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RESUMO

O acesso dinamico ao espectro de frequéncia utilizando sistemas do tipo radio cognitivo surge
como alternativa ao gerenciamento dos recursos espectrais, de forma a se obter maior eficiéncia
na utilizag@o espectral, fundamental em um ambiente de escassez de espectro. A implementacao
de técnicas de sensoriamento espectral torna possivel a identificacdo de oportunidades de acesso
ao espectro, favorecendo o compartilhamento do recurso espectral.

Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas para predi¢do da
ocupacao espectral. Neste trabalho, avaliou-se o desempenho das redes neurais do tipo perceptron
de multiplas camadas para o problema de predi¢cdo de ocupacdo espectral. As analises de
desempenho sdo realizadas sob condi¢des de trafego estaciondrio e ndo-estaciondrio e utilizam
os critérios de probabilidade de falso alarme e falsa detec¢do para comparar a abordagem baseada
em redes neurais com técnicas cldssicas de sensoriamento.

Resultados de simulacdo mostram que a predicdo do estado de ocupagdo do canal reduz a
energia necessaria ao sensoriamento espectral em, pelo menos, 54% e incrementa a utilizacao do

espectro de frequéncia em até 150%.



ABSTRACT

Dynamic spectrum access using cognitive radio networks arises as an alternative to manage
the spectral resources, in order to obtain efficient spectral utilization, which is necessary in an
spectrum scarcity environment. The implementation of spectral sensing techniques make it
possible to identify opportunities for spectrum access, that enables the spectrum share.

In this context, machine learning techniques can be used to predict spectrum occupancy. In
this work, the performance of multilayer perceptron (MLP) networks was evaluated for the
spectrum prediction problem. The performance evaluation are taken under stationary and non-
stationary traffic conditions and the accuracy of the MLP spectrum prediction is evaluated in
terms of wrong prediction probability of busy and idle states to compare the approach based on
neural networks with classical sensing techniques.

Simulation results shows that channel status prediction save the spectral sensing energy at
least 54% and the percentage of improvement in spectrum utilization increses up to 150%.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Nos ultimos anos, a aloca¢ao do recurso espectral € realizada para sistemas de comunicacao
tendo por principio atender a demanda de usuérios licenciados, usudrio este que possui prioridade
no acesso e transmissdo em determinada area geografica. Esta politica fixa de alocagdo do
espectro representada pela exclusividade na utilizagdo das bandas de frequéncia por parte de um
Unico sistema implica limitagdes ao melhor aproveitamento do recurso espectral.

A agéncia regulatéria ANATEL, Agéncia Nacional de Telecomunicagdes, que atua a nivel
nacional no gerenciamento do espectro radiofrequéncia, regula o setor de telecomunicagdes a
partir da atribuicdo, destina¢do e distribui¢do de faixas de frequéncia no Brasil. Visando ampliar
a utilizacdo do espectro de frequéncia a ANATEL, em 2016, iniciou o desligamento do sinal
analogico da TV aberta nas principais cidades do pais, viabilizando, assim, a destinag@o da faixa
de 700 MHz a operagdo de servigos moveis, aumentando a faixa destinada a Internet banda larga
[1].

A fim de gerenciar o espectro de frequéncia no Brasil, além da realoca¢do dos recursos
espectrais, como as faixas destinadas ao sinal analdgico de TV, a agéncia realiza leildes de
radiofrequéncia, o que possibilita, portanto, a ampliacao do setor de telecomunica¢des. Embora
necessaria ao desenvolvimento do setor, a modernizagdo e expansao das redes moveis e fibra
Optica exige grandes investimentos em infraestrutura e tecnologia.

A utilizacdo do espectro eletromagnético tem sofrido modificacdo continua devido,
principalmente, a crescente evolucdo das tecnologias de comunicacdo. No cendrio brasileiro, o
numero de acessos de todos os servicos foi de 323,6 milhdes no ano de 2017, crescimento de
1200% ha 20 anos, enquanto que o acesso a banda larga no Brasil, ao final de 2017, foi de 217,5
milhdes, incremento de 3,5% em compara¢do com o ano de 2016 [1]. O aumento na utilizagdo do
recurso espectral ¢, portanto, investigado por agéncias, atua a nivel internacional, pela Unido
Internacional de Telecomunicagdes e, a nivel nacional, pela Agéncia Nacional de
Telecomunicagdes, com objetivo de regulamentar e propor a aplica¢do de novas tecnologias para
aprimorar o gerenciamento desse recurso.

Embora a demanda por bandas de frequéncia tenha aumentado nos ultimos anos, pode-se
observar, quando na andlise dos sistemas licenciados, que as faixas de frequéncia abaixo de
3 MHz estdo ociosas na maior parte do tempo. A Fig.1.1 [2] mostra as medi¢des do uso do
espectro de frequéncia na cidade de Rio de Janeiro por parte do usuério licenciado. E possivel
observar que a faixa de frequéncia 1785-1850 MHz ¢ a inica no grafico da Fig. 1.1 que ultrapassa



a utilizacdo de 70%, ou seja, esta faixa permanece ociosa apenas 24% do tempo. Contudo, esse
padrdo de ocupacdo ndo ¢ observado nas demais faixas apresentadas, em que 78% possuem

ocupagdo do espectro inferior a 20%, permanecendo a maior parte do tempo desocupada.
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1
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Figure 1.1 - Medig¢des de eficiéncia de uso do espectro no Rio de Janeiro [2].

Nesse contexto, surgem propostas tecnolégicas que buscam otimizar a utilizagdo do espectro
de frequéncia a partir do compartilhamento do recurso espectral com usuério ndo licenciado,
usuario secundario, isto €, que nao detém prioridade no acesso. A regulamentagdo da alocacdo da
banda espectral considerada subutilizada ao acesso oportunista, de forma que nao interfira na
atividade do usuario primario, ¢ fundamental a implementacdo de politicas de acesso dindmico
ao espectro o que possibilita o aumento da eficiéncia na utilizagdo do espectro de frequéncia.

Técnicas como o radio cognitivo [3] sdo introduzidas como solugdo ao problema do
compartilhamento do espectro a partir da identificacdo de oportunidade de acesso dinamico as
bandas de frequéncia. O acesso oportunista deve desempenhar as capacidades de detecg¢do de
lacunas espectrais, ou seja, por¢cdes do espectro que ndo sdo utilizadas, podendo ser
disponibilizadas a usuérios secundario.

O ciclo cognitivo, isto €, sequéncia de etapas desempenhadas no radio cognitivo, em que essa
confere a capacidade cognitiva deste, ¢ composto pelas etapas de sensoriamento espectral, de
andlise do espectro e de gerenciamento do espectro. Na primeira etapa do ciclo, o radio monitora
o espectro de frequéncia e detecta a presenga de transmissores atuando na rede, assim, € possivel
a identificacdo de oportunidades de acesso, as lacunas espectrais. Em seguida, na segunda etapa
do ciclo cognitivo, sdo analisados os sinais de radiofrequéncia e o estado de ocupagao do canal
bem como sua capacidade sdo estimados. A terceira etapa do ciclo desempenha a avaliagdo dos

dados obtidos nas duas primeiras etapas e decide pela ocupagao ou nido do canal.



A possibilidade de adequacao dos parametros e estado de funcionamento do radio ¢ uma
caracteristica fundamental em um cendrio de acesso dindmico ao espectro. A alteragdo dos
parametros de transmissdo do radio cognitivo, como poténcia de transmissao, modulacdo e

frequéncia de operacdo, favorece a utilizagdo mais eficiente do espectro radiofrequéncia.

1.2 DEFINIGAO DO PROBLEMA

A implementacdo do radio cognitivo proposto por Haykin, que pode ser utilizada para
aumentar a utilizagdo do espectro eletromagnético, se mostra favoravel diante do cenario de
escassez espectral [4]. Entre as habilidades desempenhadas pelo radio cognitivo de observacao,
adaptagdo, raciocinio e aprendizagem, tem-se que o sensoriamento espectral, referente a
habilidade de observacdo, desempenha papel principal nos estudos do radio cognitivo [5].

O sensoriamento do espetro de frequéncia ¢ uma etapa fundamental do radio cognitivo. O
processo de sensoriamento tem por objetivo identificar oportunidades de transmissdo, que ¢
realizado a partir da detec¢do dos periodos de atividade de transmissdo por parte do usudrio
primério e periodos de ociosidade na utilizacdo da banda de frequéncia. A partir do mapeamento
do padrao de utilizagdo do espectro do usuario licenciado ¢ possivel identificar as oportunidades
de acesso oportunista.

Diante do exposto, técnicas de aprendizado de mdaquinas e redes neurais podem ser
implementadas no radio cognitivo para predi¢do da ocupagao do espectro eletromagnético. Além
disso, o acesso dindmico, de modo a ndo causar interferéncia no usuério primario, pode ser
avaliado em termos probabilisticos quanto a detec¢do de lacunas espectrais e falso alarme [4].
Nesse sentido, as técnicas de inteligéncia artificial sdo indicadas como métodos para a predi¢ao
do estado de ocupacao do espectro.

A capacidade cognitiva para realizagdo do sensoriamento espectral em sistemas do tipo
radio cognitivo ¢ implementada a partir da utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina e
redes neurais artificiais. Dentre as técnicas de aprendizado mais difundidas na literatura para
solucdo de problemas, no contexto de sistemas de telecomunicagdes, tem-se o aprendizado
supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado.

Dos métodos de aprendizado supervisionado, tem-se a implementagdo de algoritmos de
treinamento do tipo perceptron de multiplas camadas , 0 MLP (multilayer perceptron), como uma
abordagem convencional a solu¢do de problemas de predi¢do espectral [6,7,8]. A partir da
utilizacdo das redes MLP para predicao do estado de ocupacao e padrao de trafego do canal, ¢
possivel obter resultados com probabilidade de erro da mesma ordem de grandeza dos resultados
obtidos por técnicas mais robustas e que exigem maior complexidade computacional, por
exemplo, méaquina de vetor de suporte, SVM (support vector machines) [9].

Técnicas ndo supervisionadas de aprendizado, como o modelo oculto de Markov (hidden
markov model), sdo utilizadas para avaliacdo do desempenho na predi¢do de trafego na etapa de

sensoriamento espectral no radio cognitivo [10]. Resultados mostram que o modelo markoviano



possui desempenho 54,5% superior e seu tempo de operagdo ¢ 200 vezes menor se comparado a
rede do tipo maquina de vetor de suporte.

A predicao espectral nas tecnologias de radio cognitivo sdo desenvolvidas, além das
técnicas de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, por algoritmos de aprendizado
profundo (deep learning). Algoritmos desse tipo conseguem captar correlagdes inerentes aos
padrdes de trafego que as redes neurais mais simples ndo sdo capazes de identificar. A aplicacio
da técnica de aprendizado profundo como LSTM (long short-term menory) apresenta
desempenho na avaliagdo da predicdo espectral superior as redes neurais MLP [11], sendo,
portanto, uma técnica de aprendizado de maquina mais acurada em comparacao as redes do tipo
perceptron de multiplas camadas.

Ainda que algoritmos de aprendizado de maquina sejam utilizados para realizar o
sensoriamento espectral, ¢ possivel realizar esse tipo de andlise por meio da abordagem por
detecgdo de energia [4,12,13]. Contudo, a utilizacdo desta técnica tem por objetivo a analise dos
niveis de poténcia presentes em determinado canal, e se mostra pouco robusta a incerteza do

ruido.
1.3 OBJETIVOS

Neste trabalho serd abordado analise da predi¢cdo da ocupagdo espectral a partir da utilizagdo
de técnicas de aprendizado de maquina para redes do tipo perceptron de multiplas camadas,
conforme apresentado em [6]. A arquitetura da rede neural e o trafego de Poisson, utilizado para
modelar a ocupagao espectral, implementados neste manuscrito, tiveram suas motivagdes em [6]
e o principal objetivo de projeto serd a avaliacdo de desempenho da rede neural para diferentes
condi¢des de trafego, estaciondrio e ndo estacionario, e verificar a reducdo da energia de
sensoriamento espectral e o incremento da utilizagdo do espectro de frequéncia.

Portanto, o trabalho tem como principal objetivo avaliar o desempenho da predigao de trafego
e ocupagdo espectral em sistemas de transmissdo oportunista baseado na aplicagdo de redes
neurais do tipo perceptron de multiplas camadas. Para tanto, serd desenvolvida a avaliagdo a partir
dos dados de ocupacgao espectral que seguem uma distribui¢ao do tipo Poisson.

O desempenho da implementacdo serd avaliado quanto a probabilidade de falsa detecgao,
ou seja, possibilidade de ocorrer erro na predicao do estado ocupado do canal, além da avaliacao
em termos da probabilidade de erro na detecg¢do do estado desocupado, caso este tratado como
probabilidade de falso alarme.

1.4 APRESENTAGAO DO TRABALHO

Inicialmente, no capitulo 1, ¢ apresentada a motivagdo ao estudo da predicdo espectral e a
vantagem da utilizagdo de redes neurais na avaliagdo do padrao de trafego.

No capitulo 2, sdo apresentados os conceitos de radio cognitivo. A etapa de sensoriamento do



ciclo cognitivo ¢ abordada com maior detalhamento, além dos critérios de avaliagdo de
desempenho.

No capitulo 3 sdo expostos os principais conceitos de redes neurais. Sdo apresentadas as
definicdes e formalizagdo matematica do perceptron, perceptron de multiplas camadas e o
algoritmo de retropropagacao (do inglés, backpropagation).

O modelo de trafego utilizado para alimentacdo da rede neural ¢ apresentado no capitulo 4.
Neste ¢ realizada uma breve abordagem dos processos estocasticos e formaliza¢do dos modelos
de trafego. Sao ainda apresentados os resultados de simulagdo do trafego poissoniano.

Em seguida, no capitulo 5, sdo apresentados os resultados e avaliagdo de desempenho da rede
neural do tipo perceptron de multiplas camadas para a abordagem do problema de predi¢do da
ocupagdo espectral. Os critérios de avaliagdo de desempenho sdo as probabilidades de falso
alarme e falsa detec¢do, nas condi¢des em que a rede neural MLP ¢ alimentada com dados que
seguem a distribui¢do de Poisson, em cenarios de trafego estacionario e ndo estacionario. Tem-
se por objetivo a avaliagdo da reducdo da energia necessdria ao sensoriamento espectral e o
aumento na utilizag¢do do espectro de frequéncia para diferentes condi¢des de trafego.

Finalmente, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e sugestoes de trabalhos futuros.



2 RADIO COGNITIVO

2.1 INTRODUGAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar os principais conceitos de radio cognitivo e sua
importancia e aplicabilidade. Sera apresentado o funcionamento do ciclo cognitivo e suas etapas
componentes na se¢ao 2.2.

Na se¢do 2.3 ¢ apresentado o processo de sensoriamento do espetro, que € a etapa do ciclo
cognitivo de grande interesse para o presente trabalho e tem por finalidade a analise e previsao
do padrao de utilizacdo do espectro de frequéncia.

Por fim, serd apresentado o conceito envolvido na identificagio de oportunidades de
transmissdo e 0s conceitos basicos da detec¢do espectral e os conceitos de ocupacdo e

desocupagdo do canal.

2.2 RADIO COGNITIVO

Atualmente, a busca pelo aumento da eficiéncia de utilizagdo do espectro eletromagnético
tem, como principal proposta, a aplica¢do do radio cognitivo [4, 9]. Neste contexto, a técnica do
radio cognitivo surge como proposta a realizacdo do acesso dindmico ao espectro de frequéncia,
dadas suas caracteristicas de observagdo, adaptagdo, raciocinio e aprendizagem.

Os espectros de frequéncia atuais sdo gerenciados e utilizados de maneira ineficiente.
Conforme apresentado em [16], o espectro de RF (radiofrequéncia) nas areas urbanas tem suas
bandas de frequéncia descritas como desocupadas na maior parte do tempo ou parcialmente
ocupadas. Assim, o radio cognitivo surge como uma tecnologia que busca a otimizag¢do da
alocagdo e utilizacdo do espectro de frequéncia.

A Fig. 2.1 representa uma regido em que o espectro de frequéncia se encontra em diferentes
estados de ocupacdo. Os circulos em azul escuro representam a zona de transmissao de sinal de
telecomunicagdo por parte do usuario licenciado, em que no centro do circuito temos uma torres
de transmiss@o. Nessa regido a prioridade de transmissdo ¢ alta e intermitente, como exemplo os
sinais de televisdo. Ao redor das zona de transmissdo, TX 1, 2 e 3, sdo representadas as lacunas
espectrais, que indicam a nao utilizagdo do espectro de frequéncia. As zonas em azul rachurado
representam a regides do espaco em que podem ocorrer 0 acesso oportunista, isto &,

compartilhamento do espectro de frequéncia.



Ocupagdo Lacuna Acesso
Espectral Espectral Oportunista

Figure 2.1 — Regido de oportunidades de acesso a usudrio secundario.

Idealizado primeiramente por Mitola [14], o radio cognitivo interage com o seu ambiente de
RF e ¢ capaz de alterar seus parametros de transmissdo conforme necessidade. Segundo Haykin
[3], o radio cognitivo ¢ definido como: "Réadio Cognitivo € um sistema de comunicagdo sem fio
que esta atento ao ambiente externo e (...) adapta seus estados internos as variagdes estatisticas
nos estimulos de RF, através da alteracdo dos respectivos parametros (poténcia de transmissao,
frequéncia da portadora, modulagdo), em tempo real, com dois objetivos principais: comunicagao
altamente confiavel, onde e quando for necessario, e utilizacao eficiente do espectro de radio”. O
radio cognitivo, conforme proposto por Mitola e Haykin no inicio dos anos 2000, ¢ uma
tecnologia que tem por principal objetivo a melhora da utilizagdo do espectro eletromagnético de
radio.

No radio cognitivo, conforme definido por Haykin, ¢ possivel inferir tanto a capacidade
cognitiva quanto a capacidade de reconfigurabilidade. Dessa forma, como o radio cognitivo ¢
uma tecnologia que utiliza do radio definido por software, logo aquele possui grande capacidade
de reconfiguracdo. A tarefa de reconfiguragdo ¢ executada quando, a partir da andlise do sinais
de radiofrequéncia do meio, sdo identificados novos estimulos de RF e que, sob essas novas
condi¢des, seja necessario realizar a atualizagdo dos parametros do sistema, como modulagdo,
poténcia e frequéncia de transmissdo, adaptando as novas condicdes do ambiente. A caracteristica
cognitiva, por sua vez, ¢ relacionada a capacidade de percepcao e analise dos sinais de RF no
ambiente de forma a observar o padrao de trafego, em seguida, adaptar os parametros de maneira
a otimizar a utilizacdo do espectro de frequéncia, aumentando sua eficiéncia e confiabilidade.

Dado o objetivo de compartilhamento do espectro por um usudrio secundario, a técnica de
acesso oportunista ao espectro pode ser adotada. Este tipo de acesso oportunista tem por principio



analisar o padrao de utilizagdo do usudrio primario, ou seja, usuario licenciado e que detém maior
prioridade no acesso ao espectro, por parte do usudrio secundario, isto €, ndo licenciado, que
buscar a utilizagdo do espectro apenas nos momentos em que O usuario primario ndo esta
transmitindo de modo a ndo causar interferéncia para o usuario de maior prioridade.

A tecnologia do radio cognitivo busca habilitar usudrios secunddrios a compartilhar a mesma
banda ou canal do espectro de frequéncia com usudrios primdrios de modo a ndo causar

interferéncia.

2.21 CICLO COGNITIVO

O processo cognitivo desempenhado pelo radio cognitivo conta com um conjunto de etapas
comumente apresentadas no ciclo cognitivo. Neste, ¢ representada a sequéncia de etapas
realizadas pelo radio em tempo real com o objetivo de interagir com o meio e identificar o
estimulo das ondas de radiofrequéncia (RF), de forma a identificar oportunidades de transmissao,
buracos no espectro, e, em seguida, realizar a adaptagdo dos parametros do software. Nesse
contexto, temos que as trés principais etapas desempenhadas pelo radio inteligente sdo o
sensoriamento espectral, a andlise do espectro e o gerenciamento do espectro.

O ciclo cognitivo proposto inicialmente por Mitola ¢ representado de forma simplificada na
Fig. 2.2, em que ¢ ilustrada as trés principais etapas do ciclo cognitivo desempenhadas no radio,
sendo as duas primeiras etapas executadas no receptor, € a terceira, no transmissor.

Ambiente de RF ~ \ "=~ -
(Externo)

Agdo: Transmissdo de RF
\ Estimulos de RF AN

Medigdes do usudrio para \/ \\

o sensoriamento cooperativo

N \
\

\ Sensoriar Medigoes
. do Canal
Monitorar o espectro
. 1
Instantaneamente !
h
!
!
/ i
!
’
Medigdes do Sensoriamento
Estratégias de Transmissdo /

Buracos espectrais e
capacidade do canal \

Figura 2.2 - Ciclo Cognitivo.



O ciclo cognitivo aprensetado na Fig 2.2 ¢ composto por trés etapas principais, que sao:
sensoriamento do espectral, andlise do espectro e gerenciamento do espectro. Na primeira etapa
do ciclo o radio cognitivo realiza o sensoriamento do ambiente de radiofrequéncia de forma a
obter as caracteristicas de trafego e o padrao de transmissdo de dados que ocorre no meio. Em
seguida ¢ realizada a etapa de andlise do ambiente espectral com o objetico de identificar
possibilidades de acesso oportunista. Ainda na etapa de analise sdo identificadas as caracteristicas
dos canais disponiveis, tais como capacidade e ganho do canal. Na etapa de gerenciamento
espectral ¢ tomada a decisdo de acessar ou ndo o canal. Por fim, na etapa de adapatacdo, os
parametros do radio (poténcia de transmissdo, modulagdo, frequéncia de transmissao) podem ser

adaptados de forma a se obter maior eficiéncia e utilizagdo do espectro de frequéncia.

2.3 SENSORIAMENTO DO ESPECTRO

O sensoriamento do espectro eletromagnético, primeira etapa do ciclo cognitivo, tem por
finalidade a andlise dos sinais de radio frequéncia do ambiente com o objetivo de identificar
oportunidades de transmissdo, que sdo as faixas subutilizadas do espectro. Portanto, ¢ necessario
que o algoritmo de sensoriamento do espectro seja rapido, robusto e acurado [12].

Neste contexto, o algoritmo implementado no radio cognitivo deve ser rapido para que as
alteracdes do espectro eletromagnético sejam percebidas e que agdes de ocupagao oportunista do
canal ocorram, dado que a utilizacdo do espectro ¢ bastante varidvel ao longo do tempo. Além
disso, ¢ fundamental que o radio seja capaz de identificar com precisdo o estado do canal
sensoriado, de forma a ndo interferir nos sistemas primarios. Outra caracteristica essencial ao
radio cognitivo ¢ sua robustez, visto que, para evitar interferéncias em usudrios primarios, o
sistema deve ser capaz de identificar e perceber ondas de radiofrequéncia mesmo em situagdes
de baixas condi¢des de propagacao, sombreamento e desvanecimento [12].

A habilidade de observacao do ambiente desempenhado pelo radio cognitivo ¢ fundamental
para melhor desempenho na identificagdo das oportunidades de acesso dindmico ao espectro.
Assim, o usuario oportunista consegue detectar o padrao de ocupagdo do espectro, a partir do seu
monitoramento, e identificar faixas de frequéncia favoraveis a utilizacao.

Tendo em vista o acesso oportunista de usudrios secundarios, ¢ fundamental que sejam
atendidas duas premissas basicas [4, 17]: protecdo dos usudrios primdrios de interferéncias e
maximizacdo da utilizacdo do espectro. Quanto a primeira, a tentativa de acesso ao espetro pelo
usudrio ndo licenciado deve ocorrer apenas quando o canal estd desocupado, ou seja, quando ndo
ha transmissao por parte do usuério licenciado, proporcionando confiabilidade ao sensoriamento.
Com relacdo ao segundo compromisso, 0 acesso ao espectro deve ser realizado de forma a
maximizar a taxa de transmissao dos usuarios secundarios, aumentando a efici€ncia de utilizagao

do recurso espectral.



2.4 OPORTUNIDADE DE TRANSMISSAO

O sensoriamento e analise do espectro ¢ necessario para identificar e detectar a atividade dos
sistemas primarios, e, a partir do monitoramento dos sinais de RF, identificar oportunidades de
acesso dinamico ao espectro. Assim, sdo detectadas as lacunas espectrais (do inglés, spectrum
holes), cuja oportunidade de transmissdo pode ocorrer nas dimensdes de tempo, espaco e codigo.

As oportunidades de transmissdo, lacunas espectrais, indicam oportunidades potenciais de
acesso dindmico ao espectro de modo seguro, sem interferéncia ao usuario primario, em regides
multidimensionais na frequéncia, tempo, espaco [16], além de cddigo e angulo [12]. A proposta
de utilizag¢do das lacunas espectrais tem sua motivacdo pelo fato de grande parte das bandas de
frequéncia ser subutilizada na maior parte do tempo [16]. Uma banda de frequéncia ¢ considerada
subutilizada caso exista a possibilidade de alocar um sistema secundario para realizar transmissao
em regides de espaco, tempo e frequéncia desocupados.

As lacunas espectrais sdo caracterizadas pela auséncia de transmissdo por parte do sistema
primario. E possivel alocar recursos a um segundo usuario nos periodos de tempo, regides do
espaco e frequéncia em que ndo ocorre a utilizacdo do canal pelo usudrio principal licenciado.
Conforme ilustrado na Fig. 2.3, os retdngulos em azul escuro indicam a ocupagdo do canal por
parte do usudrio primario, enquanto os retangulos em azul claro indicam as oportunidades de
acesso e compartilhamento do espectro por parte do sistema secundario. Os retingulos em
gradiente de azul indicam a ocupag¢do oportunista do canal.

-------------------------------- Tempo------=-----cccceeececeeeeeeap
Espectro Lacuna
Ocupado Espectral
(a)
-------------------------------- Tempo==-===cscccccmmcnccccncccccncaap
Espectro Lacuna
Ocupado Espectral
(b)
-------------------------------- Tempo======scecccecccccccccacccccaap
Espectro Lacuna Ocupagdo
Ocupado Espectral Oportunista
(c)

Figura 2.3 - Representag@o dos estados de transmissdo do canal na etapa de sensoriamento
espectral.



Na Fig. 2.3 apresenta a etapa de sensoriamento espectral. Na primeira etapa apresentada na
Fig. 2.3(a) ¢ identificado o padrdo de trafego e ocupagao do usuério priméario, sendo o periodo de
tempo de atividade representado pelos retangulos em azul escuro. Em seguida, ocorre a
identificacdo das lacunas espectrais, represetada na fig. 2.3(b). Por fim, na etapa de
gerenciamento, ilustrada na Fig 2.3(c), ¢ tomada a decisdo de ocupar ou ndo o canal para
transmissdo oportunista. Esta ocupagdo oportunista do canal pode ocorrer durante todo o intervalo
de tempo da lacuna espectral ou em apenas em uma por¢ao do intervalo conforme apresentado
em Fig 2.3(¢).

O acesso dinamico ao espectro pode ser representado na Fig. 2.4 a seguir, em que sdo
representadas as oportunidades de acesso, indicado pelas setas, e a ocupacdo do canal
representado pelos retingulos azuis. Assim, para instantes de tempot; < t, < t3, as
caracteristicas de ocupagdo do canal sdo modificadas e, portanto, a alocacdo do usudrio

secundario também ¢ alterada de forma a obter maior eficiéncia de utilizagao.

Tempo t,
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Figura 2.4 - Tlustrag¢do do acesso dindmico ao espectro em instantes de tempo
t; < t, < ts.

2.5 CONCEITOS BASICOS DE DETECGAO

O desempenho da etapa de sensoriamento do espectro ¢ comumente avaliado a partir de
critérios estatisticos. A partir da avaliagdo da probabilidade condicional podemos definir dois
critérios de avaliacdo: probabilidade de falso alarme e de falsa deteccao.

Considerando um sistema primario de comunicacdo e um sistema secundario composto por
radios cognitivos, a decisdo de acessar ou ndo o espectro de maneira oportunista depende

diretamente do estado do estado de ocupacao do canal no tempo t. Assim, definimos a hipdtese



do canal estar ocupado, denominado #j, isto é, o usuario primario realiza transmissdo, e a
hipotese em que o usuério principal esta ocioso, denominado H,, em que o sistema primario nao
realiza transmissao.

Dessa forma, o modelo de ocupagao do canal k£ pode ser representado como uma escolha entre
o estado de desocupado, H ., em nivel logico 0, que representa a auséncia de sinal por parte do
sistema primario, € o estado de ocupado, H i, representado em nivel 1, que indica a presenga de
sinal do sistema primario, conforme ilustrado na Fig. 2.5.

A representacdo da ocupagdo do canal ¢ formulada pelos sinais binérios 0 e 1 representando
o estado de ocupacdo do canal k em determinado instante de tempo t, que indicam, a possibilidade

de acesso oportunista ou proibi¢do de acesso ao espectro, respectivamente.

Bandas

Lacuna ocupadas por
Espectral usudrio primdrio

1 0 1 0

0 1 1 0 0 1 0

Figura 2.5 - Padrao de ocupag¢do do espectro eletromagnético.

A partir do sinal percebido pelo radio cognitivo do sistema secundéario de comunicacao, este
decide entre as hipoteses H; e H,. Para o caso do usuério secunddrio decidir por Hj, ou seja,
ndo ¢ identificado sinal de transmissao de usudario primario, entdo ha uma oportunidade de acesso.
Caso seja identificada transmissao por parte do usuario primario entdo ocorre bloqueio no acesso
ao espectro.

Serd considerado no presente trabalho como critério avaliativo de desempenho do
sensoriamento espectral as probabilidades de falso alarme e falsa detec¢do, definidas a seguir.

A probabilidade de detec¢ao da lacuna espectral ¢ definida em [6] por:

Pppe = Pr(u=Hy |y = Hy). (2.1)

em que u representa a predicao da rede neural quanto ao estado de ocupagdo do canal e y, o real
estado de ocupacao do canal.

A probabilidade de erro na deteccdo do estado ocupado do canal, Prob,,,(Ocupado), é
definida dado que o real status do canal ¢ ocupado, H;, enquanto o sensoriamento identifica o
canal como desocupado, H,. Uma vez identificado como desocupado, o usuario secundario fara
a tentativa de acesso ao espectro. A andlise dessa probabilidade indica a o nivel de interferéncia

causado no usudrio principal.

Ppp = Pr(u =H, |y = Hy). (2.2)

12



A probabilidade de erro geral Prob,,,,(Geral) representa a probabilidade de erro de
deteccdo por parte do usudrio secundario. Deve buscar minimizar essa probabilidade para melhor

aproveitamento do acesso ao espectro e reduzir as chances de interferéncia no canal.
Pg = (Ppp + Pry). (2.3)

A probabilidade de detecgdo do estado desocupado ou falso alarme, Prob,,..,(Desocupado),
indica uma perda de oportunidade de acesso ao espectro, visto que o canal estava de fato

desocupado, y = H,,, e o usudrio secundario identificou o como canal ocupado u = Hj.

Ppg=Pr(u=H,|y=Ho) =1~ Ppgg. (2.4)

2.6 CONCLUSAO

No presente capitulo foram apresentados os principais conceitos do radio cognitivo e o ciclo
cognitivo e suas diferentes etapas. Foram também apresentadas as principais caracteristicas de
interesse no estudo e utilizacao do radio cognitivo, capacidade cognitiva e reconfigurabilidade.

De particular interesse para o presente trabalho, foi discutido a etapa de sensoriamento
espectral como sendo a capacidade de observacdo do radio cognitivo, bem como a utilizacao
oportunista do espectro eletromagnético, dado as oportunidades de acesso, ou seja, os buracos
espectrais.
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3 REDES NEURAIS

3.1 INTRODUGAO

Este capitulo apresenta os principais conceitos referente as redes neurais artificiais de forma
a expor, primeiramente, o contexto historico e motivacdo pela aplicagdo e implementacao de
algoritmos de treinamento com processamento nao-linear e paralelo. Em seguida ¢ apresentado o
principio de funcionamento da unidade base de processamento e calculo, o perceptron, e sua
formaliza¢do matematica. Por fim, na Secdo 3.4, ¢ apresentado a arquitetura e funcionamento do
perceptron de multiplas camadas, bem como o algoritmo de backpropagation, a partir do qual as
analises de desempenho e simulagdes do presente trabalho foram realizadas, e, portanto, sera

abordado com maior grau de detalhamento.

3.2 REDE NEURAL

A motivacdo primeira do estudo de estruturas de redes neurais artificiais ¢ a criacdo de
algoritmos que consigam reproduzir de forma similar o processo de aprendizagem do cérebro
humano, com processamento ndo-linear e paralelo.

A idealizacdo das redes neurais artificiais teve inicio com Warren McCulloch e Walter Pitts
em 1943 a partir da introducdo de conceitos e modelos de neurdnios simples que eram capazes
de calcular operacdes aritméticas basicas [23]. Deste entdo, o interesse pelo desenvolvimento de
algoritmos que utilizam dos conceitos de redes neurais e suas principais caracteristicas tém sido
pesquisados.

De particular interesse para o entendimento do presente trabalho, a idealizag¢do do perceptron,
e implementa¢do do teorema de convergéncia do perceptron, que serdo abordados com mais
detalhes na proxima se¢do, desenvolvido por Frank Rosenblatt a partir de 1958 [23], sdo os
principios o qual os algoritmos de treinamento e a arquitetura da rede neural abordados ao longo
do manuscrito sao fundamentados.

A complexidade do cérebro humano, geralmente atribuida a sua grande rede neuronal e
interconexdes entre os neurdnios, ¢ uma das caracteristicas principais a qual o alto desempenho
e eficiéncia no reconhecimento de padrdes e aprendizado ¢ associado. A principal diferenca e
vantagem das redes neurais ¢ a grande capacidade de realizar calculos rapidamente [23].

Comparativamente aos tradicionais algoritmos, os quais t€ém seu modo de processamento dos
sinais de maneira sequencial, e, por isso, possuem menor capacidade de adaptagdo e eficiéncia
de processamento se comparado aos novos modelos de redes neurais propostos atualmente, a

implementagdo de redes neurais apresenta grande vantagem sobre os modelos tradicionais.
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Neste contexto, as redes neurais artificiais possuem caracteristicas que favorecem a adaptacao
e aprendizado em comparagdo aos algoritmos tradicionais. O processo de aprendizagem
desenvolvido pelas redes neurais ¢ desenvolvido a partir da interagdo com o ambiente, isto €, os
dados sdo tratados pela rede artificial de forma que o comportamento do algoritmo possa ser
alterado sem que exista interferéncia do programador. Dessa forma, o aprendizado desenvolvido
pela rede neural ¢ armazenado em forma de pesos sinapticos e o elevado grau de interconexdes
entre os neurdnios favorece a resolu¢do de problemas complexos. Esta forma de aprendizado
torna possivel a aplicag@o desse tipo de rede para entradas indeterminadas e distintas, favorecendo
a aplicacdo dessa ferramenta em diversos campos do conhecimento. Outra caracteristica
fundamental as redes artificiais e que possibilita o aprendizado de forma mais rapida e eficiente
¢ a forma de processamento paralelo [20].

3.2.1 Processo de Aprendizagem

O processo de aprendizagem dos algoritmos pode se do tipo aprendizado supervisionado (do
inglés, supervised learning), ou aprendizado nao-supervisionado (do inglés, unsupervised
learning) [24]. Este, ndo conta com o conhecimento de informagdes do meio para treinamento da
rede neural, e dessa forma ndo trabalha com o gradiente do erro, visto que, para este tipo de
aprendizado, informagdes de saida desejada sdo inexistentes, enquanto, aquele, tem por objetivo
a utilizacdo de informacgdes de entradas e saidas desejadas do ambiente, de forma que € possivel
verificar, a cada iteracdo, a resposta da rede neural com relagdo a informagao desejada.

A aprendizagem supervisionada tem conhecimento prévio de informag¢des do ambiente, ou
seja, informagdes do meio sdo conhecidas e utilizadas para treinamento da rede neural. Os dados
iniciais utilizados para treinamento da rede neural s3o representadas por meio de entradas e suas
correspondentes saidas desejadas.

O presente trabalho ¢ elaborado e desenvolvido tendo por objetivo a aplicacdo da técnica
supervisionada de aprendizado de maquinas para a predi¢do e classificagdo dos dados e
informagdes de ocupagdo do canal de comunicagdo. Tal escolha do processo de aprendizado ¢
devido ao melhor desempenho quanto a classificacdo e caracterizacdo de padrdes ser melhor
representada por esse tipo de aprendizado [21].

3.2.2 Modelo de Neuronio

As redes neurais sdo compostas por uma grande quantidade de nds, os quais, analogamente
ao cérebro humano, sao chamados de neuronios. Cada neurdnio recebe informagdes de outros
neurdnios e suas conexodes sao realizadas a partir dos pesos sinapticos e, a partir de associagdes
com referéncias da rede, ¢ gerado um sinal de informagao de saida.

Cada neurodnio ¢ representado por elos sinapticos e um elo de ativagdo ndo-linear. Os elos
sinapticos de um neurénio ponderam os seus respectivos sinais de entrada. A soma ponderada
dos sinais de entrada define o campo local induzido e em seguida o elo de ativacdo limita o campo

local induzido do neurdnio para produzir uma saida (geralmente entre 0 e 1). A relacdo existente
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entre as partes componentes do modelo do neuroénio podem ser observadas na Fig 3.1 a seguir.

Fungao de
Ativagao
v ¢() Saida

Entradas < o—>>—0")

Figura 3.1 - Gréfico do fluxo de sinal do neurdnio — Perceptron.

Nesse contexto, temos que o modelo de um neurdnio ¢ caracterizado pelas entradas multiplas
ponderadas pelos pesos sinapticos e bias, fator de ajuste, os quais armazenam o aprendizado da
maquina, que em seguida sdo somados de forma a produzir o campo local induzido. O valor do
campo local induzido passa por uma fun¢do de ativagdo, que ¢ responsavel pela ativacao do
neurdnio.

3.3 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

A estrutura, célula base, de classificacdo de padrdes desenvolvida e pela primeira vez
formalizada em termos de algoritmos, o perceptron, tem seu surgimento em 1958 com
Rosenblatt. Historicamente, o perceptron de camada tUnica, ou simplesmente perceptron, ¢ o
primeiro algoritmo de treinamento desenvolvido e utilizado no &mbito das redes neurais [26]. O
perceptron ¢ a forma mais simples de implementagdo de rede neural, Gnico neurénio, dado que,
através da adequacdo dos pesos sindpticos, tem a capacidade de classificar dados de entrada da
rede em duas classes distintas, desde que estas sejam linearmente separaveis.

O perceptron de multiplas camadas, ao contrario do perceptron de camada Unica, devido
principalmente a sua maior complexidade e conectividade entre os neurdnios, representado pelas
relagdes entre os pesos sinapticos entre as camadas neuronais, possui maior aplicabilidade para
problemas que ndo sdo linearmente independentes. Essa propriedade do MLP pode ser utilizada
para classificagdo e regressao para fun¢des ndo lineares [22].
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Figura 3.2 - Grafico arquitetura do perceptron de multiplas camadas com duas camadas
ocultas.

A arquitetura do perceptron de multiplas camadas ¢ composta por sinais de entradas, camadas
ocultas e sinais de saida. Cada camada oculta constitui de um conjunto de perceptrons que juntos
realizam o processo de aprendizagem. A Fig. 3.2 ilustra a arquitetura de um MLP composta por

m sinais de entrada, duas camadas ocultas e trés sinais de saida. A conexado entre 0os neurdnios €

N 0
representada pelas setas e 0s pesos sindpticos w;;”.

acima, a rede ¢ totalmente conectada, o que indica que um neurénio [ na camada j esta conectado

Dessa forma, conforme ilustrado na imagem

com neurdnios das camadas j — 1 ej + 1. Pode-se avaliar os pesos sindpticos do primeiro
neurdnio da primeira camada oculta, em que € possivel perceber que as entradas x;, x, € X,
contribuem com os pesos wi;, w1, e wl ;, respectivamente, indicando a conectividade entre os
elementos da rede neural.

3.3.1 Conceitos Gerais

A implementacdo do perceptron de camada unica ¢ composta por um vetor de entrada
x(n) = [+1,x,(n), x,(n), ..., X (MW7, um vetor de pesos adaptativos
w(n) = [b,x,(n),x,(n), ..., X, (n)]7, além do sinal de bias b, como fator de ajuste. O
perceptron realiza a combinacao linear das entradas ponderadas pelos pesos adaptativos e o bias,
gerando um sinal de saida y(n) = xT(n)w(n) + b, o qual é processado apds passagem pela
funcao de ativacdo, conforme ilustrado na Fig 3.3.
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Figura 3.3 - Grafico do modelo ndo-linear do Perceptron.

Conforme ilustrado na Fig. 3.3, a combinagéo linear entre o vetor de entrada x(n) ¢ bias
com 0s pesos sindpticos produz, para um neurdnio k, uma saida u; dada pela combinacao linear

das entradas:

m
U, = z Wy X;. (3.1)

j=1
A saida y, do neurdnio k, proveniente da passagem pela funcdo de ativacao, ¢ da forma:

Vi = @Qu + by). (3.2)

A aplicagdo do parametro bias by diretamente ao neurdénio k tem como efeito o
deslocamento dos valores de u,, em um grafico v, versus u;, de maneira que este ndo assume
valores nulos, ou seja, v, # 0 para u;, = 0. E interesante notar ainda que, conforme Fig. 3.3, o

valor da entrada bias x(0) = 1 e o respectivo peso sinaptico wyg = by.
U = U + by (3.3)

A combinagdo das Eq. (3.2) e Eq. (3.3) gera a seguinte equagao:

m
U = z W j X;. (3.4)

j=0
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De maneira geral, a saida y, ¢ dado por:
Vi = @) (3.5)

O algoritmo dos minimos quadrados (em inglés, least-mean-square, LMS) ¢ um método de
descida de gradiente que utiliza do ajuste dos pesos sinapticos do perceptron de forma a se obter
o valor minimo do erro quadratico médio (do inglés, mean-square-error, MSE) [1].

O sinal de erro na saida do neurdnio j, ¢ definido por:
ej(n) = d;j(n) — o;(n). (3.6)

Assim, o sinal de erro e;(n) ¢ a diferenca entre a saida desejada d;(n) e a saida o;(n)
produzida pela rede neural para um neurdnio de saida j.

O erro quadratico instantaneo para o neurénio j ¢ dado por:
1 2
6 (n). (3.7

Para a analise da energia total do erro E(n) observado na saida da rede neural dada uma

camada de neuronios, temos que a energia acumulada de todos os neuronios é:

E(n) = %Z e?(n). (3.8)

O sinal de treinamento d(n), sinal de resposta desejada, ¢ utilizado para treinamento do
perceptron na medida em que apresenta a rede, de forma antecipada, a resposta que a rede deve
obter na saida y(n). Ou seja, da forma de aprendizado supervisionado, conforme visto

anteriormente.

3.3.2 Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo comumente utilizado para realizar o treinamento de redes de multiplas camadas

¢ 0 backpropagation.

O algoritmo de backpropagation ¢ dividido em 5 partes, conforme exposto em [21]:
e Inicializa¢do dos pesos sindpticos com valor zero;
e Apresentagdo de vetores de treinamento a rede neural,
e (Calculo dos parametros do caminho direto (Forward patch);
e (Calculo dos parametros do caminho inverso (Backward patch);

e [teracdo e repeticao dos passos 3 ¢ 4.
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Inicialmente ¢ apresentado a rede neural um conjunto de dados de treinamento composto pelo
vetor de entrada x(n) ¢ a correspondente resposta desejada d(n). Assim, temos o vetor de entrada
x(n) aplicado na entrada da rede e o vetor de resposta desejada d(n) é apresentado na saida da
rede neural.

O campo local induzido ¢ calculado a partir da propagacdo do sinal de entrada através das

camadas da rede neural e apds passagem pela fungdo de ativagdo, caracterizando, portanto, a
propagag¢ado pelo caminho direto. O campo local induzido vj(l) (n) para o neurdnio j na camada [

¢ dado por:

vj(l) (n) = Z wj(il) (n) yi(l_l) (n). (3.15)

-1 L ; o T .

em que yi( )(n) ¢ o sinal de saida do neurdnio i da camada [ — 1 imediatamente anterior para
. ~ l , .y . A . . , .

a iteragdo n, e a)j(i)(n) € 0 peso sindptico do neurdnio j na camada [ o qual é proveniente do

neurdnio i da camada anterior [ — 1.

Para a analise do campo local induzido ap6s apresentada a rede o sinal de entrada, tem-se que
i = 0 e portanto yél_l) (n)=+1ce a)j(é) (n) = bj(l) (n), em que bj(l) (n) é o bias aplicado ao
neurdnio j da camada [.

Para a funcdo de ativagdo do tipo funcao sigmoide, temos que o sinal de saida do neur6nio j

na camada [ ¢ dado por:

yj(l) = g, (vj(n)). (3.16)
Caso o neur6nio j seja a primeira camada oculta, ou seja [ = 1, temos
yj(o)(n) = x;(n). (3.17)

Que representa a aplicacdo direta do vetor de entrada a primeira camada oculta da rede.
N . ~ . l , T
Se o neuro6nio j ¢ a camada de saida, entdo valor da saida yj( ) serd o proprio utilizado para o

calculo do erro, definidos por:
yj(L) = o;(n). (3.18)

E o erro como:

ej(n) = dj(n) — o;(n). (3.19)
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A caracteristica principal do algoritmo de Backpropagation ¢ a avaliacdo do sinal de erro a
partir do caminho inverso. Assim, a partir do calculo do gradiente local da rede ¢ possivel realizar
o ajuste dos pesos sinapticos de forma a reduzir o erro final.

O fluxo do sinal do caminho inverso pode ser observado na Fig. 3.4, na qual o sinal de erro

ej(n) na iteragdo n propaga de forma a calcular o valor do gradiente local para um neurdnio j.

6(n) @' (i)
< @ ()

Wq; m)

wii(n)  &m) @)
< @ < @ ec(n)

6;(n)

wml, j (Tl)

6mL !
@ )

“ . emL (n)

Figura 3.4 - Gréfico sinal de erro no caminho reservo - Backward Patch.

O célculo do gradiente local para um neurdnio j presente na camada oculta [ ¢ definido como:

50 m = @', (57m) ) 60 maf V). (3.20)

em que:

a exp (—av;j(n))
1+ exp(—av;(n))]*

o' (M) = [ (3.21)

¢ a derivada da fun¢do de ativagdo associada ao neurdnio j aplicada ao campo local induzido do
neurdnio j. Tem-se para a funcdo de ativacdo ndo-linear sigmoide, a sua forma geral ¢ definida

da seguinte forma:
1

(p,-(vj (n)) = — = a>0. (3.22)

1+exp(—av;(n)) !

A fun¢do de ativacdo sigmoide assume valores entre 0 e 1 e sua representacdo grafica ¢

conforme grafico abaixo:
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Figura 3.5 - Grafico fun¢do de ativacao do tipo sigmoide.

E importante notar que o gradiente local 6j(l) (n) do neurénio j da camada / depende

diretamente dos valores do gradiente da camada imediatamente a frente 6,9“) (n) da camada
oculta k no processo de propagagdo reversa. Dessa forma, caso a camada / + 1 a frente for a
propria camada de saida, entdo o célculo do gradiente do erro ¢ realizado utilizando o valor do

sinal de erro da ultima camada oculta:
) _ W ' L) 3.23
50 m) = ¢ e’ (v ). (3.23)
sendo L a camada de saida.

Assim, o ajuste dos pesos sindpticos da rede neural na camada L de acordo com a regra delta

geral ¢ definido por:
wlm+1D) = ol m)+ a[ij(;)(n - 1)] + 780 m) y V(). (3.24)

em que 7 representa o parametro de taxa de aprendizado e a a constante de momento.

O ajuste dos pesos w ¢ influenciado pelos parametros a¢ ¢ n na medida em que estes
parametros implicam um ajuste mais rapido dos pesos sindpticos, ou seja, se o valor dos
parametros forem mais proximos de 1, entdo os ajustes que ocorrem entre iteragdes serdo maiores,
implicando maior variagao dos valores do peso. Este ¢ um ponto critico na escolha dos parametros
visto que se forem muito pequenos a convergéncia serd demorada, e caso sejam muito grandes ¢
possivel que os valores divirjam e que o algoritmo ndo consiga alcangar o erro minimo.

A partir desse ponto, uma sequéncia de iteragdes € necessaria a fim de que pequenos ajustes
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sejam feitos nos pesos sindpticos de forma a reduzir o erro observado na camada de saida de

maneira que a resposta da rede neural se aproxime cada vez mais da resposta desejada d(n).

3.4.21 Parametros Adaptativos

A utilizacdo do algoritmo de treinamento que realiza o ajuste dos pesos a partir da andlise da
descida do gradiente de forma a buscar uma dire¢d@o de maneira a minimizar o valor do erro E'(n)
pode ser otimizado usando se parametros de corre¢cdo como 7, taxa de aprendizado, e @, constante
de momento. Essas constantes possuem fun¢do principal de acelerar a convergéncia e melhorar a
performance do calculo do gradiente do erro [23].

Nas formulas a seguir podemos observar a aplicacdo desses pardmetros com o objetivo de

obter a variagdo dos pesos sinapticos Awj;(n) de forma mais rapida e confidvel se comprado com

a equacao w(n) anteriormente mostrada.

Awt = —r]a—Et+ alwi™?, (3.25)
dw;j
Aw;;(n) = —r)aE—(n) (3.26)
7t awji(n). '

3.4.2.2 Taxa de Aprendizado

A taxa de aprendizado 1 determina a magnitude dos ajustes a serem aplicados a variagdo do
erro e(n) a cada iteragao n. Dessa forma, aplicando um valor a 7, entre 0 e 1, porém, geralmente
utilizado como valor constante de 0,2, temos que o erro entre saida desejada e a saida y(n) da
rede neural ¢ amplificada e assim, a corre¢do e atualizacdo dos valores dos pesos sinapticos,
acelera a convergéncia do algoritmo. As representa¢des de w(n) e x(n) sio referentes aos vetores

de pesos sinapticos e entradas da rede neural, respectivamente.

won+1)= wn)+ aldn) —ym)]xn). (3.27)

3.3.3 Constante de Momentum

A constante de momento @ ¢ um parametro de ajuste aplicado que leva em consideracao
alguma porcentagem, geralmente de 0,5 a 1, dos valores calculados anteriormente da variagao
dos pesos sindpticos. Isto €, € considerado uma taxa das variagdes de Awj; (n) para o tempo t — 1
de forma a evitar que grandes oscilagdes dos valores de Aw! sejam observadas e assim acelerar a

convergéncia do algoritmo.
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t

pot = 25 4 qpwr 308
wf = =05+ abwi ™. (3.28)

3.4 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados as redes neurais, com relagdo a
funcionalidade bésica do perceptron e do perceptron de multiplas camadas e a formalizagdo
matematica dos algoritmos de convergéncia e retropropagacao. Nos proximos capitulos, serdo

abordados os conceitos aqui desenvolvidos quando da anélise de dados e estudos de simulagao.
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4 MODELO DE TRAFEGO

41 INTRODUGAO

As medig¢oes de trafego de dados em redes de comunicacdo, embora necessarias para obter as
caracteristicas e padrdes de determinado fluxo de dados, apresentam limitagdes quanto a
avaliagdo e teste de sistemas para eventos com baixa probabilidade de ocorréncia. Para tanto, o
desenvolvimento de modelos de trafego de dados [12] € relevante para testar a viabilidade e

eficiéncia de determinado sistema de comunicacao sob diferentes condi¢des de trafego.

Assim, a partir de modelos matematicos que representam e reproduzem as caracteristicas do
trafego real de interesse, ¢ possivel a realizagdo de simulagdes e testes de forma a observar o
comportamento de determinado sistema, sem a necessidade de realizar medi¢des empiricas para
cada caracteristica de trafego distinta. Dessa forma, a avaliagdo do comportamento de sistemas

de comunicag¢do se torna mais rapida e confidvel [12].

No presente capitulo serdo abordados os principais conceitos necessarios a implementacgdo de
modelos de trafego. Inicialmente na secdo 4.2 sdo apresentados a definicdo e conceitos dos
processos estocasticos. Em seguida, sdo expostas as caracteristicas necessarias a implementagao
de um modelo de trafego e o processo do trafego poissoniano. Por fim, a secdo 4.5 traz os
resultados de simula¢do da implementacdo do trafego de Poisson para modelar o padrao de
ocupacao espectral.

4.2 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Os processos estocasticos tém por principio a utilizagdo de variaveis aleatorias para defini¢ao
de um evento. Eventos que possuem incerteza e imprevisibilidade quanto a sua ocorréncia em

determinado periodo de tempo tém seus modelos definidos pelos processos aleatorios.

Como exemplo, temos que a quantidade de dados transmitida por um canal, denominada
pacote de dados, varia de forma continua no tempo de maneira aleatéria, dependente da
intensidade de trafego de dados em determinado instante de tempo, de forma a definir a utilizagao
do canal. Assim, a modelagem desse tipo de sistema, em que o tamanho do pacote de dados ¢
ndo-deterministico em dado periodo de tempo, ¢ feita utilizando-se o formalismo de processos

aleatorios.

O processo aleatorio em tempo continuo ¢ uma familia de varidveis aleatérias X; em que t
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varia dentro de uma faixa especifica de valores em um intervalo de tempo [0, T] [27]. Podemos
definir o processo de contagem de eventos Ni, para t > 0, como sendo a quantidade de
ocorréncias de determinado evento até o tempo t. Portanto, o processo de contagem N; ¢ um
processo aleatdrio que conta quantas vezes um evento aconteceu do tempo 0 ao tempo t de

analise.

Na Fig. 4.1 ¢ representado o processo de contagem dos eventos para uma andlise de 1000
eventos sucessivos. Interessante observar o incremento do valor de N;, nimero de eventos, ao

longo do tempo de analise, indicado graficamente pela fun¢ao crescente.

Observacao de 1000 Eventos Sucessivos
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Figura 4.1 - Representag¢do do Processo de Contagem para 1000 eventos consecutivos.

O processo de contagem de eventos € representado a partir do recorte do grafico da Fig. 4.1
para faixa de tempo t € [0, 8] ms. No grafico da Fig. 4.2 pode-se observar a sequéncia de eventos
que ocorrem no canal, como a transmissdo de pacote de dados, na janela de tempo de 8 ms. A
sequéncia de eventos de acesso ao canal sdo computados e determinados por N;. Para o caso de
t = 5 ms, podemos observar a ocorréncia de Ny = 3 eventos, ou seja, no intervalo de tempo de
0 a 5 ms ocorreram 3 eventos aleatdrios no canal. Durante o periodo da janela de andlise do
grafico podemos observar a ocorréncia acumulada de Ny = 5 eventos, sendo que o primeiro

evento ocorreu em t = 0,7 ms.
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Figura 4.2 - Contagem de Eventos Consecutivos na janela de tempo [0, 8] ms.

A partir do processo de contagem dos eventos de acesso ao canal, transmissao de pacote de
dados, é possivel avaliar a ocupagéo e utilizagdo de determinado canal. E por meio da analise do
numero de eventos Ny que ¢ possivel definir a quantidade e duracdo dos eventos de acesso ao
canal e com isso tracar analises com relagdo ao trafego e disponibilidade do canal. O processo de
contagem, portanto, ¢ importante na realizacdo das analises e defini¢do das caracteristicas do

trafego de dados presentes em um canal de comunicagao.

Os eventos da contagem N, seguem um padrao de alternacia entre eventos de Ty € Topg. Os
eventos definidos por Toy s@o os periodos de tempo em que o canal realiza transmissao, enquanto
que o tempo Togp € referente ao periodo em que o canal ndo realiza transmissao. Na Fig. 4.3 ¢
possivel observar a alternancia dos eventos para o cendrio em que a intensidade de trafego
p = 0,70, ou seja, o periodo de tempo em que o canal se encontra ocupado realizando

transmissdo, Tony = 0,6452, e 0 tempo que o canal permace desocupado, Topr = 0.3292.
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Figure 4.3 - Alternancia entre eventos de Toy € Topg.

4.3 MODELO DE TRAFEGO

A utilizagdo de modelos de trafego como forma de representagdo matematica das
caracteristicas do trafego real tem diferentes objetivos conforme indicado em [28]. Contudo, o
principal destes ¢ permitir a implementacao de pardmetros, dados valores 6timos, com o objetivo
de verificar e analisar a maxima eficiéncia de um sistema de rede.

A compreensdo das caracteristicas de trafego ¢ de profundo interesse no desenvolvimento de
redes de comunicagdo confidveis e robustas. A partir da analise detalhada do comportamento e
das principais propriedades dos diferentes tipos de trafego podemos realizar a modelagem
matematica de forma a reproduzir as principais qualidades encontradas no trafego real por meio
de simula¢des computacionais.

A analise do trafego em redes de comunicacao fornece caracteristicas que sdo utilizadas para
modelar matematicamente o comportamento do fluxo de dados analisado. A partir da modelagem
confiavel dos trafegos de internet e voz, por exemplo, podemos avaliar e desenvolver sistemas de
rede cada vez mais eficientes. Sendo assim, os modelos de trafego buscam simular as
caracteristicas do trafego de dados real de forma confidvel e acurada, tornando possivel a previsao
do desempenho e capacidade da rede de comunicagao.

Faz-se necessario, portanto, um estudo das caracteristicas e padrdes observados nos trafegos
de dados de interesse. No presente trabalho serd abordado o trafego de Poisson e suas
caracteristicas, na Secdo 4.4, como modelo do trafego de voz e dados, observados em uma
comunicagdo via dispositivos moveis. O modelo de trafego de Poisson e chegadas serdo utilizados
neste trabalho para modelar os dados do padrio de ocupacdo espectral em um canal de
comunicagao.
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4.3.1 Trafego de Dados

O estudo das caracteristicas comumente presentes em trafego de voz € a presenga de periodos
de transmissdo de dados e em seguida recepgao dos dados. Na andlise pratica do comportamento
do trafego de voz ¢ observada a alternancia entre periodos de transmissdo e auséncia de
transmissdo. Os periodos de transmissdo de um sinal de voz real tém sua média de tempo
distribuida em torno de uma variavel fixa A. Logo, embora exista periodos que a transmissdo pode
durar mais ou menos tempo, pode ser observado que o tempo de transmissdo varia em torno de

uma média A.

A caracterizagdo do padrdo de trafego presente em um canal de comunicagdo ¢ definida em
termos do periodo de tempo em que o canal se encontra em atividade. Assim, definiremos o
periodo em que ha atividade presente no canal, seja ela de transmissao ou recep¢do de dados,
como Tgy. Ou seja, o periodo de tempo em que o canal estd ocupado, impossibilitado de realizar
outra agdo sendo aquela ja presente em atividade no canal. De modo analogo, definiremos o
periodo de tempo em que nao existe atividade no canal, em outras palavras, que o status do canal

¢ desocupado, sendo possivel realizar atividades de transmissao/recepgdo, como Tygp.

Dada a alternancia entre eventos de atividade Ty € ndo atividade do canal Tggp, caracteristico
do trafego de voz, ¢ possivel definirmos o tempo de chegada da atividade ao canal, que ¢ o
momento no qual o canal ¢ identificado com estado ocupado, como tempo de chegada tyzzvar-
Partindo da andlise entre eventos, podemos definir também o tempo entre dois eventos
consecutivos de atividade do canal por t;yrgr, sendo, portanto o valor resultante do intervalo de
tempo entre dois eventos de chegada tygp;yar consecutivos. Assim, podemos definir o tempo

entre chegadas como:

4.1
tinter = Ton + Torr “.1)

A intensidade de trafego p presente no canal de comunicagdo ¢ definido em termos da
atividade do canal. Dessa forma, quanto maior o tempo que o canal estd ocupado realizando
transmissdo de dados, maior serd o trafego de dados existente no canal. Portanto, definimos a

intensidade de trafego em termos dos periodos de atividade do canal como:

média Toy _ tspry 4.2)

,0 = J - )
media Toy + Topr  tinTER

em que tgpry € 0 tempo de servigo, periodo de tempo este em que o canal possui estado ocupado
e ¢ definido pelo valor médio do tempo de atividade Ty .
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44 PROCESSO DE POISSON

O processo aleatoério de Poisson ¢ comumente aplicado para modelagem de sistemas em que
os eventos ocorrem de modo sequencial com base em incrementos independentes. Assim, €
geralmente utilizado para a andlise e modelagem de trafego de dados em sistemas de
telecomunicagdes.

O modelo de trafego de Poisson ¢ bastante utilizado para modelagem de redes de voz. Este
considera que os tempo entre eventos possue decaimento exponencial e sdo independentes entre
si. Embora existam modelos com melhor desempenho para descrever o comportamento desse tipo
de trafego [29,30], no presente trabalho a analise da aleatoriedade dos eventos presente no trafego
de Poisson ¢ suficiente para realizagdo e teste das redes neurais para predi¢do dos cendrios de

trafego.

4.41 Trafego de Poisson

O processo de Poisson ¢ definido pela ocorréncia de eventos em instantes de tempo aleatérios
com taxa média de A eventos a cada intervalo de tempo. Para definir o processo poissoniano
algumas condi¢des devem ser satisfeitas em um determinado intervalo de tempo. Dado um
intervalor de tempo [0, t] dividido em n subintervalos de duragdo & = t/n, temos que a
probabilidade de ocorréncia de mais de um evento em um subintervalo ¢ desconsiderada quando
comparado as probabilidades de ocorréncia de um ou zero eventos. Além disso, temos que a
ocorréncia ou ndo de eventos em um subintervalo independe dos valores de ocorréncia observado
em outros subintervalos, ou seja, os eventos sdo independentes entre si [31].

Se a probabilidade de um evento ocorrer em cada subintervalo for definida como p, entdo a
quantidade de eventos esperados em um intervalo de tempo [0, t] ¢ np, onde n representa a
quantidade de intervalos. Dado que os eventos ocorrem a uma taxa A de eventos por intervalo de
tempo 6, temos que o nimero médio de eventos no intervalo [0, t] ¢ dado por At. Assim, temos
que:

At = np ,para [0, t]. (4.3)

A quantidade de eventos N, (t) em um intervalo [0, t] segue um distribuicdo de Poisson com

taxa média de ocorréncia At:

A k
P[N.(t) = k] = %e‘“, parak > 0. 4.4)
O processo de Poisson ¢ caracterizado por trés condi¢des basicas [27]. A primeira afirma que,
dado o tempo inicial t, = 0, entdo o nimero de ocorréncias Ny, = 0, ou seja, a contagem de
eventos ¢ nula para o tempo inicial t;. Além disso, temos que, para intervalos de tempo
(ty, t2], (g, t3], .., (ty, the1] , 0s incrementos sdo independentes, isto €, dado N; como o nimero

de ocorréncias computadas até o tempo t; e N, o nimero de ocorréncias computadas até o tempo
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t,, entdo o incremento ¢ definido como a diferenca entre N, ¢ N;. Dessa forma, sendo os
incrementos independentes para intervalos de tempo disjuntos, logo o nimero de ocorréncias N
sdo independentes para tempos disjuntos.

Outra caracteristica do processo de Poisson ¢ que, em um intervalo de tempo 0 < s < t < oo,

o incremento N; — N € um processo de Poisson com parametro A(t — s) caso:

[A(t - s)]Fet)
k! '

P(N, — N, = k) = k>0, (4.5)

sendo A a taxa de incremento do processo.
Os eventos no processo de Poisson sdo definidos a partir do tempo de ocorréncia de cada
evento. Temos que o tempo em que determinado evento ocorre ¢ diretamente relacionado com o
nimero de eventos N;, para um tempo t > 0. Assim, sendo o parametro de distribuicdo A,

podemos representar o tempo em que o evento ocorre por:

O
k=0 k!

P(T,>t)=P(N,<n) = Z (4.6)

O tempo entre a ocorréncias de dois eventos, também chamado de tempo entre chegadas
t;nTER> POde ser definido da seguinte forma:

X, =T, (4.7)
Xo=T, — Th_q, n=2. (4.8)

Seja X4, X,, ..., X, relacionado ao tempo de ocorréncia do primeiro evento ao enésimo evento.
Assim temos que a diferenca entre os tempos de ocorréncia de T, — T,_;, paran =23,... , ¢
exatamente o tempo de duracdo entre os eventos. Dessa forma, a soma de todos os tempos entre
chegadas dentro do periodo de tempo [0, T, ] € o proprio valor do T,, do intervalo.

Cada intervalo entre chegadas possui uma distribuicao exponencial com pardmetro A. Assim,
tem-se para X;, parai = 1,2, ...n, que a fun¢do densidade de probabilidade é:

fx,(xX) =™, x>0, (4.9)
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4.5 SIMULAGOES DE TRAFEGO

A implementacdo do modelo de trafego de Poisson tem por objetivo gerar um padrdo de
trafego de dados e modelar os tempos de ocupacdo do espectro. Dessa forma, alguns parametros
sao fundamentais a essa implementagao.

Inicialmente, temos a intensidade de trafego p variando entre 50 a 80%. A janela de tempo 6
possui valor fixo de 0,1 ms. O tempo entre chegadas t;yrgr pode assumir os valores de 10, 16,
18, 20 e 22 janelas de tempo (slots). Por fim, temos o pardmetro A da distribuicdo de Poisson
definido como o inverso do tempo entre chegadas, A = 1/t;yrgr. Os parametros da simulacio
sdo apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Parametros utilizados nas simulagdes de trafego.

Parametro Valor
Intensidade de Trafego p 50% a 80%
Janela de tempo & (slots) 0,1 ms

Tempo entre chegadas t;yrgr 10, 16, 18, 20 e 22 slots

As principais caracteristicas do trafego de Poisson simulado podem ser analisadas na Se¢do
4.5.1 a seguir.

4.5.1 Realizagoes de Eventos

Na Fig 4.4 verificam-se realiza¢gdes do processo aleatorio de Ty € Tppr no intervalo de tempo
[0, 4] ms para as condigdes de t;yrgr = 10 slots ¢ intensidade de trafego p = 0,50 ¢ p = 0,70,
referente ao grafico da Fig. 4.4(a) e Fig. 4.4(b). E possivel observar que o tempo de duragdo dos
eventos de Ty € Torr sd0 proporcionais a intensidade de trafego e que seus variam em torno do
valor médio tedrico de Toy = 0,50ms e Tppr = 0,50 ms para a simulagdo apresentada na
Fig. 4.4(a) e os valores de de Tyy = 0,70 ms e Tyrr = 0,30 ms para a simulagdo apresentada na
Fig. 4.4(b). A representacdo de t;yrgr também ¢ varidvel ao longo das 4 transi¢des observadas
em cada um dos grafico e apresenta média de 1 segundo.

32



Intensidade de Trafego 50%

: - Tinmr :
1 Ton |
0 | TO“ | L L I 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Intensidade de Trafego 70%
: Tinﬁer :
1 TOI’I .
0 | TOﬁ | | L |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Tempo (ms)

Figura 4.4 — Realizagdes do Processo Aleatorio de Tyy € Tyorr com intensidade de trafego
(a)p =0,50e(b) p =0,70.

4.5.2 Distribuicao de Ocorréncia dos Eventos

A distribuicao dos valores do tempo de duragdo dos eventos, conforme apresentado na secao
4.4, devem possuir média em torno do valor A. Esta caracteristica pode ser constatada no grafico
da Fig 4.5. Para o caso em que t;yrgr = 10 slots, temos que o pardmetro da distribuicdo,
A =10,1, ¢ justamente o valor onde ¢ observado o maior nimero de ocorréncias dos eventos de
Ton. Na Fig 4.5, por exemplo, sdo observados 206 eventos com tempo de duragdo Toy entre
[00,1] ms.
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Figura 4.5 — Histograma dos Eventos de Ty que ilustra distribui¢do da ocorréncia dos
eventos em torno de A, para t;yrgr = 10 slots.

4.5.3 Decaimento Exponencial

O trafego de Poisson ¢ também caracterizado pelo decaimento exponencial do tempo de
duracdo entre eventos. Analisaremos os valores das varidveis tempo de ocupagdo Toy € 0s valores
de tempo entre eventos de chegada t;ytgr. As Fig. 4.6 e Fig. 4.7 apresentam os resultados de
decaimento exponencial obtidos em simulagdes computacionais e curva teodrica de decaimento
exponencial tedrica. As simulagdes dessa secdo foram implementadas utilizando tiytgr =
10 slots e trafego p = 0,5. Nesse contexto, a distribui¢do exponencial de Toy € tjyTER POSSUEM
parametro teéricos Aoy = 0,5 € A;yrpr = 1, respectivamente, referentes ao grafico em vermelho.
A avaliagdo dos parametros da distribui¢ao de Ty € tiyTpr €Xperimentais retorna valores Apy =
0,5013 e A;yrer = 0,9720, podendo variar dentro da faixa de valores 0,4716 < Ayy < 0,5339
e 0,8927 < A;nrer < 1,0625. Portanto, os valores observados experimentalmente sdo
aproximadamente os valores teoricos da distribuicao de Poisson.
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Figura 4.6 - Decaimento exponencial pratico e tedrico do tempo de duragdo de Ton.
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Figura 4.7 - Decaimento exponencial pratico e tedrico do intervalo de tempo entre chegadas.
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4.5.4 Duragao dos Eventos

O aleatoriedade do tempo de duracdo dos eventos de ocupacao, Tyy, € disponibilidade, Topg,
do canal sdo apresentados nos graficos das Fig. 4.8 e Fig. 4.9, respectivamente. Em ambas ¢
possivel observar a independéncia e aleatoriedade do tempo de duracdo dos eventos,
representados pelas linhas verticais azuis. Para um cendrio de trafego com intensidade p = 0,7 e
t;nter = 10 slots, temos que, embora os eventos assumam valores distintos ao longo do tempo,
o valor médio de duragdo, graficamente ilustrado pela linha vermelha, ¢ aproximadamente o
valor médio teodrico, que para este caso € Toy = 0,7 ms e Topg = 0,3 ms.

Valores de T__ para trafego de 70% e T. 10 slots
6 : : o ; ; mter_ ;

Tempode T on (ms)
Valor médiode T _ (ms)
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I
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Figura 4.8 - Tempo de Duracdo Tyy.
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Figura 4.9 - Tempo de Duracio Typr.
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4.6 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos envolvidos na modelagem de
trafego real. A abordagem da formalizagdo matematica do trafego de Poisson desenvolvida na
Secdo 4.4 teve por objetivo apresentar como a modelagem ¢ realizada e, em seguida, na tltima
secdo deste capitulo, como a implementagdo em algoritmo das equag¢des implica uma
caracterizagao do trafego dados. Foi mostrada a implementacao e resultados que caracterizam os
parametros de trafego como tempo entre chegadas, intensidade de trafego, o comportamento
exponencial de Toy € Topg.
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5 UTILIZAGAO DE REDES NEURAIS
PARA PREDICAO DE OCUPAGCAO
ESPECTRAL

51 INTRODUGAO

Conforme exposto nos capitulos anteriores, a subutilizacdo dos canais de comunicagdo
implica perda da eficiéncia na alocag¢do de recursos e aproveitamento de bandas de frequéncia.
Assim, a proposta de avaliacdo do problema a partir da aplicagdo de redes neurais do tipo
perceptron multiplas camadas surge como uma alternativa a questdo da predicdo de ocupacao
espectral.

A arquitetura e funcionamento da rede neural do perceptron de multiplas camadas, abordado
no Capitulo 3, e a modelagem do trafego de dados, apresentado no Capitulo 4, agora sdo tratados
de forma conjunta para avaliacdo do desempenho da rede neural quando alimentada pelos dados
gerados pelo modelo de trafego. O desenvolvimento das andlises e métodos avaliativos
implementados neste capitulo tem como base os artigos [6, 9], em que sdo desenvolvidos estudos
da predicao da ocupacao espectral utilizando redes neurais do tipo MLP e trafego de Poisson.

Neste capitulo, serd apresentada inicialmente uma revisdo dos principais pardmetros
necessarios a implementagdo do perceptron de multiplas camadas e sua arquitetura base
implementada em simulacdo. Em seguida, serdo definidos os critérios de avaliacdo do
desempenho da rede neural. Finalmente, serdo apresentados os resultados de simulagdo para

avaliagdo do desempenho quanto a predi¢do do estado de ocupagdo do canal.

5.2 PARAMETROS DE SIMULAGAO

Os parametros e arquitetura da rede neural utilizados nas simulagdes sdo resumidos nesta
secdo. A Fig. 5.1 apresenta a arquitetura padrdo da rede neural implementada nas simulacdes e
possui estrutura organizada em uma entrada com quatro sinais de entradas, uma saida com dois
sinais de saida e duas camadas ocultas [6]. A quantidade de neuronios nas camadas ocultas foi

estabelecida como 15 e 20 neurdnios, referentes a primeira e segunda camada, respectivamente

[6].
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Figura 5.1 - Arquitetura da Rede Neural MLP com duas camadas ocultas com 15 e 20

neurdnios, respectivamente, implementada em simulagao.

A Tabela 5.1 apresenta as configuragdes implementadas para os parametros de trafego. O
tamanho do vetor de entrada estipulado em 4 slots ¢ conveniente, para uma analise do padrao de
trafego do usudrio primario tendo por objetivo o acesso oportunista ao espectro, dado que a
resposta quanto a ocupag¢do ou ndo do canal deve ocorrer no menor intervalo de tempo possivel,
caso contrario a utilizagdo do espectro por parte do usudrio secundério pode ser comprometida,
reduzindo assim a eficiéncia na utilizacdo do recurso espectral. Contudo, andlises com vetor de
entrada de 10 slots foram implementadas e apresentaram desempenho similar ao vetor com 4
janelas de tempo. A janela de tempo & ¢ definida igual a 0,1 ms, ou seja, o tempo total da
simula¢do ¢ dividido em pequenos slots, conforme definido no Capitulo 4, e os vetores de dados,
assim como o nimero de amostras, sdo definidos em termos de janelas de tempo, ou seja, o
numero de amostras utilizadas sdo 50000 s/ots.

Os parametros de treinamento da rede neural sdo apresentados na Tabela 5.2. O critério de
parada estipulado nas simulagdes ¢é o gradiente do erro igual a 107, isto &, o treinamento da rede
converge quando o erro entre o sinal de saida desejada e o sinal de saida da rede neural ¢ inferior
a 107, Os parAmetros niimero de épocas e numero de erro na validagdo sdo estabelecidos em
10000 épocas, de forma que estes pardmetros nunca acionem a pausa do treinamento. O tamanho
do vetor de amostras implementado ¢ dividido proporcionalmente e de forma ndo aleatéria entre
vetores de treinamento, validacdo e teste. A propor¢do referente a cada um das etapas de
treinamento da rede ¢ estipulada pelos valores [0,70, 0,15, 0,15], por exemplo.
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Tabela 5.1 - Parametros de Trafego.

Parametro Valor/Nome
Tamanho do Vetor de Entrada 4 slots

Janela de tempo & (slots) 0,1 ms
Numero de Amostras 50000
Intensidade de Trafego p 50% a 80%
Tempo entre chegadas t;yrer 10, 16, 18, 20 e 22 slots

Tabela 5.2 - Parametros de Treinamento.

Parametro Valor/Nome
Numero de Camadas Ocultas 2
Numero de Neurdnios na Camadas Ocultas [15 20]
Numero de Epocas 10000
Numero de Erros na Validagao 10000
Fungao de Transferéncia tansig
Gradiente do Erro 107°
Algoritmo de Treinamento trainscg

Propor¢ao Treinamento/Validagao/Teste [0,70, 0,15, 0,15]

Critério de Parada Gradiente do Erro

5.3 CRITERIO DE AVALIAGAO DO DESEMPENHO

A avaliacdo de desempenho do aprendizado da rede neural e da predicdo do estado de
ocupacao do canal para diferentes condi¢des de trafego serd realizada a partir dos critérios de
probabilidade de falsa deteccdo do estado ocupado, Prob,,.,(Ocupado), ou seja, quando o
algoritmo de treinamento preveé o estado do canal como desocupado enquanto o canal de fato esta
ocupado. Esse critério, conforme mencionado no Capitulo 2 — Radio Cognitivo, ¢ de grande
relevancia para a avaliagdo de desempenho do algoritmo de treinamento uma vez que o erro na
detecg¢do do estado ocupado pode causar interferéncia no canal caso o usuario secundario tente
acessar a banda de frequéncia. Sera utilizada ainda a avaliacdo da probabilidade de falsa deteccao
do estado desocupado do canal, dado que a eficiéncia de utilizagdo do canal, nesse caso, ¢é
reduzida, visto que uma falsa detec¢@o diminui a utilizagdo e possibilidades de acesso ao espectro.
Serd avaliado também a performance da rede neural para cendrios de trafego estatico, isto &,
invariante no tempo, e para cendrios de trafego dinamico, onde a intensidade de trafego varia no
tempo.
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A probabilidade de falsa detec¢@o do estado ocupado ¢ definido por:
Prob,,r,(Ocupado) = Pr(u = H, |y = H;). (5.1)

em que H, ¢ a hipotese de deteccdo do estado desocupado e H; a hipdtese do canal estar ocupado.
Assim, a probabilidade de erro na detec¢do do estado ocupado do canal ¢ definido em termos do
estado real de ocupagdo do canal com relagdo a predicao do estado pela rede neural.
Inicialmente seréd avaliado o desempenho da rede neural sob cendrio de trafego estaciondrio.
Os parametros, intensidade de trafego p e t;yrgr, sa0 mantidos constantes nas simulagdes que
evolvem trafego estacionario, ou seja, o padrao de utilizacao do canal por parte do usuario primario
permanece constante ao longo de toda simulagdo. A andlise do desempenho quando se mantém
inalterada as caracteristicas de intensidade de trafego e intervalo de tempo entre chegadas do
usuario primario durante o processo de simulag@o ¢ importante para avaliar o aprendizado da rede
neural a partir dos valores de Prob,,,,(Ocupado) e Prob,,,(Geral), isto &, avaliar o erro da
rede neural na predi¢cdo do estado do canal. Em seguida, avaliaremos o comportamento da rede
neural sob condi¢des de trafego ndo estaciondario, em que a intensidade de trafego p e t;yrgr do
usudrio primario varia no tempo. Sera avaliado quanto a eficiéncia na deteccdo do padrdo de
comportamento de utilizagdo por parte do usudrio secundario e predicdo do estado do canal ¢
influenciado nas condi¢des ndo estaciondrias de trafego.
A probabilidade de erro geral de deteccdo do estado de ocupagdo do canal ¢ definida conforme
Eq. 5.2 e representa a probabilidade de ocorrer erro na predigao do estado de ocupagdo do canal,
ou seja, a predicao de ocupacgdo realizada pela rede neural ndo corresponde ao real estado de

ocupag¢do do canal.
Probg,,,(Overall) = Prlu=H, |y =H,) + Pr(u=H, |y = H,). (5.2)

Sera avaliado também o desempenho do treinamento da rede neural para predi¢ao espectral
de estados desocupados em termos do incremento na utilizagdo do espectro, SU;p,,, € redugdo da
energia de sensoriamento, SE,.4. A utilizacdo do espectro de frequéncia ¢ analisado a partir de
dois tipos de usudrios, Isense € Ipreqict- O primeiro tipo de usuario seleciona aleatoriamente um
canal dentre os N, canais, com diferentes caracteristicas de p e t;yrgr, € verifica o estado de um
slot de tempo, ou seja, verifica qual o estado, ocupado ou desocupado, do slot do canal analisado.
Quanto ao segundo tipo de usudrio, que este escolhe aleatoriamente um canal dentre aqueles que
o slot teve seu estado previsto como desocupado pela rede neural. As avaliagdes dos estados dos
slots sdo realizadas de forma sequencial varrendo todo o vetor de amostras. Ja a reducdo da
energia de sensoriamento serd avaliada a partir da quantidade de slots preditos com estado
ocupado, Bp,eqict- Se for considerado que uma unidade de energia de sensoriamento ¢ necessaria
para avaliar o estado de ocupacdo de um slot, entdo o total de energia utilizada para sensoriar
vetor de amostras ¢ proporcional a quantidade de slots ocupados presentes nessa amostra, isto ¢,

para um usudrio secundario a tentativa de utilizacdo do canal somente ¢ possivel para os casos
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em que o canal estd desocupado. Assim, para as janelas de tempo previstas com estado ocupado,
Bpredict> O sensoriamento ndo serd necessario, € portanto, a energia de sensoriamento sera

reduzida se comparado a energia necessaria para avaliagdo do estado de todos os slots da amostra.

5.4 RESULTADOS DE SIMULAGAO

Esta se¢do apresenta os resultados de simulagdo obtidos para os critérios estabelecidos na

Secdo 5.3 deste capitulo. Os parametros alterados nas simulagdes serdo apresentados em tabelas.

5.4.1 Desempenho Sob Trafego Estacionario

O desempenho da rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas ¢ inicialmente
avaliado para o cendrio de trafego estacionario e tem por objetivo avaliar o seu desempenho
quanto da predi¢do do estado de ocupacdo do canal em termos de Prob,,.,(Ocupado),
Prob,,.,(Geral) e Prob,,.,(Desocupado). Na Fig. 5.2 sdo apresentadas realizacdes dos
eventos de Ty € Torr com intensidade de trafego p = 50% nas condi¢des de t;yrxr = 10 slots
e t;yrer = 20 slots. O vetor de entrada utilizado nas simulagdes tem tamanho de 4 slots, ou
seja, 4 janela de tempo 6 (slots). Na Fig. 5.2 pode-se analisar quando t;yr5r = 20 slots o periodo
de Tyy € aproximadamente 1 segundo, enquanto que na condi¢do de t;yrgr = 10 slots o tempo
de atividade do canal Tpy = 0,5 ms. Assim, sendo o tamanho do vetor de entrada 4 slots, ou
seja, 0,4 ms, quanto menor o tempo entre chegadas t;yrgr, maior sera a probabilidade de erro na
predicdo do estado de ocupagdo do canal, visto que variagdes da ocupagao do canal ocorrem com

maior frequéncia no tempo, representadas pela alternancia entre eventos de Ty € Torr.

Intensidade de Trafego 50% e Tl.n tor = 10 slots
T T T T T T
T
; ON |
T
0 6 | OFF | . | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Intensidade de Trafego 50% e Tin tor = 20 slots
T T T T T T
T
1 ON |
T
0 s | | qFF . | | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Tempo (ms)
Figure 5.2 - Realizagdes de Processo Aleatdrio de Tyy € Tppp com representagdo da janela
6 =0,10 ms.
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A avaliacao do desempenho da rede MLP ¢ apresentada na Fig. 5.3, para diferentes cenarios
de trafego em que a intensidade de trafego varia de 50% a 80% para cada valor distinto de tempo
médio entre chegadas. Podemos observar que o melhor desempenho da rede ¢ na condicao de
tempo médio entre chegadas t;yrgr = 22 slots. Neste caso, a probabilidade de erro na predigdo
do estado ocupado do canal pode chegar a valores abaixo de 4%, para intensidade de trafego de
80%. Ja para o caso em que o tempo entre chegadas ¢ de 10 slots a probabilidade de falsa
detec¢do, Prob,,,(Ocupado), ¢ de 5,61%. Dessa forma, pode-se perceber que quanto maior a
intensidade de trafego e maior tempo médio entre dois eventos de chegada, melhor ¢ o deempenho
na predicdo do estado ocupado do canal, visto que as variagdes de estado de ocupagdo nio

ocorrem na mesma escala de tempo vetor de entrada, de 0,4 ms.

0.13 T T T T T T
K Tempo médio entre chegadas
0.12 —%—10 i
—¥— 16
0.11 - —— ;g i
—— 22
0.1 7
0.09 :

0.08

0.07

0.06

Probabilidade de Erro (Ocupado)

0.05

0.04

0.03 1 1 1 |
0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85

Intensidade de Trafego

Figura 5.3 - Desempenho da predi¢do do estado ocupado da rede MLP em diferentes
cenarios de trafego.

A Fig. 5.4 apresenta os resultados referentes a probabilidade de erro geral, Prob,,,(Geral),
sob diferentes caracteristicas de trafego. A probabilidade de erro geral avalia a probabilidade da
rede MLP errar a predicao do estado de ocupacao do canal em determinado instante 8. Da analise
do grafico ¢ possivel perceber que os valores de probabilidade de erro geral tem sua variacao
maxima de 2,3% com relagdo a probabilidade de erro do estado ocupado para intensidade de
trafego p = 0,5 e t;yrgr = 10 slots. Neste caso, em que a média dos tempos de Toy € Topr €
igual a 5 slots, a rede MLP ¢ mais suscetivel a erro. Dado que o tamanho do vetor de entrada ¢
4 slots e a predicao da ocupagdo espectral € referente ao slot imediatamente seguinte ao vetor de
entrada, a baixa intensidade de trafego e pequeno intervalo médio entre chegadas t;yrgr implica

a rede neural alternancia frequente entre os estados de ocupacdo do canal, dificultando o
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aprendizado e, consequentemente, a predigdo espectral.
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Figura 5.4 - Desempenho de predi¢do da rede MLP em diferentes cenarios de trafego.

Os graficos das Fig. 5.3 e Fig. 5.4 apresentam comportamento de decaimento da probabilidade
de erro na predi¢dao da ocupagdo espectral a medida que a intensidade de trafego aumenta. Os
valores de probabilidade de erro geral apresentados na Fig. 5.4 sdo mais elevados em comparago
com os valores de probabilidade de erro do estado ocupado apresentados na Fig. 5.3 devido a
contabilizacdo dos valores de probabilidade de erro do estado desocupado do canal.

A avaliacdo da probabilidade de erro geral ¢ definida pela relacdo entre nimero total de erro
de predicdo e tamanho do vetor de amostra, ou seja, esta probabilidade de erro leva em
considera¢do tanto a probabilidade de erro do estado ocupado quanto a probabilidade de erro do
estado desocupado do canal, enquanto que a probabilidade de erro do estado ocupado ¢ definida
pela relagdo entre nimero total de erro de predi¢ao do estado ocupado e tamanho do vetor de
amostra.

A Fig. 5.5 apresenta os dados de Prob,,,,(Desocupado) da rede neural do perceptron de
multiplas camadas. Esta probabilidade ¢ definida pela relagdo entre o niimero total de erros do
estado desocupado e a quantidade de slots de fato desocupados presente na amostra de trafego.
Dessa forma, como pode ser observado no grafico, quanto maior a intensidade de trafego, maior
¢ o erro na deteccdo do estado desocupado, visto que, a proporcao de slots desocupados na
amostra de trafego ¢ cada vez menor, ou seja, o universo de andlise da probabilidade de erro é
reduzido a medida que a intensidade de trafego p se aproxima de 80%. Os valores de
Prob,,,,(Desocupado), para trafego de 50%, variam de 4,33% a 9,11% para intervalo médio
entre chegadas de 22 a 10 janelas de tempo, respectivamente.
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Figura 5.5 - Desempenho de predi¢do do estado desocupado da rede MLP em diferentes
cenarios de trafego.

5.4.2 Desempenho Sob Trafego Nao-Estacionario

A andlise do desempenho da rede neural sob condi¢des de trafego ndo-estaciondrio sera
abordada nesta secao.

O trafego nao-estacionario do usudrio primario implementado em simulagdo tem seus
parametros apresentados na Tabela 5.3. Cada intervalo de tempo é composto por 6000 slots. No
periodo de tempo [t, , tg] 0 usuario primdrio tem suas caracteristicas de trafego alteradas e ¢ sob
estas condicdes que o desempenho da rede serd avaliado.

Primeiramente € proposto a avaliacdo do desempenho quanto a porcentagem de erro do estado
ocupado realizando apenas um treinamento da rede durante o intervalo de tempo [t,, t;]. Nesta
condicdo tem-se que a probabilidade de erro geral ¢ igual a 991% e
Probg,,(Ocupado) = 8,90%. A segunda avaliagdo ¢ desenvolvida submetendo a rede a 1000
slots de treinamento adicionais a cada subintervalo de [t , t4], isto €, a rede ¢ novamente treinada
a partir dos valores dos pesos sinapticos obtidos ao final de cada intervalo de tempo utilizando os
primeiros 1000 slots de cada intervalo de tempo. Esta segunda avaliagdo retornou valor de
probabilidade de erro de detcgdo do estado ocupado de 7,96%, muito proximo do valor observado
quando realizado apenas um Unico treinamento durante o primeiro intervalo de tempo. Embora
os valores de erro final seja proximamente iguais, pode ser observado que o nimero de épocas
necessarias para o gradiente do erro ser menor que 10~® ¢ menor para o segundo caso, indicando
que o treinamento a partir dos pesos sindpticos obtidos na primeira etapa do treinamento ocorre.
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Contudo, a descida do gradiente do erro para valores abaixo de 1073 é muito rapido, ou seja, é
observado em menos de 3 épocas. Este fato pode contribuir para os valores aproximadamente
iguais nas duas simulagdes.

Os resultados das simulacdes sob trafego ndo-estaciondrio para a condicdo de trafego 01 sao
apresentados na Tabela 5.4 e Tabela 5.5. Pode-se observar no intervalo de tempo [t; , t,] 0o maior
valor de erro na predicdo do estado do canal. Este desempenho, como visto anteriormente no
grafico da Fig. 5.4, que ¢ o pior entre os analisados, ¢ diretamente influenciado pelos padrdes de
trafego apresentado pelo usudrio primario, intensidade de trafego e intervalo entre chegadas, 50%

e 10 slots, respectivamente.

Tabela 5.3 - Parametros de Trafego Nao-Estacionario.

Intervalo de Tempo tNTER p
[to,t1] 20 0,70
[t 2] 10 0,50
[t t5] 18 0,667
[t5,t4] 16 0,625
[ts,ts] 22 0,50
[ts, ts] 18 0,50

Tabela 5.4 - Resultados Simulag@o Trafego Nao-Estacionario Probabilidade de Erro Geral.

Intervalo de Tempo Prob,,,,(Geral) Prob.,,,(Geral)
Treinamento Unico Treinamento Sequencial
[to,t1] 0,0775 0,0800
[ty 2] 0,1503 0,1443
[ty t5] 0,0884 0,0894
[t5,t4] 0,0993 0,0954
[ts,ts] 0,0807 0,0822
[ts, ts] 0,0985 0,0941
[to,ts] 0,0991 0,0976
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Table 5.5 - Resultados Simulacdo Trafego Nao-Estaciondrio Probabilidade de Erro

Ocupado.
Intervalo de Tempo Prob.,,,(Ocupado) Prob,,,,(Ocupado)
Treinamento Unico Treinamento Sequencial
[to,t1] 0,0553 0,0537
[ty 2] 0,1295 0,1241
[t t5] 0,0628 0,0639
[t5,t4] 0,0747 0,0715
[ts,ts] 0,0749 0,0774
[ts,ts] 0,0879 0,0870
[to,ts] 0,0809 0,0796

Na Tabela 5.6 ¢ apresentada a quantidade de épocas de treinamento para a condi¢do de
trafego da Tabela 5.3. Nesta condi¢do de trafego, tem-se que o treinamento Uinico converge para
valores de gradiente do erro abaixo de 107® em 571 épocas, sendo observado o melhor
desempenho da rede neural na etapa de validagdo na época 23, ou seja, nesta o erro de validag¢ao
atinge seu valor minimo. Quando aplicado o treinamento sequencial, sob a mesma condi¢ao de
trafego, tem-se que o treinamento converge em 573 épocas. A andlise de 50 treinamentos
sequencial mostra que, para o primeiro intervalo de tempo [t,,t;], apenas 4 treinamentos
apresentaram erro de validagdo minimo em menos de 10 épocas, representado na quarta coluna da
Tabela 5.6, enquanto que no intervalo de tempo [t; , ts], em que ocorre o treinamento adicional de
1000 slots no inicio de cada subintervalo, é observado em 60% dos treinamentos a ocorréncia da
melhor época na etapa de validacdo, ou seja, erro de validagdo minimo, em menos de 10 épocas.
Embora a probabilidade de falsa detecgdo e erro geral na predi¢do do estado de ocupacao do canal
para os casos de treinamento Unico e treinamento sequencial apresentarem resultados com
diferenga inferior a 2%, tem-se que a implementagdo do treinamento sequencial favorece a
ocorréncia da melhor época logo no inicio da etapa de validagao, isto €, alcangar erro de validag¢ao

minimo em menor quantidade de épocas.
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Table 5.6 - Resultados Simulagio Trafego Nao-Estacionario Numero de Epocas de

Treinamento.

Intervalode  Maximo de Epocas Melhor Epoca Quantidade de Melhores Epocas < 10
Tempo  Treinamento Sequencial ~ Treinamento Sequencial Treinamento Sequencial
A 590 29,22 4
[ty ,t,] 457 21,90 17
[t ,ts] 620 13,04 34
[ts ) ta] 598 10,86 38
[ts,ts] 596 14,38 26
[t ) te] 578 12,74 34
[to,te] 573 17,02 25,5

5.4.3 Incremento na Utilizagcao do Espectro

A andlise do incremento observavel na utilizacdo do espectro ¢ desenvolvida a partir da
diferenga entre o numero de slots desocupados sensoriados por dois tipos de usudrios, Igepge ©
Ipreaict- Na Tabela 5.7 sdo apresentados os dados para cada um dos N, canais. A simulacdo ¢é
elaborada de forma que os dois usudrios escolhem aleatoriamente um slot dentre os canais, sendo
que, para 0 usuario Ig.,q., este pode selecionar qualquer dos N, canais, enquanto o usudrio
Ipreqice tem seu universo de escolha dos canais reduzido aqueles que t€m seus slots previamente
identificados como desocupados. Assim, a porcentagem de incremento de utilizagdo do espectro
¢ definida por:

SUimp (%) = (IPrediCt - ISense)/ISense (51)

Tabela 5.7 - Pardmetros de Canais para Diferentes Cenarios de Tradfego.

Numero do Canal tINTER p
1 16 0,5625
2 18 0,6667
3 10 0,50
4 22 0,6818
5 20 0,50
6 10 0,70
7 18 0,50
8 22 0,50
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Os resultados da simulagdo dos usudrios I, sao apresentados na Tabela 5.8. O tamanho da
amostra analisada ¢ de 9951 slots. O valor de I, ¢ referente a quantidade de slots desocupados
verificados para cada um dos canais. Podemos perceber que o valor total de I, = 3640, 0 que
representa um trafego médio experimental p = 57,67% analisando a intensidade de trafego
média de todos os canais, e p = 63,5% de trafego médio tedrico. Dessa forma, para a escolha
aleatoria dos canais, temos os valores de I, igualmente distribuidos em torno do seu valor
médio de 455 slots desocupados, a exce¢do dos canais numero 2, 4 e 6, visto que estes possuem
maior intensidade de trafego e, portanto, menor quantidade de slots desocupados serdo
detectados.

Tabela 5.8 - Resultados Incremento na Utilizagdo Espectral.

N Lense Ipredice SU imp (%)
1 472 1090 130.90
2 358 774 116.20
3 513 1125 119.29
4 346 764 120.81
5 565 1387 145.48
6 266 487 83.08
7 552 1356 145.65
8 569 1420 149.56
Total N, 3640 8404 130.88

Tabela 5.9 - Numero de Vezes em que cada canal foi selecionado para andlise 1,,,,,.,.

Numero do Canal Quantidade
1 1290

930
1428
898
1561
705
1547
1588

0 N O U oA W
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Os resultados da simulagdo Ip,egict, que leva em consideragdo o predicdo do estado de
ocupagdo do canal, sdo apresentados na Tabela 5.8. Os valores de Ip,qqic¢ Neste caso sdo
significativamente maiores quando comparamos a primeira simulagdo apresentada nesta se¢ao.
Quando ha avaliagdo do estado do slot apenas quando este ¢ previamente detectado como
desocupado, podemos constatar que o porcentagem de incremento na utilizagao do espectro ¢ de
no minimo 83,08%, chegando a valores de quase 150% de melhoria. Embora significativamente
superiores, os valores de Ip,q4ic+ 530, de fato, possiveis. O nimero de vezes que cada um dos
canais foi selecionado na analise de Ip,..4;-+ S30 apresentados na Tabela 5.9. De forma a se obter
uma representacao visual dos valores encontrados, temos os graficos das Fig. 5.8 e Fig. 5.9.

A Fig. 5.8 mostra o intensidade de trafego por canal, tal qual apresentado na Tabela 5.5. Jd na
Fig. 5.9 os valores de Ip,.4i-+ da Tabela 5.8 e os valores da quantidade de vezes em que cada
canal foi selecionado, apresentado na Tabela 5.9, sdo dispostos conjuntamente. E possivel
analisarmos que, quanto maior a intensidade de trafego, porcentagem de T,y na Fig. 5.8, menores
sdo os valores de Ip,.qic+ Observados na Fig. 5.9. Ainda nesta Figura, ¢ possivel analisar que a
diferenga entre os valores de Ip,..4i-+ € sele¢do de cada canal ¢ justificado pela probabilidade de
erro na deteccdo de estado desocupado do canal, isto €, embora determinado canal tenha seu
estado previsto como desocupado, quando do sensoriamento do estado real do slot, este ¢é

identificado como ocupado, e portanto, o valor de Ip,.q4;c+ N30 € incrementado.
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5.4.4 Reducao da Energia Espectral

A andlise da redugdo da energia de sensoriamento do espectro ¢ analisada em termos da
quantidade de s/ots identificados como ocupado. Se considerarmos como uma unidade energética
a energia necessdaria para sensoriar um s/ot da amostra, temos que, para um usudrio secundario,
em que o acesso ao espectro somente ¢ possivel na situacdo em que o canal encontra-se
desocupado, entdo havera reducdo na energia de sensoriamento do espectro. Assim, ¢ definido a

porcentagem de redu¢do da energia de sensoriamento por:

BPTedlCt (5 2)

SEoq(%) =
rea(%) Tamanho da Amostra’

em que Bp,eqict @ quantidade de slots detectados como ocupados.
Os dados sdo apresentados na Tabela 5.10 a seguir. Os dados foram gerados a partir da
simulagdo de trafego com intensidade de 50% e 9990 slots no vetor de amostra. Assim, ¢ possivel
perceber que a implementacdo do algoritmo de predicdo reduz a utilizacdo da energia de

sensoriamento do espectro em no minimo 54,44%.

Tabela 5.10 - Porcentagem de Reducdo da Energia de Sensoriamento.

tiNTER Bpredict SE,cq(%)
10 5898 59,04
16 5579 55,85
18 5528 55,34
20 5470 54,75
22 5438 54,44
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5.5 SIMULAGOES COMPLEMENTARES

Nesta secdo, as simulagdes apresentadas tem por objetivo avaliar o desempenho da rede neural
MLP quanto ao erro na predi¢do do estado ocupado do canal nas condi¢des de alteragdo do
algoritmo de treinamento, quantidade de amostras de treinamento e propor¢ao de divisdo das
amostras em treinamento, validacdo e teste. As Fig. 5.8, Fig. 5.9 e Fig. 5.10 apresentam os
resultados de simulacdo quando realizada a alterag@o de apenas um parametro de treinamento em

trés cendarios diferentes.

5.5.1 Analise Comparativa de Desempenho: Algoritmo de Treinamento

O desempenho da rede neural quanto ao algoritmo de treinamento utilizado pode ser
observado na Fig. 5.8 e os parametros utilizados em simulac¢ao sdo apresentados na Tabela 5.11.
Foi realizado o treinamento da rede neural utilizando-se os algoritmos trainscg, trainim e
traingdx. O algoritmo trainscg utiliza o método do gradiente conjugado para realiza a atualizagdo
dos pesos sindpticos, enquanto que o algoritmo trainlm realiza a atualiza¢ao dos pesos sinapticos
a partir da implementacdo do otimizacdo de Levenberg-Marquardt. A utilizagdo do algoritmo
traingdx foi motivada pela possibilidade de definir parametros de incremento e decremento da

taxa de aprendizado, ou seja, regular a taxa de aprendizado a cada iteragao.

Tabela 5.11 - Parametros de Simulagdo: Avaliagdo do Algoritmo de Treinamento.

Parametro Valor/Nome
Numero de Amostras 30000
Intensidade de Trafego p 50%
Tempo entre chegadas t;yrzr 18 slots
Numero de Neurdnios na Camadas Ocultas [15 20]
Ntmero de Epocas 10000
Numero de Erros na Validacao 10000
Funcdo de Transferéncia tansig
Gradiente do Erro 107°
Algoritmo de Treinamento trainscg, trainlm, traingdx
Proporc¢ao Treinamento/Valida¢do/Teste [0,70, 0,15, 0,15]
Critério de Parada Gradiente do Erro
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Pode-se observar na Fig. 5.8 que ndo existe diferencas significativas no desempenho da rede
neural quanto ao erro na predi¢do do estado ocupado do canal quando diferentes algoritmos de
treinamento do tipo backpropagation sao utilizados. Contudo, o tempo de treinamento da rede ¢
trés vezes maior para o algoritmo trainlm quando em comparagdo com trainscg e traingdx. Para
o caso de intensidade de trafego p = 80% ¢ possivel observar que a simulacdo ¢ insensivel ao

tipo de treinamento utilizado.

0.1 T T T T T
Algoritmo de Treinamento
—#— TRAINGDX

—#— TRAINLM
TRAINSCG

Probabilidade de Erro (Ocupado)

004 1 1 1 1 1 1
0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85

Intensidade de Trafego

Figura 5.8 - Grafico comparativo entre diferentes algoritmos de treinamento.

5.5.2 Anadlise Comparativa de Desempenho: Quantidade de Amostras de
Treinamento

Nesta se¢do foi avaliado o desempenho da rede neural MLP utilizando o algoritmo de
treinamento trainscg alimentado com amostras de diferentes tamanhos apresentados na
Tabela 5.12. O resultado de treinamento da rede apresentado na Fig. 5.9 indica diferenca do
desempenho entre as condi¢cdes de 20000, 30000 e 50000 amostras inferior a 0,5%. A
Prob,,,,(Ocupado) é inferior a 4,5% para os cenarios analisados. E possivel observar para a
condi¢do de nimero de amostras acima de 100000 s/ots que o valor da probabilidade de erro na
deteccdo aumenta para valores acima de 35%, caracterizando o treinamento excessvo da rede
neural (overtraining). Assim, a utilizagdo de 30000 amostras para alimentacdo da rede MLP

apresenta melhor desempenho quanto a Prob,,,(Ocupado).
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Tabela 5.12 - Parametros de Simulagdo: Avaliagdo Quantidade de Amostras.

Parametro Valor/Nome
Numero de Amostras 20000, 30000, 50000
Intensidade de Trafego p 50%
Tempo entre chegadas t;yrzr 18 slots
Numero de Neurdnios na Camadas Ocultas [15 20]
Nimero de Epocas 10000
Numero de Erros na Validacao 10000
Funcdo de Transferéncia tansig
Gradiente do Erro 107°
Algoritmo de Treinamento trainscg
Proporc¢ao Treinamento/Valida¢do/Teste [0,70, 0,15, 0,15]
Critério de Parada Gradiente do Erro
0.09 T T T T T T
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0.085 —¥— 20.000 Amostras |-
—#%— 50.000 Amostras
__oost \ 30.000 Amostras | |
o
®
a 0.075 - .
>
O
Q
o 0071 .
i
£ 0.065 | 1
(]
8
5 0.06 - .
E
8 0.055 E
o
o
0.05 - .
0.045 - .
0.04 | | | | | |
0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85
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Figura 5.9 - Gréfico comparativo entre diferentes tamanho de amostra.

55



5.5.3 Analise Comparativa de Desempenho: Proporc¢ao entre
Treinamento/Validagao/Teste

A divisdo do vetor de amostra para alimentar a rede neural pode ser realizada de forma a se
obter diferentes proporcdes da amostra para cada uma das etapas: treinamento, validagao e teste.
Nas simulagdes a amostra foi dividida em trés partes referentes as etapas de treinamento,
validagdo e teste de forma sequencial, ou seja, dada um proporcao [0,70, 0,15, 0,15] de divisdo
das amostras, tem-se que o vetor utilizado para treinamento ¢ correspondente a 70% dos
primeiros valores do vetor de amostra, enquanto o vetor de teste corresponde aos ultimos 15%
dos valores da amostra. Os parametros implementados em simulagdo sdo apresentados na
Tabela 5.13. Resultados de simulacdo apresentados na Fig. 5.10 mostram que ndo ha diferencas
significativas quanto ao desempenho da rede neural para Prob,,,,(Ocupado). Contudo, neste
trabalho optou-se pela utilizagao da proporg¢ao [0,70, 0,15, 0,15] de divisdo da amostra devido ao
melhor desempenho quanto a probabilidade Prob,,,(Ocupado) nas condi¢des de trafego p =
50% e p = 80% em comparagdo com outras propor¢des de divisdo da amostra.

Tabela 5.13 - Parametros de Simulagdo: Avaliagdo Propor¢ao de Divisdo da Amostras.

Parametro Valor/Nome
Numero de Amostras 30000
Intensidade de Trafego p 50% a 80%
Tempo entre chegadas t;yrzr 18 slots
Numero de Neurdnios na Camadas Ocultas [15 20]
Ntmero de Epocas 10000
Numero de Erros na Validacao 10000
Funcdo de Transferéncia tansig
Gradiente do Erro 107°
Algoritmo de Treinamento trainscg
Proporc¢do Treinamento/Valida¢do/Teste [0,60, 0,20, 0,20],

[0,70, 0,15, 0,15],
[0,90, 0,05, 0,05].

Critério de Parada Gradiente do Erro
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Figura 5.10 - Grafico comparativo entre diferentes Propor¢des de Divisdo das Amostras.

5.6 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentados os resultados de simulagdo para avaliagdo do desempenho
da rede neural do tipo perceptron de multiplas camada em diferentes cenarios utilizando o trafego
de Poisson para modelar a ocupagdo espectral. Foi possivel analisar o desempenho da rede MLP
sob cendrio de trafego estacionario, em que apresenta melhor performance quanto o erro na
predicdo do estado ocupado do canal inferior a 4% para a condi¢do de trafego de 80% e tempo
entre chegadas de 10 slots. Em seguida avaliou-se o desempenho da rede MLP na condi¢do de
trafego ndo estacionario, em que foi possivel analisar a baixa influéncia do treinamento tnico e
treinamento sequencial no desempenho da predicdo espectral, com valores de probabilidade de
erro geral de 9,91% e 9,76%, respectivamente. Tal comportamento ¢ justificado principalmente
a descida do gradiente do erro a 1073 em trés épocas. Resultados de simulagio mostram que a
predicdo do estado de ocupagdo do canal reduz a energia necessdria ao sensoriamento espectral
em, pelo menos, 54% e incrementa a utilizacdo do espectro de frequéncia em até 150%. E
finalmente na se¢do 5.5 de resultados, observou-se que mesmo alterando os algoritmos de
treinamento e os parametros de quantidade de amostras e proporc¢ao de divisdo das amostras as
redes neurais apresentam desempenho semelhante, o que ¢ um indicio que a rede neural

implementada esteja ajustada em seu melhor desempenho para as condi¢des analisadas.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo a andlise do desempenho da utilizagao de redes neurais do tipo
perceptron de multiplas camadas para predicao de trafego e ocupagdo espectral em sistemas de
transmissdo oportunistas para aplicacdo em um cenario do tipo radio cognitivo.

No capitulo introdutdrio, foi apresentado o problema de escassez de recursos espectrais.
Atualmente, o espectro de frequéncia ¢ alocado tendo por principio atender a demanda de usudrios
licenciados, o que implica subutilizacdo das bandas de frequéncia. Neste contexto, surge as
propostas de radio cognitivo, com énfase na etapa de sensoriamento espectral, para a solugao do
problema em questao.

Em seguida, foram apresentados os conceitos envolvidos no sistema de radio cognitivo. O
ciclo cognitivo e suas etapas de sensoriamento, analise espectral, gerenciamento espectral e
adaptagdo dos parametros de radio sdo introduzidas brevemente, bem como capacidades
cognitiva e de reconfigurabilidade do radio cognitivo. No capitulo 2, tem-se por objetivo analisar
com maior detalhamento a etapa de sensoriamento espectral, em que foram definidas as
oportunidades de transmissdo, lacunas espectrais, e os critérios de avaliagdo de desempenho da
rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas por meio da probabilidade de falso alarme e
falsa detecgao.

O capitulo 3 apresentou os conceitos mais importante referente as redes neurais. Neste, foi
abordado a motivacao primeira do estudo de estruturas de redes neurais artificiais, o processo de
aprendizagem dos algoritmos e a formalizacdo matematica da célula base, o perceptron. O
perceptron, estrutura de classificacdo de padrdes que desempenha papel fundamental na
implementagdo de algoritmos de treinamento, tem sua formalizacdo matematica apresentada
juntamente com os conceitos de pesos sinapticos, fun¢do de ativagdo e teorema de convergéncia.
Em seguida, foi apresentado o perceptron de multiplas camadas, MLP, o qual tem sua arquitetura
de rede composta por maior quantidade de neurdnios, que sdo dispostos em camadas, divididas
entre camadas de entrada, ocultas e de saida, e possuem entre si ligacdes realizadas pelos pesos
sinapticos, atuando, portanto, como uma rede de neurdnios interligada, sendo atribuido a esse tipo
de rede alta conectividade entre as células neuronais. Ainda no capitulo 3, o algoritmo de
retropropagacdo (backpropagation), comumente utilizado para realizar o treinamento de redes
neurais do tipo MLP foi apresentado e seu formalismo matematico, definido.

No capitulo 4 foram apresentados os conceitos necessarios a implementacdo de modelos de
trafego. As caracteristicas e padrdes do trafego real de dados e voz foram modeladas
matematicamente e foram definidas pelos processos estocdsticos, eventos que possuem incerteza
e imprevisibilidade quanto a sua ocorréncia. O padrao de trafego de dados, seguindo a distribuicao
de Poisson, implementado em codigo neste capitulo, foi entdo analisado e suas principais
caracteristicas constatadas computacionalmente. Resultados de simulacdo mostraram que o
trafego poissoniano implementado possui carater ndo deterministico, em que os eventos de Tpy

sdo distribuidos em torno do parametro A e possuem decaimento exponencial, conforme defini¢ao
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do trafego de Poisson.

Finalmente, analisou-se o desempenho de redes neurais do tipo perceptron de multiplas
camadas para predi¢cao de ocupacao espectral. Inicialmente, foi definida uma arquitetura base de
rede neural, para entdo utilizar do padrao de ocupacdo espectral que segue uma distribuicao do
tipo Poisson para alimentacdo da rede. A arquitetura base da rede foi composta por quatro
neurdnios na camada de entrada, 15 e 20 neur6nios na primeira e segunda camada oculta,
respectivamente, e dois neurdnios na camada de saida. Foi avaliado o desempenho da rede MLP
para diferentes condi¢des de trafego em que a intensidade de trafego pode variar de 50 a 80%, ou
seja, simulacdo do periodo de tempo que o canal encontra-se ocupado. O tempo entre chegadas
t;nTER, definido pelo intervalo de tempo entre dois eventos consecutivos de Ty, pode assumir
valores de 10, 16, 18, 20 e 22 slots, sendo cada slot = 0,1 ms.

Resultados de simulacdo mostraram que, sob condigdes de trafego estacionario, em que foram
avaliados o desempenho da rede neural quanto a probabilidade de falsa detec¢do para cada um
dos valores de t;yrgr aplicado a diferentes intensidades de trafego, que quanto maior a
intensidade de trafego, isto €, quando a utilizagdo do canal tende a 80%, menor ¢ a probabilidade
de erro na detec¢ao do estado ocupado, podendo chegar a erro na predi¢do inferior a 4%. Foi
possivel observar que o caso critico na predi¢ao espectral ocorre quando t;yrgr = 10 slots e
intensidade de trafego de 50%, pois nesse caso o erro na probabilidade de deteccdo do estado
ocupado do canal chega ao valor de 12,6%, sendo este o pior caso na avaliagdo de desempenho.

A avaliacdo de desempenho para cendrio de trafego ndo-estacionario, em que foi gerado um
padrao de ocupag¢do do canal variante no tempo, foi desenvolvido a partir da anélise dos resultados
da probabilidade de erro geral para os casos de treinamento Uinico e treinamento sequencial. O
intervalo de tempo [ty ,ts] foi subdividido igualmente em subintervalos menores com 6000
vetores de treinamento cada. Para o caso da implementagdo de Unico treinamento durante o
intervalo de tempo [t,,t;] ¢ em seguida utilizar dos pesos sinapticos gerados desta etapa para
avaliagdo e teste do comportamento da rede neural nos demais intervalos de tempo, observou-se
que a probabilidade de erro geral ¢ de 9,91%. Ja para o caso em que hé a realizagdo de treinamento
sequencial de 1000 amostras no inicio de cada subintervalo, além do treinamento inicial de 6000
vetores de treinamento no periodo [t,,ts], mantendo a atualizagdo dos pesos sindpticos a cada
treinamento, foram obtidos nos resultados de simulagdo valor de probabilidade de erro geral de
9,76%. Pode-se entdo avaliar que para as condi¢des de Unico treinamento e treinamento
sequencial os valores da probabilidade de erro geral ndo apresentam diferencas significativas,
inferior a 2%, devido principalmente a rapida descida do gradiente do erro no algoritmo de
treinamento, podendo-se observar valor de 1073 para o gradiente do erro em trés épocas de
treinamento.

Para cendrios de trafego estacionario distintos em oito canais de comunicagdo, em que ¢
realizada a escolha aleatoria dos canais a partir de dois critérios avaliativos, sendo: Igepge ©

L

a partir da escolha aleatdria de um entre todos os oito canais, e o segundo critério avalia o estado

reaict- O primeiro avalia a quantidade de slots identificados como estado do canal desocupado,

do canal apenas dentre aqueles em que a predicdo de ocupagdo foi estimada como desocupado.

Resultados de simulagdo mostram que, o incremento na utilizacdo do espectral pode chegar a
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150% quando aplicado técnicas de predi¢dao da ocupagdo do estado do canal.

Por fim, resultados de simulacio mostraram que, quanto a energia necessaria ao
sensoriamento espectral, considerando a unidade de energia de sensoriamento igual a energia
necessaria para o sensoriamento espectral de um slot, esta pode ser reduzida em, pelo menos,
54%. Essa reducdo da energia de sensoriamento ¢ possivel dada as predicdes do estado de
ocupagdo do canal, que na condicdo de ocupado, o sistema ndo realiza o sensoriamento do

espectro, reduzindo, portanto, a energia de sensoriamento.

6.1 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, as simulagdes foram realizadas com o objetivo de avaliar o desempenho das
redes neurais do tipo perceptron de multiplas camadas quando alimentadas pelo trafego de
Poisson.

A implementac¢do de simulagdes e avaliagdo de desempenho podem ser tratadas em trabalhos
futuros a partir das andlises quanto a utilizagdo de técnicas de redes neurais tais como maquina
de vetor de suporte [9] e aprendizado por reforco [34], utilizacdo de modelos de trafego do tipo
Poisson interrompido e auto-similar [9], utilizacdo de trafego real de dados obtidos com
equipamentos de laboratorio [33], além da utilizagdo de técnicas de redes neurais artificiais de
aprendizado profundo [11]. E possivel também realizar a avaliagdo de desempenho da predigio
da ocupacgdo do canal em condicdes de presenca de ruido e incerteza quanto ao processo de

sensoriamento e assim, verificar o impacto no desempenho da rede neural.
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