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SUMARIO

Neste trabalho, buscou-se estudar a ocorréncia de
comportamento cadtico em um equalizador gjustado pelo critério
do médulo constante. Para este fim, foram feitas duas anélises do
comportamento do processo iterativo de gjuste dos parametros do
equalizador: uma estética, buscando a caracterizacdo dos pontos
de equilibrio do processo, e uma dindmica, avaiando a
estabilidade destes pontos em func¢&o do passo de adaptacdo do
método. Através da variacdo do passo de adaptagdo, verifica-se
gue, aém de convergéncia para um dos minimos e divergéncia
para o infinito, o algoritmo do moédulo constante apresenta zonas
de comportamento periddico e também regides onde ha caos. O
emprego de multiplicadores de Floguet e expoentes de Lyapunov
serviu para dar maior embasamento matemético as conclusdes do
trabaho. Por fim, propde-se um método que pode levar a um
aumento da taxa de convergéncia global de algoritmos cegos.

1. INTRODUCAO

As técnicas de equalizagdo conhecidas como cegas ou
autodidatas tém despertado grande interesse desde que surgiram.
O motivo é que as mesmas dispensam 0 uso de sequéncias de
treinamento, que nem sempre sdo possivels de se obter em uma

aplicacdo prética.

Dentre os algoritmos adaptativos cegos, podemos destacar, como
um dos mais populares, 0 CMA (Constant Modulus Algorithm),
proposto por Godard em 1980 [7]. Este algoritmo tem sido
extensivamente estudados em vérios de seus aspectos, por
diversos autores [1-4, 10, 11], na busca de um maior
entendimento acerca de diversas caracteristicas de convergéncia
do mesmo.

O CMA pertence a familia dos algoritmos de Bussgang [9]. Tais
algoritmos tém, em sua férmula iterativa, termos ndo-lineares em
relagdo a saida do equalizador. A presenca de ndo-linearidades na
expressdo de atualizagdo dos coeficientes do filtro torna-a uma
possivel candidata a mostrar comportamento complexo, inclusive
caos. A motivacdo deste trabalho foi a de investigar a ocorréncia
destes comportamentos em agoritmos baseados no critério do
madulo constante.

Para arealizac8o da andlise do algoritmo, foram empregados dois
modelos de cana/equalizador (ambos filtros FIR de mesma
ordem): um ganho real e um modelo MA(1). Em ambos, foram
feitas duas andlises: uma estética, centrada na obtencdo dos
pontos de equilibrio do método iterativo, e uma dinamica, na

gual o comportamento do sistema é estudado para diferentes
valores do passo de adaptacdo. Na andlise dindmica, enfoca-se a
guestdo da estabilidade dos pontos de equilibrio, bem como os
comportamentos que emergem quando os pontos de minimo
perdem sua estabilidade.

Além dos comportamentos usua mente discutidos no contexto da
equalizacdo adaptativa, a saber, convergéncia para um ponto de
minimo e divergéncia para o infinito, foram observadas
oscilagdes periddicas nos pesos do filtro e caos. Os resultados da
andlise nos levaram a propor as linhas gerais de um método de
obtengdo de convergéncia global, baseado nas caracteristicas
dinamicas do agoritmo.

O artigo esté estruturado como descreveremos a seguir. Na segdo
2, sdo apresentados o problema geral da desconvolucéo
autodidata e o algoritmo baseado no critério do médulo constante
(CMA). Na segdo 3, o critério é aplicado a equalizacdo de dois
canais, um ganho real e um filtro FIR com dois taps. Séo
mostrados e comentados os resultados da andlise estética e da
andlise dindmica, para os dois model os adotados. Na segéo 4, sdo
discutidos alguns el ementos resultantes da andlise precedente que
podem ser explorados para melhorar a taxa de convergéncia
global do agoritmo empregado. Finamente, a se¢do 5 traz
a gumas conclusdes e perspectivas de trabal hos futuros.

2.0 PROBLEMA DA
DESCONVOLUCAO AUTODIDATA

No é&mbito da teoria de comunicagdes, pode-se dizer que um dos
grandes problemas consiste em se obter uma boa estimativa de
um sinal transmitido a partir de uma versdo do mesmo distorcida
por um canal. A versdo distorcida, caso o canal segja considerado
linear e invariante no tempo, serd a convolugéo do sinal origina
com a resposta a0 impulso do canal de transmissdo. Portanto,
para se obter uma estimativa do sina original no receptor, é
preciso realizar uma operacéo de desconvolugdo.

Quando este processo ocorre sem que se conhega a resposta ao
impulso do cana de transmissdo, falase de desconvolugéo
autodidata ou cega [9].

Podemos visualizar isto em um modelo genérico do sistema de
comunicagBes descrito acima, encontrado na Fig. 1. Neste
modelo, s(n) € o sinal transmitido, x(n) é o sina distorcido pelo
cand e presente a entrada do equalizador, enquanto y(n) é o sina



equalizado. Os parametros do equalizador transversal FIR sdo
expressos pelo vetor w(n). Podemos dizer que o objetivo da
desconvolugdo é obter um valor de y(n) tdo proximo quanto
possivel de s(n) ou de uma versio do mesmo atrasada e/ou
multiplicada por um fator de escala
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Figural. Modelo Canal-Equalizador

Um dos mais populares algoritmos para se redizar a
desconvolugdo cega € 0 CMA (Constant Modulus Algorithm),
pertencente a classe dos algoritmos de Bussgang [9]. Por ser
autodidata, esta técnica ndo dispde de um sinal desgjado para
comparar com a saida, como no caso da filtragem de Wiener.
Porém, supondo que o sinal transmitido pertenca a uma
constelacdo bidimensional, pode-se definir uma dispersdo em
torno de um certo valor médio que, no caso de constelagbes com
modulo constante, € o proprio quadrado do modulo. Assim,
minimizar esta dispersdo serd fazer com que o sinal de saida
tenha caracteristicas de médul o semelhantes as da constelagdo do
sina transmitido. A expressdo para a dispersdo, no CMA, é a
seguinte:

Jn) = E[(y()F - R (1)
onde
4
Ro= EISOVI] .
Ell s(n) |°]

Sendo o equalizador um filtro FIR, podemos escrever:
y(n) = w(n).x(n) ©)

Utilizando o método steepest descent, que fundamenta-se numa
busca seguindo a direcdo contr&ria a do gradiente, temos a
seguinte expressdo de busca do ponto de operacdo do
equalizador:

w(n+1) = w(n) - p.OJw(n)] @)
Utilizando a aproximagZo estocéstica para o gradiente, temos:
w(n+1) = w(n) + p.e (n).x(n) (5)
onde e(n) & um “erro” definido como:
&(n) = y(n).(R. - ly(n)) (6)

3. ALGORITMO DO MODULO
CONSTANTE E DINAMICA CAOTICA

Com o fim de analisar a expressdo iterativa do algoritmo como
um sistema dindmico, iremos aplicar o critério do médulo
constante em dois casos. Primeiramente consideraremos um
“cand” que consiste apenas de um fator ganho rea e, em
seguida, assumiremos um modelo MA(1). Embora demasiado

simples em relagdo aos casos préticos de equalizagdo de canais
discretos, tais modelos permitem que se tenha uma boa nogéo
dos tipos possiveis de comportamento presentes na adaptacéo de
equalizadores autodidatas em sistemas como o da Fig.1. E bom
ressaltar que a ndo-linearidade inerente a0 método abre um
grande “leque” de possibilidades para o sistema em questéo.

Em ambos os casos, 0 equalizador tem a mesma ordem do cana e
as amostras do sinal sdo consideradasi.i.d., vaendo +A e-A com
igua probabilidade.

3.1 Caso simples: canal MA(0)

Neste modelo, o efeito do canal resume-se a uma alteracdo na
poténcia do sinal transmitido. Considera-se, portanto, o canal
como um ganho rea de valor K. Para que o equalizador sgja o
inverso deste canal, o valor de w(n) deve ser igual a +1/K. O
equalizador ir4d de fato auar como um CAG (Controle
Automético de Ganho) cego. Tratase de um caso bastante
simples, sem grandes implicagBes préaticas, cuja grande vantagem
€ a viabilidade de se obter uma expressdo recursiva totalmente
deterministica para o par@dmetro w(n), permitindo assim um
determinagdo analitica dos pontos de equilibrio e de um limitante
de operagdo satifatOria, expresso em termos do passo de
adaptacao.

3.1.1 Andlise da expressao iterativa

A partir daFig. 1, podemos escrever:
y(n) = w(n).x(n) = K.w(n).s(n) (7)
A aplicacdo de (5) nos leva a seguinte expressao paraw(n):
w(n+1) = w(n) + LKZA%w(n).[1 — K2Zw*(n)] (8)

A equacdo (8) encaixa-se na forma geral w(n+1) = Fw(n)], que
caracteriza sistemas dinémicos unidimensionais. O sistema é néo-
linear, pois a funcdo F mostra esta dependéncia em relacdo a
variavel w(n). Sistemas dindmicos néo-lineares da forma de (8)
sfo candidatos naturais & ocorréncia de caos. Como primeiro
passo de nossa andlise, iremos determinar os pontos de equilibrio
de nosso sistema e a sua estabilidade em fun¢@o do passo de
adaptagdo . Isto ira fornecer informagdo sobre as possibilidades
de comportamento de nosso equalizador para diferentes valores
do parémetro livre. Tais pontos satisfazem a equagdo:

We = F(We) 9)

De (8), conclui-se facilmente que os pontos de equilibrio de
Nnosso sistema sdo W = 0 e We 3 = =1/[K|. Para verificarmos,
como comentamos acima, a influéncia do parametro livre g no
comportamento do sistema, observemos a primeira derivada de
Flw(n)] [5]:

FIw(n] = 1+ pwK2A* - 3uK“ A*w?(n) (10)

Aplicando (10) aos pontos de equilibrio, temos:
F (Wey) = 1 + LK2A* (11)

F(Wepg) = 1—2.0.KZA* (12)



E sabido que a capacidade de atragio da vizinhanca de um ponto
de equilibrio sb existe se |F (wg)[<1. Concluimos entéo que o
primeiro ponto ndo sera estavel para nenhum valor de p>0. Ja os
outros dois o0 seréo apenas para
1

K2A%
Podemos entender (13) como a condigdo sobre o passo de
adaptagdo para que haja performance satisfatéria do equalizador,
OU Sga, convergéncia para We, 0OU Wes. Quando i ultrapassa o
valor limite, ocorre uma mudanca substancia na dindmica do
sistema, pois cessa a convergéncia para os pontos de equilibrio.
A tal mudanca dé&-se o nome de bifurcacéo.

O<p<

(13)

Uma forma de se tentar observar o que ocorre é através de um
diagrama de bifurcag@o, que indica o0 comportamento do sistema
apos o fim dos transitérios, para diversos vaores de L.
Empregamos, na andlise subsequente, os valores K=2 e A=1. Nas
simulagbes, foi usado w(0) = 0.1. Na Fig. 2, foram rodadas 1000
iteragcOes de (8), e representados os Ultimos 50 valores para cada
K (tomado aqui de 0.0001 a 0.5496, a intervalos uniformes de
0.0005).

50 Uttimos Valores de wd

0.1

0.4 0.8

02 03
Passo de Adaptagsn

Figura 2. Diagrama de Bifurcacdo

Podemos entdo verificar os diferentes comportamentos
apresentados pelo nosso CAG, para diferentes valores de p. A
primeira regido é a de convergéncia para 0 ponto de equilibrio
/K (converge-se para este ponto e ndo para seu 0posto por causa
dainicializagdo) , como j& mostramos em (13). Quando o valor
critico de p é ultrapassado, 0 sistema ndo mais converge para um
ponto de equilibrio, mas passa a oscilar entre dois valores, em
um ciclo-limite estavel. Aumentando ainda mais |, ocorrem
ciclos de periodo 4, 8, 16, até que chega-se a um ponto de
acumulacdo, a partir do qual ocorre caos (para p proximo de
0.32). Porém, mesmo nestaregido, ha “janelas’ de periodicidade,
onde ciclos-limite voltam a ser estéveis. Ap0s a regido de caos,
ha divergéncia para o infinito.

Outra caracteristica notdvel é a mudanca significativa na
estrutura do atrator estranho, para um valor de p proximo de 0.4.
Associamos isto a ocorréncia de uma crise [8] no atrator,
ocorrida quando os valores de w(n) comegam a ser negativos.
Podemos atribuir esta crise a “colisdo” entre o ponto de
equilibrio instavel we, = 0 e 0 atrator estranho. A regido cadtica
inferior, que aparece no diagrama apenas apés a crise, é
“proveniente” da“evolugdo” do outro ponto de equilibrio (-1/K).

Por fim, foi calculado o expoente de Lyapunov deste sistema,
para os valores de p do diagrama. No célculo do expoente, foram

utilizadas 5000 iteracOes para cada passo de adaptacdo. Este
expoente, N0 NOSSO Sistema, assumird vaores negativos nas
regides de convergéncia para pontos de equilibrio ou ciclos-
limite, serd nulo nas bifurcactes e positivo na regido de caos. A
Fig. 3 mostra os resultados obtidos e permite verificar
matemati camente o que se comentou no paragrafo anterior.
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Figura 3. Expoente de Lyapunov
3.2 Modelo de canal MA(L)

Tendo caracterizada a existéncia de fendbmenos cadticos através
do exemplo anterior, podemos estender Nnosso estudo a um caso
de maior interesse prético que € um cana FIR de primeira ordem,
ou modelo MA(1). Normalizando-o em relacdo ao primeiro
coeficiente, podemos escrever parao sistemadaFig. 1:

x(n) = s(n) + b.s(n-1) (14)
y(n) = wg(n).x(n) + wy(n).x(n-1) (15)
onde, novamente, consideraremos A = 1.

3.2.1 Andlise estética

De posse do modelo, obter a expressdo de J(n) torna-se um
trabalho matemético. Isto porém so é prético, via de regra, num
processo de andlise, pois exige conhecimento acerca do canal,
por defini¢do ndo disponivel.

A partir de (1), obtemos:

J(Wo, W]_) =1+ 91.W04 + 4.92.W03.W1 + 6.94.W02.W12 + 4.63.W0.W13
+ 0w — 2,85 W2 — 4.85.Wo.W; — 2.05.W;> (16)

Onde os vaores 6; expressam diferentes momentos ou momentos
cruzados de x(n) e x(n-1), sendo func¢des do zero do canal.

O gradiente de tal superficie é composto por:
6J/0W0 = 4.61.W03 + 12.92.W02.W1 + 12.94.W0.W12 + 4.93.W13 -
4.65.Wo — 4.66.W; a7
6J/0W1 = 4.62.W03 + 12.94.W02.W1 + 12.93.W0.W12 + 4.91.W13 -
4.06.Wo — 4.65.Wq (18)

Uma vez determinado o gradiente, podemos buscar o ponto de
operacdo de nosso equalizador através de (4). Os pontos de
equilibrio deste sistema satisfazem:

OJw(n)] =0 (19

Em nossa andlise subsequente, adotaremos b = 0.6. Para este
valor, foram obtidas as curvas de nivel de J(n), que estdo na Fig.
4. Como podemos perceber, J(n) ndo € convexa, apresentando



como pontos que satisfazem (19): dois minimos globais, dois
minimos locais, quatro pontos de sela e um maximo, totalizando
9 pontos “criticos’. Para 0 nosso exemplo especifico, os pontos
citados acima constituem, respectivamente, o conjunto :

P ={ [0.831-0.372], [-0.831 0.372] [0.084 0.607],
[-0.084 -0.607], [0.450 0.241], [-0.382 0.613],  (20)
[-0.450 —0.241], [0.382, -0.613], [0 O]}

wrl
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Figura 4. Curvas de Nivel de J(n)

Como se pode perceber, sempre que um ponto satisfaz (19), o
seu simétrico em relagdo a origem também o faz. Para se obter os
pontos acima, foi preciso solucionar as equagdes 0Jow, = 0 e
0Jow; = 0. Observando (17) e (18), podemos perceber que a
condi¢do de gradiente nulo corresponde & interseccdo de duas
curvas no plano wy X Wy, uma vez que cada elemento da equagéo
vetorial (19) é uma relagdo implicita entre os dois taps do
equalizador. Por métodos numéricos, conseguimos tracar as duas
curvas no plano, e obtivemos a Fig. 5. As interseccles entre as
curvas correspondem exatamente aos pontos de (20), o que
confirma nossos comentarios.

" 08 06 04 02 o 02 04 08 08 1
wil

Figura 5. Curvas no Plano wy X w; (grad0 corresponde a
condigdo dJow, = 0 e grad1 a condigdo dJow; = 0)

3.2.2 Andlise dinamica dos minimos

Passemos agora a andlise dos pontos de equilibrio do algoritmo.
Analisaremos apenas um ponto de minimo global e um ponto de
minimo local (os outros dois pontos de minimo sdo simétricos
aos primeiros, 0 que torna desnecess&ria a sua andise). O
maximo ndo € estavel para =0, e os pontos de sela ndo o sdo
para nenhum valor de .

Na andlise dindmica realizada nesta se¢do, foi considerado o
algoritmo sem aproximacdo estocastica para o gradiente,
conforme a equagdo (4). O motivo desta escolha é que esta
expressdo ndo contém parametros al eatdrios, 0 que permite 0 uso
de ferramentas padrdo de andlise. Consideramos que, mesmo sem
estarmos lidando diretamente com (5), a andise da expressdo

deterministica permite inferir algumas caracteristicas médias de
convergénciado CMA.

Tomemos entdo o minimo globa wg = [0.831 —0.372]. Por se
tratar de um sistema de dimensdo maior que um, a andise de
estabilidade est4 relacionada a matriz de Floquet do sistema.
Mais especificamente, € preciso observar a posicdo dos
autovalores, também conhecidos como multiplicadores de
Floquet, desta matriz, calculada no ponto analisado. Caso ambos
estejam dentro do circulo de raio unitario (CRU), o ponto em
questdo ird atrair as trajetorias de sua vizinhanga.

A figura a seguir mostra o vaor do méximo mddulo dos
autovalores da matriz de Floquet, max(|A4|,]A2]), em funcdo do
passo de adaptacdo .
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Figura 6. Valor Méximo dentre os M édulos dos Multiplicadores
de Floquet (condicdo de minimo global)

A partir da Fig. 6, podemos perceber que ambos autovalores
estardo dentro do CRU para 0<p<0.1765. Isto significa que o
ponto analisado sera estavel para esta faixa de valores do passo
de adaptacdo. Novamente, para percebermos o que ocorre para
outros valores de , € interessante tracar um diagrama de
bifurcagdo. Para tanto, escolhemos o peso wy. Foi escolhida uma
condic¢do inicia que assegurasse convergéncia global. O valor de
W variou de 0 a 0.3, com um passo de 0.001. Foram rodadas 1000
iteracbes. A Fig. 7 mostra o diagrama. Podemos observar o
mesmo cenario do modelo anterior, com uma cascata de infinitas
bifurcactes de duplicagdo de periodo e uma faixa de caos (com
janelas de periodicidade). Apds esta faixa, hé divergéncia para o
infinito.
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Figura 7. Diagrama de Bifurcacdo parawy

Por fim, foi calculado o maior expoente de Lyapunov do sistema.
Para isto, foi utilizada a condicdio w(0) = [0.831 —-0.372]" e
foram rodadas 5000 iteragdes para cada valor de i (tomado de O
a 0.3, com passo de 0.001). A Fig. 8 traz a relagdo entre o
maximo expoente de Lyapunov e o passo de adaptaco.



Podemos observar uma regido onde o maior expoente € nulo ou
negativo, correspondendo a um comportamento estacionério ou
periodico, e uma faixa para o qual ta expoente € positivo,
caracterizando comportamento cadtico. Novamente, na regido de
caos ha infinitas “janelas de periodicidade’, nas quais o sistema
volta a oscilar de forma ordenada. Quando o sistema apresenta
divergéncia para o infinito, o expoente também diverge.
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Figura 8. Maior Expoente de Lyapunov (condi¢do de minimo
global)

Refacamos agora a andlise para o ponto de minimo local dado
por w, = [0.084, 0.607]". Na Fig. 9, foi tracado 0o méaximo
maodulo dos autovalores da matriz de Floquet. Nota-se que tal
ponto sera estavel para 0<u<0.1400 pois, fora desta faixa, pelo
menos um dos autovalores estara fora do CRU. E interessante
observar que neste caso 0 minimo local mantém-se estavel para
uma faixa de valores menor que no caso do minimo global.
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Figura 9. Valor Méximo dentre os M édulos dos Multiplicadores
de Floguet (condicdo de minimo local)

A Fig. 10 mostra o diagrama de bifurcacdo (de w) associado ao
minimo local, obtido de forma andoga ao relativo a minimo
global. Para a obtengdo deste diagrama, foi utilizada uma
condigdo inicial que levou o sistema a convergir para um minimo
local.

Para p préximo de 0.22, hauma “descontinuidade” no diagrama,
guando o atrator estranho associado a minimo loca perde sua
estabilidade, sendo que o sistema passa ent&o a apresentar uma
evolugdo idéntica a de um minimo global (pela prevaléncia da
estabilidade desta regi&o).

Observando 0 maximo expoente de Lyapunov associado ao
sistema, mostrado na Fig. 11, verificamos que o mesmo comega a
ser maior do que zero em um valor de p proximo de 0.18, mas
depois sofre uma mudanga abrupta. Tal mudanga corresponde a
perda de estabilidade do atrator estranho, comentada
anteriormente.
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Figura 10. Diagrama de Bifurcagéo parawg
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Figura 11. Mé&ximo Expoente de Lyapunov (condi¢do de minimo
local)

4. UMA PROPOSTA PARA A OBTENCAO
DE CONVERGENCIA GLOBAL

A partir dos resultados apresentados neste trabalho, surgiu uma
possibilidade de aplicagdo prética das caracteristicas dinamicas
inerentes a técnica de equaizacdo pelo critério do mdédulo
constante. Esta possibilidade foi inspirada por trabahos de
otimizagdo baseada em caos [13,14]. No presente contexto,
procuramos Uutilizar tais idéias num método para escolha da
condicdo inicial do agoritmo, visando o aumento da taxa de
convergéncia globa do mesmo. Podemos dividir a técnica em
duas partes: uma fase de varredura e uma fase de diminuig&o no
valor do passo de adaptacdo. As duas fases sd0 procedimentos
independentes de busca do objetivo do método, sendo que o
mesmo poderia ser implementado com apenas uma delas (porém,
com um desempenho inferior ou igual, o que da a atuagdo
conjunta das fases um caréter de seguranca quanto a qualidade da
estimativa).

O principio por trés da primeira fase € intuitivo: testar diversos
valores de w e verificar, segundo um certo critério, qual é o
melhor deles. Caso estejamos no caso deterministico, o critério
pode ser a propria funcdo custo J(n). Caso estgjamos operando
com o CMA propriamente dito, € preciso obter um outro critério
que aproxime o papel desempenhado pela funcdo custo.
Chamemos este critério escolhido de G.

Quando o sistema opera na zona cadtica, ele pode percorrer uma
ampla regido do espaco de estados, como podemos perceber
pelas Figs. 2, 7 e 10. Munidos de nosso critério G, podemos usar
esta “varredura cadtica’ para buscar um valor de w t&o proximo
guanto possivel do minimo global, simplesmente comparando,
através de nosso critério, os diversos valores varridos.



Este método € limitado pela faixa percorrida, pois caso a mesma
ndo englobe valores considerados bons, os resultados ndo devem
ser satisfatorios.

A segunda fase do método consiste em escolher um valor de p
para o qual o sistema opere em caos. Em seguida, reduz-se
gradativamente este valor, até que o sistema convirja para um
ponto de equilibrio que, pela diminuicdo do passo, volta a ser
estavel. Tal ponto é entdo avaliado segundo G e comparado com
0 6timo da primeirafase.

A Fig. 10 gjuda a compreender a l6gica desta fase. Podemos ver
que a regido cadtica do minimo local perde a estabilidade para
um valor de g menor do que no caso do minimo global. Se o
valor do passo for tal que estgja na regido cadtica associada ao
minimo global, quando o mesmo for diminuido, o sistema n&o
ir4 convergir para o minimo local, como seria se o diagrama
fosse seguido, mas para o global. Portanto, para canais como o
apresentado, a diminui¢do do valor de 1 a partir de um valor
adequado leva a um valor proximo do étimo. Porém, como foi
comentado, a segunda fase serd eficaz em cen&ios como os
apresentados aqui, que ndo s30 nhecessariamente todos os
possivels.

Para inicializagdo conveniente na regido cadtica, pode ser usado
0 maior valor de passo para 0 qual ndo h& divergéncia para o
infinito. Tal escolha parece adegquada para ambas as fases.

Uma vez obtida uma estimagdo de w por este método, tal valor
pode ser usado como condicdo inicial do algoritmo adaptativo,
visando refinar esta estimativa. Assim, deve haver uma melhoria
na taxa de convergéncia global em relagdo a uma escolha
aleatoria.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho, procurou-se andisar a expressdo iterativa de
atualizacdo dos parémetros de um equalizador autodidata como
um sistema dindmico. A ndo-linearidade inerente ao critério
empregado d& origem a ciclos-limite e a comportamento cagtico,
pouco investigados na andlise de algoritmos adaptativos, que
usualmente se restringe a verificar a convergéncia ou ndo para
um ponto de minimo da fung&o custo.

Nosso estudo consistiu em duas partes bésicas : uma andlise
estética, ligada alocalizagdo dos pontos de equilibrio do sistema,
e uma andise dindmica, que relacionou diferentes
comportamentos ao valor do parémetro livre (no caso o passo de
adaptacdo ). As observagBes foram suportadas matematicamente
por técnicas usuais de andlise de sistemas deterministicos e
confirmaram a suposic¢éo inicia do trabalho de que algoritmos de
Bussgang podem operar em regime cadtico.

Os resultados obtidos levaram ainda & proposta preliminar de um
método que pode aumentar as taxas de convergéncia global do
agoritmo CMA.

Os proximos passos deste trabalho sdo a busca de uma andlise
mais refinada para o caso de canais e equalizadores de qualquer
ordem, na busca de solugdes para os pontos significativos da
fungdo custo e de uma melhor caracterizagdo dos fenémenos

observados no CMA. A partir de uma andlise estética mais
detalhada, poderemos ter mais informacdes sobre a dindmica do
sistema. Um outro passo importante € um aprofundamento em
meétodos de andlise dinémica estocéstica, que se apresenta como a
ferramenta mais adequada para o caso de filtros de ordens mais
elevadas. Por fim, é preciso estabelecer uma andlise mais
detalhada do desempenho e da aplicabilidade do método de
convergéncia global, cujos principios foram agui propostos.

6. BIBLIOGRAFIA

[1] Ding Z., Kennedy R. A., Anderson B. D. O., Johnson C.R,,
“Ill-convergence of Godard blind equalizers in data
communications Systems’, |IEEE Trans. on Comm., Vol. 39,
pp.1313-27, 1991.

[2] Ding Z., Kennedy R. A., Johnson C. R, “On the
(non)existence of undesirable equlibria of Godard blind
equalizer”, IEEE Trans. on Sig. Processing, vol. 40, pp. 2425-32,
1992.

[3] Ding Z., Johnson C.R., “On the nonvanishing stability of
undesired equilibria for FIR Godard blind equdlizers’, IEEE
Trans. on Sig. Proc., Vol. 41, pp.1940-44, 1993.

[4] Ding Z., Kennedy R. A., “On the wheresbouts of local
minimafor blind adaptive equalizers’, IEEE Trans. on Circ. Syst.
I1, Vol. 39, pp. 119-23, 1992.

[5] Fiedler-Ferrara N., Cintra do Prado C.P., Caos. uma
Introducdo, Primeira reimpressdo, Edgard Bliicher, 1999.

[6] Feigenbaum M., “Universal behavior in nonlinear systems’,
Physica 7D, pp. 16-39, 1983.

[71 Godard D.N., “Self-recovering equalization and carrier
tracking in two-dimensional data communication systems’, |[EEE
Trans. on Comm., vol. COM-28, pp. 1867-75, 1980.

[8] Grebogi C., Ott E., “Crises, sudden changes in strange
attractors, and transient chaos’, Physica 7D, pp. 181-200, 1983.
[9] Haykin S., Adaptive Filter Theory, Third Edition, Prentice
Hall, 1996.

[10] Li Y., Ding Z., “Convergence anaysis of finite length blind
equalizers’, IEEE Trans. on Sig. Proc., Vol. 41, pp. 2120-28,
1995.

[11] Li Y., Ray Liu K.J, “Static and dynamic convergence
behavior of adaptive blind equalizers’, IEEE Trans. on Sig.
Proc., Vol. 44, pp. 2736-45, 1996.

[12] Schuster H. G., Deterministic Chaos: An Introduction, First
reprint of second revised edition, VCH, 1989.

[13] Tokudal., Onodera K., Tokunaga R., Aihara K., Nagashima
T., “Global bifurcation scenario for chaotic dynamical systems
that solve optimization problems and anaysis of their
optimization capability”, Electronics and Communications in
Japan, Part 3, Vol. 81, No. 2, 1998.

[14] Zhou C., Chen T., “Chaotic annesaling for optimization”,
Physical Review E, Val. 55, pp. 2580-87, 1997.

Agradecimentos : Gostariamos de agradecer @ CAPES que
financia parciamente esta pesquisa, a Marcio Eisencraft, da
Escola Politécnica da USP, pelas valiosas discussdes e
informagdes sobre dindmica cadtica, e a Cristiano Panazio,
Helder Bertan e Alexandre Osorio, pelo apoio técnico.



