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Resumo

Ateoria dos jogos ¢ um ramo da matematica dedicado a analise das interagoes
entre elementos concorrentes, que se encontram em situacao de conflito, e
a formulagao de estratégias de decisao. O potencial de aplicagao desta teoria em
sistemas de comunicagao movel é consideravel, j& que em alguns dos problemas
podem ser identificados elementos em situacao de conflito. Dois problemas sao aqui
abordados, a saber, o controle de poténcia de transmissao e a equalizagao adaptativa
de canal. Ambos estao relacionados a interferéncia, que é um dos mais importantes

fatores limitantes do desempenho de sistemas de telefonia celular.

O controle de poténcia de transmissao consiste em um procedimento de
gerenciamento da interferéncia de miultiplo acesso. Uma nova abordagem deste
problema via teoria dos jogos é considerada nesta dissertacao, resultando em
uma nova dedugao do algoritmo classico de controle de poténcia DPC (do inglés
Distributed Power Control).

Um novo algoritmo, denominado GT-DPC (do inglés Game-Theoretic
Distributed Power Control), é desenvolvido e se revela uma forma geral do algoritmo
DPC. O algoritmo GT-DPC se mostra mais eficiente em termos de energia do que
os algoritmos convencionais para servigos de qualidade flexivel (melhor esfor¢o), isto
é, para um mesmo nivel de poténcia de transmissao média o GT-DPC oferece taxas
de transmissao mais altas do que o DPC. Além disso, este algoritmo permite o
gerenciamento dos recursos de poténcia em cendrios de coexisténcia de servicos com
diferentes caracteristicas. Neste caso, o algoritmo ¢ denominado GT-MSDPC (do
inglés Game-Theoretic Multi-Service Distributed Power Control). O desempenho
dos algoritmos propostos para sistemas de servico tinico e para sistemas de multiplos
servigos é avaliado através de simulacoes computacionais que emulam os sistemas
celulares TDMA (do inglés Time Division Multiple Access) e CDMA (do inglés Code



Division Multiple Access).

A aplicacao da teoria dos jogos a equalizacao adaptativa de canal, que é o
procedimento de combate a interferéncia entre simbolos, esta relacionada a situagoes
de pior caso. O filtro H,, (filtro robusto) é derivado através da aplicagio de conceitos
da teoria dos jogos. Além disso, suas interrelagoes com o filtro de Kalman (RLS)
sao apresentadas.

Por meio de simulacoes computacionais que emulam o sistema de telefonia celular
GSM (do inglés Global System for Mobile Communications), ambos os filtros tém
seu desempenho como equalizador adaptativo de canal avaliado em dois diferentes
cenarios. No primeiro deles, diferentes velocidades sao atribuidas ao usudrio, e
os resultados mostram que o RLS e o equalizador H,, apresentam desempenhos
comparaveis. No segundo, considera-se a presenca de ruido impulsivo, que pode ser
uma conseqiiéncia do assincronismo de interferéncia de miltiplo acesso, ou que pode
ter fontes externas ao sistema de comunicacao, como a igni¢ao de motores, linhas de
transmissao de energia, fornos de microondas, entre outros. Neste segundo cenario,
a robustez do equalizador H,, fica demonstrada, assim como a degradacao do
desempenho do RLS. Um equalizador hibrido RLS-H, é proposto, com a obtenc¢ao

de ganhos expressivos com respeito ao equalizador RLS convencional.
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Abstract

ame theory is a branch of the Mathematics concerned with the analysis
Gof interactions between competing elements, which are found in conflicting
situations, and concerned with the formulation of decision strategies. This theory
is potentially applicable to communications systems problems, since elements in
conflicting situations can be identified in some of such problems. Two problems are
here considered: the transmit power control and the adaptive channel equalization.
Both problems are related to interference, which is one of the most important
limiting factors for the cellular system performance.

Transmit power control consists of a procedure for multi-access interference
management. A new game theoretical approach to power control problem is
considered, resulting in a new way to deduce the classical power control algorithm
DPC (Distributed Power Control).

A new algortithm, denoted GT-DPC (Game-Theoretic Distributed Power
Control), is developed and can be seen as a general form of DPC algorithm. GT-DPC
algorithm is shown to be more energy efficient than the conventional algorithms for
best effort services, since for a unique transmit power level it provides data rates
higher than DPC. Furthermore, it allows the power resource management in the
presence of services with different characteristics. In this case, the algorithm is
denoted GT-MSDPC (Game-Theoretic Multi-Service Distributed Power Control).
The performance of the proposed algorithms for single-service and multi-service
systems is demonstrated through computational experiments which simulate TDMA
(Time Division Multiple Access) and CDMA (Code Division Multiple Access)
cellular systems.

The game theory application to adaptive channel equalization, which is the

procedure to combat the intersymbol interference, is related to worst case situations.



The H, filter (robust filter) is deduced by applying game-theoretic concepts.
Furthermore, their relations with the Kalman filter are presented.

Through computational experiments which simulate GSM (Global System for
Mobile Communications) cellular system, both filters have their performance as
adaptive channel equalizers valued in two different scenarios. In the first one,
different speeds are attributed to the user, and results show that both RLS and
H_, equalizer present similar performances. In the second scenario, impulsive
noise is considered. Impulsive noise may be consequence of the asynchronous
multiple access interference or may have external sources, as motors ignition, energy
transmission lines or microwaves ovens. In this scenario, the H., equalizer robustness
is demonstrated, so as the RLS performance degradation. A hybrid RLS-H
equalizer is proposed, obtaining expressive gains with respect to the conventional

RLS equalizer.
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o 1

Capitulo

Introducao

1.1 Motivacgao

As redes de telefonia celular experimentam um crescimento exponencial da
demanda por acesso aos seus servigos. Estes servicos apresentam requisitos de
qualidade cada vez mais restritos, como baixas taxas de erro e altas taxas de
transmissao de dados. O desafio atual em tais sistemas de comunicagao consiste
na busca do seu limite de capacidade, de maneira que os requisitos de qualidade dos
servigos ofertados sejam satisfeitos. Configura-se entao uma situagao de conflito,
pois requisitos de qualidade mais restritos, assim como a expansao da capacidade
das redes, exigem uma maior quantidade de recursos ou, alternativamente, uma

utilizagao mais eficiente dos recursos disponiveis.

Um dos maiores limitantes do desempenho dos sistemas celulares ¢ a
interferéncia. Ela é a principal responsavel pela degradacao dos sinais transmitidos,
que ao chegarem ao receptor podem nao ser recuperados corretamente por estarem
contaminados. Dois tipos de interferéncia podem ser destacados: a interferéncia de
acesso miltiplo e a interferéncia entre simbolos. Estes sao fendmenos desacoplados,

de naturezas distintas e, por isso, sao tratados separadamente.

A interferéncia de acesso miltiplo surge do compartilhamento dos recursos de
radio pelos usuéarios de uma rede celular. Quando o recurso em questao é a
poténcia, ha claramente um conflito entre os usuarios, pois a poténcia é um recurso
escasso e deve ser utilizada de maneira eficiente, sob pena de elevar o nivel de
interferéncia de acesso miultiplo e levar o sistema prematuramente a uma situacao
de indisponibilidade de recursos, o que impede novas conexoes e afeta aquelas que

j& estao em curso. Logo, o gerenciamento da interferéncia de acesso multiplo é um
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processo importante para o sistema celular tanto com respeito a sua capacidade
quanto em relagao ao nivel de qualidade dos servicos oferecidos. O gerenciamento
da interferéncia de acesso miltiplo é realizado através do controle de poténcia.

A interferéncia entre simbolos resulta da combinacao desfavorével entre as altas
taxas de transmissao de sinais desejadas e o tempo de dispersao dos canais, o que
pode causar muitos erros na recepcao. Retransmissoes sao entao necessarias, o
que afeta tanto a capacidade do sistema quanto o nivel de qualidade dos servigos.
A equalizagao adaptativa é uma técnica classica de combate a interferéncia entre
simbolos. Os agentes conflitantes, no caso da interferéncia entre simbolos, nao sao
tao claramente identificaveis como sao em relacao a interferéncia de acesso multiplo.
Pode-se dizer que o conflito, neste caso, ocorre entre o bom funcionamento do
equalizador e as perturbagoes presentes no sinal recebido.

De uma forma mais precisa, a motivagao desta dissertacao ¢ o gerenciamento
e o combate a interferéncia através, respectivamente, do controle de poténcia e
da equalizagao adaptativa. Em ambos os problemas ha conflitos de interesse
entre elementos dos sistemas que devem ser identificados e postos em solucao de
compromisso. A formulacao de tais conflitos motiva a abordagem para a solugao
dos problemas através da teoria dos jogos. A teoria dos jogos é um ramo
da matematica dedicado & andlise das interacoes entre elementos com objetivos
conflitantes e a formulagao de estratégias de decisao. A modelagem dos problemas
do controle de poténcia e da equalizagao adaptativa como um jogo e a utilizacao
dos conceitos da teoria dos jogos podem levar a solugoes mais apropriadas para as
situacoes de conflito, solugoes estas que possibilitam uma utilizacao mais eficiente

dos recursos disponiveis.

1.2 Teoria dos Jogos: um Enfoque para Problemas de

Sistemas de Comunicacao Moével

—
O conflito de interesses sempre teve uma posicao de destaque na historia da

humanidade. Provavelmente, poucos assuntos foram alvo de atencao comparavel. Ja
na Grécia antiga, o filosofo Platao, em sua obra A Republica [1], aborda a seguinte
situacao: considere um soldado na linha de frente de batalha, esperando com seus
colegas para se defenderem contra um ataque do inimigo. Ele pode pensar que se
a defesa estd bem postada e provavelmente obterd sucesso, é improvavel que sua
contribuicao pessoal seja essencial. Porém, se ele se mantiver na batalha, ele corre

o risco de ser morto ou ferido. Por outro lado, se uma vitoria do ataque estiver
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por acontecer, entao as suas chances de ser morto ou ferido sao ainda maiores.
Com base nestas idéias, pode parecer que, para o soldado, ¢ melhor abandonar a
batalha independentemente de quem ira vencé-la. Obviamente, se todos os soldados
pensarem assim, como eles aparentemente deveriam, pois estao na mesma situacao,
isto levaria a derrota. Todos os soldados poderiam chegar a esta mesma conclusao.
Porém, isto seria suficiente para manter os soldados em seus postos? Nao. Quanto
mais intenso fosse o pressagio de derrota, mais forte seria a idéia de abandono da
batalha. Da mesma forma, quanto maior fosse a crenca na vitoria, sem a necessidade
de contribuic¢oes individuais, menores seriam os motivos para eles ficarem e lutarem.

O estudo cientifico de situacoes de conflito de interesses como esta comecgou
a ser efetivamente desenvolvido apenas no século XX |2-4] e apresenta ainda um
crescente numero de publicagoes cientificas. Atualmente, o conflito de interesses,
tanto entre individuos quanto entre elementos de maneira geral, ¢ um dos assuntos
mais relevantes em diversas areas do conhecimento, como a matematica aplicada, a
economia, a engenharia, a sociologia e a ciéncia politica |5-7].

E facil caracterizar os principais aspectos de um problema de conflito de
interesses.  Um individuo deve tomar uma decisao e cada possivel decisao
corresponde a um acontecimento (ou resultado) diferente. Este individuo tem
preferéncias pessoais. Entretanto, mesmo que ele tenha algum controle sobre as
variaveis que determinam o acontecimento, ele pode nao ter o controle pleno.
Algumas vezes este individuo nao é o Gnico que tem poder de decisao com respeito a
um acontecimento, ou seja, o acontecimento pode ser resultado da decisao de vérios
individuos. Se as preferéncias dos individuos nao coincidem, a situacao de conflito
estd configurada. H4 ainda casos em que um individuo nao tem controle pleno sobre
as variaveis que determinam o acontecimento devido a eventos aleatérios (muitas

vezes chamados de “agoes da natureza”), que podem influenciar o acontecimento.

Neste contexto mais amplo, o comportamento dos acontecimentos ou resultados
conseqiientes destas situacoes de conflito é analisado. O desafio consiste em explicar
as observacoes do comportamento dos resultados e formular principios que resultem
em acoes inteligentes.

A literatura sobre problemas de conflito de interesses é vasta e, em grande parte,
especializada e detalhada. Entretanto, até a metade do século XX, somente uma
pequena parte da literatura se destinava a abordar estes problemas de maneira
sistematica, através de formulacdes matematicas. A abordagem destes problemas

através da matematica promoveu uma abstracao das especificidades dos problemas,



4 Capitulo 1. Introducao

tornando possivel o desenvolvimento de estudos sobre classes de problemas de

conflito de interesses.

O conjunto de conceitos, definicoes e desenvolvimentos mateméaticos sobre o
conflito de interesses foi nomeado teoria dos jogos. Este nome esta diretamente
relacionado aos jogos de salao, sendo, considerado inconveniente por muitos, ja
que ele sugere que a teoria ¢ relativa somente a conflitos presentes em tais jogos,
quando na verdade ela é bem mais geral do que isso [2-7]. Apesar disso, este é o
nome adotado na maioria das publicacoes e aceito pela maior parte da comunidade

clentifica.

A teoria dos jogos é um ramo da matematica dedicado & andlise das interacoes
entre elementos com objetivos conflitantes em um ambiente de competicao por
recursos limitados. O seu nascimento se deu na area da economia, com o objetivo de
examinar as interacoes de agentes econémicos, tais como empresas em diversos tipos
de mercado. Posteriormente, conflitos de interesses sob o ponto de vista das ciéncias
politicas, das estratégias militares e da sociologia passaram a estar no centro das

atencoes.

O potencial de aplicacao da teoria dos jogos em problemas de sistemas de
comunicagao movel é consideravel e somente comecou a ser explorado recentemente.
Alguns problemas que envolvem elementos com objetivos conflitantes ja foram
identificados e abordados segundo os conceitos da teoria dos jogos. Os problemas do
controle de poténcia, do controle de admissao de chamadas e da alocagao dinamica
de canais sao exemplos de aplicacao da teoria dos jogos em sistemas de telefonia
celular [8-10|. Porém, acredita-se que esta teoria possa ser aplicavel a varios outros
problemas; ou ainda, que ela possa ser utilizada para a obtencao de solucoes mais

eficientes nestes problemas ja identificados [11].

Além do aspecto do conflito de interesses ou objetivos, ha um outro fator
que motiva a utilizacao da teoria dos jogos em sistemas de comunicacao movel.
Boa parte dos problemas nestes sistemas tem como caracteristica a necessidade
de respostas instantaneas ou quase instantaneas, ou seja, estes problemas exigem
uma baixa complexidade computacional. O aumento da ordem de muitos destes
problemas causam uma elevacao da sua complexidade computacional, o que torna
os seus algoritmos computacionalmente dispendiosos. Portanto, estes problemas
praticamente exigem algoritmos distribuidos, que utilizem informacoes localmente

disponiveis, o que é um forte motivo para a utilizagao da teoria dos jogos [12].
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1.3 Metodologia

Apos identificar como tema central de estudo a aplicacao da teoria dos jogos em
problemas de comunicagao moével, a metodologia para a conducao das atividades
de pesquisa mais apropriadas ¢ selecionada. Nesta dissertagao, dois problemas
distintos sao tratados: o controle de poténcia e a equalizacao de canal. Em ambos,
conceitos de jogos nao-cooperativos sao empregados e, desta abordagem, algoritmos

sao desenvolvidos.

Uma rede celular, ambiente dinamico e complexo em que os dois problemas
estao inseridos, apresenta componentes e processos estocasticos, cuja natureza
aleatoria deve ser apropriadamente capturada nos modelos. Uma abordagem
puramente analitica deste ambiente demandaria tantas simplificacoes que a descri¢ao
dos processos envolvidos ficaria comprometida. Por outro lado, a conducao de
experimentos com o sistema real, na maioria dos casos, é um procedimento

dispendioso e, por vezes, inviavel. Isto é valido para os problemas em questao.

Dessa forma, a avaliagao qualitativa dos algoritmos desenvolvidos nesta
dissertagao sera realizada com o uso de um simulador computacional sistémico
para o problema do controle de poténcia e de um simulador computacional de
enlace para o caso da equalizacao de canal. Os dois simuladores sao estaticos,
apesar de emularem aspectos dinamicos, como os efeitos da mobilidade relativa

entre transmissor e receptor.

A simulacgao sistémica compreende dois tipos de sistemas de telefonia celular: o
sistema de acesso multiplo por divisao do tempo (TDMA, do inglés Time Division
Multiple Access) e o sistema de acesso multiplo por divisao do codigo (CDMA,
do inglés Code Division Multiple Access). Por isso, pode-se considerar que dois
diferentes simuladores sao usados. Entretanto, a estrutura da rede e os seus
principais processos sao implementados de maneira bastante simplificada em ambos,
j& que o objetivo destas ferramentas é viabilizar a obtencao de resultados qualitativos
para a avaliacao dos algoritmos de controle de poténcia. Enquanto isso, no simulador
de enlace, a estrutura de transmissao/recep¢ao em banda basica do sistema GSM
(do inglés Global System for Mobile Communications) de telefonia celular movel é

implementada.
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1.4 Producao Cientifica e Contribuicoes
|

Durante o periodo de atividades que resultaram na producao desta dissertacao,

alguns trabalhos nas areas de pesquisa em foco, com publicacao em congressos e
revistas nacionais e internacionais, foram produzidos. As contribuicoes decorrentes

destas atividades sao apresentadas abaixo.

» 12 Contribui¢cdo (C1): Nova dedugdo do algoritmo classico de controle de
poténcia descentralizado, DPC (do inglés Distributed Power Control), através

da utilizacao dos conceitos dos jogos estaticos nao-cooperativos.

» 2¢ Contribuicao (C2): Desenvolvimento de um mnovo algoritmo de
controle de poténcia descentralizado para sistemas que oferecem servigos de
melhor esforco. O novo algoritmo é uma forma generalizada do DPC e
a sua convergéncia ¢ assegurada conforme os conceitos dos jogos estaticos

nao-cooperativos.

» 32 Contribui¢cdgo (C3): Desenvolvimento, com o uso dos conceitos dos jogos
estaticos nao-cooperativos, de um novo algoritmo de controle de poténcia
descentralizado para sistemas que oferecem, simultaneamente, servicos de
QoS (do inglés Quality of Service) garantido e servigos de melhor esforco.
Os aspectos de convergéncia do algoritmo sao discutidos de acordo com os

conceitos dos jogos estaticos nao-cooperativos.

» 42 Contribuig¢ao (C4): Conexao entre o problema de equalizagao adaptativa
de canal e o problema minimax que, solucionado via teoria dos jogos dinamicos,
resulta no filtro H,,. Analise comparativa de desempenho quanto a robustez e
a precisao de algoritmos de equalizacao adaptativa de canal baseados no filtro

de Kalman e no filtro H,, para diferentes perfis de mobilidade do usuério.

» 52 Contribuicao (C5): Andlise comparativa de desempenho quanto a
robustez e a precisao de algoritmos de equalizacao adaptativa de canal
baseados no filtro de Kalman e no filtro H,, na presenca de ruido impulsivo.
Proposigao de um algoritmo hibrido RLS-H,, de equalizagao adaptativa

robusto ao ruido impulsivo.

A seguir, as publicacoes produzidas conforme a sua relacao com as contribuigoes

resultantes dos estudos nesta dissertacao sao listadas.
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» Este trabalho foi publicado em congresso nacional e esta relacionado com as
contribuicoes C1, C2 e C3:

i.

An Energy Efficient Distributed Power Control Algorithm and

its Convergence, Fabiano de S. Chaves, Tarcisio F. Maciel, Raimundo

A. de Oliveira N. e Francisco R. P. Cavalcanti, XXI Simposio Brasileiro

de Telecomunicagoes, Belém, Brasil, Setembro, 2004.

» Este trabalho foi publicado em congresso nacional e esta relacionado com a

contribuicao C4:

i.

Hy and H,, Approaches for Time-Variant Multipath Channel
Equalization, Fabiano de S. Chaves, Joao C. M. Mota e José¢ T.

Costa F., XXI Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes, Belém, Brasil,
Setembro, 2004.

» Apesar de os resultados destes trabalhos nao estarem explicitamente presentes

nesta dissertacao, eles fundamentaram os estudos das contribuicoes C1, C2

e C3, inclusive com o desenvolvimento das ferramentas computacionais. Por

isso, encontram-se no contexto daquelas contribuigoes:

i.

ii.

iii.

New Dastributed Power Control Algorithms for Mobile

Communications, Raimundo A. de Oliveira N., Fabiano de S. Chaves,

Francisco R. P. Cavalcanti e Tarcisio F. Maciel, Revista da Sociedade

Brasileira de Telecomunicacoes, a ser publicado.

A New Distributed Power Control Algorithm Based on
a Simple Prediction Method, Raimundo A. de Oliveira N.,
Fabiano de S. Chaves, Francisco R. P. Cavalcanti e Tarcisio F. Maciel,
Lecture Notes in Computer Science, v. 3124, p. 431-436, Agosto, 2004.

Distributed Power Control with Tracking of Fast Fading and
Interference, Raimundo A. de Oliveira N., Tarcisio F. Maciel, Francisco
R. P. Cavalcanti e Fabiano de S. Chaves, IEEE Vehicular Technology
Conference - VI'C’04 Spring, Milao, Italia, Maio 2004.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao estd estruturada da maneira descrita a seguir:

» Capitulo 2: neste capitulo, inicia-se o contato com a teoria dos jogos. Os

elementos bésicos de um jogo sao apresentados de maneira sucinta e um
exemplo simples de um jogo é trabalhado. As interrelacoes entre a teoria
da otimizacao e a teoria dos jogos sao comentadas, com énfase para os jogos
nao-cooperativos, que sao os de interesse nesta dissertacao. O equilibrio de
Nash e o equilibrio minimax sao abordados, desde os seus conceitos mais gerais

até as suas questoes de estabilidade.

Capitulo 3: a interferéncia em sistemas de comunicagao é colocada como
questao central de estudo. A diferenca de natureza entre a interferéncia
de acesso multiplo e a interferéncia entre simbolos motiva a abordagem
em separado de ambas, através dos processos de controle de poténcia e de
equalizagao de canal, respectivamente. Os fenémenos de propagacao do canal
radio-moével sao discutidos e os sistemas de telefonia celular, assim como os
canais de propagacao, sao modelados. A formulacao dos dois problemas

retratados nesta dissertagao e suas motivagoes sao apresentadas neste capitulo.

Capitulo 4: este capitulo é dedicado aos estudos sobre o controle de poténcia
descentralizado. Os algoritmos desenvolvidos sao potencialmente aplicaveis a
qualquer sistema de comunicacao multiusuario, porém, o ambiente de estudo
escolhido é uma rede celular. Os usuarios desta rede sao classificados em dois
grupos: os usudrios de servicos de QoS garantido e os usuérios de servigos
de melhor esforco. A partir desta classificacao, surgem diferentes cenarios em
que o controle de poténcia deve atuar. Inicialmente, as atencoes sao voltadas
para sistemas de servico unico, nas quais o problema é formulado como um
jogo tanto para o caso dos servicos de QoS garantido quanto para o caso
dos servicos de melhor esforco. Finalmente, o cenario de um sistema que
oferece simultaneamente ambos os tipos de servigo é considerado. O jogo que
representa este cenério resulta em um novo algoritmo. Todos os algoritmos

tém seu desempenho avaliado por meio de simulacoes computacionais.

Capitulo 5: a equalizacao adaptativa de canal é o objeto de estudo deste

capitulo.  Inicialmente, uma breve apresentacao dos estudos referentes
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a robustez na area do processamento de sinais é realizada. O filtro
de Kalman tem seus aspectos principais discutidos e suas equagoes sao
resumidamente apresentadas, assim como sua relacao direta com o algoritmo
RLS convencional. Na continuacao dos estudos sobre robustez, os conceitos
gerais do filtro H,, sao apresentados. A solucao do problema minimax que
corresponde ao filtro H,, é desenvolvida através da formulacao do problema
como um jogo. Anélises comparativas entre o filtro de Kalman e o filtro H.,
quanto aos aspectos de robustez e precisao nos cenarios de alto nivel de
mobilidade do usuario e de presenca de ruido impulsivo sao conduzidas no
final deste capitulo por meio de simulacoes computacionais. Um algoritmo

hibrido RLS-H,, robusto ao ruido impulsivo, é proposto.

» Capitulo 6: este ultimo capitulo fornece um resumo das conclusoes e
contribuicoes obtidas dos estudos e analises realizadas nesta dissertacao. Além

disso, perspectivas para a continuagao de tais estudos sao apresentadas.






Capitulo

Teoria dos Jogos

A teoria dos jogos é um ramo da matematica dedicado ao estudo de situagoes em
que agentes de decisao sao dependentes entre si e uns reagem as acoes dos outros.
Problemas em que miultiplos objetivos conflitantes estao presentes sao o alvo desta
teoria.

O conjunto de modernos conceitos matematicos que constituem a teoria dos
jogos é geralmente atribuido ao matematico hingaro John von Neumann, em seu
artigo [13| e em seu livro |14, este ultimo escrito juntamente com o economista
austriaco Oskar Morgenstern. O nascimento da teoria dos jogos se deu na area da
economia, com o objetivo de examinar as interacoes de agentes economicos, tais
como empresas em um mercado. Posteriormente, conflitos de interesses do ponto
de vista das ciéncias politicas, das estratégias militares e da sociologia passaram a
estar no centro das atencoes.

As referéncias citadas acima sugerem o critério “minimax”, um conceito de
solugao com uma longa tradi¢ao na teoria das decisoes. Este conceito esta claramente
relacionado a situacoes de pior caso, nas quais um agente de decisao age assumindo
que as agoes dos outros agentes de decisao serao as mais danosas possiveis para ele.

Um dos grandes nomes da teoria dos jogos é o mateméatico inglés John Nash. Em
1950 e 1951, ele concebeu suas maiores contribuiges [15,16]. O seu trabalho veio
explicitar um dos fatores mais atrativos da teoria dos jogos: a coexisténcia entre
competicao e cooperagao.

Este capitulo contém os aspectos gerais mais importantes da teoria dos
jogos, além do desenvolvimento matematico das solugoes de equilibrio aplicadas
posteriormente aos problemas do controle de poténcia e da equalizacao adaptativa.

A Secao 2.1 apresenta os elementos basicos de um jogo e, além disso, as diversas
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classificagoes as quais um jogo pode ser submetido. Na Secao 2.2, a teoria dos jogos
é situada no contexto da otimizacao, com énfase nos jogos nao-cooperativos. A
Subsecao 2.2.1 traz discussoes sobre uma solucao de equilibrio para jogos estaticos,

enquanto que os jogos dinamicos tém atencao na Subsecao 2.2.2.

2.1 Elementos Basicos de um Jogo
]

O jogo é a unidade basica da teoria dos jogos. Ele representa uma situacao de

conflito de interesses e as suas diferentes componentes. Os elementos basicos do
jogo sao: o conjunto de jogadores; o conjunto de possiveis a¢oes de cada jogador; e o
conjunto de func¢oes utilidade, fun¢oes custo, ou, de maneira mais geral, de fungoes
objetivo dos jogadores.

O conjunto de jogadores ou agentes de decisao ¢ formado pelos elementos
que se encontram em situagao de conflito. Os jogadores tém poder de decisao
ou pelo menos tém influéncia no resultado do jogo, ou seja, eles sao responsaveis
pelas escolhas que determinam o resultado do jogo. Admite-se que os jogadores sao
racionais, o que significa que cada jogador decide pela estratégia que lhe proporciona
o melhor resultado do jogo, de acordo com as informacoes que ele possui.

O conjunto de possiveis acoes dos jogadores ¢ mais conhecido como espago
das estratégias. E importante destacar a diferenca entre estratégia e decisdo. As
estratégias sao as regras de decisao, ou seja, a decisao de um jogador é resultante
da escolha de uma ou mais estratégias. As estratégias sao classificadas como
estratégias puras ou estratégias mistas, sendo as primeiras deterministicas,
enquanto que as tltimas sao estocasticas [7]. As acoes ou decisoes dos jogadores
estao limitadas ao seu espaco de estratégias. Nesta dissertacao, as atengoes estao
voltadas apenas para as estratégias puras.

A satisfacao de cada jogador é representada pela fungao objetivo. A funcao
objetivo ¢ um elemento muito importante em um jogo, pois ela deve retratar
bem o interesse de cada jogador com respeito ao processo de otimizacao a ser
realizado. Ela envolve parametros importantes para a situacao de conflito, como
as variaveis de decisao dos jogadores. Quando o critério de otimizacao é maximizar
a funcao objetivo, ela pode ser chamada de fungao utilidade. Caso o critério seja
a minimizac¢ao da fun¢ao objetivo, ela pode ser denominada funcao custo. Abaixo,

uma definicao formal para a funcao custo é apresentada.

Defini¢cao 1 Uma fun¢ao J; (do jogador 1) que relaciona um valor numérico ao

conjunto de possiveis decisoes Uy (J; : Uy — R) € uma fungao custo se, para todo
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(1, G € Uy, (1 € preferivel a (o se, e somente se, J(¢1) < J1((2).

Para ilustrar os conceitos basicos de um jogo, um exemplo é considerado. Neste
jogo de 2-jogadores, ambos tém como critério de otimizagao a minimizagao de suas

fungoes custo. A Tabela 2.1 mostra a configuragao do jogo.

Tabela 2.1: Configuragao de um jogo de 2-jogadores.

Jogador Espacgo das Estratégias Funcao Objetivo

1 uy € [0,00) Ji(ur,uz) = u? +ugjug — up

2 Ug € [O, 00) Jo(ug,us) = u% + uiug — usg

Da Tabela 2.1, percebe-se o conflito de interesses dos dois jogadores. A
minimizacao de cada funcao custo é dependente de ambos, ou seja, nao é possivel
promover uma otimizagao unilateral.

Um jogo pode ser classificado com respeito a diversos aspectos. Alguns deles sao
discutidos a seguir. Com o objetivo de facilitar o entendimento das defini¢oes, um
jogo de 2-jogadores volta a ser considerado, porém, todos os conceitos e discussoes

subseqilientes sao validos também para jogos de N-jogadores.

Jogos de Soma-Zero versus Jogos de Soma-Nao-Zero

As caracteristicas da competicao em um jogo determinam se este é um jogo
de soma-zero ou se ¢ um jogo de soma-nao-zero. Esta classificacao é referente
ao grau de competicao do jogo. Em ambos os tipos de jogo ha competicao entre
os jogadores, porém, no jogo de soma-zero, ganhos de um jogador correspondem a
perdas do outro jogador. Nestes jogos, a soma das funcoes objetivo dos jogadores
¢ nula (J; = —Jy), o que justifica a denominagdo jogo de soma-zero. O jogo
apresentado na Tabela 2.1 ¢ um jogo de soma-nao-zero. Jogos em que a soma
das funcoes custo é constante, mas diferente de zero, também podem ser tratados

como jogos de soma-zero, pois apresentam as mesmas caracteristicas.

Jogos Continuos no Tempo versus Jogos Discretos no Tempo

Quanto ao jogo ser continuo ou discreto no tempo, esta é uma definicao referente
aos niveis ou estagios do jogo. Um estagio de um jogo corresponde a uma rodada de
decisoes dos jogadores. Um jogo discreto possui um nimero “contavel” de estagios,
enquanto em um jogo continuo o processo de tomada de decisao ¢ continuo no

tempo.
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Jogos Finitos versus Jogos Infinitos

Em um jogo finito, cada jogador tem a sua disposicao um ntmero finito de
possiveis decisoes, isto é, seu espago de estratégias é finito. O jogo definido na

Tabela 2.1 é, portanto, um jogo infinito.

Jogos Estaticos versus Jogos Dinamicos

Um jogo no qual os jogadores agem somente uma vez e de maneira independente
entre eles, isto ¢, simultaneamente, é definitivamente chamado de jogo estéatico.
Um jogo pode ser classificado como jogo dindmico se pelo menos um jogador
pode usar uma estratégia que depende de decisdes anteriores dele e/ou de outro
jogador, ou seja, se as estratégias dos jogadores dependem da memoria das decisoes
tomadas. Entretanto, por um abuso de linguagem, jogos em que os jogadores
articulam simultaneamente, porém mais de uma vez, ou seja, jogos de multiplos

estagios, sao muitas vezes considerados dinamicos [7].

2.2 Jogos Cooperativos e Nao-Cooperativos
]

Problemas de multiplos objetivos podem ser abordados com estratégias de
cooperacao. Tais problemas de otimizagao permitem a negociacao entre os agentes
de decisao e costumam ser formulados, por exemplo, como problemas de objetivo
unico através da combinagao linear das fungoes objetivo ou do tratamento de
algumas delas como restricoes. Para o problema exposto na Tabela 2.1, isto seria o

equivalente a:

min {Jmulti = Hjl(ul,UQ) + (1 — K)JQ(U&,UQ)} R (21)

uy,u2
sendo 0 < k < 1 e a minimizacao de J,,,; 0 Unico critério de otimizacao. A

cooperacao acontece através da negociacao do valor da variavel k.

A teoria dos jogos, por outro lado, analisa tais situagOes de interacao entre
agentes de decisao de maneira que os seus interesses individuais sao preservados
ou satisfatoriamente preservados. Em outras palavras, a teoria dos jogos trata tais
problemas realmente como problemas de conflito de interesses, como o problema

apresentado na Tabela 2.1, representado na equacao a seguir:
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min {Jl(ul, Ug) = u? + uyuy — ul}
" (2.2)
min {JQ(U17UQ) = U3 + uguy — u2} )
u

E importante enfatizar que as funcées objetivo sao tratadas independentemente e
devem ser minimizadas simultaneamente. Elas nao sao combinadas para a formacao
de um objetivo escalar através de uma combinacdo linear (como um somatorio
ponderado), nem tratadas como restrigoes.

De maneira geral, a teoria dos jogos se concentra em modelos de competicao
e de cooperagao [17]. Assim, ela pode ser dividida em duas grandes classes: a
teoria dos jogos nao-cooperativos e a teoria dos jogos cooperativos. A teoria dos
jogos nao-cooperativos estuda situacoes em que os jogadores interagem, ou seja, a
comunicacao entre eles é permitida, porém acordos nao sao possiveis. Na teoria
dos jogos cooperativos, estes acordos sao possiveis. A ferramenta matematica de
interesse nesta dissertagao é a teoria dos jogos nao-cooperativos e, por isso, ela sera
o foco das atencoes.

A Tabela 2.2 expoOe a interrelacdo entre a otimizacao e a teoria dos jogos
nao-cooperativos. Um jogo estatico nao-cooperativo consiste em um conjunto de
problemas de programacao matematica. Da mesma forma, um jogo dinamico

nao-cooperativo equivale a multiplos problemas de filtragem 6tima.

Tabela 2.2: Interrelacido entre a otimizacao e a teoria dos jogos nao-cooperativos.

Otimizacao Teoria dos Jogos
Programagao Matematica Teoria dos Jogos Estaticos
Filtragem Otima Teoria dos Jogos Dinamicos

Ao contrario dos problemas de filtragem 6tima (jogos de um 1-jogador), nos quais
a otimalidade tem um significado preciso, em problemas de miltiplos objetivos, a
otimalidade nao é um conceito bem definido. Nestes problemas, formas especificas
de otimalidade sao consideradas: as solucoes de equilibrio. Nesta dissertagao, dois
tipos de equilibrio para jogos nao-cooperativos sao usados: a solucao de equilibrio de
Nash [15,16] e a solugao de equilibrio minimax, que, na verdade, é um caso especial
da solucao de equilibrio de Nash. A primeira é aplicada a jogos de soma-nao-zero,

a ultima, a jogos de soma-zero.
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2.2.1 Equilibrio de Nash para Jogos Estaticos Discretos

Nesta segao, os principais aspectos dos jogos estaticos, nao-cooperativos, infinitos
e discretos no tempo sao apresentados. A atencao é concentrada nos jogos de
soma-nao-zero. Dessa forma, o maior interesse reside nas questoes gerais sobre a
existéncia e a unicidade do equilibrio de Nash.

De uma forma simples, o equilibrio de Nash consiste em um ponto, formado
por uma decisao de cada jogador, do qual nenhum dos jogadores, considerando que
sao racionais, tem o interesse de sair. Dado que os jogadores estao em um ponto
de equilibrio de Nash, caso um deles opte por uma outra estratégia, isto levara este
jogador a obter um resultado desfavoravel do jogo em relacao aquele obtido no ponto
de equilibrio de Nash.

Algumas defini¢oes sao necessérias a formulagao do jogo. Considere um jogo com
N-jogadores, sendo Ny = {1,2,..., N} o conjunto destes jogadores. Este ¢ um jogo
discreto no tempo, com multiplos estégios. Entao, K* = {1,2,..., K} é denominado
o conjunto dos K estagios do jogo.

Nos jogos estaticos em questao, o espaco das estratégias disponiveis para cada
jogador é um conjunto continuo e as fungoes custo sao também continuas. Qualquer
estratégia pura, u;, de cada jogador : € N; pode ser representada como um elemento
de um espaco de dimensao finita U;. Assume-se que a dimensao deste espaco é
unitaria, ou seja, U; C R!.

Formalmente, em um jogo de N-jogadores, o conjunto de estratégias {u; € U;;1 €
Ny} constitui uma solugdo de equilibrio de Nash se, e somente se, as seguintes

inequacoes sao satisfeitas para todo u; € U;:

Jf S Jl(UT,U;, 7U7V) = Jl(ul’u;’ ’u*N)

J; = JQ(UT,U,;, 7u7\/) < J2<u1’u2’ ’UN)
(2.3)

Jx £ JN(UT,U,;, ,UN) < JN(UT,U;, 7uN)

A discussao inicial é sobre o papel das curvas de reacdao na construcao de
estratégias puras de equilibrio de Nash. A curva de reagao de um jogador é
constituida pelas respostas Otimas deste jogador a qualquer possivel jogada dos
outros jogadores. Em seguida, alguns resultados relativos a existéncia do equilibrio

de Nash sao enunciados e provados.
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A solucao de equilibrio de Nash em jogos estaticos e infinitos pode ser obtida
através do ponto de intersecao das curvas de reacao dos jogadores, pois as respostas
otimas dos jogadores dado que se encontram neste ponto correspondem ao proéprio
ponto, o que justifica a denominacao ponto ou solucao de equilibrio. As curvas
de reagao possuem algumas propriedades como continuidade e diferenciabilidade,
dependendo da estrutura dos espacos de acao e das funcgoes custo. A defini¢ao a
seguir apresenta uma nocao mais precisa das curvas de reacao para um jogo de

N-jogadores |7].

Definicao 2 Em um jogo de soma-nao-zero com N-jogadores, considere que o
minimo de Jy(uy,- - ,uy) com respeito a uy € Uy seja atingido para cadau_y € U_y,
sendo u_y = ug,--- ,uy e U_y 2 Uy x -+~ x Uy. Entao, o conjunto X1(u_,) C U,
€ chamado de conjunto de resposta otima ou de reagao otima. Este conjunto é

definido como:
El(u,l) = {C € U1 . J1<C,UJ,1) S Jl(ul,u,l),Vul € Ul} (24)

Como o conjunto ¥1(u_1) € unidimensional, ele é chamado de curva de rea¢ao ou
funcao de reagao do jogador 1. As curvas de reagao de cada jogador i, i € Ny, sao

similarmente definidas.

Para ilustrar o papel das curvas de reacao na determinacao da solucao de
equilibrio de Nash, observe a Figura 2.1. Nela, as curvas de reagao dos jogadores 1 e
2 sao tracadas, assim como as curvas de nivel correspondentes as suas funcoes custo

J1 e Jy para um determinado jogo de 2-jogadores com U; = Uy = R.

Us A

Ji constante

Jo constante

)

»
L

ﬂl Uy

Figura 2.1: Curvas de reacao de dois jogadores.



18 Capitulo 2. Teoria dos Jogos

No contexto de um jogo entre dois jogadores, u; = u; é considerada uma jogada
do jogador 1, diante da qual o jogador 2 obtera a sua “melhor” jogada. Neste caso, o
melhor que o jogador 2 pode fazer ¢ minimizar J, ao longo de u; = u;. Assumindo
que este problema de minimizacao admite uma tnica solucao, a resposta 6tima do
jogador 2 é determinada, na figura, pelo ponto em que a linha u; = u; é tangente a
curva de nivel J,. Para cada diferente u;, uma resposta otima tnica possivelmente
diferente pode ser encontrada pelo jogador 2, indicada por Y, na Figura 2.1. A
curva de reagao do jogador 1 é construida de maneira similar. Como anteriormente
comentado, a solucao de Nash deve estar em ambas as curvas de reacao e, portanto,
se essas curvas tém somente um ponto de intersecao, como na Figura 2.1, a solugao
de Nash existe e ¢ tnica. Nesta e em outras situagoes, é importante avaliar as

condicoes de estabilidade.

Estabilidade do Equilibrio de Nash

Uma caracteristica importante para uma solucao de equilibrio é a estabilidade.
Voltando a considerar um jogo de 2-jogadores, dada uma solugao de equilibrio de

Nash, considere a seguinte seqiiéncia de eventos:

(i) O jogador 1 realiza uma jogada diferente, abdicando de sua estratégia de
equilibrio;

(ii) O jogador 2 observa a situagdo e minimiza sua funcdo custo de acordo com
a nova estratégia do jogador 1;

(iii) O jogador 1 agora reage ao evento anterior, minimizando sua fungao custo;

(iv) O jogador 2 reage ao evento anterior, etc.

Se esta seqiiéncia infinita de eventos converge para a solugao de equilibrio de
Nash original, independentemente da variacao com relacao a estratégia 6tima, esta
solucao de equilibrio de Nash é estavel.

Uma solugao de equilibrio de Nash estavel e outra instavel sao mostradas,
respectivamente, nas Figuras 2.2(a) e 2.2(b). Observa-se da Figura 2.2(a) que a
partir de uma jogada do jogador 1, diferente da jogada que corresponde ao ponto
de equilibrio de Nash, estabelece-se um processo iterativo de jogadas baseadas nas
condicoes oOtimas oferecidas pelas curvas de reacao de cada jogador. Este processo
iterativo leva a convergéncia para a solugao originalmente “satisfatoria” para ambos
(ponto de cruzamento das curvas de rea¢do), que é a soluc¢ao de equilibrio de Nash.
Jada Figura 2.2(b), esta solugao de equilibrio nao é reencontrada a partir do processo

iterativo decorrente de uma jogada diferente da jogada que corresponde ao ponto
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u2 A u2 A
El 22 21
/
3y
uy uy
(a) Solucao de Nash estavel. (b) Solugao de Nash instavel.

Figura 2.2: Convergéncia de solucoes de equilibrio de Nash.

de equilibrio, pois a cada jogada ha um distanciamento do ponto de cruzamento
existente entre as curvas de reagao dos jogadores.
A extensao da nocao de estabilidade de um jogo de 2-jogadores para um jogo

de N-jogadores exige a seguinte definicao formal para uma solucao de equilibrio de
Nash estavel [7].

Definicao 3 Uma solugao de equilibrio de Nash u},i € Ny € estavel com respeito
a um esquema T de desvio da solucao se pode ser obtida como o limite do processo

iterativo:

u = klim ui(k), (2.5)
u;(k+1) = arg mi(r} Ji(uff,ui), u;(0) € U, i € Ny. (2.6)
u; el

Um possivel esquema de desvio da solucao é:

ulE = u_i(k), (2.7)

que corresponde a situacao em que os jogadores reajustam suas agoes
simultaneamente em resposta as mais recentes acoes dos outros jogadores. Se a
iteracao da Defini¢ao 3 converge sob qualquer esquema de desvio da solugao, entao

a solugao de equilibrio de Nash ¢ globalmente estavel.
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Existéncia do Equilibrio de Nash

Conforme a discussao desenvolvida até o momento, a existéncia de um equilibrio
de Nash em jogos de N-jogadores com estratégias puras pode ser garantida através
da prova de que as funcoes custo possuem um ponto de intersecao. O teorema
seguinte faz exatamente isso, estabelecendo um conjunto de condig¢oes suficientes,
sob as quais jogos de soma-nao-zero de N-jogadores admitem equilibrios de Nash

com estratégias puras.

Teorema 1 Para todo i € Ny seja U; um subconjunto fechado, limitado e convezo
de um espago euclidiano de dimensao finita. Seja J; : Uy x---x Uy — R a fun¢ao
custo, para todo 1 € Ny, conjuntamente continua em todos 0s seus argumentos e
estritamente convexa em w; para todo u; € Uy, | # i. Entao, o jogo de soma-nao-zero

associado admite uma solucao de equilibrio de Nash.

Demonstragao |7): Considere ¢ = 1. Da convexidade estrita, existe um tnico
mapeamento %y : U_y — Uj tal que uy = 3y (ug, -+ ,uyn) minimiza Jy(uq, -+, uy)
para qualquer conjunto {us, -+ ,uy}. O mapeamento ¥, é, na verdade, a funcao de
reacao do jogador 1 neste jogo de N-jogadores. De maneira similar, as funcoes de
reacao >;, 1 = 2,---, N, podem ser definidas como os tnicos mapeamentos de U_;
para U;. Usando uma notagao vetorial, estas relacoes podem ser escritas em uma

forma compacta:

u=>3(u), (2.8)

comu={up, -, uyt EUEU, x---x Uy; X = (31,--+,Zn).

Na seqiiéncia, sera mostrado que as curvas de reacao individuais X; sao continuas
em seus argumentos e, por isso, > é um mapeamento continuo. Ja que Y promove
o mapeamento de um subconjunto fechado e limitado U de um espaco de dimensao
finita no proprio subconjunto, pode-se afirmar, com base no teorema do ponto fixo
de Brouwer, que existe um u* € U tal que u* = X(u*). Dessa forma, u* é um ponto
fixo de X e, obviamente, os elementos de u* constituem uma solucao de equilibrio de
Nash. Existem muitas demonstracoes do teorema do ponto fixo de Brouwer, sendo
que sua versao original surgiu em 1910 |18|.

Para completar a prova do Teorema 1, deve ser mostrada a continuidade de ;.
Considere i = 1 e assuma que, ao contrario, ¥; é descontinua em (uy(0), -+, un(0)).

Além disso, seja 31(u2(0),--- ,un(0)) = u1(0). Entao, existe uma seqiiéncia de
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vetores {u(k) £ (ua(k), -+ ,un(k)); k€ K*} tal que (uz(0),--- ,un(0)) é o limite
desta seqiiéncia, mas u;(0) nao ¢ o limite de X (ug(k),- -+ ,un(k)) quando k — oo.
Pelo fato de os espagos das agoes serem compactos, ha uma subseqiiéncia de {u(k)},
denominada {u(k)}, tal que X;(u(k)) converge para um limite {u;(0)} # u1(0) e,

simultaneamente, a seguinte inequacao ¢ valida:

J1(11(0),u2(0), - -, un(0)) < Ji(ur(0), ua(0), - - un(0)), (2.9)

que, juntamente a {u;(0)} # u1(0) constitui uma contradigao com respeito a hipotese
inicial de que u1(0) é o Gnico u; que minimiza Jy(uy, us(0),- - ,un(0)). Logo, X é

continua. A continuidade de X;, ¢ > 1, pode ser provada de maneira analoga. Bl

A titulo de exemplo e considerando novamente o jogo representado pela Eq. (2.2),
a solugao de equilibrio de Nash ¢ determinada através do Teorema 1. Neste jogo, o
espago das estratégias de ambos os jogadores ¢ um subconjunto fechado, limitado e
convexo do espaco euclidiano R. Além disso, as func¢oes custo sao continuas em seus
argumentos u; € us. Assim, para provar a existéncia de uma solucao de equilibrio de
Nash, a convexidade das fungoes custo J; e Jo com respeito, respectivamente, a u;
e uy deve ser verificada. Portanto, como a condicao necessaria de otimalidade para
uma funcao diferenciavel é que sua derivada de primeira ordem seja igual a zero, as

curvas de reacao de ambos os jogadores sao obtidas:

8J1 1-— U2

—9 —1=0 = 2.10
ou, Uy + Ug = U1 5 ( )
8J2 1-— (75}
9uy Ug + U Ug 5 ( )

cujo ponto de interse¢ao é: uj = uj = 1/3.

Como as funcgoes custo sao quadraticas nas variaveis de decisao, a sua
convexidade estrita é garantida:
02, 0%,
=222, (2.12)
ous ous
0 que assegura que uj = uj = 1/3 é um ponto de equilibrio de Nash e ¢ unico.

A estabilidade da solucao de equilibrio de Nash encontrada acima é agora
avaliada. Pode-se mostrar que o processo iterativo descrito na Definicao 3 converge

para a solucao de equilibrio de Nash:
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1 —uq(k 1
ui = lim w (k) = lim ua (k) =3
B e Y =
Como as curvas de reacao sao unicas:
1 —us(k+1
lim w(k+1) = lim %
—u
lim us(k+ 1) = lim L
k—o00 k—o0 2

Do desenvolvimento das expressoes dos limites de u;(k + 1) e ug(k + 1), o seguinte

resultado é obtido:

1
klim w(k+1) = klim up(k+1) = 3 (2.15)
Logo:
klim u(k+1) = klim wi(k)=u;, 1=1,2. (2.16)

Dessa forma, pode-se garantir que o inico ponto de equilibrio de Nash do exemplo
considerado é globalmente estavel, pois qualquer desvio da solucao de equilibrio
resulta na convergéncia para a propria solucao de equilibrio, através do processo
iterativo de jogadas baseadas nas condi¢oes 6timas oferecidas pelas curvas de reagao

de cada jogador.
2.2.2 Equilibrio Minimax para Jogos Dinamicos Discretos

Nesta subsecao, os principais aspectos dos jogos dinamicos de soma-zero infinitos
sao apresentados. A andlise estd confinada aos jogos definidos no tempo discreto
e com um numero finito de estagios. Técnicas classicamente usadas na solugao
de problemas do controle 6timo, como a programagao dinamica e o principio de
minimo, sao utilizadas na obtencao das solucoes de equilibrio e na andlise de suas
propriedades, tais como existéncia e unicidade.

Problemas de controle 6timo constituem uma classe especial de jogos dinamicos
infinitos: jogos de 1-jogador com um tnico critério de otimizacao. As ferramentas

disponiveis para estes problemas podem ser usadas na teoria dos jogos dinamicos,
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especialmente se os jogadores adotam o conceito de solu¢ao de equilibrio de Nash
nao-cooperativo. Neste caso, cada jogador esta diante de um tnico critério de
otimizacao, isto ¢, um problema de controle 6timo, com as estratégias dos outros
jogadores assumidas fixas nos valores de equilibrio. Assim, inevitavelmente as
ferramentas da teoria do controle 6timo devem ser usadas para verificar se um
conjunto de estratégias consiste em um equilibrio de Nash. Portanto, com o intuito
de introduzir a metodologia de desenvolvimento da solugao para jogos dinamicos de
mais de um jogador, alguns resultados importantes no contexto de problemas de

otimizagao dinamica para 1-jogador sao apresentados no Apéndice A.

Entao, utilizando a mesma notacao do Apéndice A, o sistema linear e variante

no tempo em questao é representado pela equacao abaixo:

Xk+1 = f(xkuulia T 7ufgv)7 u;g € Ui7 ke K*v (217)

emque f: X xU; X---x Uy — X é uma funcao linear determinada; x, € X é
o vetor de estados do sistema; ul € U;,k € K*, ¢ vetor de variaveis de decisao do

jogador i, 7 € Ny; e X e U; sao espagos vetoriais euclidianos de dimensoes adequadas.

Cada jogador ¢ € N; tem como medida de desempenho a funcao custo definida

a seguir:

K
Ji(x,ut, - u™) 2 ho(xo) + Z h(Xp, Wp, - -+ ,up ), (2.18)
k=1

emque hg: X — Reh: X xU; X---xUy — R.

Observe que, para todo jogador ¢ € Ny, a otimizacao de sua funcao custo de
maneira individual nao é possivel, pois o jogador ¢ tem controle apenas sobre a
variavel de decisdo u’. O conjunto de estratégias {u’" € U;,i € N} consiste em um
ponto de equilibrio de Nash se, e somente se, a validade das inequacgoes definidas

em (2.3) ¢ assegurada para todo u’ € Uj.

As condicoes necessarias e suficientes para a existéncia de uma solucao de
equilibrio de Nash sao, entao, analisadas a seguir. Os conceitos e a metodologia
de desenvolvimento da solugao oOtima de problemas de otimizagao dinamica
apresentados no Apéndice A serao tuteis para esta andlise. De maneira resumida,
supondo que a varidavel de controle do jogo de 1-jogador tratado no apéndice
corresponde as variaveis de decisao dos N-jogadores do jogo definido pelas Eqgs. (2.17)

e (2.18), a mesma metodologia pode ser adotada para se chegar a solugdo de
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equilibrio de Nash.

Condicoes Necessarias de Otimalidade

As condicOes necessarias de otimalidade para o problema do jogo dinamico,

discreto, de N-jogadores podem, entdo, ser determinadas (ver Apéndice A):

Condicao 1: Equagoes de Estado

xp = f(xp,u, - ud ), (2.19)

com X; = X.

Condigao 2: Condigao do Hamiltoniano

OHmy(x*,ul”, -+ ul™ )
1 =0,
ouy,
OHmy(x*,up", -+ ,up L A%) 0
Ouj ’ (2.20)
OHmy(x*,up”, -+ ul™ %)
. - 0.
ouy,

Condicao 3: Equagoes Adjuntas ou de Co-Estados

aH * 1* . N* A*
= QW AT (2.21)
8Xk

Condigao 4: Condicao de Contorno

*_

0=

Oho(x5)

I (2.22)

Assim como em problemas de otimizacao dinamica, a satisfacao das condicoes
. ~ L, . . L, . -k .
acima sao necessarias para que um conjunto de estratégias {u" € U;,i € N} leve

a minimizagao das fungoes custo J;,2 € N, porém nao sao suficientes.
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Condicoes Suficientes de Otimalidade

Os jogos quadraticos constituem uma classe especial de jogos, em que a funcao
custo de cada jogador é quadratica em sua variavel de decisao. Na pratica, muitos
problemas sao formulados como jogos quadraticos, pois eles retinem propriedades

desejaveis, como a existéncia de uma tnica solugao 6tima.
Assim, considerando que a func¢ao custo de cada jogador ¢ ¢ quadratica em sua

varidvel de decisao, u’, se a Eq. (2.20) é satisfeita e, além disso, a matriz

02 Hmy,(x*, u*, A¥)
ou?

(2.23)

¢ definida positiva, estas condig¢oes sao suficientes para garantir que u* leva o

hamiltoniano a um minimo global [7].

Jogo Dinadmico de Soma-Zero

Apoés a analise das condicOes necessarias e suficientes para a existéncia de
uma solucao de equilibrio de Nash tnica, valida para jogos dinamicos, discretos,
nao-cooperativos, de soma-nao-zero, de N-jogadores, o jogo de interesse nesta
subsecao é finalmente abordado. O jogo de soma-zero de 2-jogadores constitui
uma classe especial de jogos dinamicos de soma-nao-zero. A partir do jogo de
N-jogadores definido pelas Egs. (2.17) e (2.18), o jogo de soma-zero, de 2-jogadores
pode ser definido ao assumir que o jogador 1 ¢ o minimizador e que o jogador 2 é o
maximizador, com suas respectivas funcoes objetivo assim definidas: J; = —J, = J.
A definicao do jogo de soma-zero, de 2-jogadores segue andloga a definicao do jogo

de N-jogadores, com a restricao de estados dada por:

Xpi1 = f(xXp,up,uz), u, €Upke K i=1,2. (2.24)
A fungao custo do jogo de soma-zero é entao representada por:
K

J(x,u',u®) £ ho(xo) + Z h(xg, up, us). (2.25)

k=1

As inequacoes do equilibrio de Nash, que para este tipo de jogo é chamado de

equilibrio minimax [7], sao dadas por:
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Ju u?) < Jur u?) < Juhu?), ulelU,uels. (2.26)

Estas inequacoes formalizam matematicamente o fato de que qualquer dos dois
jogadores, o minimizador ou o maximizador, obtém um resultado desfavoravel caso
opte unilateralmente por uma estratégia diferente daquela que resulta no ponto de
equilibrio minimax.

Entao, fazendo uso da anélise desenvolvida anteriormente quanto as condicoes
de otimalidade para jogos dinamicos, discretos, nao-cooperativos, de soma-nao-zero,

de N-jogadores, as seguintes condicoes necessarias de otimalidade sao definidas:

Condigao 1: Equagoes de Estado

Xz—i-l = f<X27 ullg*v uz*)v (227)
com X = X.

Condigao 2: Condigao do Hamiltoniano

1% 0%
OHmy(x*,u;, ,u; , X")

=0
Ou;, ’
1% 2 ¥ (228)
OHmy(x*, ug ,u; , A¥)
=0.
ou?
Condicao 3: Equagoes Adjuntas ou de Co-Estados
OHmy,(x*,u}”, u2® ")
AL = . 2.29
Condigao 4: Condigao de Contorno
Oho(x5)
o= —". 2.30
0 axo ( )

As condicoes suficientes de otimalidade para o caso em que a funcao custo é
quadratica nas variaveis de decisao sao diretamente obtidas da andlise desenvolvida
para jogos dinamicos, de soma-nao-zero. O jogo quadratico, de soma-zero, de

2-jogadores é posteriormente utilizado nesta dissertacao.
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Entdo, se a Eq. (2.28) ¢ satisfeita e, além disso, a fungao custo J(x,u', u?) é
estritamente convexa na variavel de decisio do minimizador, u', e estritamente

2 o conjunto de estratégias

concava na variavel de decisao do maximizador, u
;% . . . s . . . o~
{u"",i = 1,2}, leva o hamiltoniano a um minimo global. Tais condi¢oes

correspondem a:

O?Hmy,(x*,ul™, u?", A¥)

12
ouy,

>0 (2.31)

0? Hmy(x*,ul™ u?", A%)

22
ou;

<0. (2.32)

Portanto, as condicOes necessarias e suficientes para a existéncia de uma solugao
de equilibrio minimax tinica para o jogo dinamico, quadratico, de 2-jogadores estao
definidas.

2.3 Sumario
—
Neste capitulo, os aspectos gerais mais importantes da teoria dos jogos foram

discutidos. A teoria dos jogos foi situada no contexto da otimizagao, com énfase nos
jogos nao-cooperativos. Além disso, as solu¢oes de equilibrio de Nash e minimax,
que serao aplicadas posteriormente aos problemas do controle de poténcia e da
equalizagao adaptativa, respectivamente, foram apresentadas.

A seguir, sao abordados os conceitos basicos dos dois problemas estudados nesta
dissertagao. Os sistemas celulares, assim como as limitacoes no nivel do enlace, sao
modelados. O problema de controle de poténcia é descrito, destacando a necessidade
de um controle de poténcia eficiente. Uma descri¢ao também ¢é feita para o problema

da equalizacao adaptativa.
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Comunicacao Digital

Os sistemas com os quais se depara a Engenharia dizem respeito a fenomenos
fisicos e processos. Dentre as principais caracteristicas destes sistemas estao a
interdependéncia entre processos, o grande nimero de variaveis, a interdependéncia
entre elas e a falta de precisao em suas medidas. Dessa forma, é sempre dificil
representa-los precisamente.

A modelagem matematica de fendmenos e processos ¢ um procedimento comum e
necessario a compreensao, a analise e a viabilidade da proposicao de solugoes para os
problemas que os envolvem. Modelos matematicos sao simplificacoes do problema
real. Logo, surge um conflito entre a simplicidade e a precisao dos modelos, que
¢, normalmente, um importante fator a ser considerado em qualquer modelagem
matematica de sistemas reais.

O sistema de telefonia celular ¢ um complexo sistema de comunicagao movel
sem fio. Ele envolve muitos fendmenos fisicos e processos interdependentes que,
em alguns casos, sao ainda simultaneos. Uma modelagem integralizada de todo o
sistema é inviavel. Dessa forma, faz-se necessaria uma divisao deste sistema em
subsistemas.

Pode-se considerar como a primeira e mais abrangente subdivisao do sistema de
telefonia celular a classificacao de seus fendmenos e processos nos seguintes niveis:
o nivel do enlace e o nivel sistémico. De maneira geral, no nivel do enlace estao

contidos os processos de transmissao de sinais, os fendmenos fisicos de propagacao
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e os processos de recepcao. Enquanto isso, o nivel sistémico é constituido por um
grande numero de procedimentos relacionados ao gerenciamento de recursos e a
garantia da qualidade dos servicos oferecidos.

Porém, esta classificacao é ainda muito abrangente. Os estudos e pesquisas
em sistemas de telefonia celular sao desenvolvidos tendo em vista os seus processos
individuais. Nesta dissertacao, dois processos de um sistema celular sao abordados: o
controle de poténcia de transmissao e a equalizagao adaptativa. O primeiro problema
estd inserido em um ambiente multiusuario no nivel sistémico, enquanto o segundo
se encontra no nivel do enlace.

Neste capitulo serao abordados conceitos basicos dos dois problemas. A Sec¢ao 3.1
¢ destinada a modelagem dos sistemas celulares, assim como a modelagem das
limitacoes no nivel do enlace. A Secao 3.2 descreve o problema de controle de
poténcia, destacando a necessidade de um controle de poténcia eficiente. Na

Secao 3.3, uma descri¢ao também ¢ feita para o problema da equalizagao adaptativa.

3.1 O Sistema Radio-Modvel

—
Um canal radio-moével tipico submete os sinais transmitidos através dele a uma

série de distorcoes, que podem comprometer a informacao contida nestes sinais. As
mais relevantes distorcoes sao de carater multiplicativo e podem ser classificadas em
trés tipos: a perda de percurso, o desvanecimento de larga escala e o desvanecimento
de pequena escala |[19-21].

A perda de percurso representa a atenuacao da poténcia média do sinal no
receptor, que é conseqiiéncia da distancia relativa entre o transmissor e o receptor.
Porém, a perda de percurso nao considera o fato de que, para dois lugares distintos,
mas correspondentes a mesma distancia relativa entre transmissor e receptor, o
ambiente entre eles pode ser completamente diferente.

As caracteristicas do relevo (prédios, montanhas, florestas, etc.) levam a uma
atenuagao da poténcia diferente daquela estimada apenas pela perda de percurso.
O desvanecimento de larga escala, também chamado de “sombreamento” (em inglés
shadowing), representa a variagdo suave da poténcia em torno da poténcia média,
estimada pela perda de percurso, devido as caracteristicas do relevo [19,20].

O desvanecimento de pequena escala refere-se a rapida oscilacao da poténcia
do sinal no receptor durante pequenos intervalos de tempo ou pequenas distancias
percorridas. Ele é provocado pela interferéncia entre duas ou mais versoes do sinal

transmitido, que chegam ao receptor em tempos diferentes devido aos multiplos
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percursos, provocando rapidas interferéncias construtivas e destrutivas sobre o sinal

direto. A Figura 3.1 ilustra a propagacao por multiplos percursos.

COMPONENTE DE

MULTIPLO PERCURSO

........

RB

| COMPONENTE DE
MULTIPLO PERCURSO

RECEPTOR

OBsTAcuLO

Figura 3.1: Propagacgao por multiplos percursos.

Perda de Percurso e Desvanecimento de Larga Escala

As estatisticas da perda de percurso e do desvanecimento de larga escala
proporcionam uma estimativa da atenuagao da poténcia do sinal transmitido em
funcao da distancia. Esta dependéncia da distancia ¢ geralmente descrita através
de uma perda de percurso média com uma variacao que segue uma funcao de
distribuicao de probabilidade log-normal em torno desta média. Uma revisao
detalhada de varios modelos de perda de percurso e de sombreamento pode ser
encontrada em [19,22].

O modelo adotado no decorrer desta dissertacio para a perda de percurso, PL,
em decibéis (dB), é o mais simplificado modelo empirico |19, 22]:

PL(e) = PL(gg) + 10alog,,(c/s0)  [dB], (3.1)

sendo que ¢ ¢ a distancia entre o transmissor e o receptor, PL(gy) designa a perda
de percurso a uma distancia de referéncia g, € a 0 expoente de perda de percurso.
O expoente de perda de percurso é um parametro determinado por medidas. Para
propagacao no espaco livre, o expoente de perda de percurso assume o valor 2.
Para contemplar o fendmeno do sombreamento na modelagem da atenuacao da

poténcia do sinal transmitido, uma variacao em torno da meédia da atenuacgao, que
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é a perda de percurso, é representada por uma variavel aleatéria com funcao de
distribuicao de probabilidade log-normal, Xg, de média zero e com determinado
desvio-padrao.

Portanto, a atenuacao da poténcia do sinal transmitido em funcao da distancia,

PL, ¢ modelada da seguinte maneira:

PL(e) = PL(g) + 10alog,,(c/c0) + X [dB]. (3.2)
Desvanecimento de Pequena Escala

Devido a natureza aleatoria das multiplas reflexdes, o sinal que chega ao
receptor é normalmente tratado estatisticamente. Um cenério simplificado relativo
ao desvanecimento de pequena escala surge quando nao ha linha de visada entre
transmissor e receptor, mas, mesmo assim, a transmissao da informacao ocorre.

Conforme pesquisas realizadas no campo da propagacao de ondas em uma faixa
de freqiiéncias que inclui aquelas utilizadas nos sistemas celulares, a envoltoria do
sinal resultante da combinacao dos raios dos multiplos percursos segue uma fungao
de distribuicao de probabilidade de Rayleigh [23], cujo modelo de propagagao mais
comum ¢ o modelo de Jakes [24].

Neste modelo, assume-se que as ondas chegam ao receptor com diferentes
amplitudes, angulos de chegada e fases, todos considerados variaveis aleatorias
independentes. O modelo de Jakes utiliza o teorema central do limite [25] para
mostrar que o sinal em banda bésica resultante dos multiplos percursos, X ;(k), é
aproximadamente um processo aleatério gaussiano complexo quando o ntimero de
percursos Ly, ¢ grande. Entao, o modelo do desvanecimento de pequena escala

pode ser brevemente descrito como:

Lperc

X, (k) = El€j¢l(k)
121: (3.3)

¢1(k) = 27( frm cos ®; — fomy),

sendo f,, o deslocamento Doppler maximo; ® o angulo de chegada dos raios; f. a
freqiiéncia da portadora; e 7 o atraso.

O angulo de chegada do raio [, ®;, assim como a fase do sinal devido ao percurso [,
representada pelo produto f.7;, s@o uniformemente distribuidos em [0,27]. A

amplitude E' é normalizada de maneira a se obter uma poténcia média total unitaria
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(Ef = 1/Lyere). Este modelo para desvanecimento de pequena escala foi utilizado

nas simulagoes relativas ao controle de poténcia.

Algumas questoes mais especificas dos fenomenos de propagacao necessitam de
uma abordagem mais detalhada para o problema da equalizagao de canal. Para
isto, o canal radio-movel serd abordado “microscopicamente”, pois os aspectos

N

relacionados a atenuacao da poténcia nao sao relevantes neste caso. Logo, as

atencoes podem ser concentradas nos efeitos do desvanecimento de pequena escala.

O desvanecimento de pequena escala pode ser diretamente relacionado a resposta
ao impulso do canal rddio-movel. O canal radio-moével pode ser modelado como
um filtro linear com resposta ao impulso finita e variante no tempo, sendo a
variacao temporal resultante do movimento relativo entre transmissor e receptor. A
discretizacao do atraso dos multiplos percursos é comumente adotada para favorecer
a representacao de direcoes preferenciais para a propagacao dos sinais.

O excesso de atraso (em inglés Fzcess Delay) ¢ o atraso da i-ésima componente
de atraso com relacao a primeira componente e ¢ dado por 7;. O perfil de intensidade
dos multiplos percursos descreve a variacao da poténcia média recebida como fungao
do excesso de atraso temporal. Para um tnico impulso transmitido, o tempo 7,4,
entre a primeira e a ultima componente do sinal recebido representa o excesso de
atraso maximo (em inglés, Mazimum Ezcess Delay). No canal radio-movel, a relac¢ao
entre o excesso de atraso maximo, T,,.:, € 0 tempo de simbolo, T, pode ser vista
em termos de duas diferentes categorias de degradagao: o desvanecimento seletivo
em freqiiéncia e o desvanecimento plano (ou nao-seletivo em freqiiéncia). Um canal
é dito seletivo em freqiiéncia se 7,4 > Ts [19].

Com o intuito de comparar diferentes canais de multiplos percursos, parametros
qualitativos sao usados. As propriedades de dispersao temporal destes canais sao
comumente quantificadas pelo seu excesso de atraso médio (em inglés, Mean Ezxcess
Delay), 7, e pelo seu espalhamento de atraso rms (em inglés, rms Delay Spread). O
excesso de atraso médio é o primeiro momento do perfil de intensidade dos multiplos

percursos e é definido como:

ZLpe'rc E2
B

sendo F; a amplitude do [-ésimo percurso.

?

, (3.4)

O espalhamento de atraso rms é a raiz quadrada do segundo momento central

do perfil de intensidade dos miltiplos percursos, definido como:
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o, =\/72—(T)2, (3.5)
com
Lperc
9 Zl:l E?TZQ 3.6
= g (3.6)
2 E

Valores tipicos de espalhamento de atraso rms se encontram na ordem dos

microssegundos para canais radio-movel celulares.

Deve-se notar que o perfil de intensidade dos multiplos percursos e a resposta
espectral (magnitude da resposta em freqiiéncia) do canal radio-movel estao
relacionados através da transformada de Fourier. Assim, é possivel obter uma

descricao equivalente do canal no dominio da freqiiéncia.

A largura de banda de coeréncia, B., é usada para caracterizar o canal no
dominio da freqiiéncia, de maneira analoga aos parametros de espalhamento do
atraso. Ela é uma medida estatistica do conjunto de freqiiéncias nas quais o canal
pode ser considerado plano, ou seja, todas as componentes espectrais apresentam
aproximadamente o mesmo ganho e a mesma fase linear, pois apresentam alta
correlacao. Mais precisamente, ela é derivada do espalhamento de atraso rms e,
se o valor da funcao de correlagao da freqiiéncia vale 0,5, a largura de banda de

coeréncia é aproximadamente:

B, = — (3.7)

50,

O espalhamento temporal e a largura de banda de coeréncia sao parametros que
descrevem a dispersao temporal do canal, porém, nao oferecem informacoes quanto
a natureza da variacao temporal do canal, provocado pelo movimento relativo entre
transmissor e receptor ou pelo movimento de objetos que fazem parte do ambiente
de propagacao. O espalhamento Doppler e o tempo de coeréncia sao parametros

que descrevem este fenomeno.

O espalhamento Doppler, Bp, é uma medida do espalhamento espectral causado
pela variacao temporal do canal radio-movel e é definida como o conjunto de
freqiiéncias em que o espectro Doppler é diferente de zero. Sendo f. a freqiiéncia
central da portadora de um sinal e f; o deslocamento Doppler, o sinal recebido
terd componentes de freqiiéncia entre f. — f; e f. + f4. Logo, o espalhamento

Doppler depende de f;, que, por sua vez, é uma funcao da velocidade relativa entre
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transmissor e receptor, e do angulo entre a direcao do movimento e a direcao de
chagada dos multiplos percursos.

O tempo de coeréncia, T, ¢ uma medida estatistica do intervalo de tempo em
que a resposta ao impulso do canal pode ser considerada invariante, ou seja, ¢ o
intervalo no qual os sinais recebidos tém suas amplitudes altamente correlacionadas.
Se o tempo de coeréncia é definido como o intervalo de tempo durante o qual o valor

da funcao de correlagao temporal é 0,5, entao ele se aproxima de:

9
R T 3.8
167 fr, (38)
sendo f,, o deslocamento Doppler maximo, dado por f,, = v,/A\,, com v,

representando a velocidade e A\, o comprimento de onda. Entretanto, na prética,

uma outra expressao é usada [19]:

9

To= "
167 f2,

(3.9)

Entao, da definicao de tempo de coeréncia, os canais cujos sinais recebidos sao
separados por um tempo maior do que o tempo de coeréncia apresentam efeitos da

variagao temporal dos canais.

Tabela 3.1: Classificacao do desvanecimento de pequena escala.

Espalhamento Temporal do Atraso
Preservacao das caracteristicas espectrais
Desvanecimento plano B, < B,

Tmaz < TS

Distor¢ao no dominio da freqiiéncia
Desvanecimento seletivo Bs > B,

em freqiiéncia Tmaz > Ts

Espalhamento Doppler

Alto espalhamento Doppler
Desvanecimento rapido T. < Ty

Variacoes do canal mais rapidas que as do sinal

Baixo espalhamento Doppler

Desvanecimento lento T.> 1T,

Variagoes do canal mais lentas que as do sinal

A Tabela 3.1 resume os topicos abordados nesta subsecao, apresentando, ainda,
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a classificacao do desvanecimento de pequena escala de acordo com o espalhamento

temporal do atraso e com o espalhamento Doppler.

3.1.1 Modelagem de Sistemas de Telefonia Celular

Os sistemas celulares sao caracterizados por uma estrutura fixa das ERBs e pela
mobilidade dos usuarios, que acessam as ERBs através de enlaces de radio. As ERBs

fazem a conexao dos usudrios entre eles ou com a rede de telefonia fixa.

As demandas nas diferentes redes celulares podem ser acomodadas em varios
canais ortogonais (ndo-interferentes). Em um alto nivel de abstragao, os sistemas
celulares podem ser modelados de uma mesma maneira, considerando a rede como
uma cole¢ao de enlaces de radio interferentes utilizando o mesmo canal [26]. Esta
abordagem ¢ utilizada na formulacao geral do problema do controle de poténcia, na
Subsecao 3.2.1.

Apesar da validade do modelo generalizado do problema, no momento em que se
parte para a analise de desempenho dos algoritmos propostos através de simulagoes
computacionais, surge a necessidade de implementar cenarios mais representativos
dos sistemas celulares reais. Os modelos de simulacao utilizados nesta dissertacao
sao relativos aos sistemas TDMA (do inglés Time Division Multiple Access) e CDMA
(do inglés Code Division Multiple Access) para o controle de poténcia, e GSM (do
inglés Global System for Mobile Communications) para a equalizagdo adaptativa.
Inicialmente os aspectos relevantes para os modelos de simulacao que sao comuns
aos sistemas sao apresentados. Em seguida, os aspectos particulares de cada sistema

sao discutidos.

Em qualquer modelo de sistema celular o posicionamento e a mobilidade dos
usudrios sao fatores importantes. Os usuarios, que sao receptores no enlace direto
e transmissores no reverso, sao posicionados aleatoriamente sobre o grid celular
através de uma funcao de distribuicao de probabilidade uniforme. A mobilidade
nao é diretamente implementada, mas seus efeitos sao emulados através do modelo
de propagacao adotado, que inclui o desvanecimento de pequena escala (modelo de
Jakes), fazendo-se refletir no sinal recebido os efeitos da velocidade de deslocamento
do usuério em relagao a ERB.

O raio da célula é fixo, determinado de maneira a nao transgredir o
dimensionamento do enlace de radio, de acordo com a poténcia de transmissao
méaxima adotada para cada sistema. Além disso, os fenomenos de propagacao

discutidos neste capitulo sao independentes do sistema.
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Sistema Celular TDMA

O método mais convencional de acesso multiplo é o acesso por divisao da
freqiiéncia (FDMA, do inglés Frequency Division Multiple Access). No FDMA,
os sinais sao transmitidos em portadoras que usam diferentes freqiiéncias centrais.
Dessa forma, a transmissao é continua, pois os canais, uma vez alocados, sao usados

até o final da conexao de maneira ininterrupta.

Os sistemas celulares TDMA sao a mais direta alternativa aos antigos sistemas
celulares analogicos (FDMA). Neles, uma portadora pode ser compartilhada por
varios usuarios, com cada um deles fazendo uso da portadora em nao coincidentes
intervalos de tempo (em inglés, time slots). Os usudrios tém acesso a todas as
freqiiéncias da célula e a todos os time slots das freqiiéncias. Portanto, este modo
de acesso miltiplo ¢, de fato, uma combinagdo entre FDMA ¢ TDMA [27]. A

Figura 3.2 ilustra a estrutura de acesso multiplo no TDMA.

CépbiGco

Canal N

/
/

S —
FrREQUENCIA

TEMPO

Figura 3.2: Ilustracdo da estrutura de acesso multiplo em sistemas TDMA.

O enlace direto de um sistema celular TDMA caracterizado por macrocélulas é
agora considerado. Cada célula da rede celular tem configuracao tri-setorizada com
setores hexagonais e com a ERB localizada no vértice comum aos trés setores, como
mostrado na Figura 3.3. O grid celular utilizado consiste em uma célula central com
um anel de interferentes, totalizando 7 células e 21 setores.

O padrao de radiagao da antena tri-setorizada é idealizado, com variacao de
radiacao apenas na direcao angular azimutal. O ganho da direcao de maior radiacao
da antena é 0 dBi, enquanto o ganho fora do setor é aproximadamente -200 dBi, de

acordo como a Figura 3.4.
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Figura 3.3: Ilustracdo da estrutura celular tri-setorizada.
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Figura 3.4: Padrao de radiagdo da antena tri-setorizada.

Sistema Celular CDMA

Os sistemas celulares CDMA surgem como uma alternativa aos sistemas TDMA
através da técnica de espalhamento espectral (em inglés Spread Spectrum). Esta
técnica consiste no espalhamento da largura de banda do sinal a ser transmitido
com relacao a largura de banda minima necesséaria a sua transmissao. Este processo
se da por meio da utilizagao de codigos ortogonais, ou sinais de espalhamento, que
permitem a identificacao do sinal transmitido correspondente a cada usuario no
receptor. A Figura 3.5 ilustra bem o acesso miltiplo no CDMA.

O CDMA ¢é um método de acesso em que todos os usuarios podem transmitir
simultaneamente, na mesma freqiiéncia nominal e usando toda a largura de banda

disponivel do sistema. Nao ha um limite bem definido com respeito a capacidade
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Figura 3.5: Ilustracdo da estrutura de acesso multiplo em sistemas CDMA.

como nos sistemas FDMA e TDMA. No entanto, o aumento do nimero de usuérios
provoca uma degradagao na qualidade dos enlaces devido a crescente interferéncia.
Por isso, o controle de poténcia neste sistema assume um papel ainda mais
importante.

Hé& ainda um importante efeito do espalhamento espectral que torna o CDMA um
sistema que suporta maiores niveis de interferéncia: o ganho de processamento. O
ganho de processamento representa o ganho alcancado pelo espalhamento espectral
de um sinal com respeito & SINR percebida pelo receptor, ao permitir a redundancia

da informagao de interesse em um intervalo de simbolo.

ERB

Figura 3.6: Ilustragdo da estrutura celular omnidirecional.

O enlace reverso de um sistema CDMA macrocelular é o outro cendrio de
simulacao considerado nos estudos sobre controle de poténcia nesta dissertacao. A
estrutura celular consiste em uma tnica célula circular, com a ERB localizada no

seu centro, como mostrado na Figura 3.6. A antena é omnidirecional.
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Sistema Celular GSM

Nesta dissertacao, as simulagoes computacionais relativas a equalizacao
adaptativa emulam, de maneira simplificada, o processo de transmissao/recepcao
monousuéria em um sistema GSM de telefonia celular. Como a descri¢cao detalhada
do sistema GSM nao faz parte dos objetivos desta dissertacao, as referéncias
[19,28,29] sao colocadas como op¢ao de consulta. Além da descrigdo dos aspectos
mais relevantes deste sistema com relacao as simulacoes computacionais realizadas,
o modelo de canal é definido. A estrutura de quadro e de time slot do GSM é
apresentada a serguir.

No sistema GSM, os canais possuem largura de banda de 200 kHz. Cada canal é
compartilhado no tempo por até 8 usuarios usando TDMA. Para o caso de 8 usuérios,
cada um deles utiliza o mesmo canal e ocupa um tnico time slot por quadro. A

Figura 3.7 ilustra a estrutura de quadro e de time slot do GSM.
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Time slot 3 57 1 26 1 57 3 8,25
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Figura 3.7: Estrutura de quadro e de time slot do sistema GSM.

As transmissoes sao realizadas a uma taxa de 270,833 kbps, usando a modulagao
GMSK (do inglés Gaussian Minimum Shift Keying). Dessa forma, o tempo de bit
¢ 3,692 us e a taxa efetiva de transmissao por usuario é de 33,854 kbps.

O time slot consiste em 148 bits, sendo que, ao final de cada time slot, um
periodo de guarda equivalente a 8,25 bits nao é usado para transmissao. Do total
de 148 bits, 114 carregam informacao e sao transmitidos em duas seqiiéncias de
57 bits, que tém entre elas uma seqiiéncia de 26 bits, usada como seqiiéncia de
treinamento. A seqiiéncia de treinamento permite ao equalizador adaptativo no
receptor do usuario ou da ERB a analise das caracteristicas do canal rddio-movel
antes de dar inicio a recuperacao dos dados transmitidos. Imediatamente antes e
logo depois da seqiiéncia de treinamento ha um bit de controle.

O modelo de canal considerado nesta dissertacao é um dos modelos discretos no
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tempo usados em [30]. A Figura 3.8 ilustra o seu perfil de poténcia.

0,815

0,407 0,407

T T

Figura 3.8: Caracteristicas do modelo de canal.

As caracteristicas espectrais do canal, mensuradas em termos da largura de
banda de coeréncia, revelam o seu alto nivel de dispersao temporal. A largura de
banda de coeréncia do canal considerado é, aproximadamente, 76,63 kHz. De acordo
com a Tabela 3.1, na transmissao de um sinal com largura de banda, B, maior do
que a largura de banda de coeréncia do canal, B,, o canal pode ser classificado como
seletivo em freqiiéncia. Neste caso, a IES se faz presente, o que exige um processo
de equalizacao do canal.

A descricao da estrutura de quadro e de time slot do GSM ¢é suficiente para
a realizacao das simulac¢oes computacionais no Capitulo 5. O modelo de canal
escolhido exige o combate a IES, pois a largura de banda do sinal transmitido
(200 kHz) ¢é superior a largura de banda de coeréncia do canal (76,63 KHz). Alguns
dos pontos acima apresentados sao implementados de maneira simplificada, porém,
preservando as principais caracteristicas do processo de transmissdo/recepc¢ao do
sistema GSM.

3.2 O Problema do Controle de Poténcia de Transmissao
[ ]

A demanda por acesso aos servicos das redes de telefonia celular cresce

exponencialmente. Por isso, a utilizacao eficiente dos recursos disponiveis é uma
necessidade. Uma conseqiiéncia da limitada disponibilidade dos recursos de radio é
o compartilhamento destes recursos entre os usuarios.

Nos sistemas celulares, os canais sao usados simultaneamente no maior nimero
de células possivel, com a menor distancia aceitavel entre elas, com o intuito de
aumentar o reuso de freqiiéncia. O aumento do reuso de freqiiéncia corresponde a
uma maior eficiéncia do sistema com respeito a capacidade, pois, considerando-se

uma determinada area de cobertura, mais canais estarao disponiveis nesta &area
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quanto maior for o reuso de freqiiéncia. Em contrapartida, ha uma diminuicao
da distancia de reuso de freqiiéncia, que implica maiores niveis de interferéncia
co-canal [27]. A interferéncia é o maior fator limitante do desempenho dos sistemas
celulares. Fontes de interferéncia incluem outros usuarios na mesma célula, conexoes
em progresso em uma célula vizinha, outras ERBs (Estacoes Radio-Base) operando
na mesma faixa de freqiiéncia, ou ainda qualquer sistema que, inadvertidamente,

esteja operando na mesma faixa de freqiiéncia [19,31].

A disposicao dos usuarios no grid celular é aleatéria. Dessa forma, ha usuérios
que se encontram nas proximidades da ERB, assim como usuarios proximos a borda
da célula, distantes da ERB. Caso os usuarios favorecidos utilizem poténcias bem
superiores as utilizadas pelos usuarios distantes da ERB, havera comprometimento
da conexao destes usuarios. Este é o chamado problema “perto-longe” (em inglés
Near-Far Problem). Neste caso, é necessaria uma solu¢do que assegure, para todos
0s usudrios, o menor nivel de sinal no receptor da ERB que satisfaca os requisitos
de qualidade de enlace |19].

Um outro aspecto indiscutivelmente importante em uma rede celular é a eficiéncia
energética. No enlace direto, assim como no enlace reverso, ha limitagoes quanto a
poténcia de transmissao. No enlace direto, o problema consiste na geréncia eficiente
da disponibilidade de poténcia de transmissao da ERB. Caso esta geréncia nao seja
eficiente, a ERB pode ser levada rapidamente a uma indisponibilidade de recursos,
impedindo novas conexoes e afetando aquelas que ja estao em curso. Enquanto isso,
no enlace reverso, o uso da energia de maneira eficiente pode levar a uma economia
de bateria dos terminais dos usuarios, além de proporcionar a exposi¢ao dos usuarios
a uma radiacao de menor intensidade.

O controle de poténcia de transmissao é o processo responsavel pela reducao de
efeitos danosos ao sistema celular, como os altos niveis de interferéncia e o problema
“perto-longe”. Além disso, uma maior eficiéncia energética pode ser alcangada com
o controle de poténcia. Portanto, o controle de poténcia é um processo importante
para o gerenciamento de recursos da rede celular, que tem como objetivo principal
a garantia dos requisitos de QoS com a possibilidade de utilizacdo de uma menor

quantidade de recursos.

O controle de poténcia descentralizado ou distribuido é de especial interesse, pois
a centralizacao de tal processo envolve estrutura, sinalizacao de controle, atrasos e
vulnerabilidade adicionais para a rede [32-34]. A descentralizacdo do controle de

poténcia possibilita o uso apenas de medidas locais nos algoritmos de adaptacao
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da poténcia de transmissao, como o sinal recebido e a interferéncia devido aos
outros transmissores, incluindo ainda o ruido no receptor. O controle de poténcia
descentralizado ¢ o objeto de estudo de parte da dissertacao.

Dois dos mais significativos cenarios no que diz respeito a geréncia da poténcia
de transmissao serao abordados nesta dissertacao. Eles sao o enlace direto de
um sistema TDMA e, especialmente, o enlace reverso de um sistema que utiliza
espalhamento espectral (em inglés Spread Spectrum Systems), como o CDMA (do
inglés Code Division Multiple Access) e o WCDMA (do inglés Wideband Code
Division Multiple Access). Em ambos os cenérios, além da busca pela eficiéncia

energética, procura-se promover o balanceamento da interferéncia.
3.2.1 Formulag¢ao do Problema

O objetivo geral de um sistema celular é proporcionar uma comunicagao confiavel
aos usuarios. Considere um sistema com N enlaces (pares transmissor-receptor)
interferentes entre si, sendo a largura de banda utilizada Bs; Hz em cada enlace e
BW a largura de banda do canal. Seja N; = {1,2,..., N} o conjunto destes pares.
Como a atuagao do controle de poténcia é discreta, denomina-se K* = {1,2,..., K}
o conjunto de seus instantes de atuacao.

Assuma, inicialmente, a auséncia de interferéncia. Dessa forma, o sinal recebido
consiste no sinal transmitido e no ruido aditivo gaussiano branco (AWGN, do inglés

2. Além disso, a poténcia

Additive White Gaussian Noise), com poténcia média o
usada pelo i-ésimo transmissor no instante k é denominada p;(k), para todo i € N
eke K.

A capacidade de cada enlace ¢ é limitada. Um resultado fundamental [35] afirma
que a taxa maxima de transmissao livre de erros em um canal AWGN, em bits por

segundo, é dada por:

i(k :
taxa maxima = BW log, (p <2 )> bits/s. (3.10)
o

Se a largura de banda é fixa, entdo a capacidade depende da SNR (do inglés Signal
to Noise Ratio) do enlace, p;(k)/o?.

Porém, na pratica, o canal é mais complexo. Normalmente, o nivel da poténcia
do sinal recebido depende da distancia entre o transmissor e o receptor e dos efeitos
de propagacao, como os fenomenos de difragao e reflexao. Entao, um modelo mais
apropriado associa cada canal (ou enlace) ¢ a um ganho de poténcia multiplicativo e

variante no tempo, g;(k), chamado de ganho de canal. Assim, a SNR no instante k
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pode ser expressa como:

Pi(k)gz'(/f).

o2

SNR(k) = (3.11)

Entao, uma solucao intuitiva para a manutencao da capacidade de cada enlace ¢
seria compensar as variacoes do canal através de uma adaptagao da poténcia de
transmissao p;(k), de tal maneira a se obter uma SNR fixa. A taxa de transmissao
requerida poderia ser satisfeita através da garantia de uma SNR minima |36].

Entretanto, até aqui, a interferéncia, fenomeno inerente aos sistemas celulares,
nao foi considerada. O ruido torna-se pouco importante quando a interferéncia faz
parte da discussdo. Nesta situagdo, a SINR (do inglés Signal to Interference plus
Noise Ratio) passa a ter um papel similar ao da SNR quando a interferéncia é
desconsiderada. Dessa forma, a SINR percebida pelo ¢-ésimo receptor no instante k,

pi(k), é dada por:

Pz(k?)gz(k‘)

sendo I;(k) a poténcia da interferéncia de acesso multiplo mais o ruido percebida

pelo receptor ¢ no instante k, que, por sua vez, é representada como:

N
Li(k) =) [n(k)qu(k)] + 0%, 1 1. (3.13)

=1
No restante da dissertagao, por um abuso de linguagem, a denominagao interferéncia

servira como referéncia a poténcia da interferéncia de acesso multiplo.

Considerando a expressao da capacidade na Eq. (3.10) e a analogia entre SNR e
SINR, a taxa de transmissao requerida esté relacionada a SINR. Assim, assume-se
que os requisitos de qualidade sao representados por SINRs-alvo. Entao, a SINR-alvo
do i-ésimo receptor no instante k, para todo i € Ny e k € K*, é denominada p(k).
Portanto, torna-se clara a necessidade de adaptacao continua da poténcia
transmitida para um funcionamento eficiente, ou pelo menos satisfatério, de
um sistema de comunicacao sem fio. O algoritmo de controle de poténcia
descentralizado, ¥, pode ser definido de maneira geral. No instante k, cada
transmissor i, ¢ € Ny, deve determinar a sua poténcia de transmissao a ser utilizada
no proximo instante de atuacao do controle de poténcia, p;(k + 1), de tal maneira

que a SINR percebida pelo receptor correspondente, p;(k + 1), seja a mais proxima
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possivel da SINR-alvo naquele instante, pi(k + 1). Logo:

pi(k +1) = W(pi(k), pi(k)), (3.14)

de maneira que p;(k+ 1) = pl(k +1).

Nos sistemas celulares, o controle de poténcia descrito pelo algoritmo W é
chamado de Controle de Poténcia de Lag¢o Fechado (CPLF). Ele tem a funcao
de ajustar dinamicamente a poténcia de transmissao em resposta a variacao do
canal radio-movel, visando proporcionar ao receptor a SINR-alvo. Por outro lado,
a SINR-alvo é ajustada dinamicamente pelo Controle de Poténcia de Laco Externo
(CPLE, em inglés, Outer Loop Power Control), que é mais lento que o CPLF, pois
o valor da SINR-alvo é adaptado conforme o perfil de multiplos percursos visto pelo
receptor e a velocidade entre os terminais transmissor e receptor [37,38].

Dessa forma, ha dois niveis de atuagao do controle de poténcia em malha
fechada. Porém, nesta dissertacao, apenas o CPLF, que a partir deste momento
serd mencionado simplesmente como controle de poténcia, sera abordado. Portanto,

uma atuagao perfeita do CPLE é assumida.

3.3 O Problema da Equalizacao Adaptativa

—
As redes de comunicacao atuais experimentam uma crescente demanda por

servicos que apresentam requisitos de qualidade cada vez mais restritos. Em
particular, nos sistemas celulares, a demanda por servigos com baixas taxas de erro
e principalmente com altas taxas de transmissao de dados cresce exponencialmente.
Nestes sistemas, um dos grandes desafios é sobrepor os obstaculos impostos pelo
canal radio-movel a comunicacao caracterizada por altas taxas de transmissao, pois
ele possui peculiaridades que o tornam bastante hostil. Na verdade, a caracterizagao
do canal é relativa, pois nao resulta apenas dos fenomenos de propagacao envolvidos,
mas também das caracteristicas do sinal, mais precisamente, da duragao do tempo
de simbolo (ou da taxa de transmissao).

Em um enlace tipico de um canal rddio-moével, um pulso transmitido chega ao
receptor através da propagacao por miltiplos percursos. Estes diferentes percursos
provocam uma dispersao temporal no pulso recebido devido aos seus diferentes
atrasos. A dispersao temporal corresponde, no dominio da freqiiéncia, a seletividade.

A seletividade em freqiiéncia resulta em um dos efeitos mais degradantes para
um sistema de comunicagao: a Interferéncia Entre Simbolos (IES). A TES consiste

na interferéncia mitua entre pulsos transmitidos em instantes proximos. Ela esta
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presente, de maneira geral, quando o espalhamento temporal (atraso dos multiplos
percursos) do canal é superior ao tempo de simbolo. No dominio da freqiiéncia, isto
equivale a dizer que a IES estd presente quando a banda de coeréncia do canal é
menor do que a banda do sinal.

Uma outra caracteristica do canal radio-mével é a variacao temporal da sua
resposta ao impulso. O canal entre um transmissor e um receptor pode sofrer
variacoes basicamente devido a dois fatores: mudancas no ambiente que os envolve
e movimento relativo entre eles. As mudancas no ambiente sao provocadas pelo
movimento dos objetos responsaveis pela reflexao, pela refracao e pelo espalhamento
dos sinais transmitidos. Enquanto isso, o movimento relativo entre transmissor e
receptor caracteriza o efeito Doppler, que corresponde a uma variagao na freqiiéncia
da portadora do sinal recebido.

Sistemas de comunicacao digital projetados para realizar a transmissao em blocos
de dados de curta duracao podem prevenir a degradagao do seu desempenho devido a
variacao temporal do canal. Blocos de dados com duragao menor do que o tempo de
coeréncia do canal estao livres dos efeitos do espalhamento Doppler. Entretanto, se
o tempo de transmissao dos blocos de dados excede o tempo de coeréncia, o receptor
devera ser capaz de lidar com estes efeitos. Uma caracterizagao mais completa dos
efeitos do canal radio movel pode ser encontrada na Segao 3.1 ou em [19-22,24].

A equalizacao do canal é uma técnica classica e eficiente de combate a IES.
Mesmo quando usado para combater a IES em canais considerados invariantes no
tempo, o equalizador é, comumente, um filtro transversal variante no tempo com
resposta ao impulso finita representada por um conjunto de coeficientes, que devem
ser constantemente adaptados.

O processo de adaptacao dos coeficientes do equalizador é realizado através
da minimizacao de uma fungao custo, que ¢ uma funcao de segunda ordem dos
coeficientes do filtro. Conseqiientemente, a dependéncia da fungao custo com relagao
aos coeficientes do filtro pode ser visualizada como uma superficie caracterizada por
um tnico minimo [39]. Por razoes 6bvias, esta superficie ¢ chamada de superficie de
desempenho do erro.

Para canais invariantes no tempo, a superficie de desempenho do erro é fixa e
0 objetivo essencial do equalizador é encontrar o ponto minimo desta superficie,
assegurando, desta forma, o desempenho 6timo ou quase-6timo. Entretanto, canais
variantes no tempo implicam superficies de desempenho do erro também variantes

no tempo. Neste caso, o equalizador tem ainda o objetivo de rastrear as variacoes
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do ponto minimo da superficie do erro 30, 39].

Os modos de operacao de um equalizador adaptativo incluem o treinamento (ou
aquisi¢do) e o rastreamento das variagoes do canal. No modo de treinamento, uma
seqiiéncia de treinamento conhecida e de tamanho fixo é enviada pelo transmissor
de tal maneira que o equalizador no receptor possa se ajustar as condicoes do canal
através de um algoritmo recursivo. Imediatamente ap6s a seqiiéncia de treinamento,
a seqiiéncia de dados (informagao efetiva) é transmitida e o equalizador passa
a operar no modo de decisao dirigida (ou decisao direta), no qual ele também
utiliza um algoritmo recursivo para avaliar as condi¢oes do canal e estimar os seus
coeficientes com o objetivo de combater os efeitos nocivos do canal. Porém, no modo
de decisao dirigida, o equalizador utiliza a seqiiéncia de dados decidida no lugar da
seqiiéncia de treinamento.

Algoritmos adaptativos sao os responsaveis pelo ajuste iterativo dos parametros
do equalizador de acordo com algum critério que envolva os erros de estimacao.
A teoria de filtragem oOtima de Wiener é a base das técnicas adaptativas. Ela
¢ a referéncia para a filtragem de sinais estocéasticos, assumindo um ambiente
estacionario no sentido amplo (WSS, do inglés Wide-Sense Stationary). Através
desta teoria, é possivel projetar um filtro linear que minimize o erro quadratico
médio entre a saida produzida pelo filtro e a resposta desejada. Tal filtro é o receptor
o0timo no sentido estatistico, mas requer o conhecimento da resposta ao impulso do
canal |39, 40].

Na pratica, porém, nao ¢ possivel um conhecimento pleno das caracteristicas do
canal a priori, além do que, em muitas situagoes, o ambiente nao pode ser asssumido
WSS. Um outro aspecto pratico importante é a complexidade (operagoes de inversao
de matrizes) da solugao de Wiener, que torna a sua implementacao direta indesejavel.
Por causa destes fatores, algoritmos recursivos sao desejaveis. Dentre os algoritmos
adaptativos e recursivos mais usados para a equalizacao de canal estd o Recursive
Least Squares (RLS).

O RLS é um algoritmo adaptativo e recursivo que se constitui em uma alternativa
a teoria do filtro de Wiener. Ele é o receptor 6timo no sentido do erro quadratico,
sendo, portanto, ao contrario do filtro de Wiener, deterministico. O alto nivel
de precisao e a alta velocidade de convergéncia sao caracteristicas marcantes do
RLS [39,41,42]. Entretanto, o modelo assumido no seu desenvolvimento tem uma
relacao estreita com o modelo do ambiente em que ele opera. Logo, para canais

com variacoes temporais significativas, uma degradacao do desempenho do RLS é
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esperada [43-46].

Portanto, surge o conflito entre duas métricas de desempenho para algoritmos
adaptativos: a precisdo e a robustez. Alguns dos fatores que exigem robustez
dos filtros sao: o ruido de medida devido a imperfeicao dos sensores; os erros de
modelagem, como o uso de modelos FIR (do inglés Finite Impulse Response) para
processos IIR (do inglés Infinite Impulse Response); e outros disturbios originarios
de fontes desconhecidas. O conflito entre precisao e robustez se torna mais evidente
quando o canal a ser equalizado apresenta variacoes significativas. Por isso, este ¢ o

ambiente a ser estudado com mais interesse nesta dissertacao.

3.3.1 Formulacao do Problema

A formulagao do problema da equalizacao de canal em um modelo de espaco
de estados proporciona uma relacao estreita com a area da teoria do controle
e estimagao, que tem sido intensivamente estudada nas ultimas décadas. Com
isso, alguns dos mais aceitos algoritmos recursivos usados para a equalizagao de
canal podem ser representados de uma maneira concisa, tornando claras suas
caracteristicas e interrelacoes, além de tornar possivel a proposicao de novos
algoritmos [43,47-49].

Considere o diagrama de blocos de um sistema de comunicacao em banda bésica

ilustrado na Figura 3.9. Este sistema ¢ composto pelo transmissor, pelo canal e pelo

receptor.
FoNTE
d
CANAL
> > DECISOR
h
d
ALGORITMO e
ADAPTATIVO )
> ATRASO

Figura 3.9: Sistema de comunicagdao em banda basica.
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A inclusao da variacao temporal no modelo é necessaria. Para isso, k é definido
como indice do tempo discreto. O canal é modelado por um filtro linear de
memoria finita. Logo, sua resposta ao impulso é representada por uma linha de
N, componentes atrasados, sendo cada componente um processo aleatorio. Além
disso, o equalizador linear considerado é composto por M coeficientes.

A fonte de informacao é constituida por um conjunto finito de simbolos,
sendo a seqiiéncia transmitida composta por simbolos independentes. No

instante k, a seqiiéncia dos tultimos N, simbolos transmitidos é representada por

dp = [dp,  ,dp_Nn,42,dr_n.+1)7. No mesmo instante de tempo, a resposta ao
impulso do canal ¢ modelada por hy = [h}, hZ, - ,h]kVC]T. Quanto ao equalizador,
sua representa¢do no instante k ¢ wy, = [wi,w?, -, wM]T.

Apoés estas defini¢oes, pode-se construir a representacao da entrada do
equalizador no instante k, denominada sy = [sg, -, Sk—m42, sk_MH]T. A entrada
do equalizador é composta por uma seqiiéncia de sinais. Cada elemento ¢ da
seqiiéncia, com ¢ = k—M+1,--- |k, corresponde a convolugao entre a seqiiéncia de
stmbolos transmitidos d; e a resposta ao impulso do canal h;, contando ainda com
a presenca de uma amostra do ruido AWGN neste mesmo instante. Formalmente,

pode-se escrever:

sendo n; a amostra do ruido AWGN no instante 7, comi = k—M+1,--- k. Agora,

de maneira compacta, a entrada do equalizador no instante k& pode ser expressa como:

sp = [dihy, - iy oo arre, Ay e’ + g, (3.16)

_ T

com ng = [nk, T 7nk—M+27nk—M+1]
A saida do equalizador no instante k, d, é a estimativa do sinal transmitido dj,
antes do decisor. Ela resulta da convolucao entre a seqiiéncia de sinais na entrada

do equalizador e os coeficientes do mesmo, podendo ser escrita como:

dy, = sTwy. (3.17)

A estimativa do sinal transmitido dj apos o decisor, que é um dispositivo nao-linear,
é denominada dj.
Por fim, o erro de estimacao, usado pelos algoritmos adaptativos para reajustar

os coeficientes do equalizador, é denominado e;. Ele consiste na diferenca entre o
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sinal desejado, ou seja, aquele transmitido no instante k, e a saida do equalizador
naquele instante. Aqui, com o objetivo de tornar mais facil a compreensao, o atraso
¢ desconsiderado. Porém, é importante enfatizar que, para o calculo do erro de
estimacao, deve haver a sincronizagao entre o sinal desejado e a saida do equalizador.

A modelagem do problema da equalizacao em espaco de estados exige, de inicio, a
definicao do vetor de estados a ser estimado. A estimacao do vetor de coeficientes do
equalizador de forma recursiva no tempo, segundo algum critério de otimizagao que
leve a saida do equalizador a se aproximar do simbolo transmitido correspondente,
¢ 0 objetivo a ser alcangado. Logo, o vetor de coeficientes do equalizador é o vetor
de estados a ser estimado.

Considerando a situacao mais geral, pode-se escrever o vetor de coeficientes do
equalizador em um instante £ em funcao do vetor de coeficientes do equalizador

6timo, wy, derivado da teoria de filtragem 6tima de Wiener:

W, = W) + Awy, (3.18)

sendo Awj a variagao do vetor de coeficientes do equalizador em torno do vetor
O0timo no mesmo instante.
Assim, usando a Eq. (3.16) na Eq. (3.17), esta pode ser rearranjada de maneira

a expressar mais claramente a saida do equalizador, dj:

dy, = dy + nTwS + sTAW. (3.19)

Observe que a saida do equalizador contém dois termos além do sinal transmitido.
O termo ni w¢ esta sempre presente, pois consiste no ruido térmico AWGN filtrado
no receptor. Porém, o outro termo, s;{Awg, estd presente apenas quando os
coeficientes do equalizador nao sao equivalentes aos do equalizador 6timo.

Para a formulagao em espago de estados, é necessaria a modelagem da evolucao
temporal do vetor de estados. A teoria de filtragem 6tima de Wiener oferece uma
solucao Otima e dnica para o problema de equalizacao de canal com relacao a 1ES,
desde que o ambiente seja WSS, pois neste caso a superficie de desempenho do erro
¢ fixa. Porém, a suposi¢ao de variacao no tempo do canal pode resultar em um
ambiente nao-estacionario, fazendo com que a solucao 6tima de Wiener passe a ser
também variante no tempo. Assim, o modelo adotado para a resposta ao impulso
do equalizador 6timo é um processo de Markov de primeira ordem. A escolha deste

modelo tem como objetivo o nao favorecimento de qualquer direcao de variagao do
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vetor de coeficientes 6timos |39]:

Wil = Wi + Qg; (3.20)

em que qg ¢ o ruido ou a perturbacao do processo.

O vetor q; representa a nao-estacionaridade do ambiente, neste caso, devido a
incerteza relativa a variagao temporal do canal. A Eq. (3.20) é chamada, nos termos
da teoria do controle e estimacao, de equagao do processo, pelo fato de modelar o
processo real a ser estimado. Por enquanto, nenhuma consideracao é feita a respeito
das caracteristicas estatisticas do ruido de processo qy.

Admitindo que os coeficientes do equalizador atingem valores muito proximos dos
coeficientes do equalizador 6timo, o termo s? Aw¢ na Eq. (3.19) torna-se desprezivel.

Logo, o sinal desejado (ou sinal transmitido) pode ser expresso como:

sendo vy = —nl'w¢ o ruido de medida, que, para o caso do equalizador 6timo,
consiste em um somatorio de M variaveis aleatorias, que sao versoes ponderadas do
ruido AWGN no receptor. A Eq. (3.21) é chamada de equagio de medida.

O teorema central do limite afirma que a densidade de probabilidade de
uma variavel aleatoria composta por uma soma de M varidveis aleatorias,
independentemente de suas caracteristicas estatisticas individuais, tende a uma
curva normal quando a quantidade de variaveis, M, aumenta. Se as densidades
de probabilidade estao razoavelmente concentradas, entao uma curva normal é uma
boa aproximacao para a densidade de probabilidade mesmo para valores pequenos
de M |25].

Portanto, o ruido de medida, pode ser considerado uma variavel aleatoria
gaussiana. Além disso, ja que n; ¢ uma amostra de um ruido AWGN e é independente
de w,’j’”l, paratodo: = k—M+1,--- , k, cada uma das M variaveis aleatérias que
somadas resultam no ruido de medida é uma variavel aleatoria branca, gaussiana e
de média zero. Logo, o ruido de medida pode ser considerado uma variavel aleatoria
branca, gaussiana e de média zero mesmo para um equalizador constituido por um
pequeno numero de coeficientes.

As Egs. (3.20) e (3.21) constituem, entao, o modelo do problema da equalizagao
de canal em espaco de estados. Entretanto, observe que as equacoes do processo e

de medida, e conseqiientemente a aproximacao do ruido de medida por uma variavel
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aleatoria branca, gaussiana e de média zero, foram definidas sob a suposi¢ao de
que o algoritmo adaptativo consegue levar os coeficientes do equalizador a valores
muito préximos dos valores 6timos. Porém, esta suposicao pode nao ser valida,
pois na propria modelagem do problema estao inseridos erros devido, por exemplo,
a utilizacao de modelos FIR representando processos IIR, e a incerteza quanto
a variagao temporal do canal. Dessa forma, solucoes baseadas nestas suposigoes
podem ser sensiveis a mudangas nas condigoes consideradas em seu desenvolvimento.

Esta dificuldade pode ser mais relevante em sistemas celulares, devido ao carater
variante no tempo do canal radio-movel. A equalizacao adaptativa tem como funcao
principal o combate a IES. Entretanto, as incertezas do canal radio-movel fazem
surgir uma dificuldade adicional para o equalizador adaptativo: a necessidade de
rastrear as variacoes rapidas do canal. Esta ¢, portanto, a motivagao para um estudo
sobre o desempenho com respeito a precisao e a robustez de algoritmos adaptativos

para a equalizacao de canais variantes no tempo nesta dissertacao.

3.4 Sumario
[ ]

Neste capitulo, conceitos basicos dos dois problemas estudados nesta dissertacao

foram abordados e os sistemas celulares considerados foram modelados. A descri¢ao
do problema de controle de poténcia, destacando as limitacoes as quais os sistemas
celulares estao submetidos, assim como a necessidade de um controle de poténcia
eficiente foram apresentadas. Uma descricao também foi feita para o problema da
equalizagao adaptativa.

Entao, com os problemas formulados e apos a discussao dos principais aspectos
da ferramenta matematica usada nesta dissertacao, realizada no capitulo anterior, a
aplicacao da teoria dos jogos nos problemas de controle de poténcia e de equalizagao
adaptativa torna-se possivel. No proximo capitulo, o problema de controle de

poténcia é abordado via teoria dos jogos.



Capitulo

Controle de Poténcia Eficiente em
Sistemas de Comunicacao Movel:

Aplicacao da Teoria dos Jogos

A eficiéncia energética pode ser vista como um sinénimo de alocagao eficiente
dos recursos de poténcia nos sistems de comunicacao multiusuario. Ela promove um
menor nivel de interferéncia total nos sistemas, o que significa um aumento de sua
capacidade, sendo, portanto, um fator importante e atualmente bastante valorizado
para a avaliacao do desempenho de algoritmos de controle de poténcia em sistemas
de comunicagao movel [8,50,51].

Um algoritmo de controle de poténcia é eficiente em energia quando utiliza os
recursos de poténcia de maneira oportuna. Em um sistema celular, h& enlaces
favorecidos e enlaces desfavorecidos em termos de qualidade. O tratamento de ambos
os tipos de enlace de maneira igualitaria é uma estratégia ineficiente energeticamente.

Para uma determinada quantidade de informacao a ser transmitida, um
algoritmo de controle de poténcia que determina um maior nivel de poténcia de
transmissao para um enlace que se encontra em situagao favoravel promovera uma
alta taxa de transmissao com baixa taxa de erro. Por outro lado, altas taxas de
transmissao em enlaces desfavorecidos sao um desperdicio de poténcia, pois as altas
taxas de erro obrigam o sistema celular a recorrer a retransmissoes.

Ha algum tempo muitos estudos vém demonstrando que os conceitos da teoria
dos jogos se aplicam bem ao problema do controle de poténcia em redes celulares
[8,52-59]. A preferéncia, ou necessidade, da descentralizagdo e da auto-otimizacao

do problema vao ao encontro destes conceitos, tornando a sua formulacao através
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da teoria dos jogos atraente e poderosa no que diz respeito as solucoes.

No contexto da abordagem do problema do controle de poténcia como um
problema de mltiplos objetivos, ha pelo menos um trabalho que nao faz uso da
teoria dos jogos. Em 60|, o problema da otimizacdo de miultiplos objetivos é
transformado em um problema de objetivo tnico, representado por uma combinagao
linear das funcoes objetivo do problema apresentado inicialmente, levando a uma
ponderacgao sobre cada objetivo que compoe o problema.

A grande maioria dos estudos do controle de poténcia como um jogo limitou-se a
apresentar solugoes para cendrios de servigo tinico (servigo de dados). Destacam-se
dois tipos de fungao custo nestes trabalhos: as funcoes dependentes apenas das
propriedades intrinsicas do canal (SINR, poténcia de transmissao), como em [8,52,
53|; e as fun¢oes que dependem, também, de decisdes de baixo nivel (codifica¢do,
modulagdo), como em [54-57|.

Outros trabalhos foram dedicados a cenérios de miltiplas taxas, como [58,59,
61]. Porém, poucos trabalhos publicados com enfoque nos cenérios de multiplos
servicos estao disponiveis. Em |62|, os autores propéem um esquema de controle
de poténcia para sistemas DS-CDMA (do inglés Direct-Sequence-CDMA), os quais
comportam servicos de voz e de dados, sendo o servi¢o de voz sujeito ao controle de
poténcia convencional, enquanto ao servico de dados é imposta uma restricao quanto
a poténcia de transmissdao. Em [63, 64|, os ambientes considerados sdo o enlace
direto e o enlace reverso de um sistema CDMA. Os autores desenvolvem algoritmos
iterativos que realizam a alocagao e a correcao da poténcia no sistema, considerando
que cada usuario pode ser associado a uma qualidade de servigo diferente.

Nesta dissertacao, os tipos de servi¢o sao abordados de uma maneira diferenciada
e que pode ser considerada mais geral. Os sistemas celulares atuais sao
caracterizados pela oferta de servicos com diferentes taxas de transmissao e taxas de
erro, requisitos de qualidade que estao diretamente relacionados a SINR percebida
pelo receptor, como discutido na formulacao do problema do controle de poténcia na
Subsecao 3.2.1. No lugar de classificar tais servicos como servi¢os de voz e servicos
de dados, ou de estipular varios niveis de qualidade que correspondam a diferentes
servigos, eles sao classificados em dois grupos: os servicos de QoS garantido e os
servigos de “melhor esforgo” (em inglés, Best Effort Services).

O primeiro grupo de servicos tem como principal caracteristica a necessidade
de satisfacao de um critério minimo de qualidade. Além disso, estes servigos sao

insensiveis a niveis de QoS mais altos do que o critério minimo. E neste grupo que se
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insere, dentre outros, o servico de voz. Por outro lado, os servicos de melhor esforco
caracterizam-se por admitirem uma alocacao de recursos flexivel. A flexibilidade
dos servigos de melhor esfor¢co com relacao a seus requerimentos de QoS e a sua
sensibilidade com respeito ao nivel de qualidade do enlace, os tornam candidatos
naturais a experimentarem algoritmos nao-convencionais de controle de poténcia
que promovam uma maior eficiéncia energética.

A classificacao dos servicos nestes dois grupos tao diferenciados parece ser mais
adequada a realidade das redes celulares do que a divisao dos servicos em servico de
voz e servicos de dados. Quanto as funcoes custo, a nao dependéncia de parametros
do sistema, tais como codificacao e modulagao, foi adotada com o objetivo de
nao condicionar os algoritmos a uma determinada configuracao de um sistema,
favorecendo a um emprego diverso e a simplicidade. Finalmente, dois grandes
cenarios tém a atencao nesta dissertacao: o cendrio de servico Unico e o0 cenario
de multiplos servigos.

Neste capitulo, o problema do controle de poténcia sera formulado com base na
teoria dos jogos e através de um jogo estatico nao-cooperativo de multiplos estagios.
A Secao 4.1 retrata os cenarios de servico tnico, estudando, em separado, os dois
tipos de servico. Na Subsecao 4.1.1 os estudos estao concentrados em um sistema que
oferece apenas servigos de QoS garantido. Um sistema que oferece apenas servigos
de melhor esforco é abordado na Subsecao 4.1.2. O cenério de multiplos servicos
é contemplado na Secao 4.2, no qual tanto os servicos de QoS garantido quanto
os servicos de melhor esforco sao oferecidos pelo sistema celular. Resultados de
simulagoes computacionais sao apresentados e analisados nas Subsegoes 4.1.3 e 4.2.2,
relativos, respectivamente, aos cenarios de servico tnico e de miltiplos servicos. As
consideracoes finais sobre os estudos de controle de poténcia baseado na teoria dos

jogos estao na Secao 4.3.

4.1 Jogo de Controle de Poténcia em Sistema de Servico Unico
]

Nesta secao, o problema do controle de poténcia é abordado apenas no contexto
de um sistema de servico tinico. Na Subse¢ao 4.1.1, sob a 6tica da teoria dos jogos, a
abordagem do problema do controle de poténcia para sistemas que oferecem apenas
servigos de QoS garantido resulta no algoritmo classico de controle de poténcia
DPC (do inglés Distributed Power Control). Para os sistemas que oferecem apenas
servicos de melhor esfor¢o, um novo algoritmo de controle de poténcia baseado

na teoria dos jogos, adequado as caracteristicas destes servicos, é desenvolvido e
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tem suas propriedades de convergéncia demonstradas na Subsecao 4.1.2. O novo
algoritmo comnsiste em uma generalizagao do DPC, sendo, por isso, denominado
GT-DPC (do inglés Game-Theoretic Distributed Power Control).

A modelagem apresentada na formulacao do problema de controle de poténcia

na Subsecao 3.2.1 sera agora utilizada, a qual o leitor pode sempre se referenciar.

4.1.1 Algoritmo Convencional de Controle de Poténcia

Seja Gx = [Ny, {I'i},{c:}] um jogo estatico nao-cooperativo de soma-nao-zero
do controle de poténcia de um sistema celular que oferece apenas servicos de QoS
garantido. A adocao da estratégia baseada neste tipo de jogo se justifica pelo fato de
que os usuéarios (jogadores) do sistema nao cooperam entre si, além do que, ganhos
de um usuario nao correspondem necessariamente a perdas de outros usuarios. O
jogo é composto por K estagios (ou instantes de atuacdo do controle de poténcia).
Os transmissores constituem o conjunto Ny = {1,..., N} de jogadores; o conjunto
continuo de poténcias I'; = [Disnin, Pimaz) € © €spago de estratégias do jogador i,
para todo ¢ € Ny; e ¢; ¢ a funcao custo do jogador ¢, para todo ¢ € N;. De
maneira a simplificar o desenvolvimento matematico, mas sem qualquer perda de
generalidade, um tdnico espago de estratégias é considerado para todos os jogadores:
Ly = [Pmins Pmaz), Para todo ¢ € Nj. Isto corresponde a definir os mesmos valores de
poténcia minima e maxima para todos os transmissores, suposi¢ao razoavel para os

sistemas celulares.

E importante enfatizar que o i-ésimo jogador tem controle apenas sobre a sua
propria poténcia p;, que é selecionada entre as poténcias do espago de estratégias I';.
O vetor de poténcias p(k) = [p1(k), ...,pn(k)]" € T € o resultado do k-ésimo estégio
do jogo em termos dos niveis de poténcia selecionados por todos os jogadores, sendo
I'=T7 x-:--x I'y. Define-se ainda um vetor cujos elementos sao os elementos
de p(k), com exce¢ao do i-ésimo elemento, denominado p_;(k), o qual sera de
importancia na seqiiéncia.

O servico de QoS garantido exige a satisfacao de um critério minimo de qualidade,
além de nao se beneficiar de niveis mais altos de qualidade. Como é assumido que
os requisitos de qualidade sao representados por valores de SINR como alvos, para
os servigos de QoS garantido a SINR-alvo do i-ésimo enlace, pf, é fixa e representa

o nivel minimo de qualidade requerida.

O objetivo do controle de poténcia deve ser bem representado através da funcao

custo. A fungao custo utilizada neste jogo, além de representar bem o objetivo do
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controle de poténcia, apresenta propriedades matemaéaticas interessantes ao processo
de otimizagao. O erro quadratico entre a SINR-alvo e a SINR atingida para cada
jogador 7, 1 € Ny, é uma funcao quadratica em relacao a poténcia de transmissao
deste jogador. Dessa forma, pode-se garantir a existéncia de um nico ponto extremo
desta funcao custo, o que corresponde a uma tunica solu¢ao em cada estagio k do
jogo, para cada usuério. Além disso, esta funcao custo formaliza matematicamente
o rastreamento da SINR-alvo através das decisoes quanto a poténcia de transmissao
para cada jogador i. No restante da dissertagao, referéncias a SINR do jogador ¢

dizem respeito a SINR percebida no receptor correspondente ao transmissor 7.

Note que, através da fungao custo adotada, é imposta uma penalidade
(alto custo) ao jogador que obtiver como SINR valores distantes da SINR-alvo.
E interessante observar que ndo apenas valores inferiores & SINR-alvo sofrem
penalizacoes, mas valores de SINR acima da SINR-alvo sao aqui considerados
prejudiciais, pois exigem recursos de radio adicionais e nao correspondem a beneficios
para o jogador que os experimenta. Assim, a estratégia de cada jogador ¢ em

qualquer estagio k do jogo Gk ¢é definida abaixo:

pi(gilr)leri {ci (pik+1),p_;(k+1)) = |pi — pi(k + 1)} (4.1)

Portanto, no instante k, cada jogador tem o objetivo de determinar o seu proprio
nivel de poténcia a ser transmitida no préximo instante, de tal maneira que o erro
quadratico entre a SINR-alvo e a SINR atingida seja minimizado. Observe que
a poténcia de transmissao que otimiza a funcao custo de um jogador depende
da poténcia transmitida por todos os outros jogadores. Portanto, é necessario
determinar um conjunto de poténcias com o qual cada jogador “se sinta satisfeito”
no que diz respeito ao seu custo individual, dada a selecao de poténcias dos outros

jogadores. Este ponto de operacao ¢ chamado de ponto de equilibrio.

Uma solu¢ao adequada para este problema é a solucao de equilibrio de Nash. Os
conceitos do equilibrio de Nash, discutidos em maiores detalhes na Subsecao 2.2.1,
oferecem um resultado estavel para um jogo em que miltiplos agentes com
interesses conflitantes competem através de uma auto-otimizacao e chegam a uma
solucao que nenhum deles deseja modificar, sob pena de alcancar piores resultados.
Formalmente, um vetor de poténcias p*(k) = [pi(k),...,pi(k)]" & um ponto de

Equilibrio de Nash do estagio k& do jogo G se:
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¢ (Pi(k+1),p(k+1) <c(pi(k+1),p(k+1)), VieNjkeK* (42)

Condicoes necessarias e suficientes para a existéncia de uma solucao de equilibrio

de Nash sao dadas pelo Teorema 1, enunciado abaixo:

Para todo i € Nj seja I'; um subconjunto fechado, limitado e convezo de
um espago euclidiano de dimensao finita. Sejac; : 'y x---x 'y — R oa
funcgao custo, para todo i € Ny, conjuntamente continua em todos os seus
argumentos e estritamente convexa em p; para todo p; € 'y, I # i. Entao,
0 jogo de soma-nao-zero associado admite uma Solugdo de Fquilibrio de
Nash.

A demonstracao deste teorema, assim como os principais conceitos do equilibrio de
Nash em jogos estaticos nao-cooperativos de soma-nao-zero podem ser encontrados

na Subsecao 2.2.1.

No jogo Gk, o espago de estratégias I'; = [Pmin, Pmaz] € um subconjunto fechado,
limitado e convexo do espago euclidiano R, para todo ¢ € N;. Logo, para provar a
existéncia de uma solucao de equilibrio de Nash ¢é necessario verificar a continuidade
da funcao custo ¢; com respeito a todos os seus argumentos, para todo i € Nj.
Além disso, ¢; deve ser estritamente convexa em p; para todo p; € I'y, | € Ny,
[ # 4. Entao, das expressoes da SINR e da definicao do jogo Gk, respectivamente,
Egs. (3.12) e (4.1), a expressao da fungdo custo do jogador j em termos da sua

poténcia de transmissao é obtida:

Li(k+1)

t2
G =p; —

t{m

Lk +1) } p; (k+1). (4.3)

}pi(k’—i—l)ﬂL{

Observando a Eq. (3.13), percebe-se qua a interferéncia-mais-ruido é continua e
positiva para todo ¢ € N;. Como o ganho do canal também ¢é continuo e positivo, a
fungao custo ¢; na Eq. (4.3) é continua com respeito a todos os seus argumentos, pois
os valores de poténcia pertencem ao conjunto continuo do espaco das estratégias I';,
para todo ¢« € Nj;. A estrita convexidade da funcado custo sera considerada em

seguida.
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Ponto de Equilibrio de Nash do Jogo Gk

A condicao necesséria de otimalidade para uma funcao diferencidvel é que sua
derivada de primeira ordem seja igual a zero. A derivada parcial da funcao custo c¢;

com respeito a poténcia de transmissao p; é desenvolvida abaixo:

m = —2p; {m} + 2 {m} pi(k+1) (4.4)
de Ii(k +1)

=0=pi(k+1)=pt

ACESY Gkt 1) (4.5)

A condicao suficiente de otimalidade para uma funcao duas vezes diferenciavel
é que sua derivada de segunda ordem seja diferente de zero. A derivada parcial de
segunda ordem da fungao custo ¢; com respeito a poténcia de transmissao p; é, como
mostrado abaixo, estritamente positiva. Logo, a estrita convexidade de ¢;, para todo

1 € Ny, é formalmente garantida:

(4.6)

0%c; (k+1)77

276 -9 M > 0.
opi(k+1) Li(k+1)

Portanto, o jogo Gk admite uma tnica solugao de equilibrio de Nash, dada pela

Eq. (4.5). Além disso, a Eq. (4.6) assegura que a fungao custo ¢;, para todo i € Ny,

é convexa.

Entretanto, na pratica, valores do ganho do canal e da poténcia da
interferéncia-mais-ruido no instante £ + 1 nao estao disponiveis no instante k.
Observe que a definicao do algoritmo do controle de poténcia ¥, formalizada pela
Eq. (3.14), apresenta a atualiza¢do da poténcia de transmissdo através do uso dos
valores de poténcia de transmissao e de SINR do instante anterior. Entao, se a
freqiiéncia de atuacao do controle de poténcia for considerada alta em comparagao

a variagao do canal e da interferéncia, a seguinte aproximagao pode ser assumida:

gk +1) _ gik)
L(k+1)  IL(k)

(4.7)

Logo, usando a aproximacao da Eq. (4.7) na Eq. (4.5) e manipulando o
numerador e o denominador resultantes através da multiplicagdo por p;(k), o
algoritmo de controle de poténcia para um sistema que oferece apenas servigos de

QoS garantido ¢ obtido, em escala logaritmica:
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pilk + 1)y = 0i(k)ypm + Pias — Pi(k) 45- (4.8)

Portanto, a formulagao do controle de poténcia descentralizado como um jogo
estatico nao-cooperativo de soma-nao-zero, no qual cada jogador tem como objetivo
a minimizacao do erro quadratico entre a SINR-alvo e a SINR atingida, apresenta
como solucao de equilibrio de Nash o algoritmo DPC (Eq. (4.8)). O DPC tem como
origem uma equacao diferencial e ¢ um dos mais utilizados algoritmos de controle

de poténcia. Uma de suas versoes classicas é apresentada em [32].

Analise de Convergéncia do Algoritmo Convencional

Apesar de a convergéncia do DPC ter sido demonstrada em varios outros
trabalhos, como em [32|, sua analise a partir da solu¢do de equilibrio de Nash é
considerada importante e inovadora. De acordo com os conceitos apresentados na
Subsecao 2.2.1 e, de maneira simplificada, na Figura 2.2, uma determinada solugao
de equilibrio de Nash é globalmente estavel se, independentemente da natureza da
variacao inicial com relacao a estratégia Otima, ela converge para aquela solugao
original. Mais precisamente, através da Defini¢ao 3, na Subsecao 2.2.1, a solucao de
equilibrio de Nash pf,i € N; é estavel com respeito a um esquema Y de desvio da

solucao se pode ser obtida como um processo de limite:

p; = lim p(k), (4.9)
pi(k+ 1) = arg mi[rjl ci(p . pi), pi(0) € Tiyi € Ny, (4.10)
pi€li

sendo que pff representa um vetor de poténcias de todos os jogadores (com exce¢ao
do i-ésimo jogador) cujos valores diferem dos elementos do vetor de poténcias dado
pela solucao de equilibrio de Nash.

Entao, apos usar a expressao da interferéncia-mais-ruido na expressao do ponto
de equilibrio de Nash, respectivamente, Eqs. (3.13) e (4.5), o seguinte resultado é
obtido:

(k) = pt 2t [pl(g/f)gl] o

sendo | # 7 e g; o ganho de canal do jogador ¢, « € N;. Aplicando o limite nesta

Di ; (4.11)

altima equagao e considerando a Eq. (4.9):
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N 2
k

Retornando a discussao com respeito a Eq. (4.7), conclui-se que o desvio da solucao
de equilibrio de Nash no instante k£ + 1 corresponde a situacao em que os jogadores
reajustam suas acoes simultaneamente em resposta as mais recentes agoes dos outros

jogadores, ou seja, pff = p_;(k) na Eq. (4.10). Assim:

i Pu(R)gi] + o

pi(k+1) = p} p . LA (4.13)
Logo:
klirn pi(k+1) = klim pi(k) =p;, Vie N,. (4.14)

Portanto, as condicoes necessarias e suficientes para a existéncia de uma solucao
de equilibrio de Nash para o jogo de controle de poténcia distribuido foram satisfeitas
e esta solucao consiste em uma nova deducgao do algoritmo DPC. A solucao foi
mostrada ser unica e, além disso, estavel, garantindo assim a convergéncia do

algoritmo.

4.1.2 Algoritmo de Controle de Poténcia Proposto para Servicos de
Melhor Esforgo

Nesta subsecao, o problema do controle de poténcia para sistemas que oferecem
apenas servicos de melhor esforco sera abordado através da teoria dos jogos. Assim
como na subsecao anterior, a modelagem apresentada na formulacao do problema
de controle de poténcia na Subsecao 3.2.1 sera utilizada.

O DPC classico ¢ originalmente um algoritmo de controle de poténcia que rastreia
a SINR-alvo, como pode-se comprovar pela sua fungao custo na Subsecao 4.1.1.
Dessa forma, nao sao consideradas situagoes individuais dos enlaces com relacao aos
recursos de radio entre duas atualizacoes do CPLE, ou seja, nao hé flexibilidade com
respeito a SINR-alvo. Este nao é, portanto, um algoritmo adequado de adaptagao
de poténcia de transmissao para servicos de melhor esforco. Por isso, um novo
algoritmo distribuido de controle de poténcia para tais servicos ¢ proposto.

O algoritmo proposto, denominado GT-DPC (do inglés Game-Theoretic
Distributed Power Control) leva em consideragao as condigoes individuais de cada
enlace, determinando para cada um deles, em cada atuacao do controle de poténcia,

uma SINR-alvo adequada. Simultaneamente, este algoritmo promove o rastreamento



62 Capitulo 4. Controle de Poténcia Eficiente: Aplicacdo da Teoria dos Jogos

da SINR-alvo, como fazem os algoritmos convencionais de controle de poténcia. E
importante enfatizar que o GT-DPC exige exatamente a mesma informacao que os
algoritmos convencionais, nao demandando qualquer recurso extra.

O jogo estatico nao-cooperativo de soma-nao-zero do controle de poténcia de um
sistema celular que oferece apenas servigos de melhor esforgo é, entao, denominado
Hix = [N, {T;}.{¢;}]- O jogo Hf é andlogo ao anteriormente apresentado G,
diferenciando-se deste com relacao ao tipo de servico oferecido pelo sistema celular
e, por conseqiiéncia, com relacao a SINR-alvo. Abaixo, a definicao da estratégia de
cada jogador em qualquer instante k do jogo Hg, no qual os jogadores tém j como

indice:

i e (py(k 1), p(k+ 1) =1k +1) = sk + DI} (4.15)
Veja que a SINR-alvo pﬁ(k‘ + 1), para todo j € Ny, é variante no tempo. Esta
estratégia ¢ adequada ao tipo de servigo oferecido pelo sistema, ja que os servigos
de melhor esfor¢o admitem niveis de qualidade diferenciados, assumidamente
representados por SINRs-alvo. A escolha destas SINRs-alvo é um aspecto
importante, pois ela pode levar o sistema a um ponto de operagao mais eficiente
em termos de energia, além de manté-lo estavel.
Um critério adequado de determinacao da SINR-alvo deve levar em consideracao
o nivel de poténcia requerida para alcangar tal nivel de SINR. Em [65], tal
procedimento é realizado. (Quando um transmissor aumenta sua poténcia, em
resposta a um aumento da interferéncia ou a uma diminui¢ao do ganho de canal,
sua SINR-alvo é reduzida. Como a SINR-alvo do transmissor diminui gradualmente
com a elevagao da sua poténcia de transmissao, esta abordagem ¢ chamada de soft
dropping. Imprimindo uma simplificagao na func¢ao de mapeamento da poténcia
de transmissao na SINR-alvo apresentada em [65], a SINR-alvo como uma funcao
continua e linear da poténcia de transmissao, ambas em escala logaritmica, é

definida:

p§<k + 1)dB = — ﬁp](k + 1)dBm- (416)

Teoricamente, outras fungoes que realizem o soft dropping podem ser usadas como
mapeamento da poténcia de transmissao na SINR-alvo.

Os parametros « e (§ sao positivos e definidos através dos seguintes pontos
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dB dB L
extremos da reta: <pf£gl, o > e (pﬁﬁ’g,pfnm ) Logo, suas expressoes sao:

B pt B pt ' dB
= pfm‘n + s de_;nm s (4‘17)
L
pt dB pt dB
_ FPmax min
5 - dem _ dem (418)
mazx min

A Figura 4.1 ilustra o critério de escolha da SINR-alvo para cada jogador j, com

jEeNyeke K"

t dB i
Prmaz

SINR-alvo [dB|

t db ]
Prin

T T T T T T
dBm dB:
Pmin pmagl

Poténcia de transmissdo [dBm)]

Figura 4.1: SINR-alvo em funcao da poténcia de transmissao.

Esta regra de determinacao da SINR-alvo em fungao do nivel de poténcia
necessaria para alcanga-la possui caracteristicas desejaveis. Jogadores em situacao
favoravel utilizam poucos recursos de poténcia. Assim, através do critério de
escolha da SINR-alvo, estes jogadores buscam altos niveis de SINR, ja que isto
representa beneficios para eles e nao resulta em degradacao do desempenho dos
outros jogadores, pois os niveis de poténcia utilizados sdo baixos. A medida que
os niveis de poténcia destes jogadores passam a ser insuficientes para alcancar tais
SINRs, eles sao elevados e, ao mesmo tempo, a SINR-alvo sofre uma diminuigao.
Assim, é possivel se chegar a um ponto de operacao estavel e eficiente em energia,
de acordo com a relacao estabelecida entre SINR-alvo e poténcia de transmissao.
Esta conclusdo é analoga para o caso dos jogadores em situacdo desfavoravel. E
importante observar que a escolha do nivel de SINR a ser buscado no instante &+ 1

¢ funcao da poténcia de transmissao também no instante k£ 4 1, e nao da poténcia
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de transmissdo do instante k, como em |65|. Esta diferenga é fundamental e, por
isso, pode-se dizer que a SINR-alvo e a poténcia de transmissao, neste caso, estao
acopladas e sao conjuntamente determinadas. Portanto, no instante k, cada jogador
tem como objetivo determinar, simultaneamente, sua SINR-alvo no proximo instante

e o nivel de poténcia necessaria para alcanca-la.

A fungao custo utilizada neste jogo, o erro quadratico entre a SINR-alvo e a
SINR atingida, além de representar bem o objetivo do controle de poténcia, pode
proporcionar uma evolugao segura da SINR para todos os jogadores, pois os valores
extremos de SINR-alvo nas Eqs. (4.17) e (4.18) podem ser definidos maiores do que
o limiar de SINR que corresponde ao critério minimo de qualidade requerida. Esta
funcao custo formaliza matematicamente o rastreamento da SINR-alvo através das

decisoes quanto a poténcia de transmissao para cada jogador j.

Note que, assim como no jogo Gy, apresentado na Subsecao 4.1.1, através da
fungao custo adotada ¢ imposta uma penalidade (alto custo) ao jogador que obtiver
como SINR valores distantes da SINR-alvo. Tanto valores inferiores a SINR-alvo
quanto superiores sofrem penalizacoes, caracterizando o objetivo de rastrear a SINR

definida como alvo.

A solucao de equilibrio de Nash ¢ uma solucao adequada para o jogo Hp,
segundo os conceitos do equilibrio de Nash em jogos estaticos nao-cooperativos de
soma-nao-zero, encontrados na Subsegao 2.2.1. As condigoes necessérias e suficientes
para a existéncia de uma solucao de equilibrio de Nash sao descritas no Teorema 1,

cuja demonstracao se encontra na mesma subsecao.

Como o espaco de estratégias ¢ o mesmo considerado anteriormente, I'; =
[Dmin, Pmaz), para todo j € Ny e k € K*, sendo ele um subconjunto fechado, limitado
e convexo do espaco euclidiano R, a existéncia de uma solucao de equilibrio de Nash
depende da continuidade da funcao custo ¢; com respeito a todos os seus argumentos

e da estrita convexidade em p; para todo p; € I', [ € Ny, [ # 7.

Para a obtencao da expressao da funcao custo ¢; explicitamente em funcao da
poténcia de transmissdo do jogador j, j € Ny, a Eq. (4.16) é usada para relacionar

a SINR-alvo a poténcia de transmissao em escala linear:

ph(k+1) = (101 p 7 (k + 1). (4.19)

Em seguida, esta expressao linear é usada juntamente com a Eq. (4.15). Logo, a

funcao custo do jogador j torna-se:
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¢j = 0p; P (k+1) — &p; " (k + 1) + 0p3 (k + 1), (4.20)
coim.:
_ 1020/10. _ /10y | 9i(k + 1)] , _ [gj(k + 1)]2
0 =10*/1%  £=2(10 ){—Ij(kﬂ) ;0= IR (4.21)

Sabendo que 6 é constante e £ e § sdo continuos, entdo, da Eq. (4.20), pode-se
garantir que a funcao custo c¢; é continua com respeito a todos os seus argumentos se,
e somente se, pj(k+1) # 0, para todo j € N e k € K*. Logo, assumindo p,;,, > 0 a
continuidade da funcao custo é garantida. Esta suposicao ¢ perfeitamente adequada
ao problema real, pois valores negativos de poténcia sao irrealizaveis.

Diferentemente do jogo G, em que a fungao custo de cada jogador é quadratica
na sua variavel de decisao, no jogo Hi a funcao custo ¢; nao é quadratica em p;. A

Figura 4.2 mostra a forma genérica da fun¢ao custo ¢; para uma interferéncia fixa.

Funcao custo

Poténcia de transmissao

Figura 4.2: Forma genérica da funcao custo para servigos de melhor esforco.

Apesar de a forma genérica da funcao custo apresentar apenas um ponto extremo,
nao se pode assegurar o mesmo comportamento para qualquer configuracao dos
parametros que compoem a funcdo. As condicoes para a estrita convexidade da

funcao custo sao discutidas em seguida.
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Ponto de Equilibrio de Nash do Jogo Hyk

Condicao Necessaria

A condicao necesséria de otimalidade para uma funcao diferencidvel é que sua
derivada de primeira ordem seja igual a zero. A derivada parcial da funcao custo ¢;

com respeito a poténcia de transmissao p; ¢ dada abaixo:

6cj — 0 —
Op;(k+1) (4.22)
—280p; % (k+1) — £ (=B + 1) p; *(k + 1) + 20p;(k + 1) = 0.
Apo6s alguma manipulagao matematica:
pi(k + D{[=260]p; "V (k + 1) + [-€(=B + D] p; T (k + 1) + 20} = 0. (4.23)

Como p;(k+1) = 0 nao é realizavel devido a condicao para a continuidade da funcao

custo (pmin > 0), a equacdo anterior torna-se:

[~2660) p; PV (k + 1) + [~€(=8+ D] p, Tk + 1) +20 = 0. (4.24)
A Eq. (4.24) apos a seguinte mudanga de variavel pode ser reescrita:

p; Pk +1)=F (4.25)

Logo, uma funcao quadratica da variavel F' é obtida:

[—280] F? + [-¢(—B + 1)] F 42§ = 0. (4.26)

Solucionando a Eq. (4.26) em F' e retornando para a variavel p;(k + 1) através
da Eq. (4.25), obtém-se o ponto de equilibrio de Nash, considerando p;(k + 1) > 0

para todo 7 € Ny e k € K*. Em escala logaritmica, ele é expresso como:

% [O‘ + Ii(k +1)p,, — 95(k + 1)dB] : (4.27)

pj(k + 1>dBm = 3+
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Condigao Suficiente

A condicao suficiente de otimalidade para uma fun¢ao duas vezes diferencidvel
¢ que sua derivada de segunda ordem seja diferente de zero. A derivada parcial
de segunda ordem da funcao custo ¢; com respeito & poténcia de transmissao p; é

expressa abaixo:

3203' —2(8+1)
——_ — [45%0 + 230 p; k41
Opi(k +1) : 7, . (4.28)

+1E8(1 = Ap; TV (ke + 1) + 24,

sendo 0,£,9, 6 > 0.

Usando mais uma vez a Eq. (4.25) para efetuar uma mudanca de variavel, a

Eq. (4.28) pode ser reescrita como uma fungio quadratica da variavel F:

2
80]-

D) [46%0 + 260] F* + [€6(1 — B)] F' + 2. (4.29)

Se a derivada de segunda ordem da funcao custo ¢; é estritamente positiva, ¢; é

estritamente convexa. Assim, denomina-se € o valor minimo da Eq. (4.29):

(€51 = B)" — 4[45°0 + 266] 25 (4.30)
44320 + 230] ' ’

Fazendo € > 0, garante-se que a derivada de segunda ordem da funcao custo c;

¢é estritamente positiva, e a seguinte desigualdade é obtida:

B <282+ 7B +4 = B <4. (4.31)

Assim, a restri¢do imposta pela desigualdade (4.31) ao parametro 3, juntamente
com a restricao de positividade da definicao deste parametro, asseguram a estrita
convexidade da fungao custo ¢;, definida no subconjunto [Pmin,Pmez) € R, com
Pmin > 0. Além disso, elas correspondem as seguintes restricoes praticas com
respeito aos valores extremos de poténcia de transmissao e de SINR-alvo:

W gD < 4 [pBm _ pdBm] (4.32)

maz — Pmin

0 < Pl
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Dessa forma, o jogo Hx admite uma tnica soluc¢ao de equilibrio de Nash, dada
pela Eq. (4.27). A continuidade da fungao custo ¢;, para todo j € N, é garantida
com a restricao p,,;, > 0, enquanto que a sua minimizagao é garantida se as restrigoes
da desigualdade (4.32) sdo satisfeitas.

Entretanto, como discutido na Subsecao 4.1.1, uma rapida atuacao do controle
de poténcia ¢ assumida, o que permite a utilizacao da aproximacao definida pela

Eq. (4.7). Isto significa que a Eq. (4.27) pode ser reescrita como:

ﬁ [04 +I; (k)dBm - gj(k>d3} . (4.33)

Se p;(k),z,, ¢ adicionado e subtraido no lado direito desta equagao, ela nao sofre

pj(k + 1)dBm =

alteracoes e, finalmente, o algoritmo de controle de poténcia GT-DPC, proposto para
um sistema que oferece apenas servicos de melhor esfor¢o, pode ser apresentado:

pilk+1) 5, = [O‘ + (k) 4pm — pj(k)dB] ) (4.34)

1
B+1
sendo que os parametros o e 3 sdo definidos, respectivamente, nas Eqgs. (4.17) e

(4.18). A Tabela 4.1 apresenta o resumo do algoritmo.

Tabela 4.1: Resumo do algoritmo GT-DPC.

Algoritmo GT-DPC

pi(k+1)p,, = ﬁ [a + () g, = Pi (k) 4]

aB dB

t dB + dB + +
o = t aB + Pmaz " Prin . 6 __ Pmaz  —Pmin
- pm@n pd 3m. 9 - dem,dem
1—Smin maz min
dBm

Pmazx

dB

dB
Se ploue € ph. @ tendem para p'yp:

pi(k+1) 45, =Pi(k)ip,, + Pz'dB —pj(k)yp

Portanto, a formulagao do controle de poténcia descentralizado como um jogo
estatico nao-cooperativo de soma-nao-zero, no qual cada jogador tem como objetivo
a definicao de uma SINR-alvo e a simultanea minimizacao do erro quadrético entre
a SINR-alvo e a SINR atingida, apresenta como solucao de equilibrio de Nash uma
forma generalizada do algoritmo DPC, apresentado na Eq. (4.8). Pode-se observar
nas equacgoes que definem os pardmetros a e [ que, se os niveis maximo e minimo
da SINR-alvo, pt *" e pt . %% tendem para um tnico valor pf 5, os parametros a
e 0 tendem, respectivamente, a p’,5 e 0. Com isso, pode-se observar pela Eq. (4.34)

que o GT-DPC aproxima-se do DPC classico. Restrigoes a existéncia e a unicidade
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do ponto de equilibrio de Nash do jogo Hy sao dadas pela desigualdade (4.32), além

de a poténcia de transmissao ser estritamente positiva, pyi, > 0.
Anilise de Convergéncia do Algoritmo GT-DPC

Quanto a anélise da convergéncia do algoritmo GT-DPC, ela é similar aquela
realizada na subsecao anterior para o DPC. De acordo com os conceitos apresentados
na Subsecao 2.2.1, a unicidade da solucao de equilibrio de Nash nao é garantia de
sua estabilidade, ou seja, a convergéncia do algoritmo proposto nao é garantida pelo
fato de a solugao de equilibrio de Nash obtida para o jogo Hg ser tnica.

Logo, antes de seguir os passos usados na andlise de convergéncia do DPC, a

solucao de equilibrio de Nash ¢é escrita em escala linear:

Ik + 1)} (541) (4.35)

gj(k+1)

Apos usar a expressao da interferéncia-mais-ruido (Eq. (3.13)) na tultima equagao,

pi(k+1)= 102/ [10(6+1)] l

obtém-se o seguinte resultado:

N 2
p;(k) = 10/110(5+1)] [211 [pi(k)gi] + o 7 (4.36)

gj

sendo | # j e g; o ganho de canal do jogador j, 7 € N;. Assumindo a validade da
Eq. (4.9):

pj = lim (4.37)

N
lim 10%/[10(B+1)] [lel (k) gi] + o2
gj

Retornando a discussao com respeito a Eq. (4.7), conclui-se que o desvio da solucao
de equilibrio de Nash no instante k£ + 1 corresponde a situacao em que os jogadores
reajustam suas acoes simultaneamente em resposta as mais recentes acoes dos outros

jogadores. Assim, usando a Eq. (4.10):

(751)

N 2
pj(k? +1) = 102/[10(3+1)] [21:1 [p(k)gi] + o (4.38)
9j
Logo:
Jim p;(k + 1) = lim p;(k) = pj, Vj € Ny (4.39)

A solucao de equilibrio de Nash foi mostrada ser tnica e, além disso, estavel.
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Portanto, a convergéncia do algoritmo GT-DPC esta assegurada.
4.1.3 Analise de Desempenho do Algoritmo GT-DPC

O algoritmo de controle de poténcia proposto na Subsecao 4.1.2 esta inserido no
contexto de sistemas que oferecem apenas servicos de melhor esforco. Para avaliar
o desempenho deste algoritmo, o DPC é escolhido como referéncia e simulagoes
computacionais em um ambiente de enlace direto de um sistema TDMA sao
realizadas. Apesar de o DPC nao contemplar caracteristicas importantes dos
servigos de melhor esfor¢o (conforme as analises das duas subsec¢oes anteriores), as
comparacoes entre os algoritmos sao realizadas de maneira justa. A estrutura celular
e o padrao de radiacao das antenas do sistema estao descritos na Subsecao 3.1.1.

Os modelos de perda de percurso, de sombreamento e de desvanecimento de
pequena escala também sao apresentados naquela subsecao. No modelo simplificado
de perda de percurso, o expoente de perda de percurso é definido igual a 4 e a perda
de percurso na borda do setor, ou seja, a 1 km de distancia da ERB, é assumida
igual a 120 dB. O sombreamento é uma variavel aleatoria com distribuicao de
probabilidade log-normal de média zero e desvio-padrao de 6 dB. O desvanecimento
de pequena escala ¢ implementado seguindo o modelo de Jakes, com freqiiéncia de
espalhamento Doppler de 18,5 Hz, devido a freqiiéncia da portadora, de 2 GHz, e a
velocidade dos usuérios, de 10 km/h. A Figura 4.3 mostra a evolugao temporal do

ganho de canal para um usuario posicionado aleatoriamente no grid celular.

-80

-90

-100 4

Ganho do canal [dB]|

-110 +

T T T
0 50 100 150 200
Tempo |ms|

Figura 4.3: Amostra da evolugdo temporal do ganho de canal de um usuario.

O cenario de teste tem os seus principais parametros definidos na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Cenério de teste para sistemas de servigo tnico (melhor esforco).

Grid Celular Padrao de reuso 1/3 (uma camada de interferentes)
Raio da Célula 1 km

Padrao de Radiagao da Antena Ideal (ganho de -200 dBi fora do setor)
Freqiiéncia de operagao 2 GHz

Mobilidade Velocidade de 10 km /h

Perda de percurso PL(e) = 120 + 401log;4(¢) dB

Desvanecimento de larga escala Média zero, desvio-padrao 6 dB

Desvanecimento de pequena escala | Modelo de Jakes

Poténcia do ruido térmico -110 dBm
Poténcia maxima de transmissao 35 dBm
Poténcia minima de transmissao -70 dBm
Freqiiéncia de atuacao 1 kHz
Numero de iteragoes 600

As simulagoes sao estruturadas em snapshots. Durante um snapshot, uma
amostra de perda de percurso e de sombreamento é usada, enquanto uma amostra do
desvanecimento de pequena escala é considerada para cada iteracao do controle de
poténcia. A freqiiéncia de atuacao do algoritmo de controle de poténcia é 1kHz
e cada snapshot comporta até 600 iteracoes. Outros parametros de simulacao
importantes sao a poténcia média do ruido térmico e as poténcias de transmissao
minima e maxima, respectivamente assumidas -110 dBm, -70 dBm e 35 dBm.

Dois diferentes cenarios com respeito aos niveis minimo e méaximo da SINR-alvo
foram considerados para a avaliacao do algoritmo proposto para servicos de melhor

esforgo:

Ceniério 1: p' € [8,30] dB,
Cenario 2: p' € [8,60] dB.

A Figura 4.4 apresenta uma amostra da evolugao da SINR obtida por um usuario
em um snapshot tipico para o GT-DPC em ambos os cenarios e para o DPC,
com dois valores de SINR-alvo, 10 dB e 25 dB. Neste snapshot, trés usuarios de
servicos de melhor esforco sao posicionados aleatoriamente no grid celular. A mesma
configuragao do sistema e as mesmas amostras de desvanecimento sao usadas para
a obtenc¢ao de todas as curvas. Observa-se que o conjunto de parametros (poténcias
de transmissao e SINRs-alvo) satisfaz as restri¢oes para a existéncia de um ponto

de equilibrio de Nash.



72 Capitulo 4. Controle de Poténcia Eficiente: Aplicacdo da Teoria dos Jogos

30

25 Feree .".... ....................... Y - . e .".... ........... 0 o...
“ N \

20 A / \ [}
/ \ 7\ AN S\ A

S
-y
\
i
'
§
i
)
J
\
\
-
\
-
\

SINR |dB|

- N\
. : s

) P

......... DPC 25 dB

51 === GT-DPC [8, 60] dB
GT-DPC [8, 30] dB
R DPC 10 dB
O T T T
50 100 150 200

Tempo [ms]

Figura 4.4: Amostra da evolucao da SINR para os algoritmos de controle de poténcia
DPC e GT-DPC.

Pode-se observar claramente que através do algoritmo GT-DPC o usuério obtém
SINRs intermediarias com relagdo as SINRs-alvo do DPC (10 dB e 25 dB). A
obtencao de niveis mais altos de SINR exige mais altos niveis de poténcia, o
que significa maior consumo de energia. Entretanto, o valor absoluto do nivel
de poténcia, individualmente, nao é um parametro adequado para a andalise de
desempenho de algoritmos de controle de poténcia.

A eficiéncia energética ¢ uma das mais desejaveis caracteristicas destes
algoritmos.  Para avaliar a eficiéncia em energia do algoritmo proposto em
comparacao ao DPC, um modelo simplificado de mapeamento de qualidade de enlace
em taxa de transmissdo, usado em [66] para sistemas EGPRS, é adotado. Este
modelo relaciona, linearmente, a SINR a taxa de transmissao da seguinte maneira:

T, = 2p, (4.40)

sendo 7). a taxa de transmissao média e p a SINR média.
Dessa forma, a eficiéncia energética, ng, expressa em termos de quantidade de
bits transmitidos por unidade de energia, pode ser calculada através da expressao

abaixo:

_[bits] [s] _
e = [Joule] [s] — e

STl

{bits/ S] , (4.41)
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sendo p a poténcia média de transmissao.
A Tabela 4.3 contém os resultados referentes a eficiéncia em energia para o
usuario cuja evolucao da SINR em um snapshot tipico é ilustrada na Figura 4.4. O

algoritmo proposto apresenta maior eficiéncia do que o DPC tradicional.

Tabela 4.3: Eficiéncia energética do usudrio cuja evolucao da SINR é mostrada na

Figura 4.4.
Algoritmo Eficiéncia Energética
DPC p'! =10 dB 2317 kbits/Joule
DPC p! =25 dB 2317 kbits/Joule
GT-DPC p! € [8,30] dB 2661 kbits/Joule
GT-DPC p! € [8,60] dB 3048 kbits/Joule

Porém, estes sao resultados de apenas um snapshot. Com o proposito de
demonstrar a superioridade do algoritmo GT-DPC com relacao ao DPC para servigos
de melhor esforco, 10.000 snapshots para cada carga do sistema foram simulados.
Os dois cenarios (Cenario 1 e Cenario 2) definidos anteriormente sao considerados.
A Figura 4.5 ilustra a taxa de transmissao média por usudrio em ambos os cenérios,
obtida tanto com o GT-DPC quanto com o DPC.
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Figura 4.5: Taxa de transmissao média obtida pelos algoritmos em ambos os cendrios e
para todas as cargas.

O desempenho dos algoritmos em relagao a eficiéncia energética é apresentado

na Figura 4.6. Em ambos os cenarios, o algoritmo GT-DPC proporciona maiores
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niveis de eficiéncia em energia do que o DPC. Em conformidade com as expressoes
analiticas dos algoritmos, uma menor flexibilidade na escolha da SINR-alvo
(inclinagdo menos acentuada da reta na Figura 4.1) implica uma aproximagao entre
eles. Pode-se verificar isto claramente na Figura 4.6, pois no Cenario 1, em que 0s
valores extremos de SINR-alvo sao mais proximos, as curvas dos algoritmos estao

mais proximas uma da outra do que no Cenario 2.
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Figura 4.6: Eficiéncia energética proporcionada pelo DPC e pelo algoritmo proposto
GT-DPC em ambos os cendrios e para todas as cargas.

E importante observar o ganho em taxa de transmissdo média obtido pelo
algoritmo GT-DPC com relagao ao DPC. A Figura 4.7 mostra que, para cargas
altas (quatro ou mais usuarios), o DPC no Cenério 1 ¢ o GT-DPC no Cenério 2
operam com niveis comparaveis de poténcia de transmissao média. Porém, a taxa de
transmissao média no Cenario 2 é consideravelmente mais alta do que a do Cenério 1,
como mostrado na Figura 4.5.

Um outro resultado interessante, que enfatiza a superioridade do algoritmo
GT-DPC com relacao ao DPC, refere-se a capacidade de manter o nivel de SINR
igual ou superior ao nivel que corresponde a minima qualidade de enlace requerida.
Nos sistemas celulares reais, manter o nivel da SINR acima deste limiar é dificil,
especialmente para cargas altas. Por isso, uma margem abaixo do limiar da SINR é
prevista, na qual a qualidade de sinal é ainda assumida aceitavel.

Entao, a fracao do tempo média em que a SINR esta 1 dB abaixo da SINR limiar,

que é considerada igual a 8 dB, é calculada. Esta diferenca entre o limiar da SINR
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Figura 4.7: Poténcia de transmissao média exigida pelo DPC e pelo algoritmo proposto
GT-DPC em ambos os cendrios e para todas as cargas.

e a SINR que corresponde a qualidade minima aceitavel pode ser vista como uma

margem de protecao.
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Figura 4.8: Fracao do tempo em que a SINR estd 1 dB abaixo da SINR limiar.

Esta capacidade ¢ apresentada na Figura 4.8. A robustez do GT-DPC com
respeito a garantia das exigéncias minimas de operagao para altas cargas e altas
taxas de transmissdo (Cenéario 2) pode ser observada.

Portanto, o GT-DPC mostra-se mais eficiente em termos de energia do que o
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DPC convencional para todas as cargas. Além disso, também apresenta uma maior
robustez contra qualidade insuficiente de enlace, principalmente para altas cargas e

altas taxas de transmissao meédia.

4.2 Jogo de Controle de Poténcia em Sistema de Mailtiplos

Servicos

—
O atendimento a crescente demanda por servicos multimidia é um dos grandes

desafios dos sistemas celulares. Estes servicos podem ser agrupados, de acordo com
a classificacao apresentada no inicio do Capitulo 4, em servicos de QoS garantido
e servicos de melhor esforco. Servicos dos dois tipos coexistem ja nos sistemas
celulares atuais.

Na Subsecao 4.2.1, o problema do controle de poténcia ¢, entao, formulado como
um jogo no contexto de um sistema que oferece simultaneamente servicos de QoS
garantido e servigos de melhor esforco. Um novo algoritmo, que leva em consideragao
as caracteristicas de cada tipo de servico, é desenvolvido e suas propriedades de
convergéncia sdo demonstradas. Este algoritmo é denominado GT-MSDPC (do
inglés Game-Theoretic Multi-Service Distributed Power Control).

Mais uma vez, a modelagem apresentada na formulacao do problema de controle
de poténcia na Subsecao 3.2.1 serd utilizada. As Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2, tratam
do cenario de servi¢o Unico, mas contém muitas informagoes comuns ao cenario de

servicos multiplos agora em questao.

4.2.1 Algoritmo de Controle de Poténcia Proposto para Miltiplos

Servigos

Seja GHi = [Ny, {I'n}, {cm}] 0 jogo estéatico nao-cooperativo de soma-nao-zero
do controle de poténcia de um sistema celular que oferece, simultaneamente, servigos
de QoS garantido e servigos de melhor esfor¢co. O jogo é composto por K estagios
(ou atuagdes do controle de poténcia). Os transmissores constituem o conjunto
N; ={1,..., N} de jogadores; o conjunto continuo de poténcias I';, = [Pmmin> Pmmaz)
¢é 0 espaco de estratégias do jogador m, para todo m € Nj; finalmente, ¢, ¢ a fungao
custo do jogador m, para todo m € N;. Novamente, de maneira a simplificar o
desenvolvimento matematico, mas sem qualquer perda de generalidade, um tnico
espago de estratégias é considerado para todos os jogadores: I'y, = [Pmin, Pmaz), Para
todo m € Nj.

Ha duas classes de jogadores: aqueles cujos servigos tém QoS garantido e aqueles
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cujos servi¢os sao de melhor esforco. Elas sao associadas, respectivamente, aos

indices i e j, e suas fungoes custo sao denotadas por ¢; e c;.

O vetor de poténcias p(k) = [p1(k), ..., pn(k)]" é definido no instante & do jogo
em termos das poténcias selecionadas por todos os jogadores. O vetor constituido
pelos elementos de p(k), exceto o m-ésimo elemento é denominado p_,,(k). As

estratégias dos jogadores no jogo GHy sao definidas abaixo:

S e (pik+ 1),k 1) = Ipi = pik + DI} (4.42)
min  {e; (p;(k+1),p_;(k + 1)) = [p(k + 1) — p;(k + 1)}, (4.43)

pj(k+1)€lm

sendo p! a SINR-alvo fixa para o jogador 4, i € Ny, pé(k + 1) a SINR-alvo ajustavel
para o jogador j, j € Ny, e p,,(k+ 1) a SINR percebida por qualquer jogador m no
instante k£ + 1, para todom € Ny e k € K*.

Logo, no instante k, cada jogador ¢ tem o objetivo de determinar o seu proprio
nivel de poténcia para o proximo instante, de tal maneira a atingir a SINR-alvo.
Por outro lado, o objetivo de cada jogador j é, simultaneamente, determinar uma
SINR-alvo apropriada e a poténcia de transmissao necessaria para alcanca-la na
proxima atuagao do controle de poténcia. As fungoes custo ¢; e ¢; sao adequadas,
pois para servigos de QoS garantido os altos niveis de SINR nao resultam em ganhos
de desempenho, enquanto que, no caso dos servicos de melhor esforco, altos niveis de
SINR implicam altas taxas de transmissao. Contudo, para ambos os tipos de servico,
a utilizagao de niveis de poténcia improprios, ou seja, que resultem em SINR muito
distante (mais alta ou mais baixa) da SINR-alvo, ¢ penalizada com um alto custo.
Esta é uma das importantes caracteristicas da formulacao proposta, pois se leva a
um ponto de operacao que satisfaz os critérios de qualidade de maneira eficiente em

termos de energia.

O critério de escolha da SINR-alvo para os servicos de melhor esfor¢o, em funcao
da poténcia necessaria para atingi-la, ¢ o mesmo apresentado na Subsecao 4.1.2. Ele
é representado pela Eq. (4.16), reproduzida abaixo, e pela Figura 4.1. Os parametros
a e (3 sao descritos pelas Eqgs. (4.17) e (4.18).
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pi(k+1)ag = a — Bp;(k + 1) apm.

Entao, é necessario determinar um conjunto de poténcias de transmissao com
o qual todos os jogadores fiquem satisfeitos com o seu proprio custo, dadas as
poténcias escolhidas pelos outros jogadores. Este conjunto corresponde a um ponto
de equilibrio. O ponto de equilibrio de Nash é, mais uma vez, uma solucao
adequada para o problema. Formalmente, o vetor de poténcias de transmissao
p*(k) = [pi(k),...,pN (k)] € um ponto de equilibrio de Nash do jogo GH se, para

todo m € Ny, a expressao abaixo é valida:
Cm (P, (k4 1),p7,,(k + 1)) < e Pk +1),p7,,(k + 1)) . (4.44)

O Teorema 1, enunciado e demonstrado na Subsecao 2.2.1, é mais uma vez
utilizado na definicao das condicoes necessarias e suficientes para a existéncia de

uma solucao de equilibrio de Nash.

O espago de estratégias Iy, = [Pmin, Pmaz) d0 jogo de controle de poténcia GHy
¢ um subconjunto fechado, limitado e convexo do espaco euclidiano R, para todo
m € Nj. A seguir, sao apresentadas as demais condigoes para a existéncia de uma

solucao de equilibrio de Nash.

Continuidade da Funcao Custo

Para provar a existéncia de uma solugao de equilibrio de Nash para o jogo GH,
¢é necessario garantir a continuidade da funcao custo c¢,,, para todo m € N;, com
respeito a todos os seus argumentos. Para isso, as func¢oes custo de ambos os tipos
de servigo em termos das poténcias de transmissao sao apresentadas. A Eq. (4.45)

descreve a fungao custo para os servigos de QoS garantido:

gi(k+1) gi(k+1)
Tk + 1)] plk+1)+ L-(k: )

Ela é continua com respeito a todos os seus argumentos, como discutido na
Subsecao 4.1.1.

2
¢ =pt’ —2p" [ } pi(k+1). (4.45)

A fungao custo do jogador j é a mesma descrita pela Eq. (4.20), reproduzida

abaixo:
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;= 0p; P (k+1) — &p, " (k+ 1) + op2(k + 1),
com 0, £ e § definidos na Eq. (4.21).

Na Subsecao 4.1.2 a continuidade da fun¢ao custo ¢; com respeito a todos os seus
argumentos é discutida. Uma restricao é encontrada para a continuidade da funcao
custo ¢;: p;j(k+1) #0, j € N;. Logo, a definicdo de p,,;, > 0 se mostra razoavel e
assegura a continuidade de ambas as fungoes custo.

Resta, no entanto, garantir a estrita convexidade, para todo m € N, da funcao
custo ¢, na variavel p,, para todo p; € I';, [ € Ny, | # m, para provar a existéncia

de uma solugao unica de equilibrio de Nash tnica para o jogo GH,.
Ponto de Equilibrio de Nash do Jogo GHgk

A condicao necesséria de otimalidade para uma funcao diferencidvel é que sua
derivada de primeira ordem seja igual a zero. Considerando os servicos de QoS

garantido, obtém-se:

80,- t]z(k + 1)
opi(k+1) gi(k+1)

Todo o desenvolvimento desta mesma condicao de otimalidade para os servigos

=0=pi(k+1)=p (4.46)

de melhor esforco esta presente na Subsecao 4.1.2, tendo como resultado importante

a seguinte expressao:

1
pi(k+1)4p,, = m [O‘ + Ii(k + 1) 4p,, — 95(k + 1)dB] : (4.47)

A condicao suficiente de otimalidade para uma fungao duas vezes diferencidvel
é que sua derivada de segunda ordem seja diferente de zero. A derivada parcial de
segunda ordem da funcao custo para servigos de QoS garantido, ¢;, com respeito a
poténcia de transmissao p;, ¢ € Ny, é estritamente positiva. Logo, a convexidade
estrita da funcao custo ¢; é formalmente assegurada (ver Subsecao 4.1.1).

Por outro lado, considerando a derivada parcial de segunda ordem da funcao
custo para servigos de melhor esforco, c¢;, com respeito a poténcia de transmissao p;,
j € Ny, foram obtidas, na Subsecao 4.1.2, as seguintes restricoes para a convexidade

estrita da funcao custo ¢;:

W gD < 4 [pBm _ pdBm] (4.48)

maz — Pmin

0 < Pl
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A suposicao de uma rapida atuacao do controle de poténcia permite o uso da
aproximagao descrita pela Eq. (4.7). Logo, o algoritmo GT-MSDPC (do inglés
Game-Theoretic Multi-Service Distributed Power Control), em escala logaritmica, é

definido abaixo.

Servicos de QoS garantido:

pi(k + 1)dBm = pi<k)dBm + PZB - pi(k)dB' (4.49)

Servicos de melhor esforgo:

pik+1)ypm = [O‘ + (k) g — pj(k)dB] , (4.50)

1
B+1
sendo « e # parametros descritos pelas Eqgs. (4.17) e (4.18), respectivamente.

Em resumo, o problema do controle de poténcia descentralizado para sistemas
que oferecem multiplos servigos foi modelado como um jogo estatico nao-cooperativo
de soma-nao-zero. Neste jogo, dois tipos de servico coexistem, sendo que as
caracteristicas individuais de cada tipo de servico estao refletidas na formulacao
do jogo. Através dos conceitos da solugao de equilibrio de Nash, obtém-se como
resultado do jogo uma generalizacao do algoritmo classico de controle de poténcia
DPC, como discutido nas Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2.

As unicas restricbes para a existéncia e a unicidade do ponto de equilibrio de
Nash do jogo GHg sao a positividade da poténcia de transmissao, pyi, > 0, e
as desigualdades refletidas na Eq. (4.48). Quanto & convergéncia do algoritmo
GT-MSDPC, as anélises de convergéncia das Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2, que trataram,
respectivamente, dos algoritmos DPC e GT-DPC para o cenério de servico tnico,
sao suficientes para o caso de sistemas que oferecem multiplos servicos, pois as
expressoes dos algoritmos para os servigos de QoS garantido e de melhor esforco

neste cenario de miultiplos servicos sao as mesmas do cendrio de servigo unico.

4.2.2 Analise de Desempenho do Algoritmo GT-MSDPC

O algoritmo de controle de poténcia GT-MSDPC (do inglés Game-Theoretic
Multi-Service Distributed Power Control), proposto na Subse¢ao 4.2.1, esta inserido
no contexto de sistemas que oferecem simultaneamente servigos de QoS garantido e
servigos de melhor esfor¢o. A avaliagao do desempenho deste algoritmo tem como
foco a observacao da capacidade de garantir os requisitos de qualidade destes dois

diferenciados tipos de servico em um sistema que os integra. Esta avaliacao é aqui
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realizada através de simulagoes computacionais em um ambiente de enlace reverso de
um sistema CDMA. A estrutura celular do sistema adotado, bem como os modelos
de perda de percurso, de sombreamento e de desvanecimento de pequena escala,
estao descritos na Subsecao 3.1.1.

No modelo simplificado de perda de percurso, o valor 4 para o seu expoente é
assumido. A perda de percurso na borda do setor, ou seja, a 1,5 km de distancia da
ERB, é considerada igual a 120 dB. O sombreamento é uma variavel aleatéria com
distribui¢ao de probabilidade log-normal de média zero e desvio-padrao de 6 dB. O
desvanecimento de pequena escala é implementado seguindo o modelo de Jakes, com
freqiiéncia de espalhamento Doppler de 18,5 Hz, devido a freqiiéncia da portadora
de 2 GHz e a velocidade de deslocamento dos usuarios de 10 km/h. O cenéario de

teste tem os seus principais parametros definidos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Cenério de teste para sistemas de miltiplos servigos.

Grid Celular Célula tnica, padrao de reuso de freqiiéncia 1/1
Raio da Célula 1,5 km

Padrao de Radiacao da Antena Ideal (ganho de 0 dBi)
Freqiiéncia de operagao 2 GHz

Mobilidade Velocidade de 10 km/h

Perda de percurso PL(e) =120+ 401log4(¢) dB
Desvanecimento de larga escala Média zero, desvio-padrao 6 dB
Desvanecimento de pequena escala Modelo de Jakes

Poténcia do ruido térmico -110 dBm

Poténcia maxima de transmissao 21 dBm

Poténcia minima de transmissao -70 dBm

Ganho de processamento 21 dB

Freqiiéncia de atuagao 1 kHz

Numero de iteragoes 600

As simulagoes sao estruturadas em snapshots. Durante um snapshot, uma
amostra de perda de percurso e de sombreamento é usada, enquanto uma amostra do
desvanecimento de pequena escala é considerada para cada iteracao do controle de
poténcia. A freqiiéncia de atuacao do algoritmo de controle de poténcia é 1 kHz
e cada snapshot comporta até 600 iteracoes. Outros parametros de simulacao
importantes sao a poténcia média do ruido térmico e as poténcias de transmissao
minima e maxima, respectivamente assumidas -110 dBm, -70 dBm e 21 dBm. No

sistema CDMA ha ainda o ganho de processamento, comentado na Subsecao 3.1.1,
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considerado 21 dB na conducao destas simulagoes.

Os servigos de melhor esforco tém como niveis minimo e maximo de SINR-alvo
(apos o desespalhamento espectral) 8 dB e 15 dB, respectivamente. O nivel de SINR
que corresponde a minima qualidade de enlace aceitavel para os servigos de QoS
garantido ¢ assumido igual a 6 dB, sendo este, portanto, o valor da SINR-alvo para
tais servicos. Observe que as condicoes necessarias e suficientes para a existéncia de
um unico ponto de equilibrio de Nash sao satisfeitas por este conjunto de parametros.

O seguinte cenario de carga mista do sistema ¢ considerado como cendrio de
teste: 20 usuarios de servicos de QoS garantido e 5 usuarios de servigos de melhor
esforco. Este é um cenario de carga alta, pois para o nivel de SINR minimo aceitével
(6 dB) a capacidade de polo (nimero maximo tedrico de usudrios simultaneamente
conectados a uma ERB) é de 32 usuarios, como descrito em |38|.

Inicialmente, o desvanecimento de pequena escala é desconsiderado com o
objetivo de avaliar a convergéncia do algoritmo de controle de poténcia proposto
para multiplos servicos e a sua capacidade de atender aos requisitos de qualidade
dos diferentes tipos de servico. Para esta andlise, a evolucao temporal da SINR dos
usuarios em um snapshot tipico do cenario de teste é mostrada na Figura 4.9. Para
nao tornar dificil a visualizagao da figura, apenas 1 dos 20 usuérios de QoS garantido
e 2 dos 5 usudrios de melhor esforco tém a evolugao de sua SINR ilustrada na
figura. Entretanto, os demais usuarios obtiveram curvas semelhantes as dos usuarios
selecionados. Os valores extremos de poténcia de transmissao sao usados como
poténcia inicial e, em todos os casos, poucas iteracoes do algoritmo sao necessérias
para a convergéncia da SINR de cada usuario para aquela que corresponde ao nivel
de poténcia de transmissao determinado pelo ponto de equilibrio de Nash.

Os resultados ilustrados na Figura 4.9 nao sao significativos para a avaliacao
do desempenho do algoritmo GT-MSDPC com relacao a garantia dos requisitos de
qualidade de ambos os tipos de servigo, pois retrata apenas aspectos de convergéncia
e somente em um snapshot. Por isso, uma simulacao de 10.000 snapshots é
realizada. A Figura 4.10 apresenta as curvas da fungao de distribuicao cumulativa
(CDF, do inglés Cumulative Distribution Function) da SINR obtida pelo algoritmo
GT-MSDPC para ambos os tipos de servico no cenario de teste de carga mista.
Além disso, esta figura também traz a curva da CDF da SINR para o cenério de
servigo tinico (QoS garantido) correspondente, ou seja, para a mesma carga total de

25 usuérios do cenéario de teste.

Observe que, com respeito aos usuarios de servicos de QoS garantido, o
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Figura 4.9: Curvas de convergéncia da SINR obtida pelo algoritmo GT-MSDPC para um
cenario de multiplos servicos com poténcia de transmissao inicial minima e
maxima.

desempenho do algoritmo GT-MSDPC no cenario de multiplos servigos ¢ comparavel
ao desempenho do DPC convencional no cenario de servigo tnico correspondente.
Logo, pode-se concluir que o algoritmo proposto consegue absorver o impacto da
presenca de usuarios de servicos de melhor esforco no sistema, que apresentam

requisitos de qualidade superiores aos dos usudrios de servigos de QoS garantido.

Além disso, ainda na Figura 4.10, os usuarios dos servicos de melhor esfor¢o
experimentam niveis de SINR concordantes com os definidos nos parametros do
algoritmo, entre 8 dB e 15 dB. Um outro resultado interessante com relagao aos
usuarios dos servigos de melhor esfor¢o é a alta probabilidade de seus niveis de
SINR estarem acima do nivel minimo requisitado. No cenério considerado, esta

probabilidade é de aproximadamente 93%.

E sempre interessante avaliar o comportamento de um algoritmo de controle
de poténcia em um ambiente dinamico, isto é, na presenca do desvanecimento de
pequena escala. Para isso, uma nova simulacao de 10.000 snapshots foi realizada.
A Figura 4.11 apresenta as mesmas curvas de CDF mostradas na Figura 4.10, mas

agora considerando os efeitos do desvanecimento de pequena escala.

Observe nas Figuras 4.10 e 4.11 que do ambiente estatico para o dinamico ha
uma degradagao em termos absolutos do desempenho dos algoritmos em todas as

curvas de CDF. Porém, para os usuérios de servicos de QoS garantido, a passagem do
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Figura 4.10: Curvas da CDF da SINR obtida pelo algoritmo DPC para cendarios de servigo
tnico e GT-MSDPC para cenarios de multiplos servicos.

cenario estatico para o dinamico indica uma degradacao de desempenho do algoritmo
GT-MSDPC maior do que a degradagao de desempenho observada por usuarios deste
tipo de servigo em um sistema de servico tnico.

Quanto aos usuarios dos servicos de melhor esforco, a probabilidade dos niveis
de SINR estarem abaixo do nivel minimo requisitado é de aproximadamente 13%.
Portanto, ha também neste caso uma degradacao do desempenho do algoritmo
GT-MSDPC no ambiente dinamico, mas, apesar disso, pode-se considerar que um
alto nivel de satisfagao é atingido pelos usuérios de servigos de melhor esforgo, ja
que estes valores sao relativos a um cendrio de carga alta.

Com o objetivo de observar o grau de precisao no rastreamento da SINR-alvo
do algoritmo proposto para sistemas de miltiplos servi¢os, o valor médio das
funcgoes custo dos usuarios no cendrio de teste de carga mista é comparado ao valor
médio das fungoes custo dos usuarios no sistema de servigo tinico (QoS garantido)
correspondente, com 25 usuarios. Estes valores, expostos na Tabela 4.5, além
de exprimirem o grau de precisao no rastreamento da SINR-alvo, comprovam a
viabilidade do algoritmo GT-MSDPC para usuérios de servi¢os de melhor esforco
com relacao ao ajuste da SINR-alvo.

Uma outra métrica de avaliagao da capacidade de um algoritmo de controle
de poténcia quanto ao atendimento dos requisitos de qualidade é a fracao do tempo

média em que o nivel de SINR ¢é igual ou superior ao nivel que corresponde a minima
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Figura 4.11: Curvas da CDF da SINR obtida pelo algoritmo DPC para cendarios de servigo
tnico e GT-MSDPC para cendrios de multiplos servigos com a presenca de
desvanecimento de pequena escala.

Tabela 4.5: Erro quadratico médio entre a SINR-alvo e a SINR atingida.

Algoritmo Erro Quadratico Médio
DPC (servigo tnico) -2.80 dB
GT-MSDPC (multiplos servigos) -1.26 dB

qualidade de enlace requerida. Nos sistemas celulares reais, manter o nivel da SINR
acima deste limiar é dificil, especialmente para cargas altas. Por isso, uma margem
abaixo do limiar da SINR é adotada, na qual a qualidade de sinal é ainda assumida
aceitavel. A diferenca entre o limiar da SINR e a SINR que corresponde a qualidade

minima aceitavel pode ser vista como uma margem de protecao.

Entao, a fracao do tempo média em que a SINR esta 1 dB abaixo da SINR limiar
para cada tipo de servigo (6 dB para os servigos de QoS garantido e 8 dB para
os servigos de melhor esfor¢o) é apresentada na Tabela 4.6 para o cenario de teste
(20 usuarios de servigos de QoS garantido e 5 usuarios de servigos de melhor esfor¢o).
Com o objetivo de analisar o impacto da insercao de usuarios de servicos de melhor
esforco em um sistema inicialmente de servi¢o tnico (somente QoS garantido), a
Tabela 4.6 também fornece informacoes sobre este sistema de servico tnico, com
25 usuarios. Mais uma vez fica comprovada a capacidade do algoritmo GT-MSDPC

de atender aos requisitos de qualidade de grande parte dos usuarios em um cenario
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de multiplos servicos com carga alta.

Tabela 4.6: Fracdo do tempo média em que a SINR estd 1 dB abaixo da SINR limiar no
cenario de teste.

Cenéario Tipo de Servigo

QoS Garantido Melhor Esforgo
Servigo Unico 0.1063 -
Multiplos Servigos 0.1527 0.0768

Portanto, o algoritmo de controle de poténcia proposto para sistemas que
oferecem multiplos servigos mostra-se apto a realizar o compartilhamento dos
recursos de poténcia do sistema entre todos os usuérios, independentemente do seu
tipo de servico. O seu desempenho é satisfatorio, pois, mesmo em um cenério de
carga alta, é alta a probabilidade de ele ser capaz de assegurar os requisistos minimos

de qualidade de ambos os tipos de servigo.

4.3 Conclusoes
[ ]

Neste capitulo, o problema do controle de poténcia descentralizado em redes

celulares foi abordado como um jogo estatico nao-cooperativo de soma-nao-zero.
Dois grandes cenérios foram considerados: sistemas de servico tinico e sistemas de
miultiplos servicos.

Os servigos foram classificados em servigos de QoS garantido e servigos de melhor
esforco. Com o intuito de representar bem as caracteristicas de cada tipo de servico
e 0 objetivo de cada usuério, uma funcao custo foi associada a cada um dos tipos de
servico. A funcao custo dos usuérios de servicos de QoS garantido ¢ o erro quadratico
entre a SINR-alvo fixa e a SINR atingida, enquanto que a dos usuérios de servigos
de melhor esfor¢o ¢ também o erro quadratico entre a SINR-alvo e a SINR atingida,
porém a SINR-alvo é ajustavel e acoplada a poténcia de transmissao necesséria para
atingi-la.

Os dois tipos de servico foram estudados, em separado, no cenario de servigo
tnico. Para o servico de QoS garantido, a abordagem do problema do controle
de poténcia através da teoria dos jogos na Subsecao 4.1.1 revelou que o ponto
de equilibrio de Nash do jogo resulta na solugao obtida pelo algoritmo DPC
convencional. Enquanto isso, o cenério de servi¢o tnico que oferece apenas servicos
de melhor esfor¢o foi abordado na Subsecao 4.1.2. Nele, o problema também

foi formulado como um jogo e um novo algoritmo descentralizado de controle de
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poténcia foi desenvolvido. Foi mostrado que o algoritmo proposto GT-DPC se
constitui em uma forma generalizada do algoritmo DPC. Na Subsegao 4.1.3, os
resultados das simulacoes computacionais realizadas no cenario de tnico servico
foram apresentados. A superioridade do GT-DPC com relagao ao algoritmo DPC
convencional quanto a eficiéncia em energia e quanto a capacidade de preservar o
nivel minimo de qualidade do enlace dos usuéarios foi demonstrada.

O foco principal deste capitulo foi sobre um cenario de multiplos servicos, em
especial, naquele que oferece servicos de QoS garantido e servi¢os de melhor esforco
simultaneamente. O problema do controle de poténcia foi mais uma vez formulado
como um jogo, que apresentou como solucao de equilibrio de Nash o algoritmo
GT-MSDPC, que corresponde aos algoritmos propostos para o cenario de servigo
unico, para os dois tipos de servico em separado. As simulagoes computacionais
mostraram que o algoritmo proposto para este cenario de multiplos servicos é capaz
de proporcionar bons niveis de satisfacao aos usuarios de ambos os tipos de servico.

No proximo capitulo, é dada continuidade & aplicagao dos conceitos da teoria dos
jogos a problemas em sistemas de comunicac¢ao. Desta vez, o problema em estudo é

a equalizagao adaptativa de canal.






Capitulo

Equalizacao Adaptativa: Analise de
Robustez

O objeto de estudo neste capitulo da dissertacao é o combate a IES em
sistemas de telefonia celular. O ambiente em questao pode ser muito hostil,
como mostrado na Secao 3.1. As caracteristicas do canal, como o espalhamento
temporal do atraso, que provoca a IES, e o espalhamento Doppler, efeito causado
pela velocidade relativa entre transmissor e receptor, imprimem degradagoes no
sinal recebido que podem tornar impossivel a sua recuperacao, caso nao haja um
eficiente processamento do sinal. Além disso, sinais transmitidos nestes sistemas
estao sujeitos a acao de ruidos impulsivos, que provocam intensos efeitos nocivos
ao processo de transmissao/recepgao. Tais ruidos sdo produzidos por méquinas e
equipamentos externos aos sistemas, como fornos de microondas.

Modelos estatisticos sao comuns na caracterizacao do processamento de sinais por
causa da natureza aleatoria da informacgao e do ruido. Além disso, o uso de modelos
estatisticos para a defini¢ao de critérios de otimizagao tem se mostrado uma maneira
eficaz de desenvolver procedimentos efetivos de processamento de sinais em varios
problemas de sistemas de comunicagao.

Para realizar o processamento 6timo de sinais com relacao a um determinado
critério de desempenho em uma dada aplicacao, algumas suposicoes especificas
quanto as entradas do processador de sinais sao normalmente necessarias. Quando
este processador desenvolvido para obter um desempenho 6timo sob condicoes
especificas é usado em situacoes em que estas condicoes nao sao validas, seu
desempenho pode sofrer uma séria degradagao. O desempenho de um processador

de sinais pode ser muito sensivel as variagoes das caracteristicas reais encontradas
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na sua aplicacao com relacao aquelas consideradas na sua concepcao. Infelizmente,
a existéncia de um modelo estatistico preciso é raro na pratica. Por isso, muitos
estudos tém se concentrado no problema do desenvolvimento de sistemas que possam
funcionar bem em ambientes em que as incertezas sejam significativas. Tais sistemas
sao chamados de sistemas robustos [67].

Na parte inicial da Secao 3.3, a equalizacao de canal é apontada como a
técnica classica de processamento de sinais para o combate a IES. A solucao 6tima
de Wiener e o algoritmo RLS tém suas caracteristicas brevemente apresentadas.
Resumidamente, a solucao de Wiener é 6tima com relacao ao critério do erro
quadratico médio entre a resposta desejada e a saida do equalizador, mas requer
0 conhecimento da resposta ao impulso do canal. Como nos sistemas de telefonia
celular o canal radio-moével pode ser considerado variante no tempo para muitas
aplicacoes, a solucao de Wiener adquire também esta caracteristica de variagao
no tempo. Por isso, o rastreamento das variacoes do canal radio-moével ¢ uma
necessidade adicional.

Os procedimentos adaptativos, que permitem o aprendizado com o ambiente de
aplicacao e buscam a otimizacao de seu desempenho de acordo com este aprendizado
constituem uma das abordagens destinadas a dotar os sistemas de uma maior
robustez. Isto é valido para o processo de equalizacao adaptativa nos sistemas
de telefonia celular. Porém, como discutido na Subsecao 3.3.1, na qual o problema
da equalizacao é formulado, mesmo a equalizacao adaptativa pode estar sujeita aos
erros de modelagem.

A robustez a variacao do ambiente passa, entao, a ser um aspecto importante
de avaliagao do desempenho da equalizagao de canal. Os diversos estudos dedicados
ao tema equalizagao robusta fazem uso da formulacao em espaco de estados
e das teorias do controle e estimacao, para as quais o fator robustez é um tema
bastante discutido. No contexto da estimagao, dois caminhos podem ser seguidos:
a estimacao Hs e a estimacao H..

Os critérios de otimizacao da estimacao Hy sao quadraticos. A estimacao Ho,
ou estimacao no sentido dos minimos quadrados, na area da teoria do controle e
estimacao, tem como solu¢ao otima o filtro de Kalman [68], que é um estimador
recursivo e de variancia minima. Para o uso da teoria de filtragem de Kalman,
bastante difundida na abordagem do problema de equalizacao de canal, assume-se
que o receptor conhece as propriedades estatisticas do ruido AWGN e das incertezas

do modelo. Tais suposicoes implicam uma dependéncia do modelo, o que
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compromete a robustez dos algoritmos.

A filtragem de Kalman consiste em uma forma generalizada dos principais
algoritmos de equaliza¢do de canal, como exposto em [69] para o LMS (do inglés
Least Mean Square) e em varios trabalhos para o RLS, por exemplo [43,47,49, 70].
Em [71], uma abordagem diferente das convencionais ¢ desenvolvida com o uso de
uma rede de filtros de Kalman operando em paralelo para realizar a equalizacao de
canal.

Nos ultimos anos, alguns trabalhos foram dedicados a equalizagao robusta.
Em [72], os estudos se concentram no emprego do filtro de Kalman em ambientes
caracterizados por ruidos impulsivos. A estratégia consiste na determinagao de um
limite para o ganho do filtro de Kalman quando o sinal na entrada do equalizador
apresenta amplitude acima de um determinado valor. No mesmo ambiente, porém
através de uma rede de filtros de Kalman operando em paralelo, os autores de
[73] procuram desenvolver processos de equalizagdo menos vulneraveis as rapidas
variagoes do canal. Em [74], uma representacao estocastica dos erros de modelo e
de decisao resultam na diminuicao da sensibilidade do filtro com respeito a estes
erros, porém, com o inconveniente de um pequeno aumento do erro de estimacgao
quando nao héa erros de modelo.

Como alternativa as atuais ferramentas convencionais para a equalizacao
adaptativa de canal, baseadas na estimacao H,, surge uma abordagem distinta:
a estimagao H,. Ela corresponde a uma otimizacao do desempenho de pior
caso. Na estimacao H., o objetivo ¢ minimizar a maxima energia dos erros de
estimacao devido & modelagem imperfeita e ao ruido. Dessa forma, o estimador (ou
equalizador) deve ser robusto contra a pior perturbagao possivel.

Na éarea do controle e estimacao, a teoria da estimacao H,, ¢ um tema ja
bastante trabalhado e diretamente relacionado a robustez. Porém, sua aplicacao
no problema da equalizagao ¢ ainda incipiente. Sao poucos os trabalhos que
conectam esta teoria ao problema em questdo. Em |75], os autores propoem um
equalizador H,, para um canal invariante no tempo, fazendo uso da técnica de
fatorizacao J-espectral. Buscando a solu¢cao do mesmo problema, mas através
de uma nova formulagao, os mesmos autores apresentam-no como um problema
de programacao semidefinida (SDP, do inglés Semidefinite Programming Problem)
em [76]. Em ambos os trabalhos, as solu¢des sdo desenvolvidas no dominio da
freqiiéncia, o que nao contempla as propriedades de minimax do problema, pois

ocorre apenas a minimizacao do maximo valor singular de uma determinada fungao
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de transferéncia.

Finalmente, em [77], um algoritmo adaptativo de filtragem H,, é desenvolvido
para um equalizador de decisdo realimentada (DFE, do inglés Decision Feedback
Fqualizer). O cenario de interesse neste artigo consiste em um sistema de
comunicacao sem fio indoor, com altas taxas de transmissao. Além disso, uma
complexidade adicional ¢ inserida no algoritmo quando o autor desenvolve um
processo de adaptagao do parametro do filtro H, relacionado ao grau de robustez.

Nesta dissertagao, o problema minimax que resulta no filtro H,, é apresentado
e solucionado através da aplicacao da teoria dos jogos no dominio do tempo e
as relacoes entre o filtro de Kalman e o filtro H, sao discutidas. Simulagoes
computacionais sao realizadas no contexto de um sistema de telefonia celular mével
com os objetivos de analisar o desempenho do filtro H, e de realizar analises
comparativas entre ele e o filtro de Kalman. Nestas simulagoes, optou-se pela
simplicidade ao se considerar apenas os aspectos mais relevantes do processo de
transmissao/recep¢ao em um sistema de telefonia celular GSM, além da utilizagao
de um equalizador linear, com modulacao BPSK e sem codificacao.

Uma discussao detalhada sobre os principais aspectos da conexao entre a
estimacao H, e os jogos dindmicos ndo-cooperativos pode ser encontrada em |78,79].
Dentre os muitos estudos de comparacao entre a filtragem de Kalman (estimagao H»)
e a filtragem H, estao os artigos [80-82]. Abrangendo estes dois pontos, destaca-se
o trabalho [83].

Neste capitulo, a Secao 5.1 refere-se aos aspectos gerais da teoria da filtragem
de Kalman. Na Secao 5.2, os conceitos gerais do filtro H,, sao discutidos e a
sua deducao é apresentada. As discussoes sobre robustez e anélises comparativas
entre o equalizador de Kalman e o equalizador H,, estao presentes na Secao 5.3.
As consideragoes finais sobre o trabalho com relacao a equalizacao adaptativa sao

colocadas na Secao 5.4.

5.1 Filtro de Kalman

Desde quando R. E. Kalman publicou o celebrado artigo [68], a teoria da filtragem
de Kalman, baseada no critério dos minimos quadrados (otimizagao no sentido Hs),
tem sido profundamente explorada nas teorias do controle e de processamento de
sinais em suas aplicacoes. O filtro de Kalman é considerado por muitos o grande
avanco da teoria da estimacao do século XX. A sua primeira aplicacao se deu no

projeto Apollo, da NASA, cujo objetivo era realizar a viagem de uma nave a Lua e
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trazé-la de volta a Terra. Desde entao, ele vem sendo parte integrante da maioria

dos sistemas onboard de estimacao de trajetoria e controle em aeronaves [84].

O filtro de Kalman é um estimador para o problema gaussiano-linear-quadratico.
Tal problema consiste na estimacao dos estados instantaneos de um sistema linear
dinamico perturbado por ruido gaussiano branco por meio de medic¢oes linearmente
relacionadas aos estados e também contaminadas por ruido branco. Na préatica, o
filtro de Kalman é um conjunto de equacoes que oferece uma solu¢ao computacional

eficiente para o método dos minimos quadrados.

Quando as caracteristicas da perturbacao e do ruido sao condizentes com as
suposicoes usadas no desenvolvimento do filtro de Kalman, ou seja, sao variaveis
aleatorias brancas e suas densidades espectrais sao precisamente conhecidas, o filtro
de Kalman consiste no processo 6timo de estimacao de estados no sentido dos
minimos quadrados e da minima variancia. Entretanto, é dificil ter informacoes
sobre as propriedades estocasticas das perturbacoes a priori. Neste caso, a estimacgao
de estados baseada no critério dos minimos quadrados pode sofrer uma degradagao

por causa das incertezas nas estatisticas das perturbagoes [83].

Muitos estudos em filtragem robusta tém sido desenvolvidos com o objetivo de
enfrentar este problema da degradagao da estimacao baseada no critério dos minimos

quadrados. Na Secao 5.2 este assunto é retomado.

5.1.1 Formulacao do Problema e Resumo do Algoritmo

Considere a descri¢ao do sistema linear e variante no tempo exposta nas Egs. (5.1)
e (5.2). A definigao de alguns dos parametros usados na formulac¢ao do problema se

encontra na Tabela 5.1:

Xk+1 = Aka -+ BkI‘k, (51)
¥i = CeXy + vy (5.2)

Assume-se que o ruido de processo, ry, € o ruido de medida, vy, sao varidveis
aleatorias independentes, brancas, de média zero e com distribui¢ao de probabilidade
gaussiana. Suas matrizes de correlacao sao assumidas conhecidas e sao representadas
por Q. e Qy, respectivamente. O vetor de estados a ser estimado é x;, enquanto
que yi € o vetor de medidas. E importante lembrar que o ruido de processo é usado
para descrever tanto os erros ocorridos no processo quanto as incertezas no modelo

de estados. Abaixo, sao feitas algumas suposicoes:
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(i) As matrizes Ay, By e Cy possuem dimensoes adequadas;

(ii) A estimativa do estado inicial x( é X, sem perda de generalidade.

Tabela 5.1: Definicao de parametros da formulacgao do problema no espaco de estados.

Parametro Descricao

xi € R" vetor de estados

ry, € R” ruido do processo ou perturbagao
yir € R™ vetor de medida

v € R™ ruido de medida

Como ja foi comentado, o filtro de Kalman é o processo 6timo de minimizacao
do erro quadratico de estimacao de estados. Ja que o erro de estimagao é causado
pelas perturbacoes, constituidas pelas incertezas na estimativa inicial do vetor de
estados e pelos ruidos de processo e de medida, o problema consiste em determinar

a estimativa Xj, do vetor de estados através do seguinte processo de otimizacao |82]:

K
min § i, (%o, 7, v) £ [%0 = Kollg+ + D (sl P+ [1vell®) ¢ - (5.3)

X0,I,V
k=0

sujeito as Egs. (5.1) e (5.2), e sendo IT uma matriz definida positiva que representa
a incerteza do estado inicial.

O filtro de Kalman estima o vetor de estados de um processo através de um
controle com realimentacao de estados. Por isso, suas equagoes sao recursivas, o que
torna o processo de estimacao de estados menos dispendioso em termos de esforco
computacional.

Pelo fato de o filtro de Kalman ter sido vastamente estudado e aplicado
em diversos problemas, o desenvolvimento matemético do processo de otimizacgao
anunciado na Eq. (5.3) ¢ omitido. Um resumo das equagoes do filtro de Kalman é

encontrado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Resumo do algoritmo do filtro de Kalman discreto.

Equacgoes Recursivas do Filtro de Kalman

GEam — p.Cl [CPLCT + Qy]
Xpt1 = Ag[X + GFU™ (y, — Crxy)]

P = Ag[L, — GEdmC, P AT + B,Q, BT

Nesta tabela, X;, ¢ a estimativa de x;. Além disso, P, = E{el e} ¢ a estimativa
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da covariancia do erro de estimacao, e, = x;, — X;. A variavel Gf“lm é chamada de

ganho de Kalman e I,, corresponde a matriz identidade.
Equalizador de Kalman

As equacgoes do filtro de Kalman podem, entao, ser usadas no contexto da
equalizacao adaptativa de canal. A Tabela 5.3 ilustra o mapeamento das variaveis
do problema da equalizacao adaptativa de canal, exposto na Subsecao 3.3.1, nas

variaveis do filtro de Kalman, cujas equacoes estao resumidas na Tabela 5.2.

Tabela 5.3: Resumo das correspondéncias entre as variaveis do filtro de Kalman e do

equalizador.
Filtro de Kalman Equalizador
Descricao Variavel | Variavel Descricao

Variavel de estado a ser estimada Xk wy Vetor de coeficientes do equalizador 6timo
Ruido de processo rg qr Perturbacao sobre a solugao 6tima
Covariancia do ruido de processo Qr Qq Covariancia da perturbacdo (solugdo 6tima)
Variavel de medida Yk dy Sinal desejado
Ruido de medida Vi Vi Erro de medida
Covariancia do ruido de medida Qv Qv Variancia do erro de medida
Estimativa da variavel de estado X Wi Vetor de coeficientes do equalizador

O algoritmo RLS, uma particularizagao do filtro de Kalman, é o algoritmo de
referéncia nesta dissertacao. Importantes trabalhos foram dedicados a identificar a
relacao exata entre as diferentes versoes do algoritmo RLS e o filtro de Kalman.
Em [39,43, 49|, esta relacao é apresentada de maneira clara. O algoritmo RLS
convencional é um caso especial de aplicagao do filtro de Kalman, no qual a
covariancia do ruido de processo é assumida zero e a covariancia do ruido de
medida corresponde a uma variancia escalar igual a 1. Além disso, a matriz de
transicao de estados é assumida igual a /21, A variavel 0 < pu < 1 é o fator
de esquecimento do algoritmo RLS e I, ¢ a matriz identidade de dimensao M,
em concordancia com as dimensoes do equalizador apresentado na Subsecao 3.3.1.
Dessa forma, as equacoes de processo e de medida correspondentes ao RLS sao

dadas, respectivamente, por:

Wi = Pwy, (5.4)

dp, = sfwk + Vg, (55)
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em que, para todo k € [0, K|, wy, representa o vetor de coeficientes do equalizador, d,
¢ o sinal desejado, s; corresponde ao vetor de entradas do equalizador e v, = n} wy,
representa o ruido de medida, em que n é o ruido térmico na entrada do equalizador.

Destaca-se mais uma vez que ja na formula¢io do RLS a parcela s] Awg (ver
Eq. (3.19)) do ruido de medida é desprezada, o que corresponde & suposigao de
que o ruido v, é gaussiano. Esta parcela do ruido, porém, pode ser dominante
em algumas situagoes e o ruido v pode nao ser bem representado por esta
distribuicao de probabilidade, afetando o desempenho do RLS. O algoritmo RLS,
uma particularizacao do filtro de Kalman, é adotado como algoritmo de referéncia

nesta dissertacao.

5.2 Filtro H

—
Diferentemente do filtro de Kalman, que corresponde ao filtro 6timo para a

estimacao de estados de um sistema linear no sentido dos minimos quadrados,
o filtro H,, retrata o problema da minimizacao da méaxima energia do erro de
estimacao devido a qualquer perturbacao, sem a necessidade do conhecimento
das caracteristicas estatisticas dos ruidos. Assim, os filtros H,, sao alternativas
interessantes ao consagrado filtro de Kalman em problemas de estimagao nos quais
as incertezas quanto as estatisticas das perturbacoes sao significativas.

A otimalidade do filtro de Kalman estd fundamentada no conhecimento das
estatisticas das perturbagdes (ruidos de processo e de medida). Entretanto,
na maioria das aplicacoes, estas informacoes nao estao disponiveis. Logo, nao
se pode garantir um determinado nivel de desempenho para este filtro. Os
filtros H,, por outro lado, determinam limites superiores para os erros de estimacao,
independentemente das distribui¢oes de probabilidade das perturbagoes |79].

Os estudos conduzidos nesta secao tém como objetivo inicial a apresentacao
das caracteristicas do filtro H,, e a deducao de suas equacoes para sistemas
variantes no tempo. Ja que a norma H, é a norma L induzida, o problema
da otimizagdo H., é um problema de otimizagdo minimax [78,79, 83]. Mais
precisamente, ele consiste no problema de minimizacao da méaxima energia dos erros
de estimagao devido a qualquer trajetoria possivel das perturbacoes. Posteriormente,
analises comparativas entre o filtro H., e o filtro de Kalman aplicados ao problema
da equalizagao de canal sao realizadas com o objetivo de identificar as situacoes em
que o primeiro é preferivel ao segundo.

Para considerar claramente o aspecto minimax da filtragem H,, é enriquecedor
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adotar uma abordagem no dominio do tempo por meio da teoria dos jogos |83|. Jogos
dinamicos, nao-cooperativos, de soma-zero, especialmente os jogos quadraticos, se
aplicam bem a este problema de desenvolvimento de um filtro de pior caso. Em
tais problemas, o sistema linear possui dois tipos de entrada, a controlada e a
perturbacgao, e dois tipos de saida, a regulada e a medida. O objetivo é obter
um ganho de tal maneira que o efeito da perturbacao sobre a saida regulada seja
minimizado [7]. Apesar de as formulages serem possiveis tanto no dominio da
freqiiéncia quanto no dominio do tempo, a dltima opcao é preferivel, pois permite
lidar com sistemas variantes no tempo de uma forma direta.

Nesta secao, uma formulacao geral do problema da filtragem de pior caso
¢ inicialmente apresentada. Em seguida, os conceitos dos jogos dinamicos
nao-cooperativos de soma-zero, expostos na Subsec¢ao 2.2.2, sao usados na construgao

do filtro minimax. Finalmente, as equagoes do equalizador H,, sao apresentadas.
5.2.1 Formulagao do Problema

Considere o sistema linear e variante no tempo descrito nas Eqgs. (5.6)-(5.8).
A Tabela 5.4 traz a definicdo de alguns dos parametros usados na formulagao do

problema:

Xk+1 = Aka + Bkrk, (56)
¥i = Cixy + Dyvy, (5.7)
Zp = Lka. (58)

Os valores do ruido de processo, ou perturbacao, e do ruido de medida,
respectivamente r; e vy, sao desconhecidos, ja que eles sao sinais arbitrarios em
L,[0, K], e nenhuma suposi¢cao quanto as suas caracteristicas estatisticas é feita.
Neste sistema nao ha entrada controlada. Além de estimar o vetor de estados, x;, a
sua combinacao linear, que ¢ a saida regulada do sistema, z;, também é estimada.

Abaixo, algumas suposicgoes:

i) As matrizes Ay, By, Ck, Dy e L possuem dimensoes adequadas;

(

(ii) A matriz Dy é ndo-singular, tal que Ry £ D;DT > 0;

(iii) O vetor zy ¢ a estimativa de z, baseada em {yq, - ,¥x};
(

iv) A estimativa do estado inicial x¢ é Xp, sem perda de generalidade.

Como ja foi comentado, o problema da filtragem H, é um problema de estimacao

de estados para a minimizacao da maxima energia do erro de estimacao devido a
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Tabela 5.4: Definicao de parametros da formulagao do problema no espago de estados.

Parametro ‘ Descricao

X, € R” vetor de estados

r, € R” ruido do processo ou perturbacgao
yr € R™ vetor de medida

v € R™ ruido de medida

z;, € RP vetor a ser estimado

qualquer perturbagao. Este problema minimax corresponde a um jogo de soma-zero
entre dois jogadores: o estimador, cuja variavel de decisao é z; e o conjunto de
perturbagoes, constituido pela incerteza do estado inicial, xy, e pelos ruidos de
processo e de medida, r; e vy, respectivamente. Uma formalizacao do problema
encontra-se na equacao abaixo:
K ~ 112
2 _inf > ko |26 — 2]
Yo = 11 SUD <. |12 K 2 2\’
7 xo.0v [0 — Xol[fr-1 4 2oj—o (rwl® + [[vil?)

(5.9)

sendo IT uma matriz definida positiva que representa a incerteza do estado inicial.

O parametro 72 representa o limite superior do jogo. Logo, a Eq. (5.9) pode ser

expressa COIno:

K ~
> ko 126 — 2 |?
— i
S8 ko — Rl + 20 (el P+ Vil )

Assim, uma familia de fun¢oes custo parametrizadas em v pode ser introduzida:

<92 (5.10)

K K K
Trie (Z %0, 0, v) 2 |z — 2l — 7 D ewl P+ [[vall?
k=0 k=0 k=0 (5.11)

—* {Ix0 — Xol[fi-1 } ,

sendo v uma constante positiva.

Como observado na Eq. (5.9), neste problema ha um conflito de interesses: o
estimador Zz; tenta minimizar a energia do erro de estimacao ||z — zy|| devido as
perturbacoes xq, Ty, Vi, enquanto que estas perturbacoes buscam a maximizagao
da energia do erro de estimagao. Entao, um jogo pode ser constituido para este

problema da seguinte forma:
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Jogador 1:min Jy_(Z;xo,1,V),
“ (5.12)

Jogador 2: max Jy_(z;x,1,V),
X0,r,V

com Jy_(z;Xg,r, V) representando as fungoes custo de ambos os jogadores.

Portanto, o filtro H,, pode ser visto como resultante do seguinte problema

minimax:
K K K
i G 0) =3 3 {3
z  Roh k=0 k=0 k=0
= {lIx0 —§0||%1—1}}7

(5.13)
no qual a constante positiva v representa a magnitude de uma penalidade com
relacao a perturbacgao. Este problema equivale a determinar estimativas X, e z;, que
satisfacam Jp_(Z;%0,1,v) < 0, V(xo,1,v) sujeito a Sor o |[rxl]? + iy [[Val]? +

|[x0 — Xo|[f-1 # 0.

Neste momento, é importante observar a relacao entre o filtro Hy e o
filtro de Kalman. O filtro H,, ¢é resultado do jogo de soma-zero entre dois
jogadores caracterizado na Eq. (5.12), no qual os dois jogadores tém objetivos
opostos em relagdo a mesma funcao custo Jy_(z;Xo,r,Vv): o primeiro deseja
minimizar Jy__(z; X, T, V), enquanto o segundo quer maximizar Jy_(Z; Xo,r,v). O
filtro de Kalman, por sua vez, resulta de um processo de otimizacao em que héa

apenas um objetivo, qual seja, aquele referente a Eq. (5.3).

Considere a Eq. (5.13), que retrata o processo de otimizagao do qual resulta o
filtro Hy. Observe que a funcao custo utilizada no desenvolvimento do filtro de

Kalman, Jy,(xg,r,v), exposta na Eq. (5.3), é parte da Eq. (5.13):

K
. ~ _ =12 2
min max {JHOO(Z,XDAV) =z — %P =~ {JHQ(XO,F,V)}} . (5.14)
z I
0 k=0
Dessa forma, quanto maior é o valor do parametro v em compara¢ao com a energia
do erro de estimacao, menor é a influéncia da minimizagdo com respeito a z no

processo de otimizacao. Fazendo v > 1, para erros de estimacao de z; limitados, a
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otimizacao consiste em:

max {JHoo (Z;x0,1,v) = = {Jm, (X0, T, V)}} —> min Jy,(Xq,r,V). (5.15)
Xo0,I,V XQ,r,V
Portanto, altos valores do parametro v levam o filtro H,, a se aproximar do filtro
de Kalman. Como este parametro indica o limite superior de energia dos erros de
estimacao devido as perturbacoes e incertezas, conclui-se que ele pode ser usado

para determinar o grau de robustez do filtro, como ilustrado em graus de cinza na

Figura 5.1.
Robustez
«—
—
H, Y H,

Figura 5.1: Relagao entre o grau de robustez e o parametro +.

De volta a formulagao do problema da filtragem H,,, com o uso da Eq. (5.7),

que relaciona o vetor de medida, yi, ao ruido de medida, v, pode-se obter:
Vi = Dlzl(yk - Cka). (516)
Logo:

[[Vil|> = vivi = (yr — Cexi) "Ry Hyr — Cixy)
5 ) (5.17)
= |[Vi|]" = |lyr — Crxil| 1

Entao, substituindo as Egs. (5.8) e (5.17) na Eq. (5.11), a func¢do custo

Ju..(Z;xg,1,Vv) pode ser reescrita como:

K
T (@5%0,7,v) = Y |y, — |
k=0

K K
—* {Z el [+ llye = Caxellfr + 1o —iolliu} :
k=0 k=0

(5.18)

Dessa forma, o problema minimax entre z, e (Xg,ry, Vy) passa a ser entre zj e
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(X0, Tk Yi)-

As estimativas O6timas sdo denotadas, respectivamente, por zj e (x5, 15, y5). O
ruido de processo ou perturbagao de pior caso é representado por rj. O ruido de
medida de pior caso, vj, corresponde a medida y;. A solugao 6tima do problema

minimax é, entdo, constituida por (z},xg, ry, vi).
5.2.2 Condigoes Necessarias de Otimalidade de Jy_(z;x¢,r, V)

Antes de verificar as condicbes necessarias de otimalidade da funcao custo
Ju.,(Z; %0, 1, v), uma modificagdo nesta fungao é realizada: a multiplica¢ao pela
constante %7’2. Isto nao altera as propriedades de otimalidade da funcao e tem como
objetivo apenas facilitar a manipulagdo matematica. A funcao custo modificada,

Ju..(Z;Xg,1,V), é expressa como [83]:

K

_ R 1 N

JHOO(Z;XO,I‘,V) = 5’7 2 E HLka—ZkH2
k=0

(e . (5.19)
—3 {Z [eel [+ 1lye = Crxullfor + [1x0 — iol!%—l} :
k=0 k=0

Agora, usando os conceitos desenvolvidos na Subsecao 2.2.2 para jogos dinamicos,
nao-cooperativos, de soma-zero, de 2-jogadores, seguem a verificagao das condigoes
necessarias de otimalidade da fungao custo Jy_(z;Xo,r,V) e, posteriormente, a

verificacao das suas condicoes suficientes de otimalidade.

Maximizacao de Jy_ (z;xo,r,v) com Respeito a x; e ry

Para maximizar Jy_ com respeito a Xy e ry, o lagrangeano da funcao custo
modificada é [83]:

1 K 1 K K
Lo = 57—2 > ML — Zl|” — 5 {Z el >4+ llys — Ckxk||§k1}
k=0 k=0 k=0
K

1 _
—5 {10 —Xolln-1} + D AT (Axi + By — X511,
k=0

(5.20)

em que A representa o vetor de co-estado. Apos isso, o hamiltoniano da Eq. (5.20)

é determinado:
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1 N 1
Himie = 577 |l = 2l = 5 {Iell? + Ilye = CoxeliZ 1 }

1 (5.21)
5 {110 — Xo|[f1-1 } + Aii 1 (Arxp + Byry).

Seja (x5, A;) a trajetoria otima de (xg, Ax) que corresponde & perturbacao de
pior caso rj. Entao, de acordo com as discussoes desenvolvidas na Subsegao 2.2.2,

as condicoes necessarias de otimalidade sao verificadas a seguir:

Condigao 1
OHm . . » «
aTch = Xpy1 = Xpy1 = ApXg + By (5.22)
Condicao 2
OHm 0 1
Bry Fo)= 3_I'k {_51{1% + }‘gﬂBkrk} =0=r1}, = Bg)‘ZH' (5.23)
Condigao 3
OHm . . o 1 _ ,\ ~
8xkk = A, = A = o {57 2(xp L —2) (Laxy — Zk)}
5 X (5.24)
+8—Xk {—é(yg - XZ’CZ’)R?(}% - Ckxk) + AnglAka} .
Logo:
. o (1 _ SO T
A= o {57 ? [xp Ly Lixy, — x L 2y, — 2 Luxy, + 221, ] + X’s“Aka}
k
5.25
9 L. TR-1 T~TR-1 T~TR-1 (5:25)
+8_Xk ) [yk Ry v —yi Ry Cixi — x, C Ry +x, C Ry, Cka] :

Assim, supondo Ry, = R{:

Ap =L Lexg — v Lz + AN + CERy Yk — R 'Crxg, (5:26)
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Portanto:

AL N = N+ (CURL'Cr — L Ly)x; + v Lz, — C Ry 'y, (5.27)

com Ay, = 0.

Condigao 4
8Hm0 % « 0 1 — — —
e Ap = A\ = - {—§(x§ — X (x — xo)} : (5.28)
Portanto:
Ay =— [ 'xy — IT7'%0] = x;, = X — I\, (5.29)

As Eqgs. (5.22), (5.23), (5.27) e (5.29) constituem um “problema de dois pontos de
valores limite” (TPBVP, do inglés Two Point Boundary Values Problem) [78,79,83].
Ja que o TPBVP ¢ nao-homogéneo e linear com respeito aos co-estados x;, e A7, xj,

pode ser expresso como:

em que Pj é uma matriz definida positiva.
Entao, substituindo as Egs. (5.23) e (5.30) na Eq. (5.22), obtém-se uma expressao

que relaciona X e A* nos instantes k e k + 1:

K1 + Praadpy = Ar(Ri + Piej) + Br(BY AL )

- - (5.31)
= Xj4+1 — Aka = (BkBZ - Pk+1) Z—H + AkPkA]:

Das Eqgs. (5.27) e (5.30), surge uma expressao que relaciona Aj,;, Aj e Xj:

AN = LA+ (CURCr — 7L Ly) (Xy, + PiAy)

Ty o (5.32)
—C.R, 'yr +7 "L;z.
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Com o intuito de facilitar a manipulacao algébrica, assume-se que:

Q, =1, + (C{R;'Cy — v °L{ L) Py. (5.33)

Assim, a Eq. (5.32) assume a seguinte forma:

AL XN = U — CUR (v — CiXe) + 7 7Ly (2 — LiXy). (5.34)

Antes de reestruturar a Eq. (5.34), é imposto que a matriz € seja definida

positiva, ou seja:

Q. > 0,k € [0, K]. (5.35)

Com isso, a inversa de €, existe e a Eq. (5.34) pode ser reformulada como se segue:

AL = Q0 [AL A+ CER (v — CiXi) — 7Ly (2 — Ly - (5.36)

Substituindo a Eq. (5.36) na Eq. (5.31), uma relagao somente entre A, ;, Xp41

e X, € obtida:

§k+1 — Akik — (BkBg — Pk+1)>‘1t+1 — AI{:Pk}\Z =0=
X1 — ApXy, — (ByBf — Pryq)  (5.37)
B C1TATy* Th-1(c  (vo\_  —27T(s T o] _
AP [ALA + CR (v — CiXe) — 7771 (21 — LiXy)] = 0.

Esta equacao pode ser reescrita da seguinte maneira:

Xyl — ApXy — [Bka —Prp + AkPinzlAﬂ Ft1

A S (5.38)
—A PO [CER, vk — CiXi) — 7 °Lg (2 — LX) | = 0.

A Eq. (5.38) deve ser valida para qualquer A;. Logo, a matriz que multiplica A}, é
nula, produzindo as equacoes recursivas para x; € Py, esta tltima sendo conhecida
como equagao discreta de Riccati [81,83]. A seguir sao expostas ambas equagoes

recursivas:
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Xp1 = ApXy + AkPkﬂglC;fR,;l (Yk - Ck§k> - 772AkPkQ;1Lg(/Z\k - Lkik)y (5'39)

P.1 = APQ'A] + B,B; . (5.40)

As Eqgs. (5.39) e (5.40) sao resultantes da maximizacdo da Eq. (5.20), formando as

condigoes necessarias de otimalidade com respeito a xg e r.

Minimaximizagao de Jy_(z;x},r*,v) com Respeitoaz ey

Apo6s uma longa manipulagdo algébrica a partir da Eq. (5.18), que expressa
a funcdo Jy_(z;x0,1,y), ¢ das Eqgs. (5.23) e (5.29), que definem r* e x§, a

fungao Jy_ (z;x§,r*,y) pode ser escrita como mostrado abaixo:

JHOO (/Z\7 XS; I'*, y) =
T
K | z L, + 77 2Ly P, 'LE L, P, 'L{R, " Zy
k=

2

Z
0| ¥ —R, 'GP, 'L —R;"MA(Ry — CPy,'CHR,! | | ¥

sendo 7, = (/Z\k - Lkik) € yk = <Yk - Ckﬁk)

As condigoes necessarias de otimalidade com respeito a z e y, respectivamente,

OJHo, (Z%3,r%y) 0e OJH o (Z5x5,0%,y)
0z, o oYk

pode-se afirmar que:

= 0, sao verificadas a seguir. Da regra da cadeia,

0Jn (2 x5, 7%, y) Oz —IiXy) _ 0Jn, (2:%5,17,Y)

0z — LiXy,) Izy, 0z, (5.42)
0Jn, (Z:x5, v y) _ 0Ju, (Z;%5,17,y) '
0z, N 07zy, ’

expressao analogamente valida para a variavel de decisao y.

Entao, as derivadas parciais de primeira ordem sao dadas pelas duas seguintes

equagoes:
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OJu, (z; x5, 1", y) -2 17 T\ (% S
Ozy, bR (5.43)

—(LiPe2, ' CIR ) (v — Cixi) — (R, ChPuf2, ' L) (yi — CiXa),

0Jy, (/Z\; XE‘)’I‘*aY) —1~Tp -T2 o
8yk b R (544)

—29°R; (R, — C, P12 'CHR, Hyr — CrXp).

Ao ser igualada a zero, a Eq. (5.43) revela a condi¢ao necessaria de otimalidade
com respeito ao minimizador, cuja varidvel de decisao é z. Esta condi¢ao necessaria

de otimalidade esta definida na equacao abaixo:

zp = [L, + v LiPr Q'L (L P, 'CIR, ) (v — CiX) + Luxy. (5.45)

Para o minimizador, a existéncia de uma solucao 6tima esta sujeita a existéncia da
. . 72 _1 T . < . ~ .
inversa da matriz {In + 7Ly P2 "Ly } Isto equivale a suposicao de que a matriz

¢é definida positiva:

(L, + 72 LyPL Q'L ) > 0,Vk € [0, K]. (5.46)

A condigao necessaria de otimalidade com respeito ao maximizador, cuja varidvel
de decisao ¢é y, é encontrada ao se igualar a Eq. (5.44) a zero. A equagdo abaixo

ilustra tal procedimento, ap6s alguma manipulagao algébrica:

VR, (R — CiPu2,'CHR !

N (5.47)

Considere a expressao que multiplica y; — CyXy, no primeiro membro da equagao.
Observe que a sua segunda parcela é definida positiva. Aplicando o lema da inversao

matricial, a primeira parcela pode ser reescrita da seguinte maneira:

YR Ry — C,PLQ'CHR, ! = (R, — CyPQ,'CT), (5.48)
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Entdo, uma tunica medida de pior caso, y;, existe se, e somente se a matriz v*(Ry —
CiP:Q, ' CT) ¢ semidefinida positiva:

4Ry, — C, P, 'CY) > 0,Vk € [0, N], (5.49)

ja que, dessa forma, a expressao que multiplica y; — CiX) ¢ definida positiva e,

necessariamente:

Substituindo a Eq. (5.50) na Eq. (5.16), o ruido de medida de pior caso, v, é definido
COmo:
VZ = —D,;lck(xk — Qk) (551)

A substitui¢do da Eq. (5.50) na Eq. (5.45) leva a conclusao de que a estimativa

O0tima da combinacgao de estados é dada por:

75 = L%y (5.52)

Considerando a Eq. (5.41), que expressa a fungao Jy_ (z; x5, r*,y), a substituicao
de z por z* e de y por y* resulta em Jy_ (z*; x5, r*, y*) = 0, 0 que comprova que a
solugao Jy_(z*;x§,r*, y*) € uma solu¢ao 6tima do problema minimax.

Dessa forma, as Egs. (5.50) e (5.52) constituem as condigOes necessarias de
otimalidade do jogo dinamico de soma-zero entre o estimador e as perturbagoes.
Estas condigOes necessarias estao sujeitas as suposigoes definidas nas Eqgs. (5.33),
(5.39), (5.40), (5.46) e (5.49). Na subsecao seguinte, as condigdes suficientes sao

consideradas.
5.2.3 Condigoes Suficientes de Otimalidade de Jy_(z;%o,r,y)

Se Ju_ (z;xg,r,y) ¢ uma fun¢io continua e duas-vezes diferenciavel com respeito
as suas variaveis, a estrita convexidade de Jy__(Z;Xo,r,y) quanto ao minimizador e
a estrita concavidade de Jp_ (z;xo,r,y) em relacdo ao maximizador sao condigoes
suficientes de otimalidade. As condi¢oes suficientes de otimalidade ja foram
encontradas na subsecao anterior, quando restricoes a existéncia de uma tunica
solugao otima foram definidas nas Egs. (5.33), (5.39), (5.40), (5.46), (5.49), (5.50)
e (5.52). Apesar disso, de maneira concisa, a analise destas condigbes é realizada a
seguir.

As primeiras condi¢oes sao referentes a continuidade e a diferenciabilidade da



108 Capitulo 5. Equalizagao Adaptativa: Analise de Robustez

fungao Jy_(z;xo,r,y) com respeito as suas varaveis de decisdo, z,xo,r,y. Uma
rapida inspegdo na equagao que expressa a fungdo Jy_(z;xo,r,y) (Eq. (5.11)) é
suficiente para a conclusao de que Jy_  é continua e duas vezes diferenciavel com

relacao a todas as suas variaveis de decisao.

O maximizador da fun¢ao Jy_ (Z;Xo,r,y) € composto pela incerteza do estado
inicial, xq, pelo ruido de processo, r, e pelo ruido de medida, y. As condicoes
para a estrita concavidade de Jy__(Z;Xo,r,y) com relagdo a Xy e r sao inicialmente
consideradas. O hamiltoniano Hmy considerado na maximizacao com respeito a X
ery ¢ dado pela Eq. (5.21). As derivadas parciais de segunda ordem do hamiltoniano

sao mostradas abaixo:

0*H
8x;)n0 =-o, (5.53)
82Hmk
5 = I (5.54)
k

A derivada parcial de segunda ordem do hamiltoniano em relagao a xq é igual
a —II"!. Como IT é uma matriz definida positiva, o hamiltoniano é estritamente
concavo com respeito a Xg. Analogamente, o hamiltoniano é estritamente concavo
com respeito a r, pois a sua derivada parcial de segunda ordem com relagao a ry é

igual a —1,.

Para a anéalise da estrita convexidade da func¢io custo com respeito a z e da sua
estrita concavidade com relagao a y, a equacao de Jy(z;x5,r*,y), Eq. (5.41), é
considerada. Para qualquer instante k, as derivadas parciais de segunda ordem da

fungao Jy_ (z;x§,r*,y) sdo mostradas abaixo:

0%J _ _
aﬁgw = 2(L, + v ?L, P2, 'L)), (5.55)
k
0*Ju., 2 —1 1T\ -1
k
02 Jp., ~0e 02Jy

= < (), sao apresentadas

As condigoes suficientes de otimalidade, Ty?
k

022
abaixo:

I, + 7L, P 'L >0, (5.57)
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v*(Ry, — C, P12, 'C}) > 0. (5.58)

Elas correspondem, respectivamente, as Eqs. (5.46) e (5.49), que ja haviam sido
determinadas na subsecao anterior como condicoes para a existéncia de uma tunica

solugao oOtima para o problema minimax.
5.2.4 Resumo do Equalizador H,,

As Subsegoes 5.2.2 e 5.2.3 trouxeram o desenvolvimento das condigoes necessarias
e suficientes para a existéncia de uma tinica solucao para o jogo de soma-zero entre
o estimador e as perturbacoes. Estas condicoes levam as equagoes do filtro H, que

se encontram na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Resumo do algoritmo do filtro H, discreto.

Equagoes Recursivas do Filtro H

7, = L%y,
Gl= — P,.CI [C,PLCL + Ry
Rpt1 = Ag[Xp + G (v — CiXy)]
Pii1 = AP AT + B,BY

Nesta tabela, GkH°° pode ser considerado o ganho do filtro H.,, em analogia ao
ganho de Kalman no filtro de Kalman. As equagoes de processo e de medida sao
exatamente as mesmas do equalizador de Kalman (RLS), apresentadas nas Eqgs. (5.4)
e (5.5), respectivamente. Dessa forma, as matrizes da representagdo do problema da
equalizacao de canal no espago de estados (Subsegdo 3.3.1) assumem os seguintes

valores:

Ay =Ty
B,=0
Ci=s} (5.59)
D,=1
Ly = Cy,
sendo M o nimero de coeficientes do equalizador. Ao se determinar que Ly = Cy,

o vetor a ser estimado, z; = Lixj, passa a representar o sinal desejado, na saida do

equalizador. Os demais parametros foram definidos durante a deducao das equagoes
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do filtro.

Apesar da completa independéncia entre o filtro de Kalman e o filtro H,, desde
a concepcao de ambos, o primeiro no contexto dos minimos quadrados, e o segundo
considerando a situacao de pior caso, uma comparacao entre as Tabelas 5.2 e 5.5
revela a similaridade entre as suas equagoes. Assim como para o filtro de Kalman,
uma conexao direta entre o problema da equalizacao de canal e a filtragem H., pode
ser feita.

Realizando o mapeamento das variaveis do problema da equalizacao adaptativa
de canal nas variaveis do filtro H,,, um equalizador adaptativo de canal que satisfaz
a norma-H.,, ou seja, um equalizador H,, é obtido. As correspondéncias entre as

variaveis do filtro H,, e do equalizador estao expostas na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Resumo das correspondéncias entre as variaveis do filtro Hs e do equalizador.

Filtro H Equalizador
Descrigao Variavel | Variavel Descrigao
Variavel de estado a ser estimada X wP Vetor de coeficientes do equalizador 6timo
Ruido de processo ry qk Perturbagao sobre a solucao 6tima
Variavel de medida Vi dp Sinal desejado
Ruido de medida Vi Vi Erro de medida
Combinagao linear de xy Z dp Sinal desejado
Estimativa da variavel de estado Xk Wi Vetor de coeficientes do equalizador
Estimativa de zj Zk Jk Estimativa do sinal desejado

E importante destacar que a restricdo dada pela Eq. (5.35), reapresentada abaixo,

corresponde a uma restricao ao parametro v do equalizador H.:

Q. =1, + (CIR'C, — 7 *LIL;)Py > 0

(5.60)
= CiR;'Cy — v °L{L; > 0.

Como Ry, & D, D7, usando as expressoes dadas pela Eq. (5.59) a expressdo acima

pode ser reescrita como:

~2¢rc, < CTC
TRk = ek (5.61)
= v > 1.

A restricao ao parametro v do equalizador H,, v > 1, significa que o equalizador
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mais robusto possivel (7 = 1) é aquele que nao apresenta amplificagdo da energia

do erro de estimacao devido as perturbacoes.

5.3 Analise Comparativa: Simulacoes e Resultados
|

Apoés a apresentacao das principais caracteristicas do filtro de Kalman e do

filtro H,,, da deducao deste ultimo e do resumo das equacoes de ambos nas se¢oes
anteriores, esta secao traz resultados de desempenho destes filtros em diferentes
condigoes. Da concepcao do filtro H,, espera-se que sua aplicacao ao problema da
equalizacao de canal seja indicada em situacgoes severas. Com o intuito de avaliar
o desempenho do equalizador H,, apresentado na secao anterior no contexto de um
sistema de telefonia celular movel, simulagoes computacionais foram realizadas, com
a consideragao de duas situagoes realistas e dificeis para o processo de equalizagao: a
variac¢ao temporal do canal devido a velocidade relativa entre transmissor /receptor e
a variacao brusca do canal devido ao ruido impulsivo. A robustez do equalizador H
e do equalizador de Kalman (RLS convencional) nestes cenarios ¢ discutida.

O ambiente de simulagao consiste em um modelo simplificado do sistema GSM,
cujas estruturas de quadro e de tzme slot encontram-se descritas na Se¢ao 3.1. Como
mostrado na Figura 3.7 daquela se¢ao, o time slot é formado por 148 bits, sendo que
apenas 114 deles carregam informacao. Além disso, uma seqiiéncia de treinamento
de 26 bits é encontrada na parte central do quadro do GSM. As simulacoes realizadas
consistem, entao, em time slots de um tnico usuario do sistema GSM. Porém,
uma estrutura simplificada de time slot é adotada, na qual apenas 140 bits sao
transmitidos/recebidos, dentre os quais os primeiros 26 bits compdem a seqiiéncia de
treinamento e os demais 114 bits carregam informacao. A simplificacao promovida
consiste na nao transmissao dos bits de controle do time slot.

O modelo de canal considerado nas simulagoes esta também descrito na Segao 3.1.
A banda de coeréncia do canal é aproximadamente 76,63 kHz, o que indica presenca
de IES no receptor, ja que a banda utilizada pelo sinal no sistema GSM ¢ de 200 kHz.

Um equalizador linear (filtro transversal linear) com 11 coeficientes regularmente
separados pelo tempo de bit é adotado. Embora os algoritmos em questao possam
ser usados para equalizadores nao-lineares, optou-se nesta dissertacao, como etapa
inicial de investigacao, pela simplicidade do equalizador linear. Quanto a outros
processos de transmissao/recep¢ao, a modulagdo implementada nas simulagoes foi
a BPSK, enquanto que a codificacao é desconsiderada. A Tabela 5.7 retne os

principais parametros de simulacao.
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Tabela 5.7: Principais parametros das simulagoes computacionais.

Parametro Valor ‘
Tempo de bit 3,692 us
Numero de bits por time slot 140 bits
Numero de bits de aquisigao 26 bits

Ordem do equalizador 11 coeficientes
Freqiiéncia da portadora 2 GHz
Modulagao BPSK

As simulagoes realizadas consistem, entao, na transmissao/recepgao de time slots
de um tunico usuario do sistema GSM. Como mencionado anteriormente, sao
analisados dois cenérios severos para a equalizacao de canal. No primeiro cenario,
observa-se a robustez dos equalizadores com relacao ao nivel de mobilidade do
usuario. No segundo cendrio, os aspectos de reacao ao ruido impulsivo sao
analisados.

As métricas de desempenho sdo o erro quadratico médio (EQM) entre o sinal
desejado e a saida do equalizador e a taxa de erro de bit (TEB). Ambas sao medidas
sob 5.000 realizagbes (time slots) para os casos em que o canal é considerado
invariante no tempo (usuario estatico) e de 30.000 realiza¢oes quando o canal é

variante no tempo.
5.3.1 Robustez & Mobilidade

O modelo de canal adotado é invariante no tempo. Os efeitos da variacao
temporal do canal devido a mobilidade do usuario sao considerados com a aplicacao
do modelo de Jakes, cuja descricao pode ser encontrada na secao que trata dos
fenomenos de propagagdo do canal radio-movel (Segao 3.1). Usando o modelo de
Jakes, o efeito Doppler pode ser emulado em funcgao da freqiiéncia da portadora do
sinal transmitido e da velocidade do usuario.

Trés diferentes cenarios com relacao a velocidade do usuario sao considerados:
velocidade igual a zero (f,, = 0); velocidade igual a 50 kmm/h (f,, = 100 kHz); e
velocidade igual a 100 km/h (f,, = 200 kHz). O parametro f,, ¢ o espalhamento
Doppler maximo, diretamente relacionado a variagao temporal do canal.

A Figura 5.2 ilustra a evolucao do EQM obtido através do equalizador de Kalman
(RLS) e do equalizador H,, durante um time slot para uma SNR de 40 dB. Cinco

valores diferentes para o parametro v do equalizador H., sao usados. O primeiro
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destaque é a comprovacao, via simulacao, de que o filtro H,, tende para o filtro de
Kalman para valores elevados do parametro v com relacao ao erro de estimacgao.
Na Figura 5.2(a), a simulac¢ao apresenta uma situa¢ao menos severa de dinamica do
meio (canal invariante no tempo), e os equalizadores tém desempenho semelhante,
porém, o RLS supera os demais. Além disso, quanto menor o valor do parametro
mais distante é o desempenho do equalizador H., em relacao ao do RLS. Isto ja era
esperado, pois o equalizador robusto perde em precisao nas atuacgoes em ambientes
cuja dinamica abrupta é inexistente ou fraca.

O efeito de degradagao do desempenho dos equalizadores devido a maior variacao
temporal do canal para moveis em altas velocidades, 50 km/h e 100 km/h, é
demonstrado pelas curvas das Figuras 5.2(b) e 5.2(c), respectivamente. Durante
o time slot, a degradacao de desempenho tem inicio mais rapido quanto maior é a
velocidade do usuério, resultado previamente esperado.

Entretanto, a principal observacao a ser feita nestas duas tultimas curvas é
sobre a robustez do equalizador H,,. Pode-se observar que ambos os equalizadores
apresentam perda de desempenho, porém, o equalizador H,, é menos afetado,
principalmente para baixos valores do parametro v (maior robustez). E observado
que para v = 1, o EQM do equalizador H,, é o mesmo, independente da velocidade
do usuario, comprovando sua robustez.

O equalizador H [y = 1] se mostra robusto a velocidade do usuario (dinamica
do meio), porém, seu desempenho em termos de EQM ¢é inferior ao do RLS e ao de
outras configuracoes do parametro 7. Uma solucao de compromisso entre precisao
e robustez pode ser buscada com a adocao de valores pouco acima de 1 para o
parametro v do equalizador H,,.. Como mostrado nas Figuras 5.2(b) e 5.2(¢), o
equalizador H, [y = 1,2], por exemplo, apresenta precisdo ligeiramente superior a
do RLS e ainda conserva razoavelmente caracteristicas de robustez.

A Figura 5.3, que ilustra o desempenho do RLS e do equalizador H, em termos
de TEB, confirma as analises qualitativas desenvolvidas com o uso das curvas de
EQM. Em ocasides favoraveis (canal invariante no tempo, Figura 5.3(a)) o RLS se
apresenta como a melhor opcao para a equalizacao do canal. O equalizador H
tende a se distanciar do RLS a medida que o parametro v decresce. Assim como
exposto nas curvas de EQM, a configuragao do equalizador H,,[y = 5] praticamente
corresponde ao RLS.

As Figuras 5.3(b) e 5.3(c), reproduzem os resultados anteriores com relagao

ao equalizador H..[y = 1], que tem praticamente o mesmo desempenho de TEB
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Figura 5.2: Evolugdao do EQM obtido pelo RLS e pelo equalizador Hy, para diferentes
niveis de mobilidade do usuério.



5.3. Analise Comparativa: Simulacoes e Resultados 115

I; . .
10" §
m
= 10 -
=
—e— RLS
--ik-- Hmllmlo’ Y= 5
—A— Hypuw¥=2
103 4l—0— Hj Y= 1.5
Hifiniior Y= 1,2
Hifnior Y=1
10 20 30 40
SNR [dB]
(a) Velocidade do usuério: zero.
107

m
102
!
Hitinicor Y=35
Hi i 7= 2
107 4 Hii V= 1.5
Hipfinitor V= 1.2
Hipfinitor Y= 1
10 20 30 40
SNR [dB]
(b) Velocidade do usuario: 50 km /h.
\I 1
10" A
) \ 5
/102
!
—e— RLS

--#=s Hoeie ¥=5
= A= Hinie Y=2
10° 4 —0— H, ;.. vY=15
H, i Y= 1,2

—— Hiypniie Y= 1

10 20 30 40
SNR |dB]

(c) Velocidade do usuério: 100 km /h.

Figura 5.3: TEB obtida pelo RLS e pelo equalizador H,, para diferentes niveis de
mobilidade do usuério.
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para qualquer velocidade do mével. Quanto a solucao de compromisso, percebe-se
que para o caso do usuario com velocidade de 50 km/h, e a partir de v =
2, o equalizador H,, tem o desempenho muito proximo do RLS para qualquer
SNR. Enquanto isso, para a velocidade de 100 km/h, apesar de o desempenho
dos equalizadores serem muito proximos, fica evidenciada uma tendéncia de o
equalizador H..[y = 1,5] ser a melhor op¢ao para o caso de SNRs elevadas (30 dB
e 40 dB).

Estas observagoes apontam para uma necessidade de adaptacao do parametro v
do equalizador H,,, com o objetivo de tornar a sua aplicacao capaz de alcancar
ganhos efetivos sobre o RLS no cenario em que a perturbacao consiste na variagao
temporal do canal devido a velocidade do usuario. Uma estratégia de adaptacao do
parametro v possibilita a reuniao das melhores caracteristicas do filtro de Kalman
e do filtro H,, em um tunico algoritmo, o que pode resultar em uma equalizacao
de canal robusta e com bom desempenho em termos de precisao. Em seguida, um
outro cenario de dificuldade para a equalizacao de canal é colocado e uma estratégia

simples e pratica de adaptacao do parametro v é apresentada.

5.3.2 Robustez ao Ruido Impulsivo

Um numero significativo de ruidos produzidos pelo homem tem caracteristica
impulsiva. Ruidos produzidos pela ignicao de motores, por linhas de transmissao
de energia, por fornos de microondas, entre outros, sao ruidos impulsivos e,
reconhecidamente, causam erros em comunicagoes digitais via radio. A preocupacao
com o ruido impulsivo no contexto dos sistemas de telefonia celular é, portanto,

justificada, principalmente para cenérios indoor.

Usando o modelo de simulacao do sistema GSM cujo resumo se encontra na
Tabela 5.7, e o modelo de canal invariante no tempo descrito na Secao 3.1, o
comportamento do RLS convencional e do equalizador H,, é observado na presenca
de um ruido impulsivo. Por questoes de simplicidade e de verificacao apenas, nao
foi adotado um modelo probabilistico para o ruido impulsivo. Sao considerados dois
niveis de ruido: o ruido impulsivo com poténcia 10 vezes maior do que a poténcia
média do sinal na entrada do equalizador; e o mesmo ruido com poténcia 100 vezes
maior do que a poténcia média do sinal na entrada do equalizador. O instante de
ocorréncia do ruido impulsivo ¢ fixo (itera¢ao 70), com o objetivo de tornar clara a

reacao dos equalizadores ao fenomeno.

A Figura 5.4 ilustra a evolucao do EQM obtido pelo equalizador de Kalman
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(RLS) e pelo equalizador H,, durante um time slot com SNR de 40 dB. Cinco
valores diferentes para o parametro v foram usados no equalizador H,,. Nesta figura,

também se percebe a presenga de um ruido impulsivo na iteragao de ntimero 70.
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(b) Razao entre as poténcias do ruido impulsivo e do sinal: 100.

Figura 5.4: EQM obtido pelo RLS e pelo equalizador Ho, na presenga de ruido impulsivo.

O desempenho em termos de EQM até a iteracao 70 é exatamente o mesmo
obtido na Figura 5.2(a), com vantagem para os equalizadores menos robustos. A
ocorréncia de um ruido impulsivo com poténcia 10 vezes maior do que a poténcia
média do sinal na entrada do equalizador, mostrada na Figura 5.4(a), provoca

elevados niveis de erro, principalmente para os equalizadores menos robustos. Veja
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que o equalizador H..[y = 1] apresenta picos de erro menores do que os demais.

Ao final do efeito do ruido impulsivo no sinal de entrada do equalizador,
percebe-se que o RLS e o equalizador H,, com parametros v elevados (menos
robustos) nao retomam o seu desempenho anterior ao ruido. Por outro lado, passado
o efeito do ruido impulsivo no sinal de entrada, o equalizador H..[y = 1] apresenta o
mesmo nivel de EQM, o que caracteriza a sua robustez. Apesar disso, para o caso da
Figura 5.4(a), em que a razao entre as poténcias do ruido impulsivo e do sinal é 10,
o nivel de EQM apo6s o ruido é praticamente o mesmo para todos os equalizadores.
Isto pode levar a conclusao de que o RLS é a melhor opcao para a equalizagao de
canal, ja que ele possui bom desempenho médio e, na presenca de ruido impulsivo,
o seu nivel de EQM é comparavel ao de filtros robustos.

Esta conclusao, no entanto, ndo é a mesma quando observamos, na Figura 5.4(b),
um ruido impulsivo com poténcia 100 vezes maior do que a poténcia média do sinal
na entrada do equalizador. Neste caso, ao final do efeito do ruido impulsivo no
sinal de entrada do equalizador, percebe-se que, a excegao do equalizador H.[y =
1], os equalizadores, nao apenas tém desempenho pior do que o anterior ao ruido,
mas sofrem uma severa degradagao de desempenho. Enquanto isso, a robustez do
equalizador H,[y = 1] é mais uma vez comprovada. A atuacao deste equalizador
praticamente independe da intensidade do ruido.

A Figura 5.4(b) exibe um grande ganho do equalizador H.[y = 1] sobre os
demais ap6s o ruido impulsivo. Porém, esta figura também ilustra a superioridade
do RLS e das versoes menos robustas do equalizador H, antes do ruido impulsivo.
Novamente surge um quadro sugestivo de realizar a adaptagao do parametro v do

equalizador H ..

Equalizador Hibrido RLS-H

Como o equalizador H[y = 1] garante um mesmo nivel de EQM antes e depois
da ocorréncia do ruido impulsivo, a adogao de um equalizador hibrido RLS-H [y =
1] pode unir a precisao do RLS a robustez do equalizador H..[y = 1] para as situagoes
de pior caso, como a ocorréncia de um ruido impulsivo. Ja que o ruido impulsivo é
um fenomeno pontual, a operagao de ajuste do parametro v consiste, na verdade, em
um chaveamento do “modo de operagao RLS” para o “modo de operacao Hu.[y = 1]”.

O funcionamento do equalizador hibrido RLS-H [y = 1] proposto é simples. O
chaveamento entre os modos de operacgao consiste apenas no ajuste do parametro vy

do filtro H,,. Como pode ser observado em todas as figuras ilustrativas de EQM e
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de TEB, o filtro H, [y = 5] ja apresenta um desempenho muito proximo do RLS. A
decisao de realizar o chaveamento entre os modos de operacao depende da anélise
da poténcia do sinal na entrada do equalizador. Uma regra simples de decisao é a
adocao de um limite de poténcia, acima do qual considera-se que houve um ruido
impulsivo. Detectado o ruido, o ajuste instantaneo do parametro v do filtro H,
para o valor 1 ¢ realizado e, até o final daquele time slot, no caso do sistema GSM,
o modo de operagao ¢ o Ho.[y = 1]. O modo de operacao inicial (novo time slot) é
sempre o RLS.

Os resultados das simulagoes computacionais do equalizador hibrido
RLS-H [y = 1] descrito sao apresentados. Além deste equalizador hibrido, todas
as outras formas hibridas com o parametro v do equalizador H,, sao avaliadas.

A Figura 5.5, apresenta as mesmas condi¢coes da Figura 5.4, mas para os
equalizadores hibridos correspondentes. Inicialmente, ja se pode verificar na
Figura 5.5(a) que os equalizadores hibridos, com excecdo do RLS-H. [y =
1], apresentam praticamente o mesmo comportamento dos equalizadores Hy,
correspondentes. O equalizador hibrido RLS-H[y = 1], entretanto, experimenta
uma melhora consideravel de desempenho em compara¢ao ao equalizador H [y = 1]
e aos demais hibridos. O nivel de EQM obtido por este equalizador se mantem em
queda até o final do time slot, indicando a tendéncia de retomada do nivel de EQM
anterior a ocorréncia do ruido. Esta tendéncia pode ser confirmada por meio de
testes com seqiiéncias mais longas de bits.

A situacao em que a poténcia do ruido impulsivo é 100 vezes maior do que
a poténcia média do sinal de entrada do equalizador é também considerada. A
Figura 5.5(b) revela ganhos expressivos do equalizador hibrido RLS-H [y = 1]
sobre os demais equalizadores hibridos. E interessante atentar para o fato de que o
hibrido contém as caracteristicas favoraveis de precisao do RLS e, ao mesmo tempo,
as caracteristicas de robustez do equalizador H..[y = 1], ja que, assim como este
ultimo, o equalizador hibrido RLS-H[y = 1] apresenta praticamente o mesmo
desempenho, independentemente da intensidade do ruido impulsivo.

Os ganhos expressivos do equalizador hibrido RLS-H[y = 1] sobre os demais
hibridos em termos de EQM sao traduzidos em ganhos também expressivos quanto
a TEB. A Figura 5.6 ilustra estes ganhos.

Agora, percebe-se mais claramente que todos os equalizadores hibridos superam
o RLS. Da observagao das Figuras 5.6(a) e 5.6(b), é possivel ter a confirmagao de que

o equalizador hibrido RLS-H.[y = 1] representa uma boa solugdo de compromisso
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Figura 5.5: EQM obtido pelo RLS e pelo equalizador hibrido RLS-H,, na presenca de
ruido impulsivo.

entre precisao e robustez.
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Figura 5.6: TEB obtida pelo RLS e pelo equalizador hibrido RLS-H,, na presenca de
ruido impulsivo.

5.4 Conclusoes
[ ]

Neste capitulo, os aspectos gerais do filtro de Kalman foram colocados de
maneira resumida, assim como as suas equacgoes foram apresentadas. Explorando a
formulagao do problema da equalizacao adaptativa de canal no espaco de estados,

uma conexao direta entre o equalizador e o filtro H, foi apresentada.

O problema minimax que resulta no filtro H,, foi apresentado como um jogo
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dinamico, nao-cooperativo, de soma-zero e solucionado através da aplicacao da teoria
dos jogos no dominio do tempo. Além disso, as relacoes entre o filtro de Kalman e
o filtro H,, foram discutidas.

Dois fatores que representam dificuldades para o processo de equalizagao de canal
no contexto de uma rede de telefonia celular mével foram considerados na andlise de
robustez dos equalizadores de Kalman e H..: o alto nivel de mobilidade dos usuarios
e a presenc¢a de ruido impulsivo. Simulacoes computacionais foram realizadas em
um ambiente idealizado do sistema GSM, possibilitando a anélise comparativa de
desempenho dos dois equalizadores.

Os resultados das simulacoes computacionais com respeito a mobilidade do
usuario revelaram que velocidades constantes dos moéveis nao constituem um grande
problema para o algoritmo RLS. Este algoritmo, além de obter um bom desempenho
em situagoes favoraveis sob este aspecto de mobilidade, é capaz de manter um
funcionamento comparavel ao dos filtros robustos em situacoes desfavoraveis, com
uma pequena desvantagem nos indices de desempenho, que, porém ¢é compensada
pelo bom desempenho em situagoes favoraveis (baixas velocidades). Destaca-se,
entretanto, a possibilidade da reuniao, em um tnico equalizador, das caracteristicas
de precisao do filtro de Kalman (RLS) e de robustez do filtro H., através de uma
estratégia de ajuste do parametro ~ do filtro H..

Os principais resultados obtidos neste capitulo referem-se a robustez da
equalizacao ao ruido impulsivo. Inicialmente, a fragilidade do RLS e a robustez do
filtro H, na presenca do ruido impulsivo ficaram demonstradas. Em um segundo
momento, com o intuito de fazer uso das caracteristicas desejaveis de ambos os
equalizadores, um equalizador hibrido foi proposto. Este equalizador consiste em
um filtro H,, com o parametro v ajustado de acordo com a leitura das caracteristicas
do sinal na entrada do equalizador. Em situacoes favoraveis, com um alto valor do
parametro v, o equalizador obtém o desempenho do RLS. Ao ser detectado um
ruido impulsivo, o chaveamento para o equalizador robusto é realizado através da
determinacao v = 1. Os resultados das simulagoes mostram que o algoritmo hibrido
proposto tem como caracteristicas a precisao do RLS e a robustez do equalizador H,
em situacoes distintas. Ganhos expressivos deste algoritmo sobre o RLS, na presenca

do ruido impulsivo, sao obtidos.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

A identificacao de componentes concorrentes em problemas de sistemas de
comunicacao movel permite a aplicacao da teoria dos jogos a estes problemas.
A teoria dos jogos tem se mostrado uma ferramenta adequada para a obtencao
de solucoes de compromisso que apresentam caracteristicas desejaveis no contexto
das comunicac¢oes moveis. A auto-configurabilidade, a descentralizagao do processo
de obtencao das solugoes e a robustez sao algumas destas caracteristicas. Nesta
dissertagao, o gerenciamento da interferéncia de acesso multiplo e o combate a
interferéncia entre simbolos através, respectivamente, do controle de poténcia e da
equalizacao adaptativa, foram os problemas abordados com o uso dos conceitos da
teoria dos jogos.

O controle de poténcia, problema que vem sendo abordado via teoria dos jogos
hé algum tempo, foi formulado também com o uso desta teoria, mas de uma maneira
diferenciada. Inicialmente, os servicos oferecidos por sistemas de telefonia celular
foram classificados em servicos de QoS garantido e servi¢os de melhor esfor¢o. Além
disso, dois diferenciados cenarios foram considerados: sistemas que oferecem apenas
um tipo de servico (denominados sistemas de servigo tnico) e sistemas que oferecem
ambos os tipos de servico (sistemas de multiplos servigos).

O cenario de servi¢o tunico foi considerado para ambos os tipos de servigo. Para
sistemas de servi¢o unico em que existem apenas servicos de QoS garantido, a
aplicacao da teoria dos jogos proposta resultou no algoritmo convencional de controle
de poténcia, DPC, consistindo em uma nova maneira de deduzir este algoritmo. Para
sistemas de servico tinico apenas com servicos de melhor esforco, um novo algoritmo
foi desenvolvido. O algoritmo proposto consiste em uma forma generalizada do

algoritmo DPC e tem como caracteristicas principais a auto-configurabilidade e a
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eficiéncia em termos de energia. Este algoritmo é distribuido, o que proporciona
vantagens de escalabilidade, e exige 0s mesmos recursos computacionais e de
sinalizagao que os algoritmos convencionais como o DPC.

O algoritmo desenvolvido para o cenario de multiplos servigos, ou seja, naquele
em que o sistema oferece servicos de QoS garantido e servigos de melhor esforco
simultaneamente, também resultou da formulagao do problema como um jogo. Ficou
demonstrado que os algoritmos desenvolvidos para ambos os tipos de servico em
sistemas de servigo tnico apresentam um funcionamento satisfatério em um sistema
de multiplos servicos.

Os algoritmos de controle de poténcia propostos fazem uso de uma funcao
de mapeamento da poténcia de transmissao na SINR a ser atingida (SINR-alvo).
Foi considerada uma funcao linear, o que coloca como primeira perspectiva de
continuacao dos estudos sobre controle de poténcia, um estudo de diferentes fun¢oes
de mapeamento da poténcia de transmissao na SINR-alvo. Além disso, estes
algoritmos exigem valores de parametros ainda nao disponiveis no instante de
tomada de decisao. Nesta dissertacao, tais parametros foram aproximados pelos
valores atuais. Métodos de predicao podem ser aplicados para a obtencao de valores
mais precisos para estes parametros. Finalmente, os estudos desenvolvidos nesta
dissertacao tiveram como ferramenta de simulacao computacional um simulador
estatico e simplificado de sistemas TDMA e CDMA. A avaliacao do desempenho
destes algoritmos em simuladores dinamicos deve revelar de maneira mais realista
os seus ganhos sobre os algoritmos convencionais.

A aplicacao da teoria dos jogos ao problema da equalizacao adaptativa merece
ainda pesquisas e estudos mais avancados. Nesta dissertacao, foi apresentada
a aplicagao da teoria dos jogos para a resolucao do problema minimax que
tem como solucao o filtro H,,, que apresenta caracteristicas de robustez. O
filtro H,, foi, entao, usado como equalizador robusto, denominado equalizador H ...
Analises comparativas de desempenho entre o equalizador de Kalman (RLS) e o
equalizador H,, foram realizadas em dois cenérios que apresentam dificuldades ao
processo de equalizacao de canal.

No primeiro cenario, as dificuldades dizem respeito ao alto nivel de mobilidade
de um usuério de um sistema de telefonia celular. Neste caso, os equalizadores de
Kalman e H,, apresentam desempenhos semelhantes, com pequena vantagem para
o equalizador H,, em casos de altas velocidades e altas SNRs.

O segundo cenério consiste em um processo de transmissao/recepcao de um
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sistema de telefonia celular em que ha a presenca de ruido impulsivo. Os resultados
das simulagoes computacionais demonstram a robustez do equalizador H,, e o
expressivo ganho do equalizador hibrido RLS-H[y = 1] proposto sobre o RLS,
na presenca do ruido impulsivo.

A analise de desempenho dos algoritmos através de simulagoes computacionais
que emularam, de maneira simplificada, um sistema de telefonia celular GSM
pode ser melhorada na continuagao dos estudos aqui desenvolvidos. O uso de um
simulador mais realista, que torne possivel, por exemplo, capturar os efeitos da
variacao da velocidade do usuario em questao, pode revelar novos comportamentos
dos algoritmos. Um outro caminho a ser seguido como continuacao destes estudos
¢ a consideracao de outros tipos de sistema de comunicacao, nos quais a questao
da robustez seja também critica. Finalmente, conclusoes mais embasadas quanto
ao desempenho do equalizador H,, na presenca do ruido impulsivo podem ser
obtidas com o uso de modelos probabilisticos para este ruido. O uso destes modelos

corresponde a um cenario mais realista, no qual os ganhos obtidos pelo equalizador
hibrido RLS-H [y = 1] sobre o RLS podem ser confirmados.






Apéndice

Abordagem Variacional para

Problemas de Controle Otimo

Este apéndice apresenta alguns resultados importantes do calculo variacional
aplicado a problemas de controle 6timo. Como tais problemas correspondem a jogos
dinamicos de 1-jogador, estes resultados sao importantes como guia para a solugao
de problemas de otimizagao dinamica para mais de 1-jogador, tal como feito no

Capitulo 2.

A.1 Condicoes Necessarias para o Controle Otimo
]

Considere o sistema linear e variante no tempo representado no espaco de estados

pela equacao abaixo:

Xpt1 = f(xk,uk), u, € U,]C S K*, (Al)

em que f: X XU — X é uma funcao determinada; x; € X é o vetor de estados
do sistema; u, € U,k € K*, é o controle ou vetor de variaveis de decisao; e X e U
sao subconjuntos de um espaco vetorial euclidiano.

O desempenho do sistema deve ser otimizado através da minimizacao da seguinte

funcao com respeito a variavel u [85]:

K
J(x,w) £ ho(xo) + Y hi(xp, up), (A.2)

k=1
em que up = Xi(Xg), com Xy representando uma estratégia de controle no

estagio ke K*, hg: X — Reh: X xU — R.
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As seqiiéncias de estados e de variaveis de decisdo que levam a fungao J(x,u)
ao seu minimo sao as seqiiéncias 6timas. O problema do controle 6timo consiste,

entao, em:

min {J(x, u) £ ho(xo) + > h(xy, uk)} , (A.3)

sujeito & Equacao A.1 e a xqg = X. A seguir, as condi¢oes necessarias e suficientes

para a obtengao dos pontos de minimo de J(x,u) sdo consideradas.

Para incluir as restri¢oes definidas pela Equacgao A.1, a funcao custo é modificada

pela introducao de um vetor de multiplicadores de Lagrange, como mostrado abaixo:

La(x,u, A) = ho(xo) + Z h(xy, ) + Z b [f (xk, wg) — Xp41), (A.4)

k=1 k=1

em que A ¢ chamado vetor de varidavel adjunta ou co-estado. Entao, para a

minimizacao da fungao custo J(x,u), as seguintes expressoes devem ser validas:

OLg(x*,u*, A*)
an

—0, (A.5)

OLg(x*,u*, A*)
8uk

~0. (A.6)

Antes de realizar as operacoes de derivacao parcial, o hamiltoniano é introduzido,
Hm : X x U x R* — R, e definido como [85-87|:

Hmk(xk, uy, >\> £ hg(Xo) + h(Xk, uk) + Aerl[f(Xk; uk)], Vk € [0, K] (A7)

Assim, das Equacoes A.5 e A.6 e da derivada parcial do hamiltoniano, as

seguintes relagoes sao obtidas:

OLq(x*,u*, X*)  OHmy(x*,u*, A*)
an N an

8Lc;(X*, u*, A*) . aho (XS)
8X0 N 8X0

— A5 =0, (A.9)
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OLg(x*,u*, A*) _ OHmy(x*, u, A%)
auk n 8uk

~ 0. (A.10)

Estas relacoes resultam nas quatro condicoes necessarias de otimalidade para o

problema do controle 6timo em questao:

Condigao 1: Equagoes de Estado

XZ-H = f(XZ> 112)7 (All)
com X; = X.
Condigao 2: Condigao do Hamiltoniano

OHmy(x*, u*, A¥)
8uk

= 0. (A.12)
Condigao 3: Equagoes Adjuntas ou de Co-Estados

~ OHmy(x*,u*, X")

h : Al
Condigao 4: Condigao de Contorno
Oho(x5)
A = Al4
0 axo ( )

As condicOes necessarias para que u* seja uma estratégia de controle otima
foram desenvolvidas a partir do Principio de Minimo de Pontryagin |85-87|,
que foi inicialmente desenvolvido para os casos em que restricoes quanto a variavel
de controle u € U estao presentes, ou seja, U é um subconjunto de um espaco
vetorial euclidiano. Entretanto, o principio de minimo também pode ser aplicado
em problemas em que a variavel de controle nao sofre restri¢oes (caso em que U ¢é

um espago vetorial euclidiano).

A.2 Condicoes Suficientes para o Controle Otimo
]

As condicoes necessarias de otimalidade da funcao custo desenvolvidas acima

nao sao, em geral, suficientes. A minimizagdo da func¢do custo J(x,u) com
restrigao corresponde a minimizagao do lagrangeano L (x,u, A), que, por sua vez, é

equivalente & minimizacao do hamiltoniano, como exposto na Equacao A.10. Dessa
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forma, para u* minimizar o hamiltoniano é necessario que a Equacao A.10 seja
valida, porém isto nao é suficiente.
Entretanto, considerando uma funcao custo quadratica na variavel de decisao, u,
se a Equacao A.10 é satisfeita e, além disso, a matriz
02 Hmy,(x*, u*, A¥)
ou?

(A.15)

¢ definida positiva, estas condig¢oes sao suficientes para garantir que u* leva o

hamiltoniano a um minimo global |7,85-87|.
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