7���

para o algoritmo CLONALG.
Percebe-se que o algoritmo EP não converge para � �

� ' , evidenciando sua ineficiente estratégia de diversificação
e ausência de uma estratégia de intensificação. O algoritmo
CLONALG convergiu com � � � 6 , o que mostra que apesar de
sua ineficiente estratégia de mutação, esta conseguiu identificar
os anticorpos por afinidade devido a existência do efeito NFR,
fazendo com que a porcentagem de mutação dos anticorpos
com menor afinidade fosse maior.

Novamente o algoritmo EP-C mostrou possuir a melhor
convergência, pois atingiu o desempenho ML com o menor
número de gerações. Estes resultados provam que as es-
tratégias de intensificação propostas neste trabalho, clonagem
e matriz de desvio padrão adaptativa, são altamente eficientes
para o problema da detecção multiusuário especificado.

Percebe-se que a convergência do algoritmo GA é afetada
tanto pelo aumento do carregamento quanto pela disparidade
de potência entre os usuários (NFR).

V. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

No intuito de expressar a complexidade dos algoritmos ana-
lisados, deve-se encontrar o número de operações envolvidas
em cada cálculo da função custo.

Cada cálculo da função custo é obtida como em (3), onde
as operações

C / � 6 � 8 � ; � e
C + � �	�=���=� ;

podem ser
obtidas antes do laço de cálculo da função custo. Para cada
cálculo computa-se as operações

C / � 
 e

 8 � C + � 


, que em termos
de operações é equivalente à

� + � 6 � multiplicações e 1
transposição de ordem

�
.

Para o detector ML, o número de operações cresce expo-
nencialmente com o número de usuários, i.e.,

�
% 6 � , , onde

o operador
� @.A B indica proporcionalidade ao argumento. São

necessárias 6 � gerações de bits de ordem
�

e 6 � cálculos
da função custo para a detecção simultânea de 1 bit dos

�
usuários.

Para o algoritmo EP o número de operações cresce depen-
dendo da relação

� @ � � B , sendo necessárias
�

, � � � � � �
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Fig. 4. Desempenho dos algoritmos heurı́sticos evolucionários para alto
carregamento ( ������� us.) e fortes disparidades de potência.

gerações de bits de ordem
�

, � � seleções de ordem
�

, � � � �
cálculos da função custo e 6 � � ordenações de ordem 1.

Da mesma forma, o algoritmo EP-C possui uma comple-
xidade que também cresce dependendo da relação

�
% 6 � , ,

sendo necessárias � � � � ���
gerações de bits de ordem

�
,� � � � cálculos da função custo e 6 � � ordenações de ordem

1. Em contraste com o EP, o algoritmo EP-C realiza � � % ���
seleções de ordem

�
e � ��� clonagens de ordem

�
.

A complexidade computacional para o algoritmo GA
também cresce dependendo da relação

�
% 6 � , , podendo ser

obtida adicionando a complexidade da etapa de recombinação
genética, crossover, à complexidade do algoritmo EP. Esta
etapa realiza � � � ��$ operações de ordem

�
.

Para o algoritmo CLONALG, o número de operações cresce
dependendo da relação

� @ � @ � �$� � B$B , sendo necessárias@ � � � B � � � ���
gerações de bits de ordem

�
, 6 �4� seleções

de ordem
�

, @ � �$� � B � cálculos da função custo,
� � �

ordenações de ordem 1,
� � � clonagens de ordem

�
e
� � �

cálculos de � .
Assumindo que o tempo computacional das operações sejam

idênticos, podemos expressar a complexidade computacional
dos receptores MuD, em termos de operações, substituindo o
número de operações de cada função custo e somando todas
as outras operações multiplicadas por suas respectivas ordens.
Com isso, temos a seguinte tabela de complexidade:

Usando valores numéricos, obtidos nas simulações das
Figs. 2, 3 e 4, para as variáveis � (geração em que houve
convergência),

�
, � ,

���
,
� �

e � , é possı́vel expressar a
complexidade de cada algoritmo, em termos do número de
operações, para se atingir o desempenho ML. A tabela V
sintetiza estes resultados.

VI. CONCLUSÕES

Algoritmos heurı́sticos em geral, e em particular os evo-
lucionários, aplicados ao problema da detecção multiusuário
resultam em complexidade computacional muito menor que a

TABELA I

COMPLEXIDADE DOS DETECTORES MUD

Detector Número de operações
ML � � �	�
���
���
EP ���������������������	�
��� �!�"��#%$&�
EP-C �����������!'(���%��)&*,+-�����	�
��� �!�"��#%$��
�.*,+-�
GA ��� � � � ���	���-���/+-� � ���	�
��� �!�"��#%$&�
CLONALG �0� ����1 +0� � � � ��2(� � �%�	� �0� 34#5�6��1 +0)����7����#%$&�

TABELA II

NÚMERO DE OPERAÇÕES X 8:9 '

Receptor Fig. 2 Fig. 3 Fig. 4
ML 0,786 11274,29 11274,29
EP 0,203 ; 7,25 < ; 7,85 <,<
EP-C 0,14 1,73 2,3
GA 0,151 3,04 4,02
CLONALG 0,437 ; 11,33 < 9,82

< Complexidade subestimada: g = 60.
<,< idem: g = 65.

do detector ótimo com pequena ou nenhuma degradação de
desempenho.

Resultados de simulação Monte-Carlo indicaram que entre
os algoritmos heurı́sticos analisados o EP-C, contendo duas
estratégias de intensificação especı́ficas propostas neste traba-
lho, clonagem e matriz de desvio padrão adaptativa, mostrou
ser o mais eficiente na solução do problema da detecção MuD
em sistemas DS/CDMA sı́ncronos e canal Rayleigh Plano.

Em todas as condições de operação do sistema avaliadas
(NFR = 0, e forte disparidade de potência, baixo e alto
carregamento), o EP-C atingiu o desempenho ML com me-
nor complexidade computacional que os demais algoritmos
analisados.
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