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Algoritmos Heuristicos Evolucionarios Aplicados a
Deteccao Multiusuario DS-CDMA

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

Resumo— Neste trabalho sdo apresentados os principais al-
goritmos heuristicos baseados na teoria da evolugdo genética
aplicados ao problema da deteccdo multiusuario (MuD) para
sistemas DS/CDMA em canais com desvanecimento Rayleigh
Plano sincrono. Uma nova forma de utilizagcdo do algoritmo de
Programacao Evolucionaria (EP) é proposta, adaptando a matriz
de variancia em funcdo dos parametros Eb/No, efeito near-far
(NFR) e fungdo custo. Adicionalmente, introduziu-se a estratégia
de clonagem ao EP baseada em [1]. E por fim, & feita uma
comparagdo entre os algoritmos através da relagdo desempenho
versus complexidade computacional. A complexidade computa-
cional é computada em termos do nUmero de operagdes para se
alcancar o desempenho ML.

Palavras-Chave—algoritmos heuristicos, programacgao evolu-
cionaria, detecgdo multiusuario.

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. INTRODUGAO

O sinal recebido em um sistema DS-CDMA (Direct
Sequence/Code-Division Multiple Access) em canal com des-
vanecimento Rayleigh Plano ndo pode ser demodulado de
forma &tima utilizando um detector convencional (CD), pois
este é afetado pela interferéncia de maltiplo acesso (MAI -
Multiple Access Interference) e pelo efeito near-far (NFRes),
resultando num sistema que ndo aproveita a capacidade total
do canal. Em [2] mostrou-se que o detector 6timo pode ser ob-
tido pelo emprego de um detector de méxima verossimilhanca
(ML). Este detector considera que as saidas dos filtros casados
apresentam estatisticas suficientes para a deteccdo de todos
USUarios.

Assim, pode-se obter o detector multiusuério 6timo, aplican-
do um detector de Viterbi as saidas dos filtros casados. Porém,
este detector apresenta uma complexidade exponencial com o
ndmero de usuérios, tornando-o inviavel para implementacdo.
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Portanto, é relevante uma busca de detectores multiusuério
sub-6timos que atendam aos critérios de alta eficiéncia e
baixa complexidade. Este trabalho faz uma sintese comparativa
dos principais algoritmos heuristicos, baseados na teoria da
evolucdo genética, aplicveis ao problema da deteccdo mul-
tiusuério. Esta analise visa comparar a complexidade compu-
tacional dos algoritmos através do nimero de operagdes com-
putacionais que cada receptor necessita para a demodulac&o.

Il. DESCRICAO DO PROBLEMA

Em uma transmissdo do tipo binary phase-shift-keying
(BPSK) através de um canal com desvanecimento Rayleigh
Plano com K usuarios sincronos em um sistema de multiplo-
acesso DS-CDMA, o sinal & saida do banco de filtros casados
& um vetor de comprimento K que pode ser escrito na forma
matricial:

y = RaAb+1n (8]

onde: A é a matriz diagonal das amplitudes recebidas dos K
usuarios, o & a matriz diagonal dos coeficientes do canal para
os K usuérios, b € {—1,+1}" & o vetor bit de informag&o
transmitidos; R & a matriz de correlacdo cruzada normalizada
e n representa o ruido AWGN a saida do banco de filtros
casados.

Em [2] mostra-se que uma solug¢do 6tima para recuperar 0s
bits de informagdo de (1) consiste em utilizar a saida de um
detector de méxima verossimilhanca (ML).

b= arg { max  2yla Ab— bTaARAaHb} 2
be{+1,—1}%

onde o operador (-)H indica transposta conjugada.

O detector multiusuario 6timo consiste na busca do melhor
vetor de bits de dados em um conjunto com todas as possibili-
dades, ou seja, € um problema com combina¢do NP-completa,
no qual os algoritmos tradicionais sdo ineficientes.

Entdo, o uso de algoritmos heuristicos aplicados a esse
problema se torna atraente, pois sao métodos que encontram
solucBes 6timas ou proximas na otimizacdo de problemas de
combinag¢do em um curto tempo e espago de busca.

Sob a restricdo de um espaco de busca, todos os algoritmos
heuristicos buscam melhores solugdes seguindo uma fungdo
objetivo, capaz de quantificar a tendéncia de melhoria em
relacdo a solucdo Otima. Esta fungdo é chamada de fungdo
custo (fitness value), e no contexto da deteccdo MuD, dada
pela funcdo de verossimilhanca.

f(s)=2yTatAs — sTaARAa s 3)

Cada algoritmo heuristico aplicado ao problema da deteccdo
MuD busca maximizar (3), encontrando assim um vetor de bits
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candidatos, s, cuja BER média resulta a mais proxima possivel
daquela obtida com um detector ML.

I1l. ALGORITMOS HEURISTICOS

Em comparacdo com as técnicas exatas, os algoritmos
heuristicos ndo garantem encontrar uma solucdo 6tima apos
atingirem um critério de parada; mas estes tém demonstra-
do alta eficiéncia em problemas de larga combinacdo para
casos praticos, além de poderem ser modificados facilmente,
adaptando-se ao problema analisado [3],[4].

Sintetiza-se a seguir, as caracteristicas dos principais algo-
ritmos heuristicos de evolucdo genética aplicados ao problema
da detec¢do MuD.

Os algoritmos genéticos constituem métodos de busca ba-
seados em mecanismos de selecdo e evolucdo natural se-
guindo a teoria da evolugdo das espécies de Darwin, sendo
programacdo evolucionéria (EP) e algoritmos genéticos (GA)
os principais. Em [1] foi introduzido um outro algoritmo
baseado na evolugdo genética, denominado CLONALG, o qual
visa representar a resposta adaptativa da imunizacdo de um
organismo na presenca de um antigeno.

Nestes algoritmos, o nimero de usuarios é denotado por K,
¢ indica a iteracdo atual, G o nimero de iteracdes total e p 0
tamanho da populacéo.

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

Pai Mutacéo

—

Filho

-:11-11-11 (113111

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

Pais Crossover Filhos
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A estratégia para a intensificacdo proposta neste trabalho
consiste em clonar (replicar) os individuos que possuem me-
lhores genes, no intuito de produzir uma populacdo altamente
evoluida na proxima geracdo.

Outra estratégia proposta consiste na tentativa de quantificar
0 nlmero necessario de muta¢cBes que um individuo deve
sofrer para que ele resulte em um melhor conjunto de genes.
Esta estratégia visa adaptar a matriz de desvio padrao do
algoritmo EP através dos pardmetros Eb/No, efeito near-far
(NFR) e funcdo custo.

O mesmo problema de deteccdo multiusuario pode ser
atacado utilizando algoritmos heuristicos de busca local.

A. Programacado Evolucionéria (EP)

O algoritmo heuristico de programacdo evolucionaria (EP)
€ o algoritmo evolucionario mais simples, pois utiliza apenas
o critério de mutacdo, com probabilidade p,, de ocorréncia,
como estratégia de diversificacdo e nenhum critério para a
estratégia de intensificagdo [6], [7]. Com isto, este algoritmo
possui a menor complexidade computacional por geracdo,
mas a convergéncia é lenta, sendo necessérias geracdes extras
para atingir o desempenho desejado. Descreve-se a seguir o
algoritmo EP.

Algoritmo EP:

a) Utiliza-se a saida do detector convencional como o vetor

de genes do individuo inicial.

s1 = bep = sign(y) @)

b) Os outros vetores de genes dos individuos que formam
a populacdo da 1% geracdo sdo determinados por um
processo aleatério. Parai = 2,....p :

si=U{-1,+1}" (5)

onde U {—1,+1}* & um vetor binario uniformemente
distribuido. A matriz de genes iniciais possui K linhas
e p colunas (pais) e pode ser expressa por:

S =1s1,.-.,5p) (6)

c) Para cada s;,i = 1,...,p, calcula-se o valor da funcédo
custo dada por (3):
d) Parag=1,2,...G:

(i) Para cada s;,i =1,...,p, € introduzida a mutacgdo,
no intuito de se criar filhos que possuam melhores
genes.

Sk.j+p = Sign {Sk’j + N (0, U,%J-)} @)
onde k = 1,...,K; j = 1,...,p; Sk, representa
0 k-ésimo gene e j-ésimo individuo e N (O,Uz’j)
representa um processo aleatorio Gaussiano com
média 0 e variancia o,%J. Esta variancia é propor-
cional & porcentagem de troca dos genes, mutagao,
com probabilidade p,,, de ocorréncia.

(i) Para cada s;tp,i = 1,...,2p, é calculado o valor

da funcdo custo como em (3):

A populacdo é ordenada de forma decrescente em

relacdo ao valor obtido pela fung¢do custo. Os me-

Ihores p individuos, ou seja, que possuem maiores

valores para a fungdo custo, sdo selecionados para

compor a base da nova geracao.

Retorna-se para a etapa d) até que o nimero de

geracdes ¢ atinja um valor G pré-estabelecido.

e) Toma-se o individuo .S; como sendo o vetor de saida do
algoritmo.

(iii)

(iv)

B. Programagdo Evolucionaria com Clonagem (EP-C)

Este algoritmo também & baseado na teoria da programacao
evolucionaria, porém aqui sdo aplicadas as duas estratégias
de intensificacdo descritas anteriormente, a clonagem e a
utilizacdo da matriz de desvio padrdo adaptativa.
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Na obtencdo da matriz de desvio padrdo otimizada,
analisou-se a percentagem de troca dos genes do individuo
candidato na g-ésima gera¢ao do algoritmo EP em funcdo do
desvio padrdo total, ogp, a qual indicou um comportamento
acentuadamente crescente na faixa de ogp =~ [0, 5;2], figura
1. OtimizacBes feitas a seguir levaram em consideracdo este
intervalo. Considerou-se esta faixa para o g p, 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 (ltimo caso, é mais razoavel
(menos complexo) gerar um novo individuo candidato. No
primeiro caso, ndo héa evolugdo (geracdo sem evolugdo).

Assim, adotando-se ogp = [0,5;2], verifica-se que a
faixa de troca de pico estard confinada ao intervalo ~ 5%
a 60%, respectivamente. Efetivamente esta-se restringindo a
probabilidade média de troca do gene na g-ésima geracao
a faixa de 2,5% a 30%, garantindo um compromisso entre
variabilidade (entropia) e evolucdo.

Em funcdo dos pardmetros SNR, NFR e funcdo custo,
obteve-se uma expressdo, via técnica de “curve fitting”, para
o desvio padrdo (ou de forma equivalente, da varidncia) do
processo EP referente & probabilidade de mudanca de genes
do individuo candidato na g-ésima geracdo:

1 ¢ (j) ®)

o 4 NFR(i)+ _
EP(i,j) — Eb/No 32 max (¢ (5)]

Onde os indices i e j referem-se as linhas e colunas da
matriz do desvio padrdo, que refletem os genes (i-ésima linha)
e os individuos candidatos (j-ésima coluna).
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Fig. 1. Porcentagem de troca dos genes em relacdo ao desvio padrdo.

O primeiro termo em (8) é devido ao efeito da relacdo sinal-
ruido, sendo neste caso um escalar, idéntico para todos os
elementos da matriz desvio padrdo (ogp). O segundo termo
& devido ao efeito Near-Far. Quanto maior o efeito Near-Far,
menor sera o desvio padrdo. O efeito Near-Far € incluido em
cada gene da i-ésima linha, isto &, resultara em valor idéntico
para todas as geragdes do EP. O Gltimo termo é devido ao
efeito da funcdo custo. Este efeito terd um impacto sobre cada
individuo (j-ésima coluna), implicando em um aumento do

desvio padrdo toda vez que o valor da funcdo custo do j-
ésimo individuo for menor que o maior valor da fungéo custo
obtido.

A matriz de desvio padrdo & calculada a cada geragao
(apenas o Gltimo termo), pois os valores da funcdo custo sdo
diferentes a cada iteracao.

Para que opp € [0, 5;2], algumas condi¢Bes sdo impostas.
Se OEP(i,5) < 0,9, adota-se OEP(i,j) = 0,5.

Se OEP(i,5) > 2, adota-se OEP(i,j) =
comi=1,....Kej=1,..,2p.

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

(iii) A populagdo é ordenada de forma decrescente em
relacdo ao valor obtido pela fungdo custo. Deve-
se escolher apenas uma percentagem de individuos
para que sejam usados na proxima geracdo. Para
i=1,..Kej=1,..p/lc:

S=0{S;;} )

7

onde I~ é o indice de clonagem e Q{-} é o
operador de clonagem, que cria I cOpias de cada
individuo. Deve-se usar um indice de clonagem
cuja divisdo p/I- seja um nimero inteiro. O indice
de clonagem & dado por:

Ic =p-ig (10)

onde % é o indice de sele¢do dos individuos que
possuem maior funcdo custo e dado em porcenta-
gem.

Estas modificacBes visam melhorar a taxa de convergéncia,
diminuindo o nimero de geracdes necessarias para se alcangar
0 desempenho ML.

C. Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo GA é parecido com o algoritmo EP, pois
estes se baseiam na teoria de evolucdo genética, mas este
utiliza os critérios de mutagdo e crossover para a estratégia
de diversificagdo e nenhum critério para a intensificagdo [8],
[9l.

O processo de crossover visa criar novos individuos que
contém caracteristicas mescladas em relagdo a geracao que 0s
precedeu, sendo que este processo ocorre com uma alta proba-
bilidade, p., de ocorréncia. No algoritmo GA a porcentagem
de mutagdo, p,,, &€ bem menor que a do EP.

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

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

S =1s1,...,5p)] (11)

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

Este algoritmo foi proposto por [1] e é baseado na resposta
imunolo6gica de um sistema na presenca de um antigeno. Quan-
do um antigeno é introduzido o organismo produz diversos
tipos de anticorpos no intuito de combater o antigeno introdu-
zido. Apenas os anticorpos que tiverem maior afinidade com o
antigeno sdo reproduzidos. Quando este antigeno novamente
¢ introduzido no organismo, a resposta a ele se torna mais
rapida, pois este reconhece o antigeno e ja sabe quais sdo 0s
melhores tipos de anticorpos. Quanto mais vezes 0 organismo
for colocado em contato com o antigeno, mais rapido se torna
a resposta a ele.
Esta analise € equivalente a estratégia do algoritmo EP, onde
apenas os melhores individuos, que possuem melhores genes,
sdo utilizados na proxima geracao.
Este algoritmo utiliza a estratégia de mutagao como critério
de diversificagdo e o critério de clonagem como critério de
intensificacdo.
Algoritmo CLONALG:
a) Utiliza-se a saida do detector convencional como o vetor
de genes do individuo inicial, como em (4).

b) Os outros vetores de genes dos anticorpos que formam
a populacdo da 1% geracdo sao determinados por um
processo aleatério. Para i = 2, ..., p:

si=U{-1,+1}* (12)

onde U {—1,+1}" & um vetor binrio uniformemente
distribuido. A matriz de genes iniciais possui K linhas
e p colunas (anticorpos) e pode ser expressa por:

S =1[s1,.--,5p] 13)

c) Parag=1,2,...G:
(i) Para cada s;,i = 1,...,p, calcula-se o valor da
funcdo custo dada por (3):
Apenas os n melhores anticorpos sdo selecionados.
(if) Utiliza-se o critério de clonagem, criando
N¢ (i) copias de cada anticorpo, onde

Ne = S round (ﬁl—p) sendo B um fator

multiplicatiz\7o1 que estabelece um compromisso
entre complexidade e convergéncia [1].

Com isso, os anticorpos sdo clonados com valores
diferentes, dependendo da classificacdo em relagcdo
ao valor da funcdo custo.

Para cada s;,7 = 1, ..., N¢, & utilizado o critério da
mutacdo, visando diversificar a busca. O critério
de mutacdo é introduzido segundo uma funcdo
baseada na afinidade do anticorpo com o antigeno
dada por:

(iii)

v =100 - exp (=pfn)

onde « é a porcentagem de mutagdo, p controla o
decréscimo da fungdo e f, = % ¢ a afinidade
do anticorpo ao antigeno, sendo }‘best o valor da
funcdo custo para o melhor anticorpo e f; o valor
da func¢do para o anticorpo a ser mutado.

(14)

(iv) Para cada s;,i = 1,..., N¢, calcula-se o valor da
funcdo custo dada por (3):

(v) A populagdo é ordenada de forma decrescente em
relacdo ao valor obtido pela fung¢do custo. Os me-
Ihores n anticorpos, ou seja, que possuem maiores
valores para a funcdo custo, sdo selecionados para
compor a base da nova geracao.

S8o gerados p—n anticorpos determinados por um
processo aleatério. Parai =1,...,p — n:

si=U{-1,+1}*

(vi)

(15)

onde U {—1,+1}" & um vetor binario uniforme-
mente distribuido. A populagdo dos anticorpos é
entdo formada pelos n anticorpos selecionados na
etapa c(v) e pelos p—n anticorpos gerados em (15).
Portanto a matriz de anticorpos possui K linhas e
p colunas (anticorpos) e pode ser expressa como
em (6).

Retorna-se para a etapa c) até que o nimero de
geracdes g chegue ao valor G pré-estabelecido.
d) Toma-se o anticorpo .S; como sendo o vetor de saida do

algoritmo.

(vii)

IV. RESULTADOS NUMERICOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados de desempenho
alcancados pelos algoritmos heuristicos evolucionarios.

Os seguintes pardmetros foram considerados: sequéncias
aleatorias de comprimento N = 32, nUmero de usuérios
K = 12 e 24 usuéarios, resultando em um carregamento
L = K/N = 0,375 e 0,75 respectivamente; regido de
média relacdo sinal-ruido (E,/No = 15dB) e cenarios com
controle perfeito de poténcia e com disparidades na faixa de
NFR =15 a 30dB.

Para os parametros do canal, adotou-se 0 modelo de Jakes
modificado [10], com frequéncia da portadora f. = 2GHz,
nimero de osciladores Ny = 36 e velocidades de desloca-
mento dos moveis uniformemente distribuidas entre 0 e 120
km/h.

Em todas as simulagdes Monte Carlo adotou-se um nimero
minimo de erros/ponto = 100. Para efeito de comparacgdo foram
incluidos os desempenhos dos detectores convencional (CD),
de méxima verossimilhanga (ML) e o limite SuB (Single user
Bound) BPSK para canal Rayleigh [11].

Os valores dos parametros heuristicos p, pm, %, pey Pm.
n, B e p, adotados nas simulagBes, foram obtidos através de
valores tipicos encontrados na literatura seguido de otimizagdo
ndo exaustiva.

A figura 2 mostra o desempenho alcancado pelos algoritmos
em um cenario com controle perfeito de poténcia e com baixo
carregamento, L = 0,375. Adotou-se p = 50 para todos 0s
algoritmos; p,, = 15% para o algoritmo EP; i% = 10%
para 0 EP-C; p. = 85% € p,, = 5% para 0 GA; n = 10,
B =20,25¢e p =25 para o algoritmo CLONALG. Note-se que
os algoritmos evolucionarios convergem para o desempenho
ML apbs um certo nimero de geragcBes. Pode-se perceber
o efeito dos critérios de intensificacdo e de diversificacdo
para cada algoritmo, sendo que o algoritmo EP-C alcancou o
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desempenho ML mais rapidamente. Como melhoria adicional,
h& um ganho de convergéncia com a utilizacdo da clonagem e
da matriz adaptativa de desvio padrdo para o algoritmo EP-C
em relagdo ao algoritmo tradicional EP. Embora a estratégia
de clonagem do algoritmo CLONALG apresente boas carac-
teristicas, a taxa de convergéncia mostrou-se ser lenta, causada
pela ineficiente estratégia de mutacdo baseada na equacao
(14). O algoritmo GA mostrou ter uma boa convergéncia, pois
utiliza a estratégia de crossover e a estratégia de mutagao como
principios de diversificacdo.
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Fig. 2. Desempenho dos algoritmos heuristicos evolucionarios para baixo
carregamento e com controle perfeito de poténcia.

A figura 3 mostra o desempenho alcancado pelos algoritmos
em um cenario com controle perfeito de poténcia e com alto
carregamento, L = 0,75. Adotou-se p = 160 para todos 0s
algoritmos; p,, = 15% para o algoritmo EP; 1% = 10% para
0 EP-C; p. = 85% € p.,, = 5% para o GA; n =20, 3 =10,25
e p = 5 para o algoritmo CLONALG.

Note-se que os algoritmos EP e CLONALG atingiram o
desempenho ML para G = 60 gera¢Bes, mostrando que ha
perda de convergéncia & medida que o carregamento cresce.
Esta perda de convergéncia pode ser explicada pela ineficiente
estratégia de mutacdo do algoritmo CLONALG e pela falta
de uma estratégia de intensificacdo do algoritmo EP. Nova-
mente o algoritmo EP-C alcancou o desempenho ML com o
menor nimero de geragdes, mostrando que suas estratégias de
intensificacdo, clonagem e matriz de desvio padrdo adaptativa,
sdo eficientes para a detec¢do MuD sincrona. Embora o
algoritmo GA tenha boas estratégias de diversificacdo, este
ndo possui estratégia de intensificacdo, acarretando perda de
convergéncia com o aumento do carregamento.

Finalmente a figura 4 mostra o desempenho alcancado pelos
algoritmos em um cenario com usuarios divididos em niveis
distintos de poténcia e alto carregamento: . = 0,75, 8
usuarios com NFR = 0dB, 8 usuarios com NFR = 15dB e 8
usuérios com NFR = 30dB, sendo o desempenho medido em
relagdo aos usuarios com menor nivel de poténcia. Adotou-se
p = 160 para todos os algoritmos; p,, = 15% para o algoritmo
EP; 1% = 10% para 0 EP-C; p. = 85% e p,, = 5% para o
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Fig. 3. Desempenho dos algoritmos heuristicos evolucionérios para alto

carregamento e com controle perfeito de poténcia.

GA; n =20, =0,25¢e p=>5 para o algoritmo CLONALG.

Percebe-se que o algoritmo EP ndo converge para G =
60, evidenciando sua ineficiente estratégia de diversificacdo
e auséncia de uma estratégia de intensificacdo. O algoritmo
CLONALG convergiu com g &~ 52, 0 que mostra que apesar de
sua ineficiente estratégia de mutacdo, esta conseguiu identificar
os anticorpos por afinidade devido a existéncia do efeito NFR,
fazendo com que a porcentagem de muta¢do dos anticorpos
com menor afinidade fosse maior.

Novamente o algoritmo EP-C mostrou possuir a melhor
convergéncia, pois atingiu o desempenho ML com o menor
nimero de geracdes. Estes resultados provam que as es-
tratégias de intensificagcdo propostas neste trabalho, clonagem
e matriz de desvio padrao adaptativa, sdo altamente eficientes
para o problema da deteccdo multiusuario especificado.

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

V. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

No intuito de expressar a complexidade dos algoritmos ana-
lisados, deve-se encontrar o nimero de operacdes envolvidas
em cada calculo da fungao custo.

Cada célculo da funcdo custo & obtida como em (3), onde
as operages f; = 2yTaf’A e fo = aARAa! podem ser
obtidas antes do laco de calculo da fungdo custo. Para cada
calculo computa-se as operagdes f.b e b”. f5.b, que em termos
de operagBes & equivalente & K2 + 2K multiplicagbes e 1
transposicdo de ordem K.

Para o detector ML, o nimero de operagdes cresce expo-
nencialmente com o nimero de usuarios, i.e., O (25), onde
o operador O (-) indica proporcionalidade ao argumento. Sdo
necessarias 2% geracdes de bits de ordem K e 2K célculos
da funcdo custo para a detec¢do simultdnea de 1 bit dos K
USUArios.

Para o algoritmo EP o nimero de operacdes cresce depen-
dendo da relagdo O (pg), sendo necessarias K, pg + p — 1
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carregamento (K = 24 us.) e fortes disparidades de poténcia.

gerac@es de bits de ordem K, pg selecBes de ordem K, pg+p
célculos da funcdo custo e 2pg ordenagBes de ordem 1.

Da mesma forma, o algoritmo EP-C possui uma comple-
xidade que também cresce dependendo da relagdo O (2%),
sendo necessérias pg + p — 1 geracBes de bits de ordem K,
pg + p célculos da funcdo custo e 2pg ordenacBes de ordem
1. Em contraste com o EP, o algoritmo EP-C realiza pg/Ic
selecBes de ordem K e gl- clonagens de ordem K.

A complexidade computacional para o algoritmo GA
também cresce dependendo da relagdo O (2%), podendo ser
obtida adicionando a complexidade da etapa de recombinacdo
genética, crossover, a complexidade do algoritmo EP. Esta
etapa realiza pg.p. operacBes de ordem K.

Para o algoritmo CLONALG, o nimero de operagdes cresce
dependendo da relagdo O (g (p + N¢)), sendo necessarias
(p —n) g+ p—1 geragdes de bits de ordem K, 2ng selecdes
de ordem K, (p+ N¢)g célculos da fungdo custo, Neg
ordenacOes de ordem 1, N¢g clonagens de ordem K e N¢g
célculos de ~.

Assumindo que o tempo computacional das operagcdes sejam
idénticos, podemos expressar a complexidade computacional
dos receptores MuD, em termos de operagdes, substituindo o
nimero de operagdes de cada fungdo custo e somando todas
as outras operacBes multiplicadas por suas respectivas ordens.
Com isso, temos a seguinte tabela de complexidade:

Usando valores numéricos, obtidos nas simula¢Bes das
Figs. 2, 3 e 4, para as variaveis g (geracdo em que houve
convergéncia), K, p, I, N¢c e n, € possivel expressar a
complexidade de cada algoritmo, em termos do nimero de
operagdes, para se atingir o desempenho ML. A tabela V
sintetiza estes resultados.

VI. CONCLUSOES

Algoritmos heuristicos em geral, e em particular os evo-
lucionérios, aplicados ao problema da deteccdo multiusuario
resultam em complexidade computacional muito menor que a

TABELA |
COMPLEXIDADE DOS DETECTORES MuD

Detector NGmero de operagdes

ML 2K K (K + 4)

EP pg (K2 +7K) + K (Kp+4p — 1)

EP-C pg (K2 +6K + K/Ic) + K(Kp+4p — 1+ gl¢)

GA pg (K2 + K (7+pc)) + K (Kp+4p—1)

CLONALG g(p+ N¢)(K?+5K)+K(9(n—p+N¢/K)+p—1)

TABELA 11

NUMERO DE OPERAGOES x106
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 6timo com pequena ou nenhuma degradacdo de
desempenho.

Resultados de simulacdo Monte-Carlo indicaram que entre
os algoritmos heuristicos analisados o EP-C, contendo duas
estratégias de intensificacdo especificas propostas neste traba-
lho, clonagem e matriz de desvio padrdo adaptativa, mostrou
ser 0 mais eficiente na solucdo do problema da deteccdo MuD
em sistemas DS/CDMA sincronos e canal Rayleigh Plano.

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

REFERENCIAS

[1] L. N. de Castro, F. J. Von Zuben, “Learning and Optimization Using
the Clonal Selection Principle”, IEEE Transactions on Evolutinary
Computation, vol. 6, pp.239-251, Jun. 2002.

[2] S. Verdd, Multiuser Detection, New York: Cambridge University Press,
1998.

[3]1 M. C. Goldbarg, H. P. L. Luna, Otimizagdo Combinatoria e
Programacé@o Linear, Rio de Janeiro: Campus, 2000.

[4] P. H. Tan, “Multiuser detection in CDMA-Combinatorial optimization
Methods”, Thesis for Chalmers University of Technology, Goteborg,
2001.

[5] F. C. Dias Neto, T. Abrdo, P. J. E. Jeszensky, ”Algoritmos Heuristicos de
Busca Local Aplicados a Detec¢do Multi-usuario DS-CDMA”, em pro-
cesso de submissdo ao XXI Simposio Brasileiro de Telecomunicagdes-
SBT’04.

[6] D. B. Fogel, ”An Introduction to Simulated Evolutionary Optimization”,
IEEE Transactions on Neural Networks, vol.5, pp.03-13, 1994.

[7] H. S. Lim, M. V. C. Rao, AW.C.Tan, H. T. Chuah, "Multiuser Detec-
tion for DS-CDMA Systems Using Evolutionary Programming”, IEEE
Communications Letters, vol.7, pp.101-103, 2003.

[8] C. Ergin, K. Hacioglu, "Multiuser Detection Using a Genetic Algorithm
in CDMA Communications Systems”, IEEE Transactions on Commu-
nications, vol.48, pp.1374-1382, 2000.

[9] K. Yen, L. Hanzo, "Genetic Algorithm Assisted Joint Multiuser Symbol
Detection and Fading Channel Estimation for Synchronous CDMA
Systems”, IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol.19,
pp.985-997, 2001.

[10] P. Dent, G E. Bottomley and T. Croft, "Jakes fading model revisited”,
Electron. Lett., vol. 29, no. 3, pp. 1162-1163, June 1993.
[11] J., Proakis. Digital Communications. McGraw-Hill, 2nd ed., 1989.



