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Resumo

A politica de alocagdo estatica do espectro aliada com a crescente demanda por altas
taxas de dados tém estimulado a busca por estratégias alternativas de alocagao. Neste
contexto, Acesso Oportunista ao Espectro (do inglés, Opportunistic Spectrum Access -
OSA) tem sido considerado uma alternativa para permitir que porgoes licenciadas do es-
pectro sejam compartilhadas com usudrios nao licenciados. OSA requer que usuérios nao
licenciados identifiquem porgoes do espectro para acesso oportunista de modo a minimizar
possiveis interferéncias com os usuarios licenciados. Este trabalho investiga o desempenho
de um preditor padrao baseado no Modelo de Markov Escondido (do inglés Hidden Markov
Model - HMM) projetado para realizar previsoes de longa duracdo em dois cenérios com
comportamento do Usuério Primario (do inglés, Primary User - PU) distintos, sendo o
preditor elaborado agnéstico ao cenario ao qual sera aplicado. O primeiro cenario foi
gerado de forma sintética a partir de uma distribuicao de Poisson. O segundo cendrio
foi obtido a partir de uma base de dados publica de coleta de uma rede sem fio. Com
base nos resultados obtidos com este preditor no cenario sintético, desenvolvemos dois
aprimoramentos aplicados ao preditor com HMM que se mostraram efetivos na reducao
da quantidade de colisdes e no aumento do aproveitamento das oportunidades. Estes ap-
rimoramentos permitiram a reducao da taxa de colisdo média para 45,1% e o aumento do
aproveitamento das oportunidades em 4,9% em relacao ao preditor especificado na liter-
atura. Na base publica utilizada um novo preditor foi introduzido. Um preditor baseado
em Floresta Aleatéria (do inglés, Random Forest - RF) foi implementado e avaliado nos
mesmos cenarios que o preditor com HMM. Os resultados mostraram que nos cendrios
menos complexos da base, onde ha pouca variabilidade no comportamento do PU, os
dois preditores tiveram desempenhos semelhantes. Nos cendrios de maior variabilidade
o preditor com HMM obteve, em média, 10% menos colisdo que o preditor com RF. No
entanto, esse ultimo foi capaz de aproveitar, em média, 6,9% mais oportunidades do que

0 primeiro.

Palavras-chave: Modelo de Markov Escondido, Previsao de Oportunidades, Radio Cog-

nitivo, Acesso oportunista ao Espectro, Inferéncia de Espectro.



Abstract

Static spectrum allocation policies allied with the increasing demand for higher data
rates stimulated the pursuit of alternative spectrum allocation strategies. In this context,
Opportunistic Spectrum Access (OSA) has been considered an alternative to allow licensed
portions of the spectrum to be shared with unlicensed users. OSA requires unlicensed
users to identify unused portions of the spectrum for opportunistic access that minimizes
possible interference with the licensed users. This work investigates the performance of a
standard Hidden Markov Model (HMM) predictor that was designed to work with long
term prediction in two distinct scenarios. The proposed predictor is independent of the
scenario in which it will be applied. In the first one, the traffic pattern was synthetically
generated following a Poisson distribution and the second one was acquired from a public
database. From the results in the synthetic scenario, we have developed two enhancements
to be applied to the HMM-based predictor that have been proved to be effective to
decrease collision rate and increase seized opportunities. Those enhancements allowed a
45.1% reduction in the collision rate and a 4.9% increase in the seized opportunities if
compared to the predictor found in the literature. In this scenario, using a public database,
we introduced a new predictor based on Random Forest (RF). The RF predictor was
implemented and applied to the same scenarios as the HMM-based predictor. The results
show that for scenarios where the PU presents a more stable behavior, both predictors
have shown equivalent performances. For scenarios where the PU behavior have high
variability, the HMM-based predictor reduced by 10% the collision rate as compared to
the RF-based predictor. Nonetheless, the RF-based predictor was able to seize 6.9% more
opportunities when compared to the HMM-based predictor.

Keywords: Hidden Markov Model, Opportunity Forecasting, Poisson Distributed Traffic,
Cognitive Radio, Opportunistic Spectrum Access, Random Forest, Spectrum Prediction,

Spectrum Inference, Machine Learning.
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Capitulo 1
Introducao

Diversos estudos medindo o uso de canais sem fio foram conduzidos no passado [1, 2,
3] e mostram que algumas frequéncias possuem utilizagdo esporddica ou eventual pelos
usuarios licenciados (que chamamos de Usuario Primario (do inglés, Primary User - PU)).
Como resultado direto da estratégia de alocacao estatica de uso exclusivo de canais, na
qual cada servico tem um canal reservado, poucos canais estao disponiveis para alocacao
de novos servigos. Aliado a popularizagao dos dispositivos sem fio, &vidos por maior vazao
de dados e consequentemente maior largura de banda, hé atualmente um grande interesse
por novas porgoes do espectro. Aplicagoes como Internet das Coisas (do inglés, Internet
of Things - 10T), telepresenca por hologramas, robo6s colaborativos e turismo no espago
e no mar profundo sao exemplos de aplicacoes que ja impoem desafios de conectividade
para as redes 5G em implantagdo ao redor do mundo. Os desafios de conectividade
estao associados a taxa de dados disponivel, laténcia, confiabilidade, disponibilidade e
cobertura [4]. Encontram-se em andamento iniciativas para atender as demandas impostas
por essas novas aplicagoes através da especificacao de redes que sejam capazes de satisfazer
os requisitos das aplicagoes [5]. Uma das formas de aumentar a taxa de dados disponiveis
para as aplicacoes sem fio é, portanto, melhor aproveitar as frequéncias subutilizadas
através de compartilhamento de canais. A implementagao de Radio Cognitivo (do inglés,
Cognitive Radio - CR) [6] é alternativa para lidar com a pouca disponibilidade de canais
sem fio nao alocados, na medida em que permite que os agentes de rede realizem o Acesso
Oportunista do Espectro (OSA) [7]. O uso de técnicas de OSA permite a coexisténcia de
outros usudrios na mesma frequéncia sem causar interferéncias prejudiciais.

A coexisténcia é alcangada quando usuérios nao licenciados (chamados, neste contexto,
de Usudrio Secundério (do inglés, Secondary User - SU)) identificam oportunidades de
uso em canais licenciados e sao capazes de realizar o acesso sem que causem interferéncia
prejudicial aos usuarios licenciados. Deste modo, é importante que os SUs possuam

mecanismos para identificar adequadamente a utilizacao do canal pelo PU, de modo que



seja capaz de determinar se o canal estd ocupado ou ocioso. Técnicas de sensoriamento
do espectro, como a detecgao por energia [8], sdo amplamente utilizadas para determinar
o estado de ocupagao do canal e mapear o comportamento de utilizagao do PU.
Modelar o comportamento do PU permite que o SU busque, com melhor eficiéncia,
utilizar o canal sem causar interferéncias. Ao identificar caracteristicas do PU que per-
mitam tornar previsivel quando (e por quanto tempo) o canal ndo estard em uso, o SU
pode aproveitar o canal para suas proprias transmissoes. O SU pode tirar proveito de
padroes identificados, conhecimento prévio do PU ou mesmo de técnicas de aprendizado
de maquina para decidir quando fazer uso do canal. Esses procedimentos tém o obje-
tivo de instruir o SU o melhor momento de realizar a transmissao no canal e, por isso,
sao chamados de técnicas de previsao de ocupagido do espectro ou técnicas de

inferéncia de ocupacio do espectro [9].

1.1 Motivacao

Modelos de inteligéncia artificial tém sido aplicados com sucesso em diversas areas do
conhecimento como na industria produtiva [10, 11], saide [12, 13|, linguagens [14], ro-
bética [15], dentre outros. Esses modelos também tém sido utilizados para previsao de
espectro, e Ding et al. [9] apresentam diversos métodos de aprendizado de méquina em-
pregados com o objetivo de identificar, modelar e prever o comportamento do PU no
canal. Neste sentido, técnicas de aprendizado de maquina que se mostrem efetivas em
identificar e caracterizar o comportamento do PU no canal podem ser utilizadas por SUs
para realizar o Acesso Oportunista ao Espectro (do inglés, Opportunistic Spectrum Access
- OSA). Para a caracterizagao do canal é comum que o SU assuma que o PU transmita em
um canal dividido em slots de tempo [16, 17, 18]. Desta forma, durante o sensoriamento
do espectro o SU determina determina se ele identificou atividade do PU durante o tempo
delimitado por um slot.

Ao viabilizar o compartilhamento de canais e o uso oportunista, novos servigos podem
ser atendidos e implementados. E o caso, por exemplo, da demanda de canais sem fio
esperada na implantacao das redes moveis de quinta geracgao (5G), que previam o atendi-
mento de 50 bilhdes de dispositivos de Internet das Coisas (do inglés, Internet of Things
- IoT) em 2020 [19]. Porém, o compartilhamento s6 é vantajoso para um PU se o SU for
capaz de evitar colisdes ou interferéncias.

As previsoes de curta duragao estimam o estado de apenas um slot a frente, permitindo
a exploracao individual de cada slot a partir da previsao realizada. As previsdes de curta
duragao geralmente sofrem de defasagem em CR, ja que nao ha tempo habil para a

reconfiguracao necessaria do radio para transmissao [20]. A previsdo de longa duragao



possibilita a reducao na quantidade de trocas de canal necessarias para o SU evitar colisdo
em cendrios com mais de um canal [21]. Esse tipo de previsdao é também mais atrativa para
aplicacoes de gerenciamento do espectro que visam o OSA [22, 20] e sao indispensaveis na,
aplicacao do DSA [16]. Elias et al. [21] sugere uma estratégia que, ao identificar o estado
de varios slots a frente, um SU pode ajustar o sensoriamento e as transmissoes de modo
a reduzir o gasto energético e aumentar a quantidade de dados transmitidos de forma
oportunista. Motivados pelo claro beneficio de se realizar previsdes de longa duragao e
pelo sucesso da aplicacao de inteligéncia artificial em diversas adreas do conhecimento, o
objetivo deste trabalho ¢é aplicar técnicas de aprendizado de maquina para previsoes de
longa duracao, de modo a capacitar um SU para coexistir em um mesmo canal com um

PU sem causar interferéncia prejudicial.

1.2 Objetivo do Trabalho

O uso de um preditor baseado em Modelo de Markov Escondido (do inglés Hidden Markov
Model - HMM) foi proposto por Saad et al. [23] para prever o comportamento do PU em
uma rede veicular. O preditor proposto pelos autores é capaz de realizar previsdes de
longa duracao no cendrio especificado. Os resultados obtidos pelos autores denotam o
desempenho do preditor para o cenario especifico para qual foi analisado e, portanto, nao
permitem avaliagoes quanto a aplicabilidade deste preditor em outros cenarios. Por isso,
o objetivo deste trabalho ¢ avaliar o emprego do preditor baseado em HMM em diferentes
comportamentos do PU para realizacao de previsao de espectro de longa duracao, bem
como propor alternativas para adaptacdo dos preditores com foco na reducao de colisoes
e no incremento do aproveitamento de oportunidades.

Outro ponto que queremos investigar é a influéncia da ocupagdo do canal pelo PU
no desempenho desse modelo de preditor. Akbar et al. [24] investigou o uso do preditor
com HMM em um canal onde o PU ocupava o canal por 50% do tempo e Saad et al. [23]
avaliaram o preditor com HMM para previsoes de longa duragao em canais cuja ocupacao
variavam entre 20% e 70%. Estes resultados indicam que em canais com maior ocupacao
(menor disponibilidade de oportunidades) o desempenho deste preditor é melhor do que
em canais com menor ocupacao. Considerando os resultados acima, este trabalho tem
como objetivo secundario avaliar se as condicoes dos trabalhos correlatos se aplicam aos

cenarios a serem avaliados.

1.2.1 Contribuicao

Deste modo, as contribuigoes deste trabalho sao:



o Apresentar uma avaliagdo do preditor com HMM para multiplos slots a frente para
dois cendarios: um cendrio sintético onde o comportamento do PU ¢ ditado por uma
distribuicao de Poisson; e um cenério com dados reais do monitoramento de canais

obtidos de uma base publica.

e Avaliar o comportamento do preditor com HMM para multiplos slots a frente quando

submetido a canais com diferentes niveis de ocupacao pelo PU.

o Avaliar a influéncia do formato do treinamento no desempenho do preditor elaborado
e propor modificagoes no formato do treinamento, com melhoria significativa de

desempenho.

o Avaliar, no contexto de previsao ocupacao de canais para multiplos slots a frente,
o desempenho da utilizacao do algoritmo Random Forest. No melhor do nosso
conhecimento, nao houve, na literatura cientifica, a utilizacdo do Random Forest

para este cenario.

e Propor um mecanismo configuravel de escolha do preditor baseado no desempenho

obtido na etapa de treinamento.

1.2.2 Publicagoes e Conferéncias

Parte dos resultados obtidos neste trabalho foram publicados/aceitos nas seguintes con-

feréncias:

o Hidden markov model spectrum predictor for poisson distributed traffic, International

Conference on Wireless and Mobile Computing, Networking and Communications -

WIMOB 2020, outubro de 2020. (Publicado)

o On the Performance of Hidden Markov Model Spectrum Opportunity Forecast on
Limited Observed Channel Activity, The Ninth International Symposium on Com-
puting and Networking - CANDAR 2021, novembro de 2021. (Aceito)

Como ha resultados deste trabalho que nao foram submetidos para conferéncias, pre-

tendemos consolidar estes resultados em um artigo de revista para submissao futura.

1.3 Estrutura do Documento

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta os
conceitos relacionados a aplicacao de aprendizado de maquina para previsao de ocupacao

de espectro. Nesse capitulo apresentamos também os dois modelos de inteligéncia artificial



que serao avaliados neste trabalho: HMM e RF. O Capitulo 3 apresenta a metodologia de
pesquisa utilizada para a revisao do estado da arte e para selecao dos trabalhos a serem
revisados. Apresenta também as caracteristicas principais dos trabalhos selecionados e
uma classificacdo com base na caracteristica de interesse da previsao. O Capitulo 4
sintetiza a proposta deste trabalho, as métricas de avaliagdo e a proposta de métrica de
escolha da configuracao dos preditores. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos da
aplicagdo do preditor com HMM em um cenario em que o comportamento do PU foi
gerado de forma sintética. Esse capitulo também apresenta a avaliagao das propostas de
aprimoramento do treinamento do preditor com HMM e uma avaliacao da influéncia da
ocupacao do canal pelo PU sobre a qualidade das previsoes realizadas. O Capitulo 6 a
avaliacao dos preditores com HMM e com RF quando aplicados a um cenario com trafego
real. Por fim, o Capitulo 7 apresenta o panorama dos resultados alcancados neste trabalho

e indica os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Previsao de Ocupacao do Espectro

com Aprendizado de Maquina

O uso compartilhado de canais sem fio tem surgido como alternativa a baixa disponibili-
dade de canais para novos servigos. Neste contexto, o sensoriamento ¢é crucial para obter
informagoes de ocupacao dos canais e guiar as tentativas de transmissao, com o foco em
minimizar colisdes entre os usudrios que estao compartilhando o canal. Porém o senso-
riamento s6 fornece ao né de rede uma visao da ocupagao atual, sem fornecer nenhum
indicativo sobre a ocupacao futura. Para suprir esta necessidade, algoritmos de previsao
de ocupacao do espectro sao empregados na tentativa de prever a ocupacao do canal, para
fornecer ao né de rede instrucao de quanto tempo ele pode transmitir sem que suas trans-
missoes interfiram com outras. Métodos de aprendizado de maquina tém sido utilizados
para capturar as complexas dependéncias no comportamento do PU e guiar as decisoes
do SU quanto ao momento correto de iniciar e terminar suas transmissoes. Neste capitulo
mostraremos como o modelo de alocagao do espectro e o compartilhamento de espectro
podem permitir a coexisténcia harmonica entre diferentes usuarios em um mesmo canal.
Através do sensoriamento do espectro um SU pode identificar a presenca do PU no canal
e aplicar técnicas de previsao do espectro para evitar colisoes. Por fim, mostraremos duas
técnicas de aprendizado de maquina que serao utilizadas para previsao de espectro no
escopo deste trabalho, explorando o mecanismo de aprendizado e previsao de cada uma

delas.

2.1 Modelos de Alocacao do Espectro

O controle do uso do espectro tem como objetivo primério garantir que o usuario detentor
do direito de uso néo tenha interferéncia em suas transmissoes [25]. O uso de cada canal é

usualmente controlado por um 6rgao regulador, que atua também como fiscal, garantindo



que os usudrios operem seus transmissores e receptores de acordo com as regras por ele
estabelecidas. A cessao do direito de uso a um usuario denominamos alocagao do espectro.
O 6rgao regulador pode definir faixas de frequéncia de livre acesso para viabilizar servigos
compartilhados.

Existem dois modelos de alocagao de espectro: estatica e dindmica [26]. O modelo
atual de uso do espectro aloca estaticamente um ou mais canais para determinado servigo
em uma regiao. Por ser uma alocacao estatica e para evitar interferéncia, comunicagoes
distintas sao alocadas em canais diferentes com previsao de banda de guarda, que sao
utilizadas para diminuir interferéncia no canal adjacente. Uma vez alocado, somente o
servico destinado a um determinado canal pode utilizd-lo, mesmo que nao o faga em
todo o tempo. Diversos estudos tém mostrado que a utilizacao da porcao licenciada do
espectro é baixa tanto espacialmente quanto no tempo [27, 28, 29, 30]. Existem faixas
chamadas nao licenciadas, como a banda ISM (Industrial, Scientific and Medical) e U-NII
(Unlicensed National Information Infrastructure), que sdo compartilhadas por diversos
servicos concorrentemente.

Essas caracteristicas da alocagao estatica tém motivado, ao redor do mundo, modifi-
cacoes na legislacao para possibilitar o uso de técnicas de compartilhamento de canais,
onde dois ou mais servi¢cos podem coexistir no mesmo canal. Em canais compartilhados
¢ possivel fazer uso de técnicas de Acesso Dindmico ao Espectro (do inglés, Dynamic
Spectrum Access - DSA) que permitam o melhor aproveitamento do espectro através de
maior flexibilidade no acesso [7]. Através do DSA um né de rede poderia dinamicamente
modificar seu canal de utilizagdo ao perceber, com base em um conjunto de informacoes,
interferéncia no canal atual.

Frequéncia Espectro em uso
1 3 »

Poténcia
A

» dinamico
____________________ ao
Espectro

A v K
whitespaces

N

?empo

Figura 2.1: Conceito de whitespace e acesso dindmico ao espectro.



Chamamos de Usuario Primario (do inglés, Primary User - PU) o usudrio licenciado
para uso do canal. Na Figura 2.1, o uso primario do canal esté representado pela poténcia
de utilizacdo em cada faixa de frequéncia delimitada [31]. Em cendrios de compartilha-
mento de canal, usuarios licenciados tém prioridade para transmissoes e nao devem ser
afetados por usuarios nao licenciados. No modelo de compartilhamento de canais, um
Usudrio Secundario (do inglés, Secondary User - SU) é aquele que nao detém licenca para
uso do canal, mas o faz de forma dindmica. Na Figura 2.1, denominamos whitespaces, os
periodos em que os canais nao estao em utilizacao pelo PU. Dessa forma, os whitespaces

sao potenciais oportunidades de utilizacao pelo SU.

2.2 Compartilhamento de Espectro

Com o objetivo de melhorar a disponibilidade de canais sem fio para novos servigos, o
compartilhamento do espectro tem papel preponderante no aumento da oferta deste re-
curso escasso. Técnicas de compartilhamento de espectro podem ser usadas para que um
canal seja compartilhado por servigos compativeis sem que aconteca interferéncia prejudi-
cial entre eles e todos os servigos sejam atendidos dentro de parametros preestabelecidos.
Especialmente em casos em que as caracteristicas de trafego sejam dinamicas e assimé-
tricas, o compartilhamento cooperativo tem se mostrado benéfico [32]. Contudo, para
uma operacao benéfica e equilibrada é necessario haver uma relacao de confianca entre os
operadores, garantindo que o compartilhamento seja justo, transparente e que se atinja
os niveis de servigos estabelecidos.

A Figura 2.2 mostra a classificagdo encontrada na literatura das trés principais ca-
racteristicas: arquitetura de rede, alocagdo e métodos de acesso ao espectro [32]. A
arquitetura de rede pode ser centralizada ou distribuida. O método de alocacao do espec-
tro pode acontecer de forma cooperativa ou nao cooperativa. Por fim, o método de acesso
pode ser exclusivo dinamico, acesso aberto ou hierarquico, sendo que este tltimo pode ser
realizado em trés abordagens: overlay, underlay ou interweave [33]. Essas caracteristicas

serao detalhadas a seguir.

2.2.1 Arquitetura de Rede

No que tange a arquitetura de rede, o compartilhamento pode ser centralizado ou dis-
tribuido. Na arquitetura centralizada o espectro pode ser compartilhado através de uma
base de dados de informagoes de disponibilidade dos canais [34]. Um né central chamado
de Estagdo Base (EB) coordena a alocagao de recursos e os procedimentos de acesso aos

canais. Quando um no precisa transmitir algo ele solicita a EB a alocacao de um canal
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Figura 2.2: Classificacao das técnicas de compartilhamento do espectro.

para esta comunicacao, que pode, de maneira justa, realizar a alocacao dos recursos dispo-
niveis entre os usuarios requisitantes. A EB também é capaz de maximizar a utilizacao da
capacidade da rede e a eficiéncia espectral ja que tem uma visao global das necessidades
dos usuéarios e dos canais disponiveis. As informagoes de ocupacgao podem ser obtidas por
sensoriamento na prépria EB ou em cooperacao com os nés da rede. A arquitetura centra-
lizada é utilizada para alocagao de recursos, por exemplo, em redes Wi-Fi e em redes 4G.
Por outro lado, o controle de alocagoes de recursos exige um canal dedicado a controle,
onde a EB se comunica com os nés da rede, e a troca de varios pacotes de sinalizagdo com
este proposito. Na arquitetura distribuida, os nds de rede sao responsaveis pela obtencao
dos dados de ocupacao através do seu proprio processo de sensoriamento ou da comunica-
¢ao prévia com outros nods, para tomar a decisao de acesso ao espectro. Esta arquitetura
¢ utilizada usualmente em locais desprovidos de infraestrutura para implementacao do
modelo centralizado. A troca de pacotes para controle é consideravelmente menor do que
no modelo distribuido, porém a complexidade da decisao de quais canais acessar é maior.

A arquitetura distribuida é aplicada em redes ad hoc e redes de sensores.

2.2.2 Alocacgao do Espectro

Para realizar alocacdo do espectro um né pode ser comportar de duas formas: nao co-
operativa e cooperativa [34]. A forma ndo cooperativa de alocacao do espectro assume
que cada no, individualmente, realiza o sensoriamento dos canais de interesse e decide de
forma local qual canal ird acessar. Neste cenario apenas as informacoes obtidas pelos proé-
prios nos sao utilizadas, evitando gasto de energia com a troca de pacotes de controle. Por
outro lado, por conta da visao possivelmente limitada da observagao de cada né, a utiliza-
¢ao do espectro é reduzida. A forma cooperativa pode ser implementada empregando-se a
arquitetura centralizada ou distribuida [9]. No primeiro caso a cooperagdo ocorre através
das informacoes recebidas da EB. Na arquitetura distribuida as informagoes podem ser

disseminadas n6 a n6 para que cada um monte sua propria visao da rede.



2.2.3 Meétodo de Acesso ao Espectro

Quanto ao método de acesso utilizado, podemos dividir as técnicas de compartilhamento
em trés grupos: acesso exclusivo dindmico, acesso aberto e acesso hierdrquico [32]. No
modelo de acesso exclusivo dindmico, um canal alocado para um PU pode ser vendido
ou alugado para um outro PU [35]. Neste modelo o PU cede seu direito de uso exclusivo
para outro SU com alguma contrapartida, em locais subutilizados ou por um determinado
periodo. No modelo de acesso aberto os usuarios tém acesso irrestrito ao espectro e
pode ser utilizado por qualquer aplicagao ou servigo. Nestes casos, podem existir certas
regras de utilizacdo impostas por algum 6rgao regulador de cada localidade. No modelo
hierarquico ha trés abordagens para o compartilhamento do espectro: underlay, overlay
e interweave. Este modelo é chamado hierarquico por pressupor preferéncia de acesso ao
PU.

Na abordagem wunderlay, PUs e SUs podem utilizar a mesma frequéncia ao mesmo
tempo desde que a interferéncia gerada pelo SU a cada PU esteja abaixo de um limite
permitido [36, 37, 38, 39]. Técnicas de processamento de sinais e de controle de poténcia
pelo usuario secundario para manter a interferéncia abaixo de um limite aceitavel durante
suas transmissoes [38, 40, 41]. Em geral os SUs precisam de informagoes que possam ser
utilizadas para controle da interferéncia, como informagoes acerca do uso do canal ou da
localizagdao do PU.

Na abordagem owverlay, PUs e SUs também podem utilizar a mesma frequéncia si-
multaneamente, porém assume-se que o SU possui informagdo sobre as mensagens e o
comportamento do PU. Esse conhecimento sobre as mensagens e o protocolo do PU pode
ser utilizado para minimizar ou eliminar a interferéncia percebida pelos PUs e SUs [42, 43].
Ainda, os SUs podem utilizar parte da energia para transmitir cooperativamente com o
PU e o restante da energia para suas préprias comunicagoes. O ganho cooperativo ofe-
recido ao PU através da comunicagao cooperativa compensa a interferéncia causada pela
transmissao realizada pelos SUs [44].

Na abordagem interweave, SUs exploram a ociosidade do PU em tempo e em frequéncia
para suas comunicacoes, ou seja, o SU somente utiliza o espectro quando o PU nao estd
utilizando [45, 46]. Identificar corretamente espagos de ociosidade do PU permite que
o SU possa transmitir com a poténcia necessaria para sua comunicagao sem interferir
na comunicacdo do PU. Porém, SU com apenas um radio ndo consegue transmitir e
monitorar o canal simultaneamente, podendo causar interferéncia no PU se este iniciar
uma transmissao durante uma transmissao do SU. Assim, prever adequadamente o inicio
e o fim das oportunidades faz com que o SU maximize sua comunica¢do sem causar
interferéncia no PU.

Em qualquer dos modelos de compartilhamento adotado, a etapa essencial e anterior

10



é a obtencao de dados da atividade do canal a ser compartilhado. A esta etapa deno-
minamos sensoriamento do espectro ou sensoriamento do canal sem fio, que definimos de

detalhamentos na secao seguinte.

2.3 Sensoriamento do Espectro

O padrao IEEE Std 1900.1-2019 [47], publicado pelo IEEE em 2019, visa prover defini-
¢oOes concisas dos termos chave em tecnologias avangadas de sistemas de radio e técnicas
avangadas de gerenciamento do espectro. Nele, Sensoriamento do Espectro (do inglés,

Spectrum Sensing - SS) é definido de duas formas:

1. O ato de categorizar e avaliar sinais de radio com o propdésito de obter informagoes.

2. O ato de medir informagoes indicativas de ocupagao do espectro (as informagoes
podem incluir faixas de frequéncia, nivel de poténcia dos sinais, largura de banda,
informagao de localizagdo, etc.) no contexto de radiofrequéncia. Sensoriamento do

espectro pode incluir a determinagao de como o espectro é utilizado.

A confiabilidade da etapa de sensoriamento estd diretamente relacionada a técnica
de sensoriamento de espectro utilizada. E através do sensoriamento que os SUs obtém
informagao de ocupacao de determinado canal, podendo utilizar essa informacao para
guiar o acesso ao canal. As técnicas podem ser classificadas em dois grupos [47]: sensori-
amento de banda estreita e sensoriamento de banda larga. As técnicas sensoriamento
de banda estreita pressupoem que o SU conhece a largura de banda e a frequéncia central
utilizada pelo PU nas suas comunicacoes, de modo que lhe permita configurar a obtengao
das informacoes apenas do canal de interesse. Neste contexto, apenas uma pequena por-
¢ao do espectro é analisada com o intuito de determinar a ocupacao daquele canal. As
técnicas de sensoriamento de banda larga, por sua vez, analisam uma por¢ao muito maior
do espectro, obtendo informagoes de varios canais consecutivos, nao precisando conhecer
como os PUs estao distribuidos naqueles canais.

Podemos listar como técnicas de sensoriamento de banda estreita a deteccao por ener-
gia [48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55|, detecgdo por filtro casado [56, 57, 58, 59|, detecgao
de caracteristica ciclo-estacionaria [60, 61, 62, 63, 64, 65|, detecgao baseada em covari-
dncia [66, 67, 68, 69, 70, 71, 72|, deteccao baseada em autovalor [73, 74, 75] e detecgao
baseada em forma de onda [76]. Em geral as técnicas de sensoriamento de banda estreita
necessitam de um tempo de sensoriamento menor do que as técnicas de banda larga, ja
que precisam analisar uma porc¢ao menor do espectro. Pelo mesmo motivo as primeiras,

em geral, apresentam um menor consumo de energia do que as tltimas.
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Tabela 2.1: Caracteristicas das técnicas de sensoriamento de banda estreita.

‘ Caracteristicas ‘ Técnicas de Sensoriamento de Banda Estreita
~ ~ - ~ Deteccao
Detector Detecgao Detecgao Detecgao Detecgao Baseada
, por de Baseada Baseada
Método por . . em
Enereia Filtro Caracteristica em em Forma de
& Casado Ciclo-Estacionaria | Autovalor Covariancia
Onda
‘ Complexidade Baixa ‘ Média ‘ Alta ‘ Baixa ‘ Baixa ‘ Média ‘
Requer
Informacao Nao Sim Sim Sim Nao Sim
do Sinal?
gt d Ext t . . oy .
empo ¢ * rem‘amen ¢ Baixo Alto Baixo Médio Baixo
Sensoriamento Baixo
Ext t . 1 Muit .
Custo xiremainente Baixo Alto Médio o Baixo
Baixo Baixo
. Extrems t Muit Muit .
Confiabilidade xiremainente o Alta 1o Alta Baixa
Baixa Alta Baixa
, Requer Requer Requer Sinais Requer
Ruido ~ N - - -
Ponto Fraco Aleatério Informacao Informacao Informacao Nao Informacao
do Sinal do Sinal do Sinal Correlacionados do Sinal

Apesar de importante campo de pesquisa existente com o sensoriamento de banda
larga, este tema nao sera abordado no escopo deste trabalho ja que o foco aqui é observar
cada canal individualmente com o objetivo de identificar oportunidades de uso comparti-
lhado. A Tabela 2.1 apresenta as principais caracteristicas das técnicas de sensoriamento
de banda estreita existentes [77]. Informagoes como formato do pacote, formato do pulso e
modulagao utilizados pelo PU estao dificilmente disponiveis para o SU dada a grande vari-
edade de aplicacoes sem fio existentes. Neste cenario, a exigéncia das técnicas de Deteccao
por Filtro Casado, Deteccao de Caracteristica Ciclo-Estacionaria, Deteccdo Baseada em
Autovalor e Deteccao Baseada em Forma de Onda de informagoes prévia do sinal do PU
impossibilitam sua utilizagao nestes cenarios. Neste trabalho, consideramos que apenas a
informagao da ocupagao, obtida através do sensoriamento realizado individualmente por
cada SU, esta disponivel sobre o PU. As opc¢oes de sensoriamento disponiveis dadas as
restrigoes impostas sdo o Detector por Energia e a Deteccdo Baseada em Covaridncia.
Por conta de a Deteccao Baseada em Covariancia apresentar um tempo de sensoriamento
ligeiramente maior e seu desempenho degradar para sinais nao correlacionados, o que
representaria uma restricao importante ao tipo de usuario primario que poderia ser de-
tectado, optamos neste trabalho por utilizar o detector por Energia nas implementagoes
onde o sensoriamento se fez necessaria. Esta escolha se justifica, ademais, por conta do
Detector por Energia ter seu ponto fraco minimizado com a aplicacao de limiares dinami-
cos [50, 54, 52], aumentando significativamente a performance da deteccao em cenarios

de ruido aleatério. Na sequéncia detalhamos o modelo tedrico desse detector.
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2.3.1 Detector Baseado em Energia

Nesta secao apresentamos o modelo tedrico do detector baseado em energia, com base
do detector apresentado em [78]. Esse método ndo requer conhecimento prévio do PU e
utiliza a energia do sinal recebido no SU como parametro para decidir se hé presenca ou
nao do PU. Considere que duas hipoteses onde Hj é verdadeira quando nao héa presenca
do PU no canal e H; é verdadeira quando ha presenca do PU no canal. Podemos definir

o detector baseado em energia da seguinte maneira:
1 N
= Z (2.1)

onde N é o tamanho da amostra de dados, y é um vetor N x 1 do tipo y = [y1, -, yn]
e E(y) é a energia do sinal. Sendo A um limiar predefinido, podemos definir o teste

estatistico de ocupacdo do canal H(E(y)) como:

Hy se E(y) <A\,

Hy, se E(y) > A\ (2.2)

H(E(y)) = {

A Equagao (2.2) é utilizada para a decisao, com base na energia do sinal calculada na
Equagao (2.1). Caso a energia do sinal E(y) > A considera-se que ha presenca do PU.
Caso E(y) < A considera-se o PU nao esta utilizando o canal naquele instante.

Dado que a cada N amostras o detector baseado em energia pode determinar a ocu-
pacao do canal analisado. O tempo necessario para se obter as N amostras ¢ denominado
janela de observagao. Caso o sensoriamento seja executado de forma continua, teremos
uma sequéncia de saida do detector contendo as ocupagoes em cada um das janelas de
observacao do canal, ou seja, {Hy, Hy, Hy, Hy} representaria um exemplo de sequéncia na

salda do detector.

2.4 Previsao de Espectro

Técnicas de previsao de espectro auxiliam o SU na decisao de acesso ao canal, de modo
a evitar colisao com o PU. Em um cenario de compartilhamento do canal, o SU busca
determinar o comportamento do PU de forma a ajustar suas transmissoes nos momentos
em que o PU nao estd utilizando o canal. Para atingir esse objetivo o SU executa o

processo de gestao do canal compartilhado que sera detalhado a seguir.
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2.4.1 Processo de Gestao do Canal

No contexto de compartilhamento de um canal sem fio discutido na Se¢do 2.2, o SU é o
responsavel gerir a utilizacdo do canal para identificar as oportunidades e realizar suas
transmissoes sem causar interferéncias nas comunicagoes do PU. O processo de gestao dos
canais realizado pelo SU esta ilustrado na Figura 2.3 e consiste em quatro passos [31]:

sensoriamento, decisao, compartilhamento e mobilidade.

Canais Sem Fio

Qual canal eu
preciso

NN ~ "
monitorar? Informagao dos canais

PU Presente

ﬁSensoriamento

» PU Ausente
Mobilidade
Compartilhamento
A
Y
O canal que
estou utilizando L
tornou-se » Decisdo

ocupado?

Qual canal eu
posso utilizar?

Figura 2.3: Tlustracao do processo de gestao de canais realizado pelo SU.

No Sensoriamento, um SU pode alocar somente uma por¢ao nao utilizada do es-
pectro. Para tanto, um SU deve monitorar as bandas disponiveis, capturar informacao e
detectar os whitespaces. Na Decisao, baseado na disponibilidade dos canais, o SU pode
alocar um canal. Esta alocacao nao depende unicamente da disponibilidade do espec-
tro, mas é determinada também com base em politicas internas (e também externas, se
houverem). No Compartilhamento, por possivelmente existir mais de um SU tentando
acessar um determinado canal, os varios SUs devem se coordenar para prevenir que dois
deles colidam ao tentar utilizar uma mesma por¢ao do espectro. Na Mobilidade, os
SUs sao considerados como visitantes no espectro. Assim, se uma porc¢ao especifica do
espectro em uso ¢ requisitada pelo PU, a comunicagao entre os SUs deve continuar em
outra porc¢ao nao ocupada da banda.

No processo de gestao do canal executado pelo SU, pode-se obter beneficio de meca-
nismos de previsao na etapa de sensoriamento, etapa de decisao e na etapa de mobilidade.
Também é possivel aplicar mecanismos de previsao na etapa de compartilhamento, apesar

de ser pouco comum na literatura [79].
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2.4.2 Classificacao dos Algoritmos de Previsao de Espectro

Apesar de a ocupagao atual do canal fornecer parametros importantes para um SU no que
diz respeito a ocupagao do canal, esta nao fornece informacoes suficientes para realizar
o acesso oportunista de forma a evitar interferéncias com o PU. Neste contexto, varias
técnicas de previsao tém sido empregadas no sentido de obter uma estimativa da ocu-
pagdo do canal em momentos futuros [9], utilizando algoritmos de inferéncia (Spectrum
Inference). Os autores em [9] apresentam os tipos de algoritmos que tém sido utilizados
como mecanismos de previsao de ocupacao do canal, estruturando uma taxonomia. Esses
algoritmos estao divididos em trés grandes tipos: algoritmos espectrais, algoritmos tem-
porais e algoritmos espaciais. O primeiro tipo agrupa algoritmos que buscam prever a
ocupacao nao apenas de um canal, mas de um conjunto de canais ao longo do tempo e a
relacdo de ocupagao entre eles. Usualmente chamado de cendrio multicanal, estao dispo-
niveis pelo menos dois canais que podem ser analisados e utilizados pelo SU. O segundo
grupo esta baseado na modelagem temporal da representacao da ocupagao do canal, ou
seja, uma série temporal, geralmente binaria, representa o estado do canal em cada mo-
mento. Nesta modelagem todas as andlises disponiveis para séries temporais se aplicam,
j& que a representacao é semelhante. O terceiro grupo utiliza informacoes de localidade
para definir a ocupacao do canal, de modo que um canal pode estar ocupado em um dado
local e ocioso em outro devido ao desvanecimento ou mesmo a diretividade do conjunto
de antenas dos transmissores.

Diversas técnicas de aprendizado de maquina tem sido utilizadas para realizar previsao
de espectro [9]. HMM tem sido considerada uma alternativa para realizar previsdo de
espectro por sua soélida base estatistica e sua capacidade de modelar sistemas variantes
no tempo de forma eficaz [23]. Porém, os modelos construidos com base em HMMs sao
sensiveis a variagoes no conjunto de treinamento, especialmente quando o conjunto de
treinamento contém pontos fora da curva (outliers) [80]. Em aprendizado de maquina, os
modelos formados por comité normalmente apresentam melhor desempenho e sdo menos
afetados por sobre-ajuste (overfitting) e pontos fora da curva (outliers). Em especial,
a floresta aleatéria (que é um modelo de comité no qual seus modelos individuais sao
arvores de decisdo) apresenta melhor desempenho do que a utilizagao de arvores de decisao
individualmente [81]. Ao selecionar aleatoriamente as variaveis em cada né, a correlacao
entre as arvores de decisao que compoem a floresta aleatoria é reduzida. Deste modo, uma
floresta aleatdria estd menos susceptivel a problemas de aprendizado como o sobre-ajuste
e pontos fora da curva. Nas proximas secoes apresentaremos o modelo tedrico do modelo
escondido de Markov e da floresta aleatoria, e como estes dois mecanismos sao utilizados

para aprendizado e previsao.
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2.5 Modelo Escondido de Markov

Andrey Markov introduziu o conceito do modelo de Markov nos primeiros anos do século
20 [82]. Nas décadas de 60 e 70, Leonard E. Baum et al. [83, 84, 85, 86, 87| publicaram
varios artigos utilizando a estrutura proposta por Markov. Em 1989 L. R. Rabiner [88] pu-
blicou um tutorial com detalhes praticos da aplicagao dos métodos propostos por Leonard
E. Baum et al., incluindo a descri¢ao da aplicacao dos métodos em diversos problemas
em reconhecimento de discurso.

Em [89] os autores analisam 146 artigos publicados que aplicam técnicas baseadas em
algum dos varios tipos do Modelo de Markov Escondido (do inglés Hidden Markov Model
- HMM) existentes. Neste trabalho pontuam que HMMs tém sido utilizadas em diversas
areas do conhecimento como reconhecimento de voz, reconhecimento de atividade humana,
bioinforméatica, musicologia, desgaste de ferramenta, processamento de dados e andlise de
redes [89]. Reconhecimento de voz e reconhecimento de atividade humana respondem
por metade dos artigos analisados. Anélise de redes conta com 6% dos artigos. Apesar
da baixa representacao, o potencial desta técnica para esta area de aplicagao é o seu
baixo custo computacional para a solu¢ao do problema se comparada com outras técnicas
tradicionalmente utilizadas como Redes Neurais (do inglés, Neural Networks - NN) [9].

Uma HMM ¢é uma estrutura matematica simples que permite modelar um sistema
variante no tempo. Uma HMM pode ser definida como A = (7, A, B), onde 7 representa

o vetor probabilidade do estado inicial e ¢ definido [9] como
W:[WZ]:p<qt:Sl),1§Z§N, (23)

onde S = {sy, 82, ..., sy} denota os N estados da cadeia de Markov e ¢; € S representa
o estado em um instante de tempo ¢t. Para uma HMM com N estados, temos que m =
[m1ma... ] € esse vetor satisfaz as duas propriedades a seguir: 0 < m; < 1le Zij\il m; = 1.
O vetor 7 resultante armazena os valores das probabilidades de que a HMM inicie no
estado 7, ou seja, m; é a probabilidade de uma dada HMM iniciar no estado .

A matriz A = [a;;] é a matriz de transicao de tamanho N x N, que define a probabi-

lidade de mudanga de um estado para outro, formulado como:

a;; = P(q = sjlqi-1 = s:),1 < i,5 < N. (2.4)

O estado atual ¢;—y da HMM ¢ s;, a probabilidade de transicao para o estado s; no
instante de tempo seguinte ¢ é dada pelo elemento a,; da matriz A. Para cada estado de
origem %, temos que 2?4:1 a;; = 1.

Por fim, a matriz de probabilidade de emissao ou observagao é dada por B = [by].
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Essa matriz define a probabilidade de produzir diferentes valores observados estando em

um dos N estados e é dada por:

b]k:P(Ot:Uqutzsj)algj§N71§k§M7 (25)

onde V' = {vy, v, ..., vps } representa o espago contendo M simbolos e o, é o valor observado
no instante ¢. Dado que a HMM esta no estado ¢, = s;, a probabilidade de ser observado
o simbolo v; no instante ¢ ¢ bj;. A matriz B tem tamanho N x M. Para cada estado j,
temos que S, by = 1.

Uma HMM pode ser do tipo discreta ou continua no tempo. Uma HMM discreta no
tempo tem suas transi¢oes definidas a cada porcao definida de tempo, que chamaremos
neste contexto de slot. A cada slot a matriz de probabilidade de transi¢ao é consultada
para definir a probabilidade de mudanca de estado na mudanca para o slot seguinte, e
nao ha transicao de estado durante a duracao do slot. Uma HMM continua no tempo a
transicao pode ocorrer a cada momento e nao apenas na transicao entre slots.

Trés problemas fundamentais estdo associados ao modelo de Markov.

e Prever: quando uma HMM )\ e uma sequéncia de observacao O sao conhecidas,

como calcular a probabilidade da sequéncia de observagao P(O|\)?

e Decifrar: quando uma HMM X e uma sequéncia de observagao O sao conhecidas,
como achar a sequéncia de estados escondidos que melhor representa a sequéncia de

observacgao O7

o Aprender: quando uma sequéncia de observacao O é conhecida, como achar os

parametros da HMM A\ que maximizem a probabilidade da sequéncia de observacao
P(O|N)?

A previsao é utilizada para determinar a probabilidade de uma sequéncia de obser-
vacao O, dado o conjunto de pardmetros A. Neste sentido, a previsao pode ser utilizada
para determinar qual HMM treinada entre um conjunto o é a mais provavel, dada uma
sequéncia de observacao. Decifrar é o processo realizado para conhecer quais estados es-
condidos melhor explicam a observacao O de uma HMM A. No escopo deste trabalho este
processo nao sera utilizado. O aprendizado, também chamado de treinamento, é utilizado
para recalcular os parametros (7, A, B) de uma HMM com base em uma sequéncia de
observacgao O.

A seguir, detalharemos os algoritmos forward e backward, que serdo utilizados como
base para a solucao dos dois problemas de interesse deste trabalho, a saber, a previsao e o
aprendizado. Para a previsao aplica-se apenas o algoritmo forward. Para o aprendizado,
aplica-se conjuntamente os algoritmos forward e backward em conjunto com um método

de maximizacao de probabilidade [88].
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2.5.1 Algoritmo forward

Considere que uma sequéncia de observacao de tamanho T é representada por O =

(01,09, ...,00_1,07). Seja S = {s1, Sa, ..., sy }. Definimos a variavel forward a;(t) como
a;(t) = P(O, ¢ = si|N). (2.6)
A variavel «o;(t) pode ser calculada recursivamente da seguinte forma:

1. Inicio - Célculo da probabilidade do estado inicial para cada um dos possiveis N
estados escondidos
a; (1) =m; onde 1 <i < N. (2.7)

2. Inducéo - Calculo de «(t + 1), utilizando a probabilidade de transicao do estado i
para o estado j, a;;, e a probabilidade de observacao do simbolo o,y no estado j.
Podemos denotar como:

N

a;(t+1) =Y ai(t)aibjo,., paral <j< Nel<t<T-1 (2.8)
i=1

Ao final deste processo todas as variaveis até o tempo T — 1 indicadas na Figura 2.4

estarao calculadas.

Figura 2.4: Detalhe do cédlculo das variaveis forward utilizando o algoritmo forward.

3. Término - Célculo de P(O|)\) cada um dos elementos
N

P(OIN) = ai(T), (2.9)

=1
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onde «;(t) representa a probabilidade de uma sequéncia terminar no estado s; € S no

tempo t, dada uma sequéncia de observagao O.

2.5.2 Algoritmo backward

O procedimento que utilizamos para o algoritmo forward também pode ser utilizado na
ordem inversa. Esse procedimento é conhecido como algoritmo backward. A varidvel

backward pode ser definida como:
Bi(t) = P(0r410t12...01, ¢t = si|A). (2.10)

1. Inicio - Calculo da probabilidade do estado inicial para cada um dos possiveis N
estados escondidos
Gi(T) =1 para 1 <i < N. (2.11)

2. Indugao - Célculo de f;(t), utilizando a probabilidade de transi¢ao do estado i para
o estado j, a;;, e a probabilidade de observacao do simbolo o; no estado j. Podemos

denotar como:

N
Bi(j) = Bt + 1)agbjo, paral<j<Ne2<t<T-1 (2.12)

=1

3. Término - Calculo de P(O|)\) cada um dos elementos
N
PO = A1), (213)
i=1

2.5.3 Previsao utilizando HMM

Considere que queremos calcular a probabilidade de uma sequéncia de observagao dada
uma HMM X\ = (7, A, B). A sequéncia de observacao de tamanho 7' ¢ dada por O =
(01,09, ...,07) € a sequéncia de estados escondidos @ = (q1, 2, .-, q1)-

A probabilidade de uma sequéncia de estados () gerar uma sequéncia de observagao

O é dada por:

P(O|Q, ) = bgio, X bgpop X -oo X byop- (2.14)
A probabilidade de transi¢ao pode ser calculada como
P(Q[N) = Ty X Ggugp X Qgagy X o X Qgp_ - (2.15)

A probabilidade conjunta é dada por:
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P(O,Q|\) = P(O|S,\)P(Q|)). (2.16)

Portanto, a probabilidade da sequéncia de observacao O ter sido gerada pela HMM
definida por A é:
P(ON) = ¥ P(OIS. NP(QIN). (2.17)
s

Com S = {q1, ¢, -..,qr} e realizando as substituigdes de P(O|S, ) (Equagao 2.14) e
P(Q|\) (Equagao 2.15), temos:

T
POIN) = Y 7 I @guasbassion- (2.18)

q1---9T t=1

2.5.4 Aprendizado utilizando HMM

Precisamos encontrar o conjunto de pardmetros A = (7, A, B) que melhor explica a sequén-

cia de observacao O. Podemos definir este problema da seguinte forma:
argmax P(O|)). (2.19)
A

Utilizaremos o algoritmo de Baum-Welch [88] para resolver este problema de forma
iterativa. Esse algoritmo tem sido utilizado com sucesso para resolver este problema
em diversos cenérios de aplicagdo de HMM [23, 90]. O algoritmo faz uso conjunto dos
algoritmos forward e backward buscando maximizar a probabilidade de observagao. Para
tanto, definimos a probabilidade de estar no estado ¢ em um tempo t e no estado j em

um tempo ¢t + 1, dada uma HMM X e uma sequéncia de observacao O como:

P(Qt = Si, qt+1 = 8j707 )\)

5O (2.20)

pt(iaj) = P(Qt =S, Qt4+1 = 5j|07)‘) =

Podemos definir também a probabilidade de estar no estado ¢ em um tempo ¢, dada

uma sequéncia de observagao O e uma HMM A como:

vi(t) = P(s; = 5|0, \) (2.21)
N

= Z P(sy = 84, S141 = 55|10, \) (2.22)
j=1

~ Y mi(i.d) (223)

Com base em uma estimativa inicial de A podemos calcular as probabilidades p, (i, j) e

7i(t). Com base nesses valores podemos reestimar os pardmetros de uma HMM buscando
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valores que melhor representam a sequéncia de observacao O. A reestimativa pode ser

realizada da seguinte maneira:

e 7; é a probabilidade de estar no estado s; em um instante de tempo t = 1, ou seja,

o Uma estimativa para a;; pode ser calculada dividindo o ntimero esperado de transi-
coes do estado s; para o estado s; pelo nimero de transicoes em que a origem foi o

estado s;. Desta maneira, definimos:

. ZtT:1 (i, )

= . 2.25
% ZtT:1 %‘(t) ( )

« Uma estimativa para b;; pode ser calculada dividindo o ntimero esperado de tran-
sicoes do estado s; para o estado s; que tiveram observagao k pelo ntimero de

transicoes em que a origem foi o estado s;. Dessa forma:

by = Zt:ot:kz,lgth Dt (ia j)
’ Z?:l Yi(t)

(2.26)

Como vimos, o treinamento da HMM ¢ feito através da execucao do algoritmo de
Baum-Welch iterativamente. A cada iteracao, a reestimativa é calculada e a probabili-
dade P(O|A) é calculada. O algoritmo para quando a diferenga entre a probabilidade de
observagao anterior e a probabilidade a nova probabilidade de observagao é menor do que
um limiar definido. A complexidade computacional associada a este processo ¢ O(N?1),

onde N ¢é a quantidade de estados escondidos e [ é o tamanho da sequéncia de observacao.

2.6 Arvores de Decisao e Florestas Aleatérias

Dentre os mecanismos de aprendizado de maquina se destacam os modelos formados por
comités. Esses modelos sao interessantes por, ao agregar diversos modelos individuais,
conseguirem normalmente melhores resultados do que a aplicagao dos modelos individu-
almente. O mecanismo de aprendizado de maquina conhecido como floresta aleatoria
combina a maior precisao obtida pela formacdo do comité com a capacidade de dividir
problemas complexos em problemas menores da arvore de decisao. Nesta secao, apresen-
taremos inicialmente a modelagem das arvores de decisao, detalhando seu o processo de
aprendizagem e de previsao. Em seguida, apresentamos como um comité é formado e

como a previsao individual de cada modelo é agregada para formacgao da previsao final.
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2.6.1 Arvores de Decisiao

Uma arvore de decisdao é uma estrutura baseada no processo de decisdao sequencial, no
qual as varidveis de entrada s@o particionadas em regides. A partir do né raiz de uma
arvore uma caracteristica de entrada ¢ avaliada e um dos dois caminhos possiveis ¢ sele-
cionado (no caso de arvores bindrias). Este processo é repetido até que uma folha seja
encontrada. A folha representa a caracteristica que é de interesse da previsao. O detalha-
mento apresentado nesta secao segue as defini¢oes de arvore de decisdo apresentada por
Bishop [91].

A Figura 2.5 apresenta um exemplo de particionamento das varidveis de entrada e a
respectiva estrutura da arvore de decisao. O exemplo considera que o conjunto de entrada
possui duas variaveis: x; e xo. A primeira divisao é realizada com base na variavel xq,
utilizando o limite 6;, resultando em duas subédreas (uma contendo as subdreas A e B, e
outra contendo as subdareas C', D e F). Cada uma das subareas resultantes sera posteri-
ormente subdividida em subdreas menores até a formacao final. Para qualquer entrada
r = T1, T, podemos definir qual é a subarea a qual esta amostra pertence percorrendo a
arvore a partir do noé raiz. Em cada né intermediario, a entrada sera avaliada de acordo
com os critérios de particionamento até que uma folha seja encontrada. Ao encontrar uma

folha, a variavel de saida y € {A, B, C, D, E'} assume o valor associado a folha selecionada.

Zap

4
05

»
>

01 02 1

Figura 2.5: Exemplo da representacao no plano cartesiano das subareas e da estrutura da
arvore de decisao, para um problema com duas variaveis de entrada.

A estrutura apresentada pode ser utilizada para problemas de regressao e para pro-
blemas de classificagdo. Em um problema de regressao, a variavel y associada a cada uma
das folhas da arvore assume um valor numérico constante. Em problemas de classificacao
a varidvel y associa cada uma das regioes (folhas) a uma classe especifica. Portanto, para

descrever a estrutura da arvore de decisao precisamos definir o conjunto de varidaveis de
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entrada x, o valor do limiar do critério de divisao e as variaveis avaliadas em cada no e
os valores que a variavel de saida y assumira naquela regiao.

A Figura 2.6 ilustra uma arvore de decisao que foi treinada com o conjunto de treina-
mento composto por N vetores de entrada X = {Z1,Ts,..., Ty} € 0s respectivos mapea-
mentos para a variavel de saida Y = {t1, ts, ..., tx }. Considerando inicialmente o problema
de regressao no qual o objetivo é prever uma variavel alvo t € R a partir das variaveis de
entrada T = {21, 9, ...,xp}, generalizando o problema para uma entrada com D varié-
veis. Considere também que as variaveis de entrada foram particionadas em 7. Se C'. é
o conjunto contendo todos os valores de saida do conjunto de treinamento de uma arvore
de decisao que pertencem a area 7, podemos calcular a variavel alvo ¢ como a média dos

valores do conjunto Y daquela subarea.

Variavel de entrada Variavel Alvo
— —>»| Arvore de Decisdo >
z ={z1,22,...,2p} t
T X Y
Conjunto de T t1
Treinamento
{ElaEQa"wEN} To to
{tl,tz,. .. ,tN}
EN tn

Figura 2.6: Variavel de entrada, variavel alvo e conjunto de treinamento para arvore de
decisao.

Na avaliacao que fizemos na Figura 2.6 assumimos que a estrutura da arvore de decisao
jé havia sido definida para mostrar o uso da arvore na avaliagdo da variavel de entrada
e da definicao da variavel alvo de saida. Para determinar a estrutura otima da arvore
de decisao, o erro quadratico médio é utilizando como medida de qualidade da arvore.
Porém, a busca da estrutura da arvore que minimiza o erro quadratico médio entre o valor
da variavel alvo t e os valores do conjunto Y é computacionalmente impraticavel. Uma
abordagem de otimizagao conhecida como otimizagao gulosa (Greedy Optimization) pode
ser utilizada no lugar da busca exaustiva para resolver esse problema. O procedimento
é composto de duas fases: o crescimento da arvore e a poda da arvore. Na etapa de
crescimento da arvore, inicia-se com uma arvore que é composta apenas pelo né raiz.
A cada passo, a divisdo ocorrerda de forma a adicionar um par de folhas a estrutura da
arvore, de modo a criar subareas. Para completar a divisao é necessario escolher a subarea

que sera dividida, a varidvel de entrada (das D possiveis) e o limiar. Essa escolha é feita
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testando todas as opgoes. Nas novas subareas, o valor da variavel alvo t é definido pela
média aritmética dos valores do conjunto Y pertencentes aquela subarea. O conjunto
que gerar o menor erro quadratico médio é escolhido como configuracao da nova arvore.
O processo de crescimento da arvore é executado até que um critério de parada seja
satisfeito. Usualmente pode-se aplicar dois critérios de parada: parar de adicionar nos
quando o erro quadratico médio estiver abaixo de um limiar especificado, ou quando
o nimero de amostras associadas as folhas (subareas) for atingido. A segunda etapa do
procedimento é a poda, que leva em consideracao uma combinagao entre o erro quadratico
médio e uma medida da complexidade do modelo gerado, de modo decidir quais subareas
serao combinadas para formar uma nova subérea.

Ao contrario dos problemas de regressao, nos quais t € R, para problemas de classifica-
¢ao a variavel alvo t pode assumir valores inteiros no intervalo 1,2, ..., K. Para classificacao
o processo de crescimento e poda da arvore é similar, tendo o erro quadratico médio subs-
tituido por uma medida de desempenho mais apropriada, como a Entropia Cruzada e o
Indice Gini [91]. Durante o processo de crescimento da arvore, os dois valores incentivam
a formagao de subareas em que grande parte das amostras sao mapeadas em uma mesma
classe. Na poda, o erro de classificagao é normalmente aplicado.

Por ser baseada no processo de decisao sequencial, as arvores de decisao sao de facil
interpretacao por humanos. Isso as tornam versateis para para subdividir problemas
complexos nos quais diversos fatores atuam sobre a classificacdo ou regressao, mas que
podem ser avaliados em decisdes individuais mais simples de forma sequencial. Por outro
lado, essa estrutura é muito sensivel a varia¢des no conjunto de treinamento, ou seja, uma

pequena modificacdo no conjunto de treinamento pode gerar uma arvore muito diferente.

2.6.2 Agregacao de Classificadores

Modelagem de Comités (do inglés, Ensemble Modeling) é um processo no qual modelos
individuais sdo empregados para produzir uma previsao ou saida [92]. A motivagao para a
utilizacao de modelos de comités é reduzir o erro de previsao. Se os modelos sao diversos
e independentes, o erro de previsao pode ser reduzido quando a modelagem de comités
¢ utilizada. Esta modelagem realiza a agregacao das previsoes individuais de modo a

produzir uma unica previsao na saida.
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Figura 2.7: Estratégias de formagao de comités para agregacao de modelos individuais de
classificacao e regressao.

Os dois métodos mais populares de formagao de comités sdo ensacamento (bagging) e
impulsionamento (boosting) e estao ilustrados na Figura 2.7. No ensacamento diversos
modelos individuais sao treinados de forma paralela. Cada modelo individual é treinado
com uma porc¢ao aleatoria dos dados de treinamento. No impulsionamento diversos
modelos individuais sao treinados de forma sequencial. Cada modelo individual aprende
a partir dos erros cometidos pelo modelo anterior.

Em um comité com multiplas estruturas de decisao, é preciso definir um método de
agregacao das decisoes individuais. Existem trés métodos que podem ser aplicados para

agregacao:

e Votacgao: a previsao final é feita por votacao da maioria. Usualmente utilizada

para problemas de classificacao.

e« Meédia: a previsao final é a média dos valores individuais de cada modelo de decisao.
Comumente utilizada para problemas de regressao, mas pode ser aplicada também

para problemas de classificacao.

e« Média Ponderada: a previsao final é a média ponderada dos valores individuais
de cada modelo de decisao, onde cada modelo individual pode ter um peso diferente.

Tradicionalmente utilizada para problemas de regressao.

Uma floresta aleatéria é um modelo de comité que emprega o método de ensacamento

(bagging) e que os modelos individuais sdo arvores de decisao. Como vimos no fim da
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Secao 2.6.1, as arvores de decisao sao particularmente sensiveis a variagdo no conjunto de
treinamento. Ao combinar diversos modelos, cada um treinado com uma porc¢ao selecio-
nada aleatoriamente do conjunto de treinamento, a floresta aleatéria é menos susceptivel
a variacoes no conjunto de treinamento que uma tnica arvore de decisdo. A implementa-
¢ao usual das florestas aleatérias emprega, além do método de ensacamento, um método
adicional para reducao da complexidade de cada arvore. O método é conhecido como
subspace sampling e consiste utilizar um subconjunto aleatério das N variaveis de entrada
disponiveis em T no treinamento de cada arvore de decisao que compoe a floresta aleaté-
ria. Com esse procedimento, a floresta aleatéria resultante tende a ser mais variada em
sua composicao, com o beneficio adicional da reducio do tempo de treinamento.

A complexidade em tempo necessaria para o treinamento de uma floresta aleatéria é
O(vpN log® N) [93], onde v é o niimero de &rvores na floresta, N é o niimero de amostras
de entrada no conjunto de treinamento X, p < D é o nimero de varidveis selecionadas,
dentre as D disponiveis, no método subspace sampling. Ressaltamos que o procedimento
de otimizacao e validagao cruzada detalhado na Secao 2.6.3 nao foi considerado na com-
plexidade apresentada. Portanto, a complexidade apresentada corresponde ao processo de
treinamento em que os parametros da arvore de decisao foram fixados para treinamento.

Também nao contempla a execucao da validagao cruzada.

2.6.3 Otimizacao dos Parametros e Validacao Cruzada

No treinamento de cada modelo de decisao que compoe o comité em uma Floresta Aleaté-
ria podemos executar o algoritmo de otimizacao dos parametros de configuragao disponivel
em cada modelo de decisao. No caso de arvores de decisao, os parametros sao o nimero
maximo de divisdes, o tamanho maximo das folhas, o nimero de variaveis consideradas
em cada né de decisao e o critério de divisao de um n6. A escolha do valor étimo para
esses parametros é feita com base em uma métrica de avaliacdo do erro associado ao mo-
delo de decisao. A Figura 2.8 mostra a utilizacao de validagao cruzada associada ao erro

de classificacao para otimizacao das arvores de decisao que compoem a floresta aleatoria.
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Figura 2.8: Utilizacdo da validagdo cruzada no processo de treinamento de um comité
formado pelo processo de ensacamento.

A primeira fase do processo de ensacamento (bagging) é selecionar as amostras de
treinamento para cada modelo de decisao que ira compor o comité. Nesta fase, v porgoes
selecionadas aleatoriamente do conjunto de treinamento sao definidas. Cada porgao é
entao dividida em k partes iguais, nas quais a arvore de decisao é treinada em k — 1
partes e testada na parte restante. Este processo é repetido k vezes de forma que todas
as partes sao utilizadas tanto para treinamento quanto para teste. Sendo e, a medida do
erro de classificacdo em cada execugao, podemos calcular erro de classificagdo £ como a

média dos erros individuais de cada execugao, portanto:

Z?:l €;
7]{; .

A escolha dos parametros da arvore de decisao é feita com base no valor obtido de E.

E = (2.27)

O conjunto de parametros que minimiza o valor de E é escolhido e a arvore de decisao é
utilizada para compor o comité. Este processo é executado em cada uma das v arvores

de decisao que compoem o comité.

2.7 Discussao

O compartilhamento de canais é a chave para termos um uso mais eficiente na utilizagao
dos canais, ja que permite que varios usuarios compartilhem o canal sem que seja cau-
sada interferéncia prejudicial para os participantes. Os mecanismos de aprendizado de
maquina tém sido aplicados com sucesso em varias areas do conhecimento com resultados
promissores no tratamento de complexos e, portanto, é plausivel considerar sua aplicacao
para a realizacao de previsoes de espectro. Por outro lado, a complexidade computacional
do método utilizado pode inviabilizar, em diversos cenarios, sua aplicacao. Portanto, ao

avaliar as opcoes de aplicagao de aprendizado de maquina é importante considerar um
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balanco entre o beneficio obtido e o custo computacional necessario para execugdao. No
proximo capitulo apresentaremos a revisao das principais técnicas aplicadas para previsao

de espectro e suas principais caracteristicas.
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Capitulo 3

Revisao do Estado da Arte

Como vimos na Secao 2.4.2, realizar previsao do espectro auxilia o SU a executar o
compartilhamento do canal de forma mais eficiente. O desafio para o SU ¢ identificar cor-
retamente as oportunidades de modo a viabilizar a utilizacdo do canal para suas préprias
transmissoes. Para realizar a previsao do espectro, um SU emprega técnicas de sensori-
amento de espectro para obter as caracteristicas das transmissoes do PU nos canais de
interesse. Neste contexto, é comum que os SUs considerem que o PU transmite em canal
dividido em slots de tempo, de modo que o resultado do sensoriamento seja uma descri¢cao
das caracteristicas da atividade do PU no canal durante o intervalo de tempo delimitado
pelo slot [23, 94, 16, 17, 18].

As caracteristicas obtidas durante o monitoramento incluem o “estado de ocupacao”, o
“ciclo de ocupagao” e o “nivel de poténcia recebida” em cada um dos canais [16]. O “estado
de ocupacao” de cada slot pode ser determinado aplicando-se um método de deteccao da
presenca de transmissdes do PU [18]. Ao monitorar o “ciclo de ocupagdo” do canal,
um SU coleta informacoes sobre a por¢ao de tempo em que houve deteccao da presenca
de transmissoes do PU no canal durante um periodo predeterminado [94]. O “nivel de
poténcia recebida” refere-se a energia recebida durante um slot de tempo. A evolugao
temporal, espectral e espacial destas trés caracteristicas pode ser utilizada por algoritmos
de previsao estatistica e de aprendizado de maquina para estimar o comportamento futuro
do PU [9]. Estas técnicas tém sido empregadas na tentativa de reconhecer o padrao das
transmissoes do PU, para identificar oportunidades de transmissdo [16]. Ao identificar
corretamente as oportunidades um SU pode realizar transmissoes sem causar interferéncia
prejudicial nas transmissoes do PU.

As previsoes realizadas podem indicar a ocupacao de apenas um slot ou de um conjunto
de slots no futuro [21]. No Capitulo 1 e no Capitulo 2 utilizamos os termos previsao de
curta duragao e previsao de longa duragao para se referir as previsoes de curto prazo e as

previsoes de longo prazo. Deste ponto em diante, adotaremos essas duas nomenclaturas
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de forma intercalada para se referir a estas previsoes. As previsdes que indicam o estado
de apenas um slot no futuro sado chamadas de previsao de curto prazo [95, 96, 19, 97].
As previsoes que indicam a ocupac¢ao de mais de um slot no futuro sdo chamadas de
previsao de longo prazo [98, 20, 21, 23]. As previsoes de longo prazo sdo especialmente
desafiadoras por conta do problema de acumulagao de erro [99]. Vérios trabalhos utilizam
a previsao de longo prazo para determinar a ocupacao de um numero fixo de slots a
frente [98, 20, 21, 100, 101]. Nesses trabalhos o problema de acumulagdo de erro esté
associado as previsoes para os slots a frente do slot seguinte. Ao realizar previsoes para
esses slots, os preditores levam em consideragao apenas estimativa obtida para os slots
anteriores e nao o estado de ocupacao que o slot estara de fato, que s6 serd determinado no
futuro com a realizacao do sensoriamento naquele slot. Este capitulo apresenta a revisao

do estado da arte das principais técnicas empregadas para previsao de espectro.

3.1 Selecao dos Trabalhos Relacionados

Nesta secao definiremos uma metodologia de pesquisa aplicada as bases de publicacao,
de forma que os artigos selecionados sejam representativos para a area de pesquisa que
investiga mecanismos de previsao de espectro. O interesse desta pesquisa serd voltado
para mecanismos de previsao de espectro visando facilitar ou subsidiar a coexisténcia
entre PU e SU em canais com uso compartilhado, nos quais a arquitetura de rede é
distribuida (conforme definigoes apresentadas na Secao 2.2.1) e o método de acesso segue
o modelo hierdrquico (conforme apresentado na Segao 2.2.3). Técnicas de aprendizado de
maquina se mostram promissoras para lidar com as complexas dependéncias existentes
na caracterizacao do canal realizada pelo SU. Contudo, o emprego de aprendizado de
maquina ainda é um desafio para nés de rede com restri¢oes de poder computacional para
execucao de maneira distribuida. Felizmente nos tltimos anos o poder computacional e
a autonomia de energia nos nés de rede tem crescido consideravelmente, viabilizando a
aplicacao de aprendizado de maquina para previsao de espectro.

Para esta revisao literaria, as seguintes diretrizes guiaram nossas buscas. O horizonte
temporal de 5 anos foi definido como critério de inclusao dos artigos neste estudo. Como
esta nao é uma area de pesquisa recente, muitos trabalhos fundamentais foram publicados
fora do limite de tempo definido. Os trabalhos que julgamos importantes fora da delimi-
tacao foram destacados e detalhados no Capitulo 2 deste trabalho. Portanto, o objetivo
desta revisao do estado da arte é mostrar os avangos recentes relacionados a previsao de
espectro. Como uma das bases que utilizamos nao nos permite refinamento da busca por
meés de publicagao, decidimos incluir os artigos publicados de 2017 em diante. Na busca

textual, filtramos os trabalhos que tenham as palavras spectrum e prediction ou spectrum
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e inference no campo Resumo (Abstract). Como estes termos sao também utilizados para
alguns trabalhos na area médica, buscamos pelos trabalhos que continham no campo
Texto Completo (Full Text) os termos spectrum, prediction e occupancy. Como forma de
buscar os trabalhos com maior relevancia na area de pesquisa atualmente, restringimos
a revisao apenas para artigos publicados em conferéncias que estdao indexadas no Qualis
2021 [102]. Os critérios de inclusdo dos artigos na lista de revisdo estdo consolidados na
Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Critérios de inclusao de artigos e trabalhos na revisao.

Critério Regra Contetudo

Resumo (Abstract) Contém “Spectrum Prediction” ou “Spectrum Inference”
Texto Completo (Full Text) | Contém Spectrum e Prediction e Occupancy

Ano de publicacao No intervalo | 2017 - 2021

Qualis 2021 Possui Classificacdo A ou B

Os artigos selecionados utilizando os critérios estabelecidos estao apresentados na Ta-
bela 3.2, junto com o ano de publicacao e sua classificagdo no Qualis 2021 [102]. Ao
realizar a previsao um SU estd interessado em explorar padroes de uso identificados nos
dados histéricos do canal monitorado. O foco do SU ¢ identificar caracteristicas futuras
como (i) estado do canal, isto é, prever o estado do canal como ocupado ou desocupado,
(ii) ciclo de ocupagao, isto é, previsao da porcao de tempo em que o canal estd ocupado,
(iii) nivel de poténcia recebida, isto é, previsao do nivel de poténcia recebida em um canal
especifico para determinar sua qualidade [16]. A caracteristica para a qual a previsao é
realizada em cada um dos trabalhos estd indicada na coluna “Caracteristica de Interesse”
na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Comparativo das caracteristicas dos trabalhos da area.

Artigo | Autores Ano de Publicagdo | Qualis 2021 | Caracteristica de Interesse

1 Baddour et al. [103] 2018 Al Ciclo de Ocupagio

2 Saad et al. [23] 2019 Al Estado do Canal

3 Zhao et al. [96] 2019 A4 Estado do Canal

4 Li et al. [19] 2019 B2 Estado do Canal

5 Shawel et al. [16] 2019 A3 Nivel de Poténcia Recebida
6 Zuo et al. [95] 2020 Al Estado do Canal

7 Ren et al. [17] 2020 Al Nivel de Poténcia Recebida
8 Yang et al. [104] 2020 A4 Estado do Canal

9 Aygul et al. [97] 2020 Al Estado do Canal

10 Kyeremateng-Boateng et al. [105] 2020 A3 Estado do Canal

11 | Bezerra et al. [106] 2020 A3 Estado do Canal

12 | Al-Tahmeesschi et al. [94] 2020 A3 Ciclo de Ocupagao

13 | Liu et al. [107] 2021 A3 Nivel de Poténcia Recebida
14 | Yang et al. [18] 2021 A4 Estado do Canal

Nas secoes seguintes iremos apresentar o detalhamento dos artigos listados na Ta-
bela 3.2, considerando a classificagao indicada na coluna “Caracteristica de Interesse”.
Apresentaremos inicialmente os artigos que contemplam a previsao do estado do canal,
detalhando o formato comum de caracterizacdo que os trabalhos apresentam na mode-
lagem dos preditores. Em seguida apresentaremos os artigos cujo objetivo é realizar a
previsao do ciclo de ocupagao e as motivacoes que levaram os autores a propor este for-
mato de previsao. Por fim, apresentaremos os artigos que buscam preditores para estimar

o nivel de poténcia recebida e os beneficios obtidos ao adotar esta representacao.

3.1.1 Previsao do Estado do Canal

Nesta secao nos dedicaremos a apresentar os trabalhos cuja caracteristica de interesse
foi classificada como “Estado do Canal” na Tabela 3.2. Como vimos na Secao 2.3.1, a
ocupagao de um canal pode ser determinada a partir da informacao de poténcia recebida
utilizando um detector por energia. Deste modo, ao comparar a poténcia recebida em
cada canal com um limiar, podemos determinar se o canal esta ocupado ou desocupado.
Quando a poténcia recebida estiver abaixo do limiar o canal é indicado como desocupado,
sendo, o canal é tido como ocupado. A representacdo comum na literatura utiliza 0 para
indicar um slot desocupado e 1 para indicar um slot ocupado. A Tabela 3.3 lista os
trabalhos cujo objetivo é realizar previsao da ocupacao do canal, indicando a quantidade
de canais no cenario avaliado, se a previsao ¢é referente apenas a um slot a frente ou a
multiplos slots a frente e a caracteristica do PU presente no canal. Mantivemos a nume-
ragao da tabela de origem (Tabela 3.2) para facilitar a correlagao entre as classificagoes.

O detalhamento dos trabalhos que faremos a seguir adorard a ordem descrita a seguir.
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Inicialmente iremos apresentar os trabalhos que tratam do cenario com um tnico canal
e realizam previsoes para um slot a frente. Em seguida, serdao apresentados os trabalhos
que tratam do cenario com multiplos canais e que as previsoes sdo referentes a apenas um
slot a frente. Por fim, apresentaremos os trabalhos que tratam de previsao para multiplos

slots a frente.

Tabela 3.3: Classificacdo dos artigos cujo objetivo é realizar previsao

da ocupacao dos

canais.
Artigo | Autor Quantidade de Canais | Nuiimero de slots na Previsao | Carac. do Trafego

2 Saad et al. [23] Um canal Miiltiplos slots a frente Coletas Reais

3 Zhao et al. [96] Um canal Um slot a frente Trafego Sintético e Real
4 Li et al. [19] Multiplos canais Um slot a frente Coletas Reais

6 Zuo et al. [95] Um canal Um slot a frente Coletas Reais

9 Aygul et al. [97] Miiltiplos canais Um slot a frente Coletas Reais

10 Kyeremateng-Boateng et al. [105] | Um canal Um slot a frente Trafego Sintético

11 Bezerra et al. [106] Um canal Miiltiplos slots a frente Trafego Sintético

14 Yang et al. [18] Um canal Um slot a frente Coletas Reais

Zuo et al. [95] avalia o desempenho do preditor baseado em uma combinac¢ao de MLP
(MultiLayer Perceptron - MLP) e Aprendizado por Refor¢o. Utilizando 2.400 grupos
de amostras obtidas de um tnico canal Wi-Fi monitorado por 50 segundos, o método
proposto obteve 89,01% de acerto nas previsoes realizadas em contraponto com 78,27%
obtidos pela previsao utilizando HMMs. O método proposto é capaz de fazer uso de esta-
tisticas das coletas como a taxa de ocupacao, auto-similaridade e entropia para melhorar
o desempenho das previsoes realizadas. Uma evolucao deste trabalho foi apresentada por
Yang et al. [18], no qual o MLP é substituido por DRL (Deep Reinforcement Learning -
DRL) em conjunto com um classificador resultando no aumento da taxa de acerto para
90,01%.

mento do canal é realizado a partir de um ponto fixo, assumindo que os SUs nao possuem

Os trabalhos de Zuo et al. [95] e Yang et al. [18] consideram que o monitora-

habilidade de se movimentar. Zhao et al. [96] propoe a utilizagdo de um preditor baseado
em HMM no qual a matriz de transicao varia de acordo com a localizacao, para aplicacoes
de comunicacao com veiculos aéreos nao tripulados. O estudo discute dois cenérios com
o comportamento do PU gerado de forma sintética a partir de distribui¢des de Poisson
e Uniforme. O preditor proposto obteve 72,12% de previsoes corretas no cendrio com
distribui¢ao de Poisson e 66,54% no cenario com distribui¢ao Uniforme.

Os trabalhos apresentados até o momento consideram realizar previsao para apenas
um slot a frente com interesse no cenario em que um tnico canal é monitorado. Aygul et
al. [97] adotam uma representacao da ocupacao diferente, de forma que a representacao
indique o estado de ocupacao de diversos canais. Este trabalho realiza previsao para
um conjunto de 3.000 canais monitorados por uma hora, com amostras a cada segundo.

A previsao indica o provavel estado de todos os canais no proximo slot. O preditor foi
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elaborado utilizando LSTM (Long Short-Term Memory - LSTM) e obteve em torno de
33% de colisao com o PU. Li et al. [19] também sugerem um preditor com LSTM para
previsiao em diversos canais, e obteve precisao em torno de 70%. O preditor foi avaliado em
um conjunto de coletas contendo 6.770 amostras de 70 canais. O intervalo entre amostras
foi configurado para 3 minutos. Yang et al. [104] avaliam a previsao da ocupacao diaria
de diversos canais utilizados como downlink do satélite LEO. As amostras diarias dos
canais monitorados definem a quantidade de canais considerados ocupados naquele dia,
ou seja, nenhuma evolugao temporal do canal durante o dia é considerada. Para realizar
a previsao, fazem uso de regressao linear com o objetivo de obter uma estimativa para a
porcentagem de canais que estarao ocupados dentro da banda observada. Este trabalho
sofre com a falta de padronizagao dos dados obtidos diariamente, sendo que o periodo de
observagao nao ¢ uniforme entre os diferentes dias de monitoramento.

As previsoes de curto prazo nao sao influenciadas pelo problema de acumulacao de
erro, pois as previsoes fazem referéncia apenas ao slot imediatamente seguinte. Ao realizar
a previsao de apenas um slot no futuro, os SUs ficam limitados a explorar individualmente
cada slot previsto como desocupado. Nas previsoes de longo prazo, o problema de acu-
mulacao de erro se torna latente quando a previsao para um determinado slot no futuro
depende de outro slot que nao teve seu estado de ocupacgao determinado, existindo apenas
uma estimativa. Previsdo de longo prazo pode ser encontrada em [98, 20, 21, 100, 101]
para um numero fixo de slots a frente. Ao realizar previsoes que identifiquem o estado de
ocupacao de multiplos slots a frente, o SU pode explora-los de forma conjunta, de modo a
maximizar a capacidade de transmissao de dados durante o periodo em que o canal per-
manecerd desocupado. Com esta motivagdo, Saad et al. [23] sugerem uma abordagem de
caracterizagao que permite adequar o procedimento de previsao, de modo que o preditor
consiga indicar a duragao do periodo ocioso. Essa abordagem permitiu a utilizacao do
preditor baseado em HMM para previsao de multiplos slots a frente sem ser afetado pelo
problema de acumulacao de erro. A partir da caracterizacio tradicional em que cada slot
¢ caracterizado como ocupado ou desocupado empregando-se uma representacao binaria,
os autores sugerem um novo formato de caracterizagao da observagao do canal. Neste
novo formato, uma sequéncia de slots com mesma classificacdo é representada por um
simbolo que indica o nimero de slots em sequéncia e o estado de ocupagdao do canal.
Neste formato, os autores puderam elaborar um preditor baseado em HMM que é capaz
de estimar a duragao do periodo em que o canal estarda desocupado.

A seguir apresentaremos os trabalhos nos quais a caracteristica de interesse da previsao
¢ o Ciclo de Ocupagao (do inglés, Duty Cicle - DC).
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3.1.2 Previsao do Ciclo de Ocupacao

Como vimos na Secao 3.1.1, os trabalhos apresentados buscam realizar previsao do estado
de ocupacao do canal empregando diversas técnicas. Os trabalhos apresentados modelam
o monitoramento dos canais de interesse em um formato em que podem determinar dire-
tamente a ocupacao de cada um dos canais. A partir destas informagoes podem indicar,
também diretamente, a previsao de ocupagao no futuro de cada um dos canais. Nestes
trabalhos a previsao indica se os slots seguintes estariam ocupados ou desocupados. Nos
trabalhos que apresentaremos nesta se¢ao o foco é prever o Ciclo de Ocupacao (do in-
glés, Duty Cicle - DC). O DC pode ser definido como a fragdo de tempo no qual o um
canal permaneceu ocupado dentro de um ciclo predefinido [103]. A escolha da duragao
de cada ciclo é feita de modo a agregar a indicacao de ocupagao individual de cada slot
no intervalo de tempo em um tnico valor. Neste formato, o DC pode ser utilizado como
um indicativo da taxa de ocupagao do canal, servindo de insumo para uma abordagem
de alocagao de canais baseadas no nivel de ocupacao dos canais [103].

Baddour et al. [103] define que cada ciclo possui duragao de 1 hora. A cada hora o
valor da ocupacao é calculado por meio das amostras coletadas no periodo. Ao todo 5.294
canais sao monitorados, porém os canais com ocupacao média menor do que 10% e maior
do que 90% nao sao considerados. Varios métodos de regressao, como ARIMA (Autore-
gressive Integrated Moving Average - ARIMA), ETS (Extended Exponential Smoothing -
ETS) e XGBoost (Eztreme Gradient Boosting - XGBoost), entre outros, sdo utilizados
para realizar previsao do ciclo de ocupacao para 34 horas a frente, baseado no histérico
de aproximadamente 4 semanas. O Erro Percentual Absoluto Médio (do inglés, Mean
Absolute Percentage Error - MAPE) [108] é calculado para cada método de regressao.
Para cada canal, o método de regressao com menor MAPE ¢ selecionado para previsao.
Os autores também propoem o uso de um classificador baseado em Floresta Aleatoria
de modo a indicar o método de regressao a ser utilizado em cada canal. A tarefa do
classificador é escolher, com base no historico de cada canal, a entre as classes disponiveis
(cada classe representa um método de regressao). O classificador foi capaz de escolher o
método de regressao com o menor MAPE em aproximadamente 50% dos casos avaliados.

Diferente do trabalho anterior, que avaliou um cenario com diversos canais, o trabalho
publicado por Al-Tahmeesschi et al. [94] apresenta os resultados de previsao do DC para,
apenas um canal. Nesse trabalho os autores utilizam dados de monitoramento do canal 6
de uma rede WiFi considerando que cada ciclo de ocupacao dura 100ms. Amostras de 4
dias sao obtidas e armazenadas para analise. Cada amostra representa a fracdo de tempo
em que o canal observado estava ocupado durante o periodo de observacao. Os autores
propoem o uso de DNN (Deep Neural Networks - DNN) para estimar o valor do DC no

proximo ciclo. No método proposto o ciclo de ocupagao é previsto com um alto grau de
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precisao.

Previsao do ciclo de ocupagao pode ser encontrado na literatura em outros trabalhos
como o de Toma et al. [109], Al-Tahmeesschi et al. [110] e Sikiru et al. [111], dentre outros.
Esses nao foram incluidos nesta revisao por nao atenderem pelo menos uma das restri¢oes
definidas na Tabela 3.2. Na secao seguinte iremos apresentar os trabalhos cujo objetivo é

realizar a previsao do nivel de poténcia recebida.

3.1.3 Previsao do Nivel de Poténcia Recebida

Os trabalhos apresentados na Segao 3.1.1 e na Secao 3.1.2 dependem da correta identifica-
¢ao das atividades do PU nos canais monitorados. A representacao bindria da ocupagao do
canal utilizada nesses trabalhos pode nao permitir a avaliagao de parametros de qualidade
como nivel de interferéncia das transmissoes do PU. Especialmente quando o objetivo é
identificar padroes que incluem informacgao de posicionamento, a representacao bindria
pode também nao ser suficiente. Ren et al. [17] argumentam que ao utilizar o nivel de
poténcia recebida é possivel inferir a localizacdo de um transmissor e obter o alcance da
interferéncia causada por sua transmissao. Com estas informagoes, segundo os autores, é
possivel indicar o estado de ocupacao do canal e determinar nivel de interferéncia na area
de interesse. Na pesquisa realizada os trabalhos de Shawel et al. [16], Ren et al. [17] e Liu
et al. [107] tratam de previsdo em termos de poténcia recebida.

Liu et al. [107] avaliam um preditor baseado em uma combinagao de clusterizagao e
LSTM para previsao de poténcia recebida. Neste trabalho, a poténcia média é calculada
em um intervalo de 1 minuto, com amostras sendo coletadas a cada 1 segundo. O conjunto
de dados possui 10.000 minutos de coletas, dos quais 3.500 sao utilizados para teste e o
restante dos dados para treinamento do preditor. Os autores avaliam o desempenho de
6 diferentes preditores e mostram que a estratégia de clusterizacao consegue diminuir o
Erro Quadrético Médio (do inglés, Root Mean Squared Error - RMSE) [108] e o MAPE
se comparados a aplicacao somente da LSTM. Os autores também avaliam os métodos de
regressao ARIMA e RF, mas os resultados obtidos mostram que o RMSE e o MAPE séao
maiores quando esses métodos sao empregados.

Ao contrério de Liu et al. [107] que avaliam apenas a evolugao temporal da poténcia
recebida, o trabalho publicado por Ren et al. [17] estuda a previsdo utilizando CNN
(convolutional neural network - CNN) para estimativa do valor da poténcia recebida na
tentativa de capturar a correlagao da evolucao temporal e espacial. Os valores de poténcia
sao coletados continuamente por um conjunto de 100 sensores dispostos uniformemente
em uma area de 20km por 20km. Os valores de poténcia recebida em cada sensor sao
representados por uma matriz com 10 linhas e 10 colunas. Dois cenarios sao avaliados, um

contendo 23 transmissores e outro contendo 27 transmissores que se movem continuamente
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em diregoes aleatorias dentro da area delimitada. Em cada cenario, estao disponiveis 6.000
matrizes com os valores de poténcia dos 100 sensores, coletadas a cada 150ms. 80% das
amostras sao utilizadas para treinamento e o restante para teste. Avaliando o MAPE e
o RMSE, os autores concluem que a previsao realizada consegue alcancar valores muito
proximos dos valores observados.

Uma proposta de utilizagao de LSTM para a estimativa de poténcia recebida conside-
rando as dependéncias existentes no dominio do tempo, espaco e frequéncia foi proposta
por Shawel et al. [16]. O cendrio de avaliacdo consiste em 350 canais, 1600 localida-
des monitoradas por 5 dias com amostras de poténcia coletadas a cada 3 minutos. 80%
das amostras sao utilizadas para treinamento, 10% para validacao e os 10% restantes
para teste. O preditor elaborado avalia 6 horas do histérico de poténcia de todos os ca-
nais/localidades para estimar os valores de poténcia para os préximos 150 minutos. Os
resultados indicam que o preditor possui comportamento estavel na maioria dos canais
avaliados, obtendo valores de RMSE em torno de 5 para a maior parte dos canais.

Como vimos, ao avaliar a evolucao do comportamento da poténcia recebida os SUs
podem estimar informagodes como a provavel localizagdo e a area de interferéncia cau-
sada pelas transmissoes do PU. Na proxima secao discutiremos os principais aspectos

relacionados a previsao de espectro.

3.2 Discussao

Neste Capitulo apresentamos um panorama das técnicas aplicadas para previsao de es-
pectro e as caracteristicas dos trabalhos relacionados. Ao realizar previsao de espectro
um SU pode fazer uso das oportunidades identificadas sem causar interferéncia prejudi-
cial ao PU. Diversas técnicas de aprendizado de maquina tem sido aplicadas na tentativa
de identificar adequadamente oportunidades como HMM, LSTM, DRL e MLP, dentre
outras.

Como indicado por Elias et al. [21], previsoes de longo prazo sdo mais desafiadoras
do que previsoes de curto prazo, por conta do problema de acumulacao de erro. Este
problema afeta as propostas de previsao para um nimero fixo de slots a frente como as
encontradas em [98, 20, 21, 100, 101]. A metodologia proposta por Saad et al. [23] permitiu
a utilizacao de HMMs para realizacao de previsao de longo prazo, sem que as previsoes
fossem comprometidas pelo problema de acumulacao de erro. Os autores avaliaram a
utilizagao dos preditores em um cenario especifico, no qual o comportamento do PU era
definido por uma rede sem fio veicular. A aplicacao de HMMSs para previsao de espectro,
nesse contexto, é atrativa por conta do seu baixo custo computacional de treinamento das

HMDMs, se comparados com outros métodos mais complexos de aprendizado de maquina.
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Como discutimos na Secao 2.4.2, muitos mecanismos de aprendizado de maquina sao
sensiveis a efeitos de aprendizado como o sobre-ajuste (overfitting) e os pontos fora da
curva (outliers), e podem resultar em modelos altamente especializados.

Como o preditor baseado em HMM para previsoes de longo prazo sugeridas por Saad et
al. [23] foi avaliado em um cendrio especifico, nao é possivel concluir, a partir do trabalho
publicado, se o preditor é capaz de se adequar a outros comportamentos do PU. Os autores
também nao discutem a aplicacao de outros técnicas de aprendizado de méaquina mais
complexos. Por isso, nao é possivel concluir se o preditor baseado em HMM, que possui
custo computacional menor, obtém resultados semelhantes a técnicas mais elaboradas de
aprendizado de maquina. Com essa motivacdo, a proposta deste trabalho é avaliar o
uso do preditor baseado em HMM proposto por Saad et al. [23] em diferentes cenarios
de comportamento do PU. No Capitulo 4, apresentaremos o preditor baseado em HMM
utilizado no escopo deste trabalho. Neste mesmo capitulo apresentamos duas propostas
de aprimoramento para o preditor baseado em HMM e um preditor baseado em RF. A
motivagdo para uso do RF esta no fato de que esse modelo é menos susceptivel aos efeitos
de aprendizado anteriormente relatados. Os preditores serao avaliados em um cenario em
que o comportamento do PU foi gerado de forma sintética, com base na distribuicao de
Poisson no Capitulo 5. No Capitulo 6, avaliaremos os preditores em uma base de coletas

reais.
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Capitulo 4

Proposta de Previsao de Ocupacao

do Espectro

A caracterizagao do comportamento do PU é fundamental para que se alcance a coexistén-
cia entre o PU e o SU. Como vimos no Capitulo 3, diversos métodos de previsao estatistica
e de aprendizado de maquina tém sido aplicados na tentativa de prever o comportamento
do PU. Quanto maior a precisdo da previsao, menor sera o nivel de interferéncia que o
SU causara nas comunicagoes do PU. Porém, a escolha do conjunto de treinamento se
mostra crucial no processo de aprendizagem de alguns métodos, com influéncia direta na
capacidade do modelo treinado de realizar boas previsoes. Neste sentido, é possivel que o
desempenho de métodos de aprendizagem sejam dependentes do comportamento do PU
ou do seu padrao de transmissoes no canal. Por este motivo, estratégias que modelam o
comportamento do PU tém sido estudadas e testadas em diversos cenérios, com o objetivo
de alcancar o compartilhamento do canal com o minimo impacto para as transmissoes
do PU. Neste capitulo apresentamos dois preditores distintos baseados em técnicas de
aprendizado de méaquina. Apresentaremos também o conjunto de métricas que serao
utilizadas nos capitulos seguintes na avaliagdo destes preditores. Para finalizar, apresen-
taremos uma proposta de avaliagdo que permite combinar as métricas apresentadas em

uma metodologia de escolha do melhor preditor para cada cenario.

4.1 Previsao de Ocupacao do Espectro com HMM

Esta se¢do descreve o procedimento de previsao baseado em HMM proposto por Saad et
al. [23]. Os procedimentos apresentados nesta se¢ao sdo baseados na descricdo do pro-
cedimento de previsao disponivel em [23]. Inicialmente apresentaremos a composi¢ao do
preditor e uma visao geral, de modo a evidenciar as caracteristicas de cada componente

do preditor. Mostraremos como a transformacao proposta permite que o preditor indi-
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que, nao apenas a ocupagao de um unico slot no futuro, mas a duragao em que o canal

permanecera desocupado.

4.1.1 Composicao do Preditor

Os componentes do preditor sao apresentados na Figura 4.1, no formato de diagrama
de blocos. Aproveitamos o diagrama para explicitar o escopo deste trabalho. O bloco
Sensoriamento do Espectro monitora os canais de interesse e obtém informagoes deles, tra-
dicionalmente armazenadas como um vetor de quadratura em banda base. Neste mesmo
bloco o sinal em quadratura é transformado em informacoes de poténcia e posteriormente
em indicacoes de ocupacgao dos canais. De fato, a saida deste bloco identifica a ocupacao
dos canais monitorados e sua evolucao com o tempo. O bloco Extracao de Tamanhos é
responsavel por transformar a sequéncia gerada pelo bloco anterior, para que esta possa
representar o estado de ocupacgao do canal e sua duracao. Neste formato, os dados podem
ser corretamente identificados pelo preditor para treinamento e realizacdo de previsoes.
A partir deste ponto temos dois caminhos para os dados de observacao. A primeira por-
¢ao é destinada ao treinamento das HMM que compoem o preditor. Com os preditores
treinados, as informacoes do canal sao direcionadas a um modulo de meméria, no qual
os dados sao armazenados como insumos para a realizacao da previsao. Com os insumos
do bloco Treinamento e Memoria, o bloco Previsao pode estimar o estado de ocupacao
futura do canal e a duracdo em que permanecera neste estado. Um SU de posse desta
estimativa podera guiar o acesso oportunista ao canal para suas préprias comunicacoes.
As estratégias necessarias de coordenacao entre os SUs para evitar colisao estarao fora do

escopo deste trabalho.

4.1.2 Sensoriamento do Espectro

A obtencao de informacoes dos sinais de radio frequéncia sao realizadas através de equi-
pamentos especializados para esta funcao. Para as avaliagdes e propostas deste trabalho
assumimos que o canal é dividido em slots de tempo, de forma semelhante ao adotado em
diversos trabalhos [23, 94, 16, 17, 18]. Os sinais sao coletados de forma periddica, de modo
que as informagoes obtidas caracterizem a atividade do PU no canal em um slot de tempo
de duracao fixa. Os sinais sdo armazenados como um vetor de quadratura do sinal em
banda base, de onde sao extraidas as informagoes de poténcia do sinal e informacoes de
ocupagao do canal. O mdédulo de sensoriamento do espectro obtém informacoes do canal e
produz uma saida bindria B € {0, 1}, que representa o estado de ocupagao de um slot do
canal monitorado. Para definir a ocupacao do canal o SU pode utilizar qualquer uma das

técnicas descritas na Secao 2.3, onde descrevemos o modelo de detector utilizado. Para
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Figura 4.1: Modelo do sistema de predicao.

elaboragao deste trabalho, assumimos que a sequéncia de entrada B reflete a ocupacao
do canal independente de qual técnica de sensoriamento utilizada. No uso comum desta
representacao 0 representa que o canal estd livre (desocupado) e 1 que o canal estd em
uso (ocupado). Dado que o SU nao possui conhecimento prévio do padrao de trafego do

PU, esta informacao é considerada escondida para modelagem das HMMs.

4.1.3 Extracao de Tamanhos

A transformagcao descrita nesta secao é essencial para que o preditor esteja apto a rea-
lizar a previsdo que indique a duracdo em que o canal estard desocupado (previsao de
longo prazo). A partir das informagoes do bloco Sensoriamento do Espectro o médulo
de Extragdo de Tamanhos avalia a sequéncia binaria B e extrai a duracao dos estados
ocupados e desocupados, formando a sequéncia D = {dy, ds, ..., d}}, onde k é a quantidade
de elementos na sequéncia D. Este procedimento é baseado na transformacio encontrada
em [23, 112]. A sequéncia resultante desta transformagao agrega a informacao de slots
consecutivos que tiveram a mesma indicacao de presenca do PU, ou seja, a sequéncia D
evidencia o tempo em que o canal permaneceu em cada estado (ocupado ou desocupado).

Para completar a representacao, utilizamos simbolos diferentes para representar os dois
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estados possiveis do canal observado: Z para o canal desocupado e B para o canal ocu-
pado. Conforme indicado no exemplo da Figura 4.2, o canal permanece 5 slots no estado
ocupado e em seguida sdo observados 7 slots desocupados. Seguindo a representacao

sugerida, os elementos da sequéncia D para representar esses dois periodos sao Bs e Z;.

Ocupado

. 5 slots ocupados
Livre .
7 slots livres

B =4{00000111111000011111000000011111110000000110}
D ={T5,B5,14,B5,I7,B7,Z7, B2, I, }

Figura 4.2: Exemplo da atuacgdo do extrator de tamanhos nas sequéncias B e D.

A transformacao executada neste bloco pode nao ser necessaria, dependendo do for-
mato da caracterizacio do canal que estd sendo estudada. E o caso, por exemplo, do
trafego sintético que sera avaliado no Capitulo 5, no qual os dados sao gerados direta-
mente no formato da sequéncia D. Por outro lado, no Capitulo 6, avaliaremos a base

DySPAN, que necessitara da transformacao descrita.

4.1.4 Treinamento

O bloco de treinamento é o responsavel por ajustar as configuracoes do preditor com
base no conjunto de treinamento disponivel. Inicialmente todos os dados coletados sao
direcionados para o modulo de Treinamento. O médulo de Treinamento, apés ter recebido
uma quantidade representativa de dados de ocupacao (Dyreinamento), €xecuta o algoritmo
de treinamento para todas as HMMs presentes no preditor. A Figura 4.3 ilustra o processo
adotado para treinamento do preditor e para a definicdo da sua composicao a partir da
sequéncia de treinamento. A ideia geral é de que a HMM treinada precisa identificar
o comportamento do PU no canal monitorado para determinar o comportamento que o
PU tera no futuro. Portanto, assumimos que exista uma dependéncia entre o que foi
observado até o momento e o que sera observado no futuro no canal. Cada HMM do
preditor é responsavel por identificar uma duragao em que o canal estarda desocupado,

medido em numero de slots. Para cada elemento Z na sequéncia de treinamento uma
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HMM ¢é treinada para reconhecer aquela duragao do canal desocupado. Assim, no preditor
existirda uma HMM para cada nimero inteiro entre 1 e I, sendo I,,,, 0 maior nimero
de slots desocupados consecutivos observado. Como em uma sequéncia de treinamento
pode nao ocorrer todos os valores inteiros entre 1 e I,,,., as duragdes que nao ocorrerem
terao suas respectivas HMMs removidas do preditor. Sendo [,,.;, 0 nimero de duragoes
que nao ocorreram na sequéncia de treinamento, o nimero de HMMs no preditor pode

ser definida como 7 = 1,42 — Lvazio-

=4
<>
Direinamento = {15 ) 861241 B511;7 ) B71 17: 82@

HMMs
&
Preditor
{Z7, 87,7, B2 } — = (m, A, B)

{1-473571-7737}
{Is, B, Ly, 35} :|_)I7 = (7T7 A7 B)
b

Figura 4.3: Processo de defini¢do da composi¢ao do preditor e treinamento.

Apo6s selecionar a quantidade de HMMs que irdo compor o preditor, iniciamos a de-
finicao das sequéncias de treinamento que cada HMM receberd. Para isso, utiliza-se os
[ elementos anteriores a ocorréncia do elemento Z para o qual se pretende identificar.
Para ilustrar o processo de selecdo das sequéncias de treinamento, retornamos ao exem-
plo da Figura 4.3. Neste caso o preditor possuira duas HMMs, uma que reconhecerd o
elemento Z; e outra que reconhecerd o elemento Z;. Como neste exemplo o valor de [
escolhido é 4, as duas primeiras ocorréncias de Z nao possuirao HMM no preditor porque
nao possuem historico de elementos suficientes para treinamento. A cada ocorréncia de
uma mesma duracao o histérico de tamanho [ ¢ incluido como insumo para treinamento
da respectiva HMM. No exemplo da Figura 4.3, como ha duas ocorréncias do elemento
77 na sequéncia de treinamento, a HMM que reconhece esta duracao sera treinada com
duas sequéncias, formadas pelos [ elementos imediatamente anteriores a cada uma das
ocorréncias. Neste preditor a quantidade de sequéncias de treinamento de cada HMM é
definida pela quantidade de ocorréncias de cada duracao no conjunto destinado ao trei-
namento. Na Secao 4.2 apresentaremos duas modificacoes na escolha das sequéncias de
treinamento para melhorar o desempenho do preditor.

O algoritmo utilizado para treinamento de cada HMM com base nas sequéncias foi

detalhado na Secao 2.5.4. O treinamento resulta em um conjunto X = {oy,09,...,0,}
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contendo 7 HMMs treinadas. Salientamos que o interesse deste trabalho é prever os
periodos em que o canal estd desocupado, por isso o treinamento é feito para que as HMMs
reconhecam apenas os elementos da sequéncia que representam o canal desocupado.
Como vimos na Secao 2.5.4 o custo em tempo para treinamento de uma HMM \ e uma
sequéncia de tamanho [ é dado por O(N?]), sendo N o niimero de estados escondidos na
HMM \. Considerando a composicao sugerida na Secao 4.1 e o processo de treinamento
do preditor apresentado na Secao 4.1.4, o preditor é treinado executando-se o algoritmo
de Baum-Welch [88] 7 vezes. Cada HMM no preditor requer uma tnica execugao do
algoritmo para ser treinada, independentemente do nimero de sequéncias de treinamento
na entrada daquela HMM [113]. Portanto, o custo computacional do preditor elaborado é
O(7N?]). O custo computacional de treinamento do preditor com HMM ¢ independente

do ntimero de sequéncias de treinamento disponiveis.

4.1.5 Procedimento de Previsao

Depois do treinamento, os dados de ocupacao do canal sao direcionados para o bloco me-
moria. Sua fungdo é armazenar os tltimos [ elementos da sequéncia D que serao utilizados
para a realizacao da previsao. Os dados da sequéncia D sao continuamente disponibili-
zados para este bloco, onde os tltimos [ elementos sdo armazenados. Esta memoria esté
configurada para funcionar como uma fila, ou seja, ao receber um novo elemento para
armazenamento o elemento mais antigo é descartado. A ordem dos elementos na memé-
ria é importante, entao este bloco precisa manter os elementos na ordem em que foram
recebidos, quando forem utilizados para a previsao.

Digamos que d,, é o ultimo elemento da sequéncia D no instante de tempo n. Sendo
I uma sequéncia que representa os elementos armazenados na memoria, temos que
F ={d,—,...,d,}. Do mesmo modo, quando for disponibilizado um novo elemento da
sequéncia, no tempo n + 1, podemos representar os elementos armazenados na memoria
como F' = {d,_141, ..., dps1}

O bloco de Previsio recebe duas entradas: o conjunto Y contendo todas as HMMs
treinadas e a sequéncia F', com [ elementos armazenados. Essas duas entradas sao utili-
zadas para realizar a previsao da duragao da proxima oportunidade, representada por d.
Com estas informacoes é possivel calcular a probabilidade de observacao da sequéncia F
para cada uma das HMMs em ¥, conforme descrito na Secao 2.5.3. Este procedimento é
similar ao proposto nos artigos [114, 23].

Para cada HMM em X, calculamos a probabilidade de observagdo P(F|\) conforme
definido na Equagdo 2.18, onde F ¢é a sequéncia armazenada no bloco meméria e A é
o conjunto de parametros que definem a HMM. Esta probabilidade é calculada com o

algoritmo Baum-Welch Forward [114]. Para obter uma estimativa para d com a indicacao
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da duracao do proximo periodo em que o canal estara desocupado, selecionamos a HMM
que retornou a maior probabilidade P(F'|\). Podemos definir matematicamente este

problema como:

d= argmax log P(F|\). (4.1)
i={1,..,TH, €D

A estimativa d é a indicagdo do preditor para a duracao do proximo periodo em
que o canal estard desocupado. Desta forma, um SU poderia usar esta indicacao para
realizar acesso ao canal. Na secdo seguinte iremos propor e detalhar duas modifica¢oes
no formato de treinamento que beneficiam o SU que utiliza o preditor proposto em duas
frentes: menor interferéncia com as comunicagoes do PU e melhor aproveitamento das

oportunidades disponiveis.

4.2 Aprimoramento do Preditor com HMM

Nesta Secao nos dedicamos a apresentar duas modificagbes propostas no processo de
treinamento das HMMs do preditor, com o objetivo de melhorar seu desempenho. Os
aprimoramentos sugeridos atuam na escolha do conjunto de treinamento do processo
definido na Sec¢ao 4.1.4. No Capitulo 5 veremos que a aplicacao destes aprimoramentos
modifica o comportamento do preditor de modo que o resultado indica menos interferéncia

com o PU e melhor aproveitamento das oportunidade disponiveis.

4.2.1 Limite de Treinamento - TL

Considerando o processo de treinamento definido na Se¢ao 4.1.4, percebemos que o quan-
titativo total de HMMs que compoem o preditor é dependente da sequéncia disponivel
para treinamento. De maneira analoga, a quantidade de sequéncias de treinamento dis-
poniveis para cada uma das HMMs também pode variar de acordo o comportamento do
PU. Considere que em uma sequéncia de treinamento, a ocorréncia de cada duracao entre
cinco e oito slots esta distribuida conforme a Figura 4.4. Certas duragoes de ociosidades
ocorrem mais do que outras, como € o caso da Zg, que ocorreu 57 vezes nesta sequéncia de
treinamento. E possivel que outras duracdes ocorram durante o perfodo delimitado para
observacao do canal para treinar o preditor. Nos limitamos a analisar quatro duracoes
para diminuir a complexidade da técnica a ser apresentada.

Um conjunto de treinamento que possui diferenca significativa na quantidade de amos-
tras entre suas classes é considerado um conjunto de treinamento desbalanceado [115].
Para tratar esse tipo de conjunto de treinamento, usualmente sdo empregados métodos de
reamostragem como sub-amostragem [116] e sobre-amostragem [117]. A sub-amostragem

foi explorada por Garcia-Moral e Peldez-Moreno [118] ao modificar o treinamento de uma,
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Limite de

Antes Treinamento Depois
Simbolo |  Qtd-de S§=20 Simbolo |  Qtd-de
Sequéncias Sequéncias
s 23 > Zs 20
I 17 > Zs 17
Z; 32 > I 20
I 57 > Is 20

Figura 4.4: Quantidade de ocorréncias de cada duracao da ociosidade entre cinco e oito
slots.

Rede Neural Artificial (RNA) reconhecimento automético de discurso, de modo que cada,
classe fosse treinada com o mesmo niimero de amostras. Os resultados obtidos mostraram
que as RNAs treinadas com o mesmo ntimero de amostras por classe tiveram desempenho
similar ou superior com um tempo de treinamento 18 vezes menor, se comparadas as
RNAs treinadas com todo o conjunto de treinamento disponivel. A sobre-amostragem foi
explorada por Sun et al. [119] ao treinar um comité composto por SVM para classificagdo
textual. O treinamento com um conjunto balanceado obteve melhor desempenho em apli-
cagOes para classificacao textual [120], detec¢do de padrao em eletrocardiogramas [121]
e reconhecimento automaético de discurso [118]. O objetivo principal do aprimoramento
detalhado nesta secao ¢é equalizar a quantidade de sequéncias de treinamento utilizadas
para treinamento de cada HMM no preditor de forma a obter um conjunto de treinamento
balanceado. Desta forma o Limite de Treinamento (TL) impoe um limite maximo
de sequéncias que poderao ser utilizadas para treinamento, de modo que as ocorréncias
adicionais nao serao utilizadas. A Figura 4.4 exemplifica o uso, ao se fixar um limite
maximo de 20 sequéncias. Perceba que a duragao Zg, que inicialmente fora treinada com
57 sequéncias passa a ser treinada com apenas 20. O mesmo limite é imposto para as
duragoes Z5 e Z7. No caso da duracao Zg a quantidade de sequéncias nao foi alterada, ja
que nao atingiu o limite estabelecido.

A estratégia adotada neste trabalho seleciona as primeiras sequéncias do periodo de
treinamento para uso. Ha, portanto, espaco para novas avaliacoes a respeito da represen-
tatividade destas sequéncias e a selecao do conjunto 6timo para uso durante o treinamento.

Infelizmente, por restrigoes de tempo, estas questoes serao avaliadas em trabalhos futuros.
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4.2.2 Controle de Treinamento - TC

Como verificamos na Secao 4.2.1, um preditor que possui HMMs treinadas com diferentes
quantidades de sequéncia pode gerar previsoes tendenciosas [115]. Dessa forma, o preditor
resultante da aplicagdo do TL, exemplificado na Figura 4.4, pode gerar previsoes viciadas
por conta do treinamento da HMM que reconhece a duracao Zg, que foi treinada com
menos sequéncias do que as demais. Esta secao apresenta o Controle de Treinamento
(TC), o qual visa remover do preditor as HMM que nao tiverem um nimero minimo
definido de sequéncias de treinamento. Veja o exemplo da Figura 4.5, no qual o controle
de treinamento ¢é aplicado considerando um limite minimo de 20 sequéncias. Como a
HMM que reconhece a duracao Zg tem apenas 17 sequéncias, esta HMM nao é treinada

([] representa um conjunto vazio de sequéncias de treinamento).

Controle de
Treinamento
Simbolo | o 9 d° §=20 Simbolo |  Otd-de
equéncias Sequéncias
Zs 23 > Zs 23
Iﬁ 17 > I6 1]
I 32 > I 32
Is 57 > I 57

Figura 4.5: Quantidade de ocorréncia de cada duragao da ociosidade entre cinco e oito
slots.

Como o TC modifica a composi¢ao do preditor removendo HMMs, o ntimero total
de HMMs do preditor que aplicar este aprimoramento serd reduzido pelo nimero de
simbolos que nao satisfizer a condi¢do do niimero minimo de ocorréncias. Portanto, sendo
I;. o nimero de duragoes cuja quantidade minima de sequéncias S nao foi alcancada, o
numero final de HMMSs no preditor serd 7 — I;.

O TC pode ser aplicado individualmente, como é o caso da Figura 4.5, ou em conjunto
com TL. O exemplo da Figura 4.6 ilustra a aplicagdo conjunta de TL+TC, de forma que o
resultado é um preditor no qual todas as HMMs foram treinadas com a mesma quantidade

de sequéncias.
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Limite de Controle de

Treinamento Treinamento
Simbolo | ¢ Qud. de S=20 Simbolo | Qtd-de S=20 Simbolo |, td-de
equéncias Sequéncias Sequéncias
s 23 > s 20 > s 20
Zs 17 > Zs 17 » Zs 1}
7 32 > Z; 20 > 7 20
s 57 > s 20 > s 20

Figura 4.6: Exemplo de utilizacao conjunta de TL+TC, com § = 20.

Os limites do TL (maximo) e do TC (minimo) podem ser diferentes, porém o preditor
final pode nao satisfazer a condi¢ao de que todas as HMMs do preditor sejam treinadas
com a mesma quantidade de sequéncias. Neste caso, o preditor pode ainda ter algum
grau de desbalanceamento. Por esta razao, no restante deste trabalho consideramos que
os limites dos dois aprimoramentos sao iguais, fixados por S, quando aplicados de forma

conjunta.

4.3 Previsao de Ocupacao do Espectro com RF

Nesta se¢ao apresentaremos um novo preditor, elaborado com base na técnica de aprendi-
zado de maquina conhecida como Floresta Aleatoria. Iremos nos referir a este novo pre-
ditor, no restante deste trabalho, como preditor baseado em floresta aleatoria ou preditor
com RF. No melhor do nosso conhecimento, ndo encontramos a utilizacao de Floresta Ale-
atoria para previsao de espectro de longo prazo. A escolha dessa técnica estd alicercada no
fato de que, como um modelo de comité, o modelo treinado é menos susceptivel a proble-
mas causados pelas caracteristicas do conjunto de treinamento [81], como o sobre-ajuste
(overfitting) e pontos fora da curva (outliers). Inicialmente indicaremos as semelhangas
que este preditor mantém com o preditor com HMM apresentado na Secao 4.1, e como a
sequéncia de treinamento é modelada para formar as estruturas de dados necessarias para
o treinamento do preditor baseado em floresta aleatéria. Indicaremos também o processo
adotado para avaliacao dos dados historicos de ocupacao para que o preditor baseado em

floresta aleatéria indique a duragao em que o canal estara desocupado.

4.3.1 Treinamento da Floresta Aleatoria

Em formato semelhante ao utilizado no preditor com HMM, o preditor com RF foi ela-

borado de forma que ele pudesse avaliar a sequéncia da saida do bloco de extracao de
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tamanhos. Mantendo o mesmo formato do modelo do sistema apresentado na Figura 4.1,
adaptando apenas o conjunto de saida do bloco de treinamento. O bloco de treinamento
sera responsavel pelo treinamento das diversas arvores de decisdo que compoem a flo-
resta aleatéria a partir do conjunto Dy einamento- O processo de treinamento da Floresta
Aleatéria estd ilustrado na Figura 4.7. Mantendo a notagao utilizada na Segao 2.6.1, o
vetor T é composto por [ elementos da sequéncia Dy,einamento que antecedem a ocorrén-
cia do simbolo Z. O simbolo Z correspondente é o mapeamento na variavel de saida Y.
Sendo o conjunto de treinamento Diveinamento = {Zs, Be, Za, Bs, L7, Bz, I7, B2, 7y }, pode-
mos formar X = {T;, T2, T3} conforme apresentado na Figura 4.7. A entrada X pode ser,
portanto, mapeada nos elementos Y = {Z7,Z7,Z;}. A dupla X e Y compdem o conjunto

de treinamento da Floresta Aleatdria.

=4

<——>»
Dtreinamento - {1—55 867147 BS ) I7a B771'7’ 82@
€« <———>
=14 =14
X Y Preditor

51 = {1.5,3671—4765} I7

E2 - {1.4735717787} I7

23 = {75, 86,24, B85 } @

Figura 4.7: Exemplo de formacao das varidveis de treinamento da floresta aleatoria a
partir da sequéncia Dy cinamento-

Cada arvore da Floresta Aleatoria sera treinada com um subconjunto dos vetores X
e Y formados a partir da sequéncia de treinamento Dy, cinamento- Em cada arvore, a busca
dos parametros 6timos para a estrutura da arvore é feita com base no erro de classificacao
aplicando validagao cruzada. O erro de classificagao é calculado conforme especificado na
Equagao 2.27. A configuragdo da arvore que gerar o menor valor para F ¢ incluida na
Floresta.

Como vimos na Sec¢ao 2.6.2 o custo computacional em tempo para execucao do trei-
namento é O(vpklog®k)!, onde v é o niimero de &rvores de decisdo, p é o nimero de
variaveis selecionadas no método subspace sampling e k é o nimero de amostras de en-

trada no conjunto de treinamento.

Seguimos a notacio onde log® z = log x x log x.
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4.3.2 Previsao Utilizando Florestas Aleatorias

Com a Floresta Aleatoria formada, o processo de previsao consiste em avaliar um conjunto
de entrada T contendo [ elementos e indicar qual é a classe a qual a entrada esta associada.
Este processo é executado percorrendo os nos da arvore até que uma folha seja encontrada.
A classe a qual a folha escolhida estiver associada ¢ indicada como saida da previsao
daquela arvore. Este processo é executado com todas as arvores da Floresta Aleatoria.
O procedimento de agregacao adotado é por votacao da maioria, ou seja, a classe que for

indicada pela maioria das arvores sera escolhida como resultado indicado pelo preditor.

4.4 Meétricas de Avaliacao

Definiremos nesta secao as métricas de avaliagdo que serao utilizadas neste trabalho.
Estas métricas serao utilizadas para avaliar do desempenho dos preditores apresentados
na Se¢ao 4.1 e na Secao 4.3, bem como os aprimoramentos sugeridos para o preditor com
HMM na Sec¢ao 4.2. Como o formato dos preditores elaborados indicam a duracao em que
o canal estara desocupado, trataremos inicialmente da classificagdo da previsao realizada
como indicativo da precisao do preditor. Em seguida, nos dedicamos a uma classificacao
dos slots considerando um cenério de compartilhamento do canal entre o PU e o SU. Essa
classificagdo permite avaliar o impacto causado pelo SU ao PU e a efetividade do SU no

aproveitamento das oportunidades disponiveis.

4.4.1 Classificacao da Previsao

Ao realizar uma previsao utilizando os preditores descritos na Secao 4.1 e na Secao 4.3,
um SU obtera uma estimativa da duracdo em que o canal permanecera desocupado. Neste
sentido, podemos medir a precisao do preditor avaliando a diferenga entre a estimativa
indicada pelo preditor e o tempo em que o canal permaneceu no estado desocupado. A
Figura 4.8 apresenta os trés casos em que uma previsao pode ser categorizada. Considere
que o comportamento do PU em um canal monitorado pelo SU seja o representado na
sequéncia de slots A. Ao realizar uma previsao, o SU poderd prever exatamente o quanti-
tativo de slots vagos, subestimar ou sobre-estimar. Estes casos estao representados pela

Previsao 1, Previsao 2 e Previsao 3, respectivamente.
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Previséao 1 | | Previsao 2 | | Previsao 3

d=1, d=1, d=14
5
s $
£ &
& s S
&) S <
v L
A
Slot Slot
Livre Ocupado

Figura 4.8: Defini¢ao de previsao exata, previsao subestimada e previsao sobre-estimada
e classificacdo dos slots apds tentativa de uso do SU.

Considerando que o SU realizou k previsoes e d, representa a quantidade de slots
disponiveis no periodo n € {1,2,...,k}. Podemos classificar a estimativa de dura¢ao no

periodo n, d,,, como:

Exata se czn =d,

Prev(d,) = { Subestimada, se d, < d, - (4.2)

Sobre-estimada  se dn >d,

Por fim, para uma avaliagdo estatistica, calculamos o Erro Quadréatico Médio (do
inglés, Mean Square Error - MSE) (do inglés, mean-squared error - MSE) entre a saida
do preditor (cin) e a duracao do periodo desocupado do canal (d,,). Formalmente, podemos
calcular o MSE como:

1 & 5

MSE = - Z(di —d;)?, (4.3)

onde k representa o ntimero total de previsoes realizadas, d; a duracao do periodo deso-

cupado, em slots, e d; a previsao. Essa métrica tem o objetivo de medir a diferenca entre

a previsao e a duracgao atual do periodo de ociosidade do canal.

4.4.2 Classificacao dos slots

Como vimos na secao anterior, a previsao realizada pelo SU pode ser classificada em trés
tipos: previsdao exata, previsao subestimada e previsao sobre-estimada. Nesta se¢do nos
dedicaremos a especificar métricas para medir o resultado do compartilhamento do canal
entre o PU e o SU, sendo que o SU obtém estimativas da duracao do periodo desocupado

a partir dos preditores propostos neste trabalho.
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A Figura 4.9 ilustra o resultado do compartilhamento do canal entre o PU e o SU.
Utilizaremos o mesmo comportamento do PU e as mesmas previsdes da Figura 4.8. A
sequéncia A representa o uso do canal antes do compartilhamento e a sequéncia B apds o
compartilhamento. As previsoes Exatas (Previsdo 1) e as previsoes Sobre-estimadas (Pre-
visao 3) geram o aproveitamento de todas as oportunidades daquele periodo de ociosidade,
enquanto que as previsoes Subestimadas (Previsdo 2) garantem apenas o aproveitamento
parcial. Os slots vagos, considerados cada um como uma oportunidade para o SU, podem
ser classificados como Oportunidade Perdida ou Oportunidade Aproveitada. Uma opor-
tunidade é dita perdida se, apds a tentativa de uso do SU, o slot continuou vago (sem uso
pelo PU e pelo SU). Oportunidades aproveitadas sao aqueles slots que o SU conseguiu
efetivamente utilizar, utilizando o preditor. Para os slots inicialmente ocupados pelo PU,
estes podem ser categorizados em duas situacoes apds o compartilhamento: a primeira
agrupa os slots nos quais apenas o PU realizou transmissoes (PU Tx); a segunda, agrupa

os slots nos quais tanto o PU quanto o SU transmitiram (PU SU Tx).

| Previséo 1 |—| Previséo 2 |- | Previsao 3 |-
Y Y Y

Slot Slot
Ocupado Livre

Oportunidade + HOportumdade = Total de Slots Vagos

Perdida Aproveitada
_PU PU
+ SU = Total de Slots Ocupados
Tx Tx

Figura 4.9: Resultado do compartilhamento do canal entre o PU e o SU.

Desta forma, seja w a quantidade total de slots vagos em um periodo definido de
observagao, wperq a quantidade de oportunidades perdidas e wgpr0, a quantidade de opor-
tunidades aproveitadas, de modo que w = Wperg + Woprov- Podemos calcular a taxa de

oportunidades disponiveis aproveitadas W como:

W= e (4.4)

Waprov + wperd.
De modo semelhante, considerando que b é a quantidade de slots ocupados pelo PU
em um periodo definido de observacao. Sendo bpy a quantidade de slots que apenas o

PU realizou transmissoes e bpy sy a quantidade de slots que o SU realizou transmissoes
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ao mesmo tempo que o PU, de modo que b = bpy + bpysy. Podemos definir a taxa de

colisao C' como sendo:

bpuysu
C=——""" | 4.5
bpuysu + bpu (4:5)

Conforme definido por Chatziantoniou [122], replicamos a seguir as defini¢oes das mé-
tricas de avaliagdo para as previsoes realizadas. A taxa de falso positivo é a probabilidade
de prever um canal ndo ocupado como estando ocupado, e a taxa de verdadeiro positivo
é a probabilidade de prever um canal ocupado como estando ocupado. A taxa de falso
positivo pode ser calculada como 1 —W. A taxa de verdadeiro positivo pode ser calculada

como 1 — C.

4.5 Meétrica de Avaliacao Objetiva de Desempenho

Na secao anterior definimos as métricas de avaliacdo que serao utilizadas como indicado-
res de desempenho dos preditores elaborados. Porém, as métricas estabelecidas medem
componentes diferentes do desempenho de um preditor. Por exemplo, ao avaliar a Taxa
de Colisao, medimos o nivel de interferéncia que o SU causou ao PU. Ao avaliar somente o
valor obtido em C, nao é possivel medir quanto o SU foi capaz de aproveitar o canal para
suas proprias transmissoes. Essa medida esta presente na métrica W. A definicao desta
metodologia se apoia no fato de que para definir o melhor preditor, dentre os disponiveis
dadas as varias configuragoes estudadas, precisamos definir qual é o cenario de comparti-
lhamento e o nivel de restricao imposta ao SU. Por um lado, podemos pensar que a escolha
da menor taxa de colisao seria a ideia 6bvia. Porém, ao analisar o aproveitamento das
oportunidades disponiveis pelo SU, a escolha pode nao ser tao direta. Por isso, sugerimos
uma forma de avaliacao que levara em consideracao as restrigoes impostas pelo modo de
compartilhamento do canal a que o SU esta submetido. A seguir, definimos uma métrica

de avaliagao e analisamos os cenarios de aplicagao.

4.5.1 Motivacao

Na Secao 4.4 definimos Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Square Error - MSE)
(MSE) como medida da precisdo da estimativa de duragdo do tempo em que o canal estara
desocupado. Definimos também a Taxa de Colisdo (C) e a Taxa de Aproveitamento de
Oportunidades (W) como medidas do resultado do compartilhamento do canal entre o
SU e o PU. Neste compartilhamento, as restri¢goes impostas ao SU, em termos de taxa de
colisdo, estao diretamente ligadas ao cenario no qual ele esté inserido e o modo com que

o SU e o PU compartilharao o canal. Retomando os conceitos detalhados na Secao 2.2.3,
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onde detalhamos as abordagens de compartilhamento de canal no modelo hierarquico.
Considerando um cenario onde o modo de compartilhamento aplicado é o underlay, um
SU podera transmitir simultaneamente com o PU se mantiver a interferéncia abaixo de
um limite preestabelecido. Na abordagem interweave do modelo hierarquico o SU busca
transmitir em momentos em que o PU nao esta utilizando o canal. Assumimos, no escopo
deste trabalho, que ao ocorrerem transmissoes simultaneas o SU nao é capaz de decodificar
os dados no receptor, ou seja, a interferéncia causada pelo PU no SU impede que o SU
receptor receba corretamente os dados enviados.

Em resumo, para melhor entendimento:

1. Na abordagem wunderlay as transmissoes do SU sao realizadas com poténcia restrita

e a interferéncia causada no PU ¢ limitada;

2. Na abordagem interweave o SU busca nao realizar transmissoes simultaneas com o
PU;

No abordagem wunderlay, o PU tolera bem transmissoes do SU no mesmo slot ou
mesmo estas transmissoes sao imperceptiveis para o PU. Nestes cenarios, é provavel que
a poténcia utilizada pelo SU seja muito menor do que a utilizada pelo PU, mantendo
o nivel de interferéncia em um patamar suportado pelo PU. Neste contexto, o SU pode
adotar estratégias agressivas com objetivo de maximizar a quantidade de oportunidades
aproveitadas e por consequéncia a quantidade de dados transmitidos.

Na abordagem interweave, o PU tém baixa tolerancia a transmissoes do SU no mesmo
slot. Quando isto acontece é possivel que com transmissoes concorrentes as transmissoes
do PU possam ser comprometidas, e por isso devem ser evitadas. Quando um SU esta sob
este nivel de restricao, é importante que a técnica de previsao busque evitar ou diminuir

a taxa de colisao ao menor valor possivel.

4.5.2 Formulagao

Considerando os cenarios de compartilhamento descritos, o PU e o SU se beneficiam
quando o valor de C é menor. Do ponto de vista de um SU em um canal compartilhado,
quanto maior W, melhor o beneficio obtido ao realizar previsoes. Neste sentido, é l6gico
pensar que um SU buscara aproveitar tantas oportunidades de utilizacao do canal quantas
estiverem disponiveis. Com isto em mente, conforme ilustrado na Figura 4.10, considere
que o valor ideal de W seja 1 (representando o aproveitamento total das oportunidades)
e o valor ideal de C seja 0 (representando nenhuma colisao com o PU). Sendo assim,
definimos a Métrica de Avaliagdo Objetiva de Desempenho (MAOD) como a distancia
ponderada do valor ideal de C e W, portanto:
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MAOD =a x (1 -W)+ (1 —-a) xC, (4.6)

onde W é a Taxa de Aproveitamento de Oportunidades, C é a Taxa de Colisao e a é 0 peso
atribuido a distdncia do valor de W até o seu valor ideal. Como W € {0,1}, C € {0,1} e
a ={0,1}, temos que MAOD € {0, 1}.

1-w )
OF——
0 1 Peso o
W r
Valor ideal de WJ )
~

O
0 l 1 ~Peso (1 — a)
L c
Valor ideal de C

Figura 4.10: Motivagbes para os componentes da métrica MAOD. (1) Distancia ponderada
do valor ideal de W. (2) Distancia ponderada do valor ideal de C.

_J

Neste contexto, a pode assumir valores no intervalo {0,1}, de modo a satisfazer os
varios niveis tolerancia que o PU apresentar. O pardmetro « pode ser visto como o peso
dado a distancia de W ao seu valor ideal, de modo que quanto maior o valor de «, maior
a influéncia da distdncia W do valor ideal no valor da métrica MAOD. Por outro lado,
se 0 objetivo é que a distancia de C ao seu valor ideal exerca maior influéncia na métrica
MAOD, basta reduzir o valor atribuido a a. A definicdto de MAOD nesse formato leva
em consideracao a diversidade de cenarios em que esta técnica pode ser aplicada. Em
casos de maior restricao de colisoes com o PU, um SU pode ajustar o valor de o de modo
a priorizar/reduzir a taxa de colisdo. No limite, escolhendo o = 0, a métrica buscaria
a configuragdo que minimizaria a taxa de colisdao. Desta mesma forma, em um cenério
no qual o PU é agnostico a interferéncia, o SU pode adotar a estratégia que maximize o

aproveitamento das oportunidades escolhendo o = 1. Neste cenario, porém, apresentam-
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se alguns desafios. Um deles esta relacionado ao gasto energético do SU durante uma
interferéncia com o PU. Ao transmitir conjuntamente com o PU em um slot, o SU utiliza

energia para transmissao sem conseguir nenhuma transferéncia de dados efetiva.

4.6 Discussao

Neste capitulo detalhamos os preditores elaborados que serao utilizados nos proximos ca-
pitulos. Especificamos a transformacao realizada na caracteriza¢ao da ocupagao do canal
e como os preditores foram adaptados para que pudessem indicar por quanto tempo o
canal permanecera desocupado. Ao avaliar o custo computacional necessario para treina-
mento dos preditores, vimos que a complexidade em tempo do preditor com RF possui
dependéncia logaritmica com o tamanho do conjunto de treinamento. Por outro lado,
a complexidade em tempo do preditor com HMM no formato elaborado é independente
do tamanho do conjunto de treinamento. Ambos os preditores dependem linearmente da
sua composicao. A complexidade de treinamento do preditor com HMM cresce de forma
linear dependendo do niimero de HMMs que compoem o preditor e o preditor com RF
cresce de forma linear dependendo do nimero de arvores de decisao na Floresta Aleatéria.
Como mostra a literatura, o desbalanceamento na quantidade de amostras de treina-
mento entre as diferentes classes de um modelo de aprendizado de maquina pode ser um
problema [115]. Para mitigar os efeitos do desbalanceamento no preditor com HMM, dois
mecanismos de otimizagao do treinamento foram propostos. Do ponto de vista de com-
plexidade computacional, a aplicacao do aprimoramento TL nao altera a complexidade do
treinamento. Por outro lado, o niimero de HMMs na composicao do preditor utilizando
o aprimoramento TC é sempre menor ou igual ao nimero de HMMs antes da aplicacao
do limite. Sendo assim, a complexidade computacional de um preditor utilizando TC é
potencialmente menor do que o preditor treinado sem a aplicagao do aprimoramento.
Este capitulo também estabelece os critérios de avaliagao que serao aplicados de forma
a permitir a medicao da efetividade dos preditores propostos. Mostramos também que as
métricas C e W, no formato especificado neste trabalho, sdo compativeis com métricas
encontradas na literatura. Por fim, apresentamos a proposta de uma métrica de avaliacao
pondera os valores obtidos de C e W. Apresentamos também sua utilizacdo de modo a

permitir a selecao do preditor para cada cenario.
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Capitulo 5
Resultados com Trafego Sintético

Este Capitulo dedica-se a apresentar os resultados de simulagao obtidos com o preditor
apresentado no Capitulo 4. Inicialmente definimos o cenério de simulagao onde o compor-
tamento do PU ¢ definido por uma distribuicao de Poisson, gerados de forma sintética.
Neste cenario, avaliamos o preditor baseado em HMM e o efeito dos aprimoramentos
propostos na Secao 4.2, a luz das métricas definidas na Secao 4.4. Mostramos também
o uso da métrica MAQOD, definida na Secao 4.5, para a escolha do melhor preditor no
cenario definido. Em seguida, apresentamos uma avaliagao do impacto da ocupacgao do
canal pelo PU no desempenho do preditor e no processo de escolha do preditor adequado
com a métrica MAOD.

5.1 Metodologia

Nesta secao iremos detalhar a metodologia a ser utilizada para avaliacdo do preditor
proposto no Capitulo 4. A Figura 5.1 apresenta as etapas do processo a ser adotado.
Inicialmente definimos as caracteristicas do comportamento do PU no canal. Ao definir as
caracteristicas do PU, os conjuntos de treinamento e teste serao gerados de acordo com as
diretrizes estabelecidas. Em seguida definimos as caracteristicas dos preditores que serao
utilizados, definindo os limites de estudo para todos os parametros de configuracao. Com
essas duas defini¢oes, executamos o procedimento de treinamento e selecao do melhor
preditor, conforme Secao 4.5. Em seguida, o preditor selecionado sera utilizado para
realizar previsdes em conjuntos de dados destinados a etapa de testes, e o desempenho

sera medido de acordo com as métricas especificadas na Secao 4.4.
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Caracteristicas dos
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Figura 5.1: Metodologia de avaliacdo dos preditores.

5.2 Previsao de Ocupacao com Trafego Sintético

Nesta Se¢ao utilizaremos a metodologia definida na Secao 5.1 para avaliar o desempenho
de diversas configuracoes do preditor com HMM, quando o PU ocupa o canal 50% do
tempo. Neste cendrio, mostraremos que as melhorias propostas na Se¢ao 4.2 sdo capazes
de melhorar o desempenho da previsao, reduzindo a quantidade de colisoes e melhorando

o aproveitamento das oportunidades.

5.2.1 Caracterizacao do PU

Para caracterizar o comportamento do PU, sete conjuntos diferentes da sequéncia D
foram gerados no MATLAB, seguindo uma distribuicao de Poisson com média 50, cada
um contendo 10.000 amostras. A distribuicdo de Poisson de uma variavel aleatoria X,
com média z possui a seguinte equacao, sendo x o valor que a variavel aleatéria X assume

em um ponto, e e a constante de Euler!:

P(X = 2) = e_Z;. (5.1)

A distribuicdo de Poisson foi utilizada por Akbar et al. [24] e Paisana et al. [123] para
caracterizagao do comportamento do PU. Cada amostra representa a duracao, em slots,
de cada periodo ocupado ou livre do canal. A taxa de ocupacao do canal pelo PU estd
fixada em 50% no cendrio avaliado, e foi alcancada utilizando o mesmo valor de média
nas duas distribui¢ées. A Tabela 5.1 sintetiza as configuragoes que serao utilizadas neste

cenario de simulacao.

LA distribuicdo de Poisson é comumente escrita como P(X = z) = e*’\%. Como utilizamos A para
outro proposito neste trabalho, substituimos a média por z.
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Tabela 5.1: Caracteristicas do cenério de simulagao.

Parametro Valor

Quantidade de amostras para treinamento 20.000 - 2 conjuntos de 10.000
Quantidade de amostras para teste 50.000 - 5 conjuntos de 10.000
Duracao das ociosidades Distr. de Poisson com média 50 slots
Duracao dos periodos ocupados Distr. de Poisson com média 50 slots
Ocupagao do canal pelo PU 50%

Em cada conjunto, consideramos que o SU observou o canal durante um periodo ne-
cessario para obter 5.000 duragoes de ociosidades e 5.000 duragoes de periodos ocupados.
Desta forma, cada conjunto sera composto por 10.000 elementos no total. Dois conjuntos
sao destinados a etapa de treinamento. O primeiro deles serd destinado para a etapa
de treinamento dos preditores, conforme procedimento da Secao 4.1.4, e o segundo serd
utilizado para a selecao do melhor preditor. A Figura 5.2 apresenta a distribuicao das du-
racoes das ociosidades e das duragoes dos periodos ocupados utilizadas para treinamento
e para selecdo do melhor preditor. A mesma caracteristica das distribui¢oes de Poisson

foi aplicada para a geracao dos cinco conjuntos destinados a etapa de teste.
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Figura 5.2: Quantidade de ocorréncias das duragoes das ociosidades e dos periodos de
ocupagao do canal na (a) sequéncia de treinamento e na (b) sequéncia de selecao do
melhor preditor.

29



5.2.2 Caracteristicas dos Preditores

Como vimos no Capitulo 4, o preditor com HMM pode ser configurado para avaliar [
elementos no treinamento e no processo de previsao da duracao do periodo de ociosidade
do canal. Portanto, quando aplicamos diferentes valores de [ para realizar o treinamento
do preditor geramos preditores distintos. Para o mesmo valor de [, a introducao dos
aprimoramentos sugeridos na Se¢ao 4.2 permite escolher entre quatro formas de aplicacao
dos aprimoramentos. Um total de 80 preditores distintos foram gerados seguindo as
caracteristicas apresentadas na Tabela 5.2. Para cada tipo de treinamento, variamos o
tamanho da sequéncia de avaliacdo [ entre 1 e 20. Serao avaliados 20 preditores com o
treinamento Padrao, 20 preditores com o treinamento TL, 20 preditores com o treinamento
TC e 20 preditores com o treinamento TL+TC. Para esta primeira analise, o preditor seréd
configurado para utilizar 2 estados escondidos em cada HMM e & = 50 para aplicacao

dos aprimoramentos TC e TL (definidos na Se¢ao 4.2).

Tabela 5.2: Caracteristicas dos preditores que serao avaliados.

Parametro Valor
Quantidade de Estados Escondidos na HMM 2 estados

Limite de Treinamento para TL 50 sequéncias
Limite de Treinamento para TC 50 sequéncias
Tamanho da Sequéncia de Avaliacao (1) 1<1<20

Tipos de Treinamento Padrao, TL, TC e TL+TC

5.2.3 Treinamento e Selecao do Preditor

Todos os preditores especificados na Se¢ao 5.2.2 sao treinados com o primeiro conjunto
de treinamento. Os preditores treinados sao utilizados para realizar previsoes no segundo
conjunto de treinamento e o desempenho em termos de C, W e MSE é medido. Os resul-
tados obtidos estao apresentados na Figura 5.3 e, por representarem os resultados obtidos
em um unico conjunto, nao possuem intervalo de confianga. Os resultados mostram que
o preditor padrao apresenta resultado inferior nos valores de MSE, taxa de colisao e taxa
de oportunidades aproveitadas para todas as configuragoes de duracdo da sequéncia de
avaliacao [. Ao aplicar o aprimoramento TL, hd uma reducao de 7% no valor médio
do MSE em relagao ao preditor Padrao. Percebemos também uma redugao de 1,8% na
Taxa de Colisao e um aumento de 0,5% na Taxa de Aproveitamento de Oportunidades,
se comparados aos melhores valores de C e W obtidos pelo preditor Padrao. Ao aplicar o
aprimoramento TC, percebemos uma redugao de 52% no valor médio do MSE. Além disso,

esse preditor é capaz de reduzir em 5,2% a Taxa de Colisao e aumentar em 4,5% a Taxa
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de Aproveitamento de Oportunidades em relacao aos melhores valores obtidos pelo predi-
tor Padrao. A aplicagdo conjunta dos dois aprimoramentos gera resultados equivalentes
a aplicacao apenas do TC, em termos de MSE. A reducao no valor médio do MSE em
relacdo ao preditor Padrao é da ordem de 50%. Esse preditor também é capaz de reduzir
a Taxa de Colisao em 9,7% e aumentar a Taxa de Aproveitamento de Oportunidades em

4,1% em relacdao aos melhores valores obtidos pelo preditor Padrao.
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Figura 5.3: MSE, taxa de colisao e taxa de oportunidades aproveitadas para o preditor
padrao, para os preditores utilizando os aprimoramentos TL e TC, individualmente e em
conjunto.

Desta forma, mostramos que a aplicagao dos aprimoramentos propostos traz beneficio
tanto para o SU quanto para o PU. Mesmo na abordagem de compartilhamento underlay,
uma menor taxa de colisao possibilita que o SU reduza seu gasto energético, de modo a
evitar realizar transmissoes em conjunto com o PU. Tais transmissoes resultam em gasto
energético sem possibilitar transferéncia efetiva de dados/pacotes pelo SU. Na abordagem
interweave, o objetivo é que o SU realize suas transmissoes nos momentos em que o PU
nao esteja utilizando. Portanto, menor taxa de colisdo é benéfica para ambos os atores
do compartilhamento. Da mesma forma, ao possibilitar um maior aproveitamento das
oportunidades existentes pelo SU, esse se beneficia com maior uso do canal compartilhado.

O inequivoco beneficio gerado com a aplicagao dos aprimoramentos percebida na Fi-

gura 5.3 nos encaminha a outro desafio: escolher a configuracao que melhor se adéqua
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ao cenario. Considere o caso estudado anteriormente no qual a utilizacdo do canal pelo
PU foi configurada para 50% e S = 50. Considere que o objetivo é escolher, dentre os
valores apresentados na Figura 5.3, a melhor configuracao de [. A Figura 5.4 apresenta o
valor calculado da métrica MAOD, para cada um dos quatro tipos de preditores. Na ideia
introduzida na Sec¢ao 4.5, quando menor o valor da métrica MAOD menor é a distancia
ponderada dos valores ideias de C e de W. A ponderacao escolhida emprega o = 0,5, de
modo que os dois componentes tenham o mesmo peso no calculo da métrica. Portando,

o procedimento de escolha da configuracao busca o menor valor da métrica.

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Duragéo da Sequéncia de Avaliacéo

Figura 5.4: MAOD para o cenario em que o PU ocupa o canal em 50% do tempo e S = 50.

Na Tabela 5.3 listamos os 5 melhores resultados, os valores obtidos para C e W e a
configuragao do preditor. Alinhado com os resultados da Figura 5.3, os melhores resul-
tados sao obtidos ao utilizar o preditor com TL+TC, dentre os quais o melhor resultado
¢ obtido com a utilizacao de uma sequéncia de tamanho [ = 2. Por utilizar o = 0,5,
o procedimento sugerido busca escolher valores intermediarios para C e W, balanceando

bons resultados na taxa de colisao e no aproveitamento das oportunidades.

Tabela 5.3: Cinco melhores resultados de MAOD para o = 0,5 ¢ S = 50.

MAOD \\% C MSE | Config. Preditor
MAOD = 0,0844 | 0,9138 | 0,08260 | 111,8 | TL+TC, 1 =2
MAOD = 0,0846 | 0,9220 | 0,09124 | 115,6 | TL4+TC, [ =14
MAOD = 0,0858 | 0,9222 | 0,09372 | 117,7 | TL+TC, 1 =3
MAOD = 0,0869 | 0,9184 | 0,09212 | 1225 | TL+TC, =5
MAOD = 0,0889 | 0,9174 | 0,09518 | 129,7 | TL+TC,l =6
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Caso ocorra empate na etapa de escolha da configuracao do preditor, ou seja, mais
de uma configuracdo retorne o menor valor da métrica MAOD, o critério de desempate

escolhera, pela ordem:

1. Escolha a configuracao com Treinamento:

(a) TL4+TC;
(b) TL ou TC;
(c) Padrao;

2. Escolha a configuragdo com menor [;

3. Escolha a configuragdo com menor §.

Uma andlise similar a elaborada para a = 0,5 pode ser utilizada para buscar a configu-
ragao que minimiza o valor da métrica MAOD. Outros valores de o podem ser utilizados
na estratégia adotada, de modo que a métrica reflita a importancia de C e W para o SU.
A Tabela 5.4, apresenta os valores de W e C utilizados para calculo da métrica MAOD,
ao utilizar « = 0 e a = 1. Considere que o SU esteja interessado em escolher uma
configuragao do preditor de modo a obter a menor taxa de colisao possivel. Ao escolher
a = 0 o preditor escolhido alcanca uma taxa de colisao de 5,9%, sendo esta a menor taxa
de colisao alcangada. De forma semelhante, se o SU estd interessado em obter o melhor
aproveitamento das oportunidades, ele pode utilizar a = 1, e nesse caso a taxa de uso das
oportunidades chega a 92,4%, em contraste aos 88,2% obtidos ao priorizar uma menor

taxa de colisao. Consequentemente, o resultado é um incremento na taxa de colisdo para
11,9%.

Tabela 5.4: Resultado da modificacdo do peso « e o reflexo na métrica MAOD. Para
S =50.

Peso \)\% C Config. Preditor
a=010,8822|0,0690 | TL+TC, =1
o= 0,9243 | 0,1198 | TC, Il =11

Observamos, nos resultados apresentados na Figura 5.3, que o menor valor da Taxa
de Colisao (C) é 5,90%, obtida com [ = 1 aplicando TL+TC. A maior Taxa de Aprovei-
tamento de Oportunidades (W) é 92,43%, obtida com [ = 11 aplicando apenas TC. Ao
selecionar & = 0 e a = 1, a métrica MAOD indica exatamente a configuracdo do predi-
tor que gera o melhor resultado em termos de taxa de colisao e taxa de oportunidades

aproveitas, respectivamente. Ao selecionar o = 0,5, a métrica assume pesos iguais para

63



C e W de modo que o melhor resultado conjunto possa ser obtido. Valores intermediarios
de o podem ser utilizados para priorizar C e W, de forma que o procedimento de esco-
lha da melhor configuracao possa ser adaptado para quaisquer restrigoes que o SU esteja
submetido.

Uma avaliacao do impacto da escolha do « serd realizada na Secao 6.2.5, de modo a
entender o comportamento da escolha do preditor ao variar dentro do limite 0 < a <
1. Utilizaremos nas Seg¢bes seguintes a métrica MAOD para avaliar o desempenho dos
preditores em diferentes cenarios. Para que a comparacao seja adequada, fixamos o valor

de @ = 0,5, de modo que os valores de C e W tenham o mesmo peso.

5.2.4 Resultados da Predicao em Trafego Sintético

Para validar o procedimento adotado na Secao anterior da escolha do melhor preditor,
o preditor com a configuracao selecionada nos conjuntos de treinamento sera utilizado
para previsoes nos cinco conjuntos de treinamentos disponiveis. A Tabela 5.5 apresenta
os resultados obtidos ao realizar previsdes com o preditor na configuracao TL+TC, | = 2,
S = 50, no conjunto de testes definido na Secao 5.2.1. Os intervalos de confianga de
95% estao explicitados. Observamos que o resultado obtido no conjunto de testes é muito
proximo com o valor obtido no conjunto utilizado para selecao do melhor preditor. Este
preditor havia obtido W = 91,38% e C' = 8,26% no conjunto de treinamento e obteve

W =91,43% e C = 8,12% na média dos resultados obtidos nos cinco conjuntos de teste.

Tabela 5.5: Desempenho do melhor preditor no conjunto de testes, utilizando o« = 0,5 e
S = 50.

Preditor W C MSE
TL+TC, [ =2,8 =50 | 0,9143 £ 0,0009 | 0,08120 £ 0,00222 | 108,5 + 1,9

5.3 Influéncia da Ocupacao do PU nas Previsoes

Saad et al. [124] sugerem que o desempenho do preditor baseado em HMM proposto por
eles ¢ melhor quando a ocupagao do canal pelo PU é maior. Para avaliar o comportamento
do preditor proposto neste trabalho em cenarios com diferentes ocupacgoes, variamos a
média das distribuigoes de Poisson que geram as duracoes dos periodos ocupados e ociosos

avaliados. Para cada cenario, utilizaremos a mesma metodologia especificada na Sec¢ao 5.1.
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5.3.1 Caracterizacao do PU

Para caracterizacdo do PU com diversas ocupacoes, em cada cendrio, o quantitativo es-
pecificado na Tabela 5.8, foi gerado. Mantendo a coeréncia com o processo realizado na
Secao 5.2.1, geramos dois conjuntos de 10.000 amostras destinados ao treinamento e sele-
¢ao do melhor preditor e cinco conjuntos distintos de 10.000 amostras destinados a etapa
de teste.

Tabela 5.6: Quantidade de amostras em cada cenario de ocupacao do PU.

Parametro Valor

Quantidade de amostras para treinamento | 20.000 - 2 conjuntos de 10.000
Quantidade de amostras para teste 50.000 - 5 conjuntos de 10.000

Para obter a ocupagao do canal desejada pelo PU, alteramos as médias das distri-
bui¢oes de Poisson conforme Tabela 5.7. Dessa forma, foram gerados 9 cendrios, cuja

ocupacao do canal pelo PU varia entre 10% e 90%.

Tabela 5.7: Média de Poisson para cada cenario de ocupacao do canal pelo PU.

Cenario Periodo Ocupado Médio | Periodo Ocioso Médio
PU ocupacao 10% 10 slots 90 slots
PU ocupagao 20% 20 slots 80 slots
PU ocupacao 30% 30 slots 70 slots
PU ocupacao 40% 40 slots 60 slots
PU ocupacao 50% 50 slots 50 slots
PU ocupacao 60% 60 slots 40 slots
PU ocupacao 70% 70 slots 30 slots
PU ocupacao 80% 80 slots 20 slots
PU ocupacgao 90% 90 slots 10 slots

5.3.2 Caracteristicas dos Preditores

Na Segao 5.2 restringimos a utilizacao de preditores com & = 50. Para permitir uma avali-
acao completa, nesta secao utilizaremos valores de S entre 10 e 100, conforme especificado
na Tabela 5.8. Adotaremos a configuragao do limite do aprimoramento TC igual ao do
aprimoramento TL e serdo avaliados os tipos de treinamento Padrao, TL, TC e TL+TC.

Os preditores serao compostos por HMMs com dois estados escondidos e o tamanho da
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sequéncia de avaliagdo estd configurada para variar entre 1 < [ < 20. Considerando os
quatro tipos de treinamentos, teriamos, com os limites estabelecidos neste trabalho, a
possibilidade de elaborar 800 preditores distintos para avaliar cada cenario (20 tamanhos
de sequéncia de avaliacao, 10 diferentes niimeros de sequéncia de treinamento e 4 métodos

de treinamento).

Tabela 5.8: Caracteristicas do cenério de simulacao.

Parametro Valor

Quantidade de Estados Escondidos na HMM 2 estados

Limite de Treinamento para TL 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100
Limite de Treinamento para TC 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100
Tamanho da Sequéncia de Avaliagao (1) 0<1<20

Tipos de Treinamento Padrao, TL, TC e TL+TC

5.3.3 Treinamento e Selecao do Preditor

Os preditores especificados na se¢ao anterior sao treinados com um conjunto de amostras
destinados a treinamento, em cada um dos cenarios. Os preditores sao utilizados para
realizar previsao no segundo conjunto de treinamento e o desempenho de cada um deles
é monitorado. A Tabela 5.9 apresenta a configuracdo do preditor que obteve a menor
métrica MAOD com a = 0,5, avaliando-se cada um dos cendrios de ocupacao entre 10%
e 90%. Desta forma, estamos comparando diferentes configuragdes do preditor baseado
em HMM proposto neste trabalho. Perceba que, na maior parte dos cenarios, a melhor

métrica foi obtida ao se treinar aplicando TL+TC.
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Tabela 5.9: Melhor conjunto de parametros do preditor para cada cenario de ocupacao,
com « = 0,5.

Cenario [ S | Treinamento | MAOD
PU ocupacao 10% | 1 | 40 TL+TC 0,1635
PU ocupacao 20% | 1 | 60 TL+TC 0,1202
PU ocupacao 30% | 1 | 100 TL+TC 0,0921
PU ocupacao 40% | 1 | 80 TL+TC 0,0785
PU ocupacao 50% | 1 | 100 TL+TC 0,0716
PU ocupacao 60% | 3 | 100 TL+TC 0,0727
PU ocupacao 70% | 1 | 50 TC 0,0689
PU ocupacao 80% | 4 | 90 TL+TC 0,0790
PU ocupacao 90% | 12 | 80 TL+TC 0,0856

5.3.4 Resultados da Influéncia da Ocupagao do Canal

Para validar o procedimento adotado na Secdo anterior da escolha do melhor preditor
em cada cenario, o preditor com a configuragao selecionada nos conjuntos de treinamento
sera utilizado para previsdes nos cinco conjuntos de treinamentos gerados. A Figura 5.5
apresenta a taxa de oportunidades aproveitadas e a Taxa de Colisao obtidas em cada um
dos cenarios com os preditores da Tabela 5.9. Notamos que quanto mais o PU ocupa o
canal mais dificuldade o SU tem de fazer um uso efetivo das oportunidades disponiveis.
Em um cenario onde as oportunidades se apresentam em menor volume, o preditor tende
a ser mais conservador na indicagao da duragao da oportunidade para evitar causar co-
lisdes com o PU. O método proposto permite aproveitar mais de 80% das oportunidades

existentes mesmo em cenarios com alta ocupagao do canal.
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Figura 5.5: Taxa de oportunidades aproveitadas e taxa de colisdo para cada cenario de
ocupacao do PU entre 10% e 90%.

A suposigdo mencionada em [23], de que em cendrios de maior ocupagao do canal
o preditor teria melhor desempenho, foi parcialmente confirmada. De fato, a Taxa de
Colisao reduz a medida que a ocupagao do canal pelo PU aumenta. Porém, ao avaliar
a quantidade de slots vagos aproveitados pelo SU, percebemos que ha uma reducao do
aproveitamento em cendrios em que o PU utiliza mais intensamente o canal.

O grafico da Figura 5.6 apresenta o quantitativo de slots vagos presentes em cada um
dos cendrios. A Figura 5.6(a) mostra uma visao em proporgao e a Figura 5.6(b) uma visao
em numeros absolutos. Na Figura 5.6(b) agrupamos no grafico de barras separadamente
os quantitativos de slots vagos utilizados e slots vagos nao utilizados. De forma geral, a
medida que as oportunidades se tornam mais escassas, o quantitativo de slots vagos nao
utilizados pelo SU também apresenta redugdo. Como a quantidade de previsoes realizadas
é 50.000 (conforme Tabela 5.6) em todos os cendrios avaliados, é plausivel concluir que
as previsoes realizadas nos cendrios com ocupacao acima de 60% estao mais proximas
de uma previsdo exata do que em cenarios com menor ocupac¢ao. Essa conclusao vem
do fato de que nos cenarios com maior ocupagao a taxa de colisdo é menor e portanto,
as previsoes sobrestimadas geram colisdao com menos slots quando elas ocorrem. Outro
resultado que contribui para esta conclusao é o valor do Erro Quadrético Médio (do inglés,
Mean Square Error - MSE) (MSE) das previsoes em cada cenario. Para o cenario com
10% de ocupacao do canal pelo PU, obtivemos MSE = 215,42. Para 50% de ocupagcao
tivemos MSE = 80,36 e para 90% tivemos MSE = 24.85. Portanto, o valor do MSE reduz

consistentemente a medida que a ocupacao do canal pelo PU cresce.
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proporgao e (b) visdo em nimeros absolutos.

Considere os resultados apresentados na Figura 5.5, onde percebemos que a taxa de
colisao reduz a medida que o PU faz maior uso do canal (e consequentemente a duragao
das ociosidades é menor). Apesar do quantitativo total de slots livres diminuir nesta
situagao, como vimos na Figura 5.6, o aproveitamento percentual permanece ainda acima
dos 80%. Além disso, a taxa de colisao é reduzida para abaixo de 4% no cendrio de maior
ocupacao, em contraste com os 24% obtidos no cendrio de menor ocupacao. Ao avaliar a
métrica MAOD como distancia do valor ideal de C e W, percebemos que o menor valor
(menor distdncia do ideal) é obtido no cendrio em que o PU ocupa o canal 70% do tempo
(conforme Tabela 5.9). Para ocupagoes maiores, a métrica volta a subir pois nestes casos

a Taxa de Oportunidades Aproveitadas apresenta reducao maior.

5.4 Discussao

Neste capitulo avaliamos o preditor proposto e seu desempenho quando aplicado a um
canal cujo PU segue uma distribuicao de Poisson. Validamos também, neste mesmo
cenario, a utilizagdo da métrica MAOD na escolha do preditor apropriado ao cenéario.
Vimos que a escolha do preditor leva a resultados semelhantes aos obtidos no conjunto
de treinamento, mesmo quando aplicados a conjuntos diferentes na etapa de teste. Vimos
que os aprimoramentos Limite de Treinamento e TC proporcionam ao preditor melhores
resultados em termos de Taxa de Colisdo (C), Taxa de Aproveitamento de Oportunidades
(W) e Erro Quadréatico Médio (do inglés, Mean Square Error - MSE) (MSE), quando
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comparadas a implementagao padrao encontrada na literatura. A suposicao inicial de que
o preditor teria melhores resultados em cendrios com maior ocupacao do canal [124] foi
parcialmente confirmada. Nos cenarios com maior ocupacao do canal pelo PU o preditor
foi capaz de reduzir a Taxa de Colisao em relagao aos cenarios com menor ocupacao, porém
a Taxa de Aproveitamento de Oportunidades também apresentou reducao nos cenério de
uso intenso do canal pelo PU.

Ao estabelecer limites maximos e minimos, as técnicas TL e TC atuam na quantidade
de sequéncias de treinamento utilizadas para treinar cada HMM do preditor. Neste tra-
balho, foram selecionadas as S primeiras sequéncias de cada duracao da ociosidade. A
escolha foi feita sem avaliar a representatividade das sequéncias dentro do conjunto de
treinamento. Portanto, outras estratégias de escolha do conjunto de treinamento podem
melhorar ainda mais o desempenho do preditor com HMM.

A aplicagao da metodologia de escolha do melhor preditor utilizando a métrica MAOD
se mostrou efetiva nos cenarios avaliados. Porém, os critérios de desempate foram estabe-
lecidos arbitrariamente, balizados pela percepcao de esfor¢o computacional requerido. A
definicao dos critérios de desempate carecem de melhor investigacao, considerando o custo
computacional de cada algoritmo de forma que o desempate consciente seja possivel.

Apesar da implementagao nos sugerir que os aprimoramentos e a estratégia de selecao
do melhor preditor sao efetivos, os resultados se sustentam na premissa de que o compor-
tamento do PU pode ser caracterizado por uma distribuicao de probabilidade. No préoximo
capitulo utilizamos o preditor elaborado neste trabalho e a métrica sugerida para realizar
previsoes em uma base de dados de coletas reais. O objetivo é validar o funcionamento
do preditor em cendrios reais e avaliar o efeito da introducao de incertezas do detector no

aprendizado validado, até agora, com comportamento sintético do PU.
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Capitulo 6
Resultados com Trafego Real

Este Capitulo dedica-se a avaliar o desempenho do preditor proposto no Capitulo 4 em
uma base de dados de coleta com acesso publico, contendo amostras de um ambiente
real. O preditor proposto foi avaliado no Capitulo 5 com tréfego sintético e obteve bons
resultados. Neste capitulo o intuito é validar o preditor em um cenario real. Para fins de
comparagcao, utilizaremos um procedimento de previsao baseado aprendizado de maquina,
que sera avaliado de forma conjunta nos mesmos cendarios disponiveis na base de dados
de coleta selecionada. Apresentaremos inicialmente a metodologia a ser utilizada, ressal-
tando as diferengas em relacdo ao procedimento definido na metodologia do Capitulo 5.
Mostraremos as caracteristicas da base selecionada e o processo de transformacao neces-
sario para adequar o formato dos dados ao formato necessario para os preditores. Apos
o treinamento dos preditores, faremos uma breve andlise do impacto do valor do « nos
resultados. Em seguida, apresentamos os resultados obtidos e finalizamos o capitulo apli-
cando um procedimento de validacao cruzada como validagao estatistica dos resultados
obtidos.

6.1 Metodologia

A metodologia adotada neste capitulo é similar a utilizada no Capitulo 5. A modificagao
da metodologia esta relacionada ao bloco Caracteristicas do PU, conforme detalhado na
Figura 6.1. Ao contrario da metodologia adotada no Capitulo 5, na qual adotamos
uma gerac¢ao sintética do comportamento do PU, neste capitulo, o comportamento do
PU serd definido por uma base de dados publica selecionada. Como os dados da base
selecionada nao estao no formato adequado para utilizacdo no treinamento e previsao,
dois procedimentos foram executados para adequar o formato dos dados. Para tanto, a
base de dados de coleta selecionada é submetida a um processo para separagao do canal

de interesse e em seguida um limiar ¢ definido. Desta forma, teremos uma sequéncia que
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representa a caracteristica de ocupacao do canal pelo PU. O restante do procedimento é

idéntico ao executado no Capitulo 5.

| Teste

Canal |—>| Limiar |- Treinamento

Caracteristicas do PU Treinamento e

Selecao do Preditor Resultados

Caracteristicas dos
Preditores

Figura 6.1: Metodologia de avaliagdo dos preditores na base dados publica.

6.2 Previsao de Ocupacao com Trafego Real

Com o intuito de avaliar a metodologia de previsao proposta neste trabalho em um ce-
nério real, utilizamos a base de dados disponibilizada por Alvarez [125]. Os dados foram
utilizados no desafio DySPAN 2017 [123], no qual foram propostos dois desafios aos par-
ticipantes. O primeiro desafio era detectar o comportamento do PU no canal dentre um
conjunto de comportamentos previamente definidos. O segundo desafio era a utilizagao
oportunista dos slots nao utilizados pelo PU, de forma oportunista. Os dados disponibili-
zados caracterizam 10 diferentes comportamentos do PU no canal monitorado. Essa base
de dados foi utilizada como treinamento do mecanismo proposto para o desafio DySPAN.
As caracteristicas apresentadas nesta Secao foram extraidas do trabalho publicado por
Paisana et al. [126]. No restante deste capitulo iremos nos referir a esta base de dados
como base DySPAN.

6.2.1 Descricao da base DySPAN

A Figura 6.2 descreve o comportamento esperado do PU e apresenta um trecho da coleta
com a visualizagao de 150ms (3 x 50ms) para cada um dos dez cenarios. Nos cendrios 0
e 1, o PU seleciona de forma aleatéria um canal e transmite pacotes a cada dms e 10ms
respectivamente. Em cada periodo de coleta o PU pode selecionar um canal diferente
para transmitir. No cenario 2, o PU seleciona dois canais aleatérios, dentre os quatro
disponiveis, e transmite saltando entre esses dois canais com pacotes a cada bms. No
cenario 3, o PU transmite pacotes a cada 10ms saltando entre os quatro canais disponi-

veis. No cendario 4, o PU seleciona dois canais aleatérios para transmitir pacotes a cada
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bms nos dois canais ao mesmo tempo (sincronizados). Nos cendrios 5 e 6, o PU realiza
transmissoes sincronizadas em todos os 4 canais com tempo entre pacotes fixo em Hms
e 2ms respectivamente. Nos cenarios 7 a 9, a transmissao do PU em cada um dos qua-
tro canais é determinada por uma distribuicao de Poisson com média 20ms, 10ms e 5ms

respectivamente.

Cenario 0
(transmissdo em um canal
escolhido aleatoriamente)

Tempo entre

> pacotes: 5ms

Cenario 1
(transmiss&@o em um canal
escolhido aleatoriamente)

Tempo entre

g pacotes: 10ms

Cenario 2
(salto de frequéncia em 2 N Tempo entre
canais escolhidos pacotes: 5ms
aleatoriamente)
Cendrio 3 Tempo entre
(salto de frequéncia em 4 > p 10
canais) pacotes: 10ms
Cenario 4 AR RN RN RRNRANARAAY

(transmisséo sincronizada
em dois canais escolhidos
aleatoriamente)

Tempo entre
pacotes: 10ms

Cenario 5
(transmisséao sincronizada
nos quatro canais)

Tempo entre

g pacotes: 5ms

Cenario 6
(transmissao sincronizada
nos quatro canais)

—>

Tempo entre
pacotes: 2ms
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5ms

GO RRRR RO
IR R TR
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Figura 6.2: Descricao e exemplo de transmissoes dos cenarios 0 a 9. Visualizacao de
150ms (3 x 50ms) de cada cenario.

Nos cenérios de 0 até 4, é necessario identificar em qual dos canais o PU estd trans-
mitindo para poder monitorar seu comportamento, por isso optamos, no escopo deste
trabalho, por nao avalia-los. Os cenarios 5 e 6 fornecem um comportamento determinis-
tico do PU, e portanto teoricamente mais simples para o preditor se adaptar e conseguir
boas previsdes. Os cendrios de 7-9 apresentam cendrios mais complexos, nos quais a
variabilidade dos periodos sem uso é maior.

Os dados coletados presentes na base DySPAN monitoram quatro canais e foram
separados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. No
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escopo deste trabalho, selecionamos 1.000 arquivos do conjunto de treinamento e 800
arquivos do conjunto de teste para avaliagdo, que serdo utilizados conforme Figura 6.3. O
conjunto de treinamento foi dividido em duas partes, compondo o subconjunto destinado
ao treinamento e o subconjunto destinado a selecao do melhor preditor. O conjunto de

teste sera utilizado integralmente para teste do preditor selecionado.

801-
1-800 1000 1-800
h Treino e Validagéo N Tentativa de Uso
Preditor
conjunto conjunto l
de treinamento de teste Treinamento
S

Figura 6.3: Utilizagdo dos conjuntos de treinamento e teste da base DySPAN.

6.2.2 Canalizagcao e Amostragem

A banda total monitorada é de 10MHz, conforme ilustrado na Figura 6.4. Ao todo quatro
canais de 2,5MHz sdao monitorados e estao igualmente distribuidos. A banda total é
mapeada em 64 elementos, representando a poténcia do sinal recebido por um niimero de
0 a 255. A amostragem do canal é feita a cada 1ms e a cada 64 amostras é gerado um
arquivo para armazenamento. Portanto, cada um dos arquivos possui uma matriz com
64 linhas e 64 colunas, onde cada elemento representa a intensidade do sinal recebido.
Cada um dos canais é subdividido em trés partes: banda de guarda esquerda, banda de
guarda direita e banda central. A amostragem das bandas de guarda esquerda e direita
estao mapeadas em 5 elementos cada uma, enquanto que a banda central é representada

por 6 elementos.
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Figura 6.4: Divisao dos quatro canais dispostos na banda monitorada.

Com a delimitagdo apresentada na Secao 6.1, este trabalho se limitara a avaliar os
cenarios 5 a 9. Nos cenarios 5 e 6 a transmissao do PU em cada um dos canais ¢ sin-
cronizada, ou seja, todos os canais recebem transmissao do PU ao mesmo tempo. Nos
cenarios 7 a 9, o PU obedece uma distribuicdo de Poisson para definir o intervalo entre
pacotes em cada um dos canais. Nesses casos, as transmissoes em cada um dos canais
nao sao sincronizadas. Como o preditor elaborado nao estd adaptado para tratar cenarios
com mais de um canal e independente do canal selecionado o comportamento do PU ¢é
mantido, escolhemos arbitrariamente o canal 3 para as avaliacoes que serao conduzidas

neste trabalho.

6.2.3 Limiar Dinamico

Conforme sugerido em [126], a aplicacao direta do detector por energia em cada canal
poderia gerar um quantitativo grande de falso alarme, ou seja, o detector por energia
indicaria o canal como ocupado quando ele esta na verdade vazio. A Figura 6.5 ilustra o
processo de calculo da Poténcia Relativa a partir da amostragem do canal 3. Calcula-se
inicialmente a poténcia das bandas de guarda direita e esquerda e a poténcia da banda
central. Dessa forma, a poténcia relativa recebida do canal é calculada pela razao entre a

poténcia da banda central e a poténcia nas bandas de guarda.
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Figura 6.5: Célculo da poténcia relativa recebida para o canal 3.

Considere que e = {ey, ey..., €16} represente o conjunto de elementos de amostragem
de um dado canal, onde Ve € {1,2,...,255}. Podemos calcular a poténcia das bandas de

guarda como:

61+€2+€3+64—|—65+612+€13+614+615+616
Pguarda = 10 . (61)

A poténcia da banda central, portanto, é calculada como:

€6+67+€8+€9+610+611
6 .

A poténcia relativa recebida (P,¢;) é a divisdo entre a poténcia da banda central e a

Pcent =

(6.2)

média das poténcias das bandas de guarda direita e esquerda, portanto:

Pcen
P = Pit. (6.3)

guarda

No lugar de determinar um limiar fixo para o detector por energia, sugerimos a de-
finicdo de um limiar dindmico, dado que a relagao sinal-ruido das coletas pode variar
significativamente. Para tanto, utilizamos, para cada cendrio, um filtro passa baixas. O
tipo de filtro, o ganho e a frequéncia de corte estao apresentadas na Tabela 6.1. Utiliza-
mos a mesma frequéncia de corte e o mesmo tipo de filtro em todos os cenarios, ajustando

apenas o ganho do filtro de forma empirica em cada cendrio para obter o limiar.
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Tabela 6.1: Configuracao dos filtros aplicados para definicao do limiar nos Cenarios 5-9.

Cenario | Tipo de Filtro | Ganho do Filtro | Frequéncia de Corte
Cenério 5 Passa Baixa 1,05 5Hz
Cenario 6 Passa Baixa 1,00 5Hz
Cenario 7 Passa Baixa 1,07 5Hz
Cenério 8 Passa Baixa 1,06 5Hz
Cenario 9 Passa Baixa 1,06 5Hz

6.2.4 Caracteristicas dos Preditores

As caracteristicas dos preditores que serao avaliados neste capitulo estdo descritas na
Tabela 6.2. Mantendo a coeréncia com os preditores avaliados no Capitulo 5, as mesmas

configuragoes serao aplicadas nesta avaliacao.

Tabela 6.2: Caracteristicas dos preditores com HMM que serao avaliados.

Parametro Valor

Quantidade de Estados Escondidos na HMM 2 estados

Limite de Treinamento para TL 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100
Limite de Treinamento para TC 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100
Tamanho da Sequéncia de Avaliacao (1) 1<1<20

Tipos de Treinamento Padrao, TL, TC e TL+TC

Com o objetivo de comparar o desempenho do preditor elaborado, aplicaremos tam-
bém um preditor baseado em floresta aleatéria (detalhado na Segao 2.6), para o qual as
configuragoes estao descritas na Tabela 6.3. O algoritmo fara uso de arvores binarias de

classificagdo, no qual o tamanho da sequéncia de avaliacao ira variar entre 1 e 20.
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Tabela 6.3: Caracteristicas dos preditores com floresta aleatéria que serao avaliados.

Parametro Valor

Numero de Varidveis em Cada N6 de Divisao entre 1 e 5

Validagao Cruzada k-fold com k = 10

Loss Function Cross Validation Classification Error
Ntmero de Arvores em cada Comité 100

Método de Agregacao Média

Tamanho da Sequéncia de Avaliagao (1) 1<1<20

6.2.5 Treinamento e Selecao do Preditor

Para cada um dos cendrios avaliados, o conjunto de treinamento de 1.000 arquivos (equi-
valente a 64.000 amostras) foi utilizado, sendo 80% das amostras destinadas para treina-
mento dos preditores e 20% destinadas para a etapa de selecao da configuracao do melhor

preditor, conforme ilustrado na Figura 6.6.

conjunto
treinamento

1-800 801-1000
) Selegao do
Treinamento Melhor Preditor

Figura 6.6: Representagao do conjunto de treinamento contendo 1.000 arquivos, da divisao
proposta e das destinacoes de cada parte.

Considere que, na etapa de treinamento, a primeira parte do conjunto de treinamento
é disponibilizada para as varias configuragoes possiveis dos preditores com HMM e com
RF. Ao todo 400 preditores com HMM e 20 preditores com RF foram treinados em cada
um dos cenarios. Em seguida, todos os preditores foram utilizados para realizar previsoes
para a segunda parte do conjunto de treinamento e o desempenho em termos de C, W e
MSE foram medidos. Aproveitaremos o cenério descrito para fazer uma analise qualitativa
da escolha do valor de o na métrica MAOD. Como brevemente pontuado na Secao 5.2.3,
até o momento decidimos fazer uso da métrica MAOD aplicando o = 0,5, por entender

que este valor busca balancear o desempenho em termos de C e W de forma conjunta.
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Para avaliar a escolha do valor do a de forma mais detalhada, a Figura 6.7 apresenta
o grafico de dispersao dos preditores para os cenarios 5 e 6, no qual o eixo das abscissas
representa o valor de W e o eixo das ordenadas representa o valor de C obtido pelo preditor.
A Figura 6.7(a) e a Figura 6.7(c) apresentam os graficos de dispersao de cada um dos
preditores em funcao dos valores obtidos de C e W, para o cenario 5 e 6 respectivamente.
A Figura 6.7(b) e a Figura 6.7(d) apresentam os desempenhos obtidos pelos preditores que
foram escolhidos utilizando a métrica MAOD, para valores entre 0 < o < 1. Destacamos

o desempenho dos preditores escolhidos quando utilizamos a« =0 e o = 1.

(b) Cenéario 5
Configuragdes Escolhidas

(a) Cenario 5
Configuragdes Possiveis

Preditor Padrdo com HMM
0.8 Preditor com TL 0.8
Preditor com TC
*  Preditor com TL+TC HMM com « = 0
0.6 O Preditor com RF 0.6 HMM com o = 1
© © RF com a =1
04 0.4
RF com aa =0 ‘
0.2 0.2 \
0 : . . LR q,% 0 . . . . @
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 038 1
W W
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b
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0.6 ) -, 0.6
O | : .. (@] RF coma =1
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Figura 6.7: Dispersao das diferentes configuragoes dos preditores em funcao de C e W.
(a) e (c) apresentam todas as configuragdes possiveis para os cendrios 5 e 6. (b) e (d)
apresentam as configuragoes escolhidas ao utilizar a métrica MAOD, para « entre 0 e 1.

Nos dois cenérios percebemos, a partir da Figura 6.7(a) e da Figura 6.7(c), que ambos
os preditores possuem configuracoes que obtém valores de W e C préximos dos seus valores
ideais, indicando boa adaptacao ambos os cenarios. Notamos a variacao de desempenho

entre os preditores com RF avaliados é pequena, com grande concentracao desses proximos
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de W ~ 1 e C = 0 também em ambos os cenarios. Para os preditores com HMM,
ha uma variacao maior do desempenho percebido, principalmente no cenérios 6 onde
o intervalo entre pacotes é menor. Porém, com a escolha adequada da configuracao do
preditor com HMM em cada cendrio, é possivel escolher preditores que obtém desempenho
proximo ou igual aos preditores com RF nos dois cendrios. Ao avaliar a Figura 6.7(b)
e da Figura 6.7(d), percebemos que, de fato, as configuragoes escolhidas indicam que
o desempenho dos dois preditores, nos dois cenarios, sao bem préximas mesmo com 0s
diferentes valores possiveis de a.

Estao apresentadas na Figura 6.8 as configuracoes selecionadas para cada valor de
a entre 0 e 1, nos cenarios 5 e 6. No eixo x estao dispostos os valores possiveis de
«. Por mais que existam varias configuracoes possiveis, ao utilizar o valor de « nos
limites estabelecidos apenas um conjunto desses preditores é escolhido. As Figura 6.8(a)
e Figura 6.8(c) apresentam todas as configuragoes escolhidas dos preditores com HMM e
com RF. As Figura 6.8(b) e Figura 6.8(d) apresentam as configuragdes escolhidas dentre
os preditores com HMM e com RF para valores possiveis de . Foram avaliados os valores
de o com precisdao de 1074, Para o cenario 5, o preditor com HMM selecionado é o
mesmo independente do valor de «, ja o preditor com RF oscila entre duas possiveis
configuragoes, conforme ilustrado na Figura 6.8(b). Ao escolher o = 0 para o preditor
com RF, a configuragdo escolhida é a que obtém valores proximos de zero para C e
para W (conforme indicado na Figura 6.7(b)). E importante notar que haviam outras
escolhas possiveis para este preditor que trariam melhor desempenho em termos de W,
mas que foram preteridas ao adotar valores préximos de zero para «. Na Figura 6.7(d),
no cenario 6, o mesmo comportamento do preditor com RF ¢é observado para o = 0.
Conforme indicado na Figura 6.8(b) e na Figura 6.8(d), uma variacdo pequena de «
¢é suficiente para que uma configuragao diferente seja escolhida, em ambos os cenarios.
Para o preditor com HMM no cenario 6 é possivel a escolha de 5 configuragoes distintas,

conforme Figura 6.8(c). Um detalhamento dos intervalos esté disponivel no Anexo I.
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Figura 6.8: Escolha da configuracao do melhor preditor em funcao do valor do «, para os
cenarios 5 e 6.

Com base ainda nos resultados obtidos ao realizar previsoes em 20% das amostras do
conjunto de treinamento e encerrando a andlise dos cendrios 5 e 6, discutiremos agora
o que foi considerado para a escolha do valor de a. Podemos calcular a relacao entre o
beneficio obtido pelo SU ao utilizar o canal, representado por W, e o impacto causado
ao PU, representado por C. A Tabela 6.4 mostra os intervalos de o em que maximizam
o valor W - C. Identificamos na Figura 6.8 com um * a configuragdo do preditor com
melhor valor W - C. Os valores utilizados desta relacao para todos os intervalos de a sdo
apresentados no Anexo I. Podemos perceber que empregar 0,3662 > o > 0,9923, para
os cenarios 5 e 6, a relacado W - C obtém seu maior valor independente do cenério e do

preditor utilizado.

Tabela 6.4: Intervalos de a no qual a relacao W - C obtém seu maior valor para os cenarios
5eob.

Preditor com | Cenario | Valor Minimo | Valor Maximo
HMM Cenario 5 0 1
HMM Cenério 6 0,3662 1
RF Cenario 5 0 0,9999
RF Cenario 6 0 0,9923

A Figura 6.9 apresenta o grafico de dispersao de cada um dos preditores em fungao de

C e W para os cenarios 7, 8 ¢ 9. O eixo das abscissas representa o valor de W e o eixo das
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ordenadas representa o valor de C obtido pelo preditor. Nas Figura 6.9(b), Figura 6.9(d)
e Figura 6.9(f), estdo destacados o desempenho das configuragdes escolhidas ao utilizar
a=0ea=1. Ao todo, tivemos 5 configuracoes escolhidas para o preditor com HMM
no cenario 7, 3 configuragdes no cendrio 8 e apenas 2 no cenario 9. Para o preditor com
RF, 4 configuracoes distintas sdo escolhidas ao variar o valor de « entre 0 e 1 para os
cenarios 6, 3 configuracdo no cenario 7 e 6 configuragoes distintas para o cendrio 9 (as
tabelas contidas no Anexo I apresentam maiores detalhes sobre os intervalos de escolha).
O comportamento visto nos cenarios 5 e 6 para o = 0 no preditor com RF, ndo se repete
para os cendrios 7, 8 e 9. Apesar de existir um preditor com RF cujo desempenho foi
W ~ 0 e C = 0, este preditor nao foi escolhido quando utilizamos o = 0 por conta da
existéncia de outro preditor com desempenho C =~ 0 e W = 72,23%, W = 71.84% e
W = 68,62% nos cendrios 5, 6 e 7 respectivamente. Apesar da reducdo no valor de W
observada ao utilizar o = 0, o preditor com HMM ainda mantém mais 37,5%, 36,71% e

35,26% de aproveitamento nos cenarios 5, 6 ¢ 7 respectivamente.
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Figura 6.9: Dispersao das diferentes configuragoes dos preditores em funcao de C e W.
(a), (c) e (e) apresentam todas as configuragoes possiveis para os cenarios 7, 8 ¢ 9. (b), (d)
e (f) apresentam as configuragdes escolhidas ao utilizar a métrica MAOD), para « entre 0
e l.

Estao apresentadas na Figura 6.10 as configuragoes selecionadas para cada valor de
« entre 0 e 1, nos cenarios 7, 8 ¢ 9. No eixo x estao dispostos os valores possiveis de

a. A Figura 6.10(a), a Figura 6.10(c) e a Figura 6.10(e) apresentam os intervalos para
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o preditor com HMM. A Figura 6.10(b), a Figura 6.10(d) e a Figura 6.10(f) apresentam
os intervalos para o preditor com RF. O preditor com RF no cenario 9 é o que tem
o maior nimero de configuragoes escolhidas no intervalo de a avaliado, com ao todo 6
configuragoes diferentes. O preditor com HMM no cenério 7 alterna entre 5 configuragoes

distintas, sendo este cenario o que mais teve transi¢oes dentre os cenarios avaliados com

HMM.

— HMMcom!l=1,8 =10, TL — RF com [ =9
— HMM com | =1, S = 10, TL+TC —RF com [ = 5*
— HMM com [ =1, § =20, TL+TC —RF com [ =19
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Figura 6.10: Escolha da configuracao do melhor preditor em funcao do valor do «, para
os cenarios 7 a 9.

A Figura 6.5 apresenta os intervalos de a nos quais a relacaéo W —C obtém seus maiores
valores para os cenarios de 7 a 9. Estao identificados com * na Figura 6.10 a configuragao
do preditor que obteve melhor valor para W — C. Os valores utilizados para todos os
intervalos de « estao apresentados no Anexo I. Ao aplicar 0,4780 > « > 0,6258, para os
cenarios de 7 a 9, a relaggo W — C obtém seu maior valor para todas as combinagoes
de cenario e preditor avaliadas. Portanto, teremos um melhor preditor com HMM e um
melhor preditor com RF para cada um dos cenarios. Por fim, se considerarmos que o
intervalo obtido para os cenarios 7, 8 e 9 esta contido no intervalo obtido para os cenarios

5 e 6, podemos afirmar que ao empregar 0,4780 > a > 0,6258, a relacio W — C obtera
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seu valor maximo em todos os cenarios. Esta generalizacao pode ser feita apenas para
os cenarios avaliados da base DySPAN, nao sendo esta uma generalizacao que sirva para

qualquer comportamento do PU no canal.

Tabela 6.5: Intervalos de a no qual a relagaio W — C obtém seu maior valor para os
cenarios 7, 8 e 9.

Preditor com | Cenario | Valor Minimo | Valor Maximo
HMM Cenario 7 0,3569 0,6258
HMM Cenario 8 0,1442 0,7027
HMM Cenario 9 0,0000 0,6513

RF Cenario 7 0,1326 0,7073
RF Cenario 8 0 0,9432
RF Cenério 9 0,4780 0,9576

Com as consideragoes apresentadas para a escolha do valor do o, podemos finalizar o
procedimento de escolha do melhor preditor para cada cenario. A partir do desempenho
das previsoes realizadas nas amostras dos 200 arquivos destinados a escolha, os preditores
apresentados na Tabela 6.6 foram escolhidos. Como o objetivo da introdugao do preditor
com Random Forest foi servir como comparacao com o preditor com HMM, o processo
de escolha do melhor preditor foi realizado separadamente em cada conjunto. Por prati-
cidade, configuramos o valor de a = 0,5 para as avaliagOes que serdo feitas no restante
deste trabalho.

Tabela 6.6: Melhor conjunto de pardmetros do Preditor para os Cenérios 5-9.

Cenario HMM | [ | § | Treinamento || Cenario RF [
Cenario 5 4 |10 TL+TC Cenério 5 [ =
Cenario 6 171 10 TC Cenario 6 [ =20
Cenario 7 1 |40 TL+TC Cenario 7 =5
Cenario 8 1190 TL+TC Cenario 8 [ =18
Cenario 9 1 |50 TL+TC Cenério 9 [ =16

6.2.6 Resultados de Previsao com Trafego Real

A Figura 6.11 apresenta o resultado obtido considerando as métricas de Taxa de Apro-
veitamento de Oportunidades e Taxa de Colisdo, para os preditores com HMM e com

RF. Apresentamos os resultados obtidos ao aplicar o preditor com HMM e o preditor
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com RF com as configuragoes selecionadas da Tabela 6.6. As Figura 6.11(a) e a Fi-
gura 6.11(b) apresentam a Taxa de Aproveitamento de Oportunidades e as Figura 6.11(c)
e a Figura 6.11(d) apresentam a Taxa de Colisao. A Figura 6.11(a) e a Figura 6.11(c)
mostram os resultados do preditor com HMM e do preditor com RF para os cenérios 5 e 6.
Ambos os preditores apresentam desempenhos similares, com o preditor com RF obtendo
resultado de Taxa de Aproveitamento de Oportunidades (W) 0,30% e 0,45% maior que os
preditores com HMM, nos cendrios 5 e 6, respectivamente. Como o intervalo entre pacotes
no cenario 6 ¢ menor do que no cenario 5, podemos concluir que a ocupacao do canal no
cenario 6 é maior do que no cenario 5. Alinhado com as conclusoes obtidas com trafego
sintético, o preditor com HMM apresentou uma reduc¢ao do valor de W nos cenérios com
maior ocupacao. Este mesmo comportamento é percebido nos resultados dos cendrios
avaliados da base DySPAN. A Taxa de Colisao permanece menor do que 0,3% em todos

os casos avaliados, com pequena vantagem para o preditor com HMM.
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Figura 6.11: Taxa de oportunidades aproveitadas e taxa de colisao para os cenarios 5-9.

A Figura 6.11(b) mostra a Taxa de Aproveitamento de Oportunidades (W) e a Fi-
gura 6.11(d) mostra a Taxa de Colisao (C) do preditor com HMM e do preditor com RF
para os cenarios 7, 8 e 9. Ao utilizar o preditor com HMM para os cenarios em que o

intervalo entre pacotes é determinado por distribuigoes de Poisson (7-9), percebemos que
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a W é menor para os cendrios com maior ocupacao. A taxa de ocupacao é 5,11%, 9,25% e
16,56% para os cendrios 7, 8 e 9, respectivamente. Este comportamento é compativel com
o comportamento obtido com trafego sintético na Segao 5.3. Por outro lado, o preditor
com RF obtém melhor resultado nos trés casos em relacao ao preditor com HMM, com
aumento de W de 5%, 8% e 6% para os cenarios 7, 8 e 9 respectivamente. O preditor
com HMM obtém 16% menos colisdo no cenério 7, 9% menos colisdo no cendrio 8 ¢ 5%
menos colisao no cenario 9, se comparado com os resultados do preditor com RF. Para
o preditor com HMM, nos cenarios 7 a 9, percebemos uma tendéncia de crescimento na
taxa de colisao. Para os preditores com RF, percebemos uma tendéncia de estabilidade
com os valores dessa métrica variando entre 35% e 40%. Neste ponto, vale ressaltar uma
diferenca do comportamento do PU nas transmissoes coletadas nesta base em relagao as
transmissoes sintéticas geradas. Na base DySPAN o tempo que o PU ocupa o canal em
uma transmissao nao segue uma distribuicao de Poisson, mas varia uniformemente entre
1 e 2 slots. Recordando os valores da Tabela 5.7, para obter a taxa de ocupacao do canal
desejada foram ajustadas as médias de Poisson da duracao das transmissoes do PU. Por-
tanto, a quantidade de slots ocupados cresce a medida que a ocupagao do canal aumenta
no trafego sintético, ajudando a diluir a taxa de colisao percebida.

O grafico da Figura 6.12 mostra o quantitativo de slots vagos presentes em cada um dos
cenarios da base DySPAN, e a classificagao da previsao ao utilizar o preditor com HMM
na configuragdo da Tabela 6.6. Adotaremos a classificacao definida na Equacgao 4.2. A
Figura 6.12(a) e a Figura 6.12(b) apresentam uma visao em proporgao e a Figura 6.12(c)
e a Figura 6.12(d) apresentam uma visdo em ntmeros absolutos de slots vagos. Na
Figura 6.12(c) e Figura 6.12(d) agrupamos de forma separada o quantitativo de slots vagos
utilizados e slots vagos nao utilizados. A quantidade de slots avaliados (soma dos ocupados
e vagos) ¢ igual em todos os cendrios, definido pela quantidade de arquivos utilizados na
etapa de teste. Portanto, temos 800 x 64 = 51.200 slots em cada cenario. Uma parte
desses slots serao utilizados pelo PU e outra parte serao oportunidades disponiveis para a
utilizacao pelo SU. Considere os quantitativos de slots vagos da Figura 6.12. Refor¢ando
o que foi pontuado nos paragrafos anteriores, a Figura 6.12(a) e a Figura 6.12(c) mostram
que grande parte dos slots utilizados sao provenientes de previsoes exatas nos cenarios 5
e 6. Com pequena variabilidade na duracao das ociosidades nestes cenarios, o preditor
foi capaz de se adequar aos dois cendrios com o treinamento proposto. Na Figura 6.12(b)
e na Figura 6.12(d), percebemos que a maior variabilidade resulta em menos previsoes
exatas e um quantitativo maior de previsdes subestimadas. A quantidade de previsoes
exatas cresce do cenario 7 para o cendrio 9, assim como a quantidade de slots vagos nao
utilizados. Ha também uma redugao na quantidade de slots vagos utilizados decorrentes

de previsoes subestimadas, reflexo da redugao da duracdo média da ociosidade no canal
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no cenario 9. Por consequéncia a quantidade de slots vagos nao utilizados também cresce,

indicando um distanciamento maior das previsoes em relacao ao tempo de ociosidade
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Figura 6.12: Quantidade de slots vagos utilizados por previsdes subestimadas, previsoes
exatas e previoes sobre-estimadas, e a quantidade de slots nao utilizados em cada cenéario.
(a-b) visdo em proporc¢ao e (c-d) visao em numeros absolutos. Valores referentes ao
emprego do preditor com HMM.

O gréafico da Figura 6.13 mostra o quantitativo de slots vagos presentes em cada um
dos cenarios da base DySPAN, e a classificacao da previsao ao utilizar o preditor com RF
na configuracao da Tabela 6.6. A Figura 6.13(a) e a Figura 6.13(b) apresentam uma visao
em proporgao e a Figura 6.13(c) e a Figura 6.13(d) apresentam uma visdo em ndimeros
absolutos de slots vagos. Na Figura 6.13(c) e Figura 6.13(d) agrupamos de forma separada,
o quantitativo de slots vagos utilizados e slots vagos nao utilizados. A Figura 6.13(a) e
a Figura 6.13(c) mostram que a maioria das previsoes do preditor com RF sdo previsoes
exatas, com grande similaridade com os resultados do preditor com HMM. Este resultado
mostra a capacidade de adaptacao do preditor com RF aos cenarios 5 e 6. Para os cenarios
7, 8 e 9 percebemos que o preditor com RF registra um quantitativo de slots utilizados
provenientes de previsoes sobre-estimadas maior do que o observado no preditor com
HMM. No preditor com RF, 31% dos slots vagos sdo provenientes de previsdes sobre-
estimadas no cendrio 7, 24% no cenério 8 e 21% no cenario 9. Para o preditor com
HMM, esses slots representam aproximadamente 16% no cendrio 7 e no cenario 8, e 19%

no cenario 9. Com relacao a quantidade de slots decorrentes previsdes exatas, ambos os
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preditores apresentam resultados similares, com diferenga marginal menor ou igual a 1%

do total de slots vagos para os cenérios de 5 a 8. Para o cenario 9 essa diferenca passa a

ser aproximadamente 3%.
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Figura 6.13: Quantidade de slots vagos utilizados por previsdes subestimadas, previsoes
exatas e previoes sobre-estimadas, e a quantidade de slots nao utilizados em cada cenéario.
(a-b) visdo em proporc¢ao e (c-d) visao em numeros absolutos. Valores referentes ao
emprego do preditor com RF.

Portanto, podemos perceber a partir dos resultados apresentados que ambos os pre-
ditores possuem comportamentos semelhantes nos cenarios em que o comportamento do
PU possui menor variabilidade. Nos cenarios mais complexos o preditor com HMM se
mostra superior ao preditor com RF no que tange a evitar colisao com o PU, reduzindo
em média 10% a quantidade de colisdo. Por outro lado, o preditor com RF se mostra mais
eficiente em aproveitar as oportunidades disponiveis, obtendo em média 6,9% a mais de

aproveitamento.

6.3 Discussao

Neste capitulo avaliamos o mecanismo de previsao com HMM proposto em uma base de
coletas reais. Um preditor com RF também foi proposto para servir como critério de
comparagao para as previsoes realizadas com o preditor com HMM. Os resultados mos-
traram que os preditores com HMM e com RF sao capazes de se adaptar aos cendrios a

que foram expostos com um treinamento adequado. Adotando uma metodologia seme-
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lhante a aplicada no Capitulo 5, vimos que nos cenarios onde o comportamento do PU
possui um comportamento periédico os preditores obtiveram 6timos resultados, causando
poucas colisoes e aproveitando quase que a totalidade das oportunidades disponiveis. Nos
cenarios em que o comportamento do PU possui maior variabilidade, o preditor com RF
se mostrou mais efetivo no uso das oportunidade mas obteve maior taxa de colisao que o
preditor com HMM com a aplicacao dos aprimoramentos TL e TC.

A adocgao dos valores adequados de a na métrica MAOD foram eficazes em evitar a es-
colha de configuragoes que resultassem em baixo aproveitamento das oportunidades. Uma
investigacao especifica relacionada a configuracao do preditor com RF se faz necessaria,

dado que apenas a implementacio padrao encontrada no MATLAB foi avaliada.
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Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir dos dados obtidos através do sensoriamento do espectro é possivel caracterizar
o comportamento do PU na utilizacdo do canal. Esses dados podem ser utilizados para
treinar modelos de inteligéncia artificial para prever oportunidades de transmissao, viabi-
lizando a aplicacao do OSA. O aprendizado de maquina vem sendo aplicado com sucesso
nas mais variadas areas do conhecimento, e assim é também utilizado para previsao de
espectro. O objetivo é capacitar os SUs para aprender os padroes de transmissoes do
PU de modo que os primeiros possam explorar os periodos ociosos do canal sem causar
interferéncia prejudicial aos usuarios licenciados.

O fruto inicial deste trabalho foi publicado em [106] e apresentou a utilizagao do
preditor proposto por Saad et al. [23] no cenario em que o PU ocupada o canal por 50%
do tempo e seu comportamento foi determinado por uma distribuicao de Poisson. Nesse
trabalho, mostramos que a aplicacao do preditor neste cendrio se mostrou pouco efetiva
em evitar colisdes. Para melhorar o desempenho do preditor, foi proposto um mecanismo
de revisao das previsoes realizadas, capaz de reduzir a taxa de colisao que inicialmente
era da ordem de 50% para apenas 6%. Isso permitiu a validacdo do procedimento de
previsao elaborado e a introdugdo de melhorias pés previsao que permitiram reduzir a
taxa de colisao e aumentar o uso efetivo das oportunidades pelo SU.

Uma extensao deste trabalho foi recentemente aceita no CANDAR 2021 (The Ninth
International Symposium on Computing and Networking), ainda nao publicado “On the
Performance of Hidden Markov Model Spectrum Opportunity Forecast on Limited Obser-
ved Channel Activity”. Nesse trabalho apresentamos uma avaliagdo do preditor utilizado
em [106] onde o processo de treinamento dos preditores foi modificado com o objetivo de
obter um conjunto de treinamento balanceado. Os preditores foram avaliados em canais
onde o PU utiliza o canal entre 10% e 90% do tempo. Mostramos que com o novo treina-
mento é possivel atingir 90% de aproveitamento das oportunidades com menos de 10% de

colisao com PU. Em relagdo ao preditor padrao, sem as modificagoes no treinamento, a
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redugao média alcancada na taxa de colisio foi de aproximadamente 45%. Os resultados
destas duas publicacoes estao consolidados no Capitulo 5 desta dissertagdo. Também
estabelecemos um mecanismo efetivo de escolha da melhor configuracao do preditor para
cada cenario. Pelo fato de que o comportamento do PU ter sido gerado de forma sinté-
tica, nao podemos afirmar, com estes resultados, que o preditor funcionaria em um cenario
real. Para dirimir esta limitagdo, a aplicagdo do preditor em um cenario de trafego real
foi avaliada.

No Capitulo 6 estendemos a utilizacao do preditor baseado em HMM avaliado no
Capitulo 5. Avaliamos o preditor elaborado em um cenario com trafego real obtido a
partir de uma base de dados ptublica de coletas, com o objetivo de avaliar a adaptacao do
preditor a outros comportamentos do PU. Neste escopo, um preditor baseado em floresta
aleatoria foi desenvolvido e adaptado para utilizacdo no mesmo cenario, permitindo a
avaliagdo e comparacao de desempenho dos dois preditores. Os aprimoramentos propostos
no treinamento do preditor com HMM foram avaliados e mostraram que sao capazes
de trazer melhora no desempenho do preditor no cenario avaliado, obtendo uma taxa
de colisdo melhor do que o preditor com floresta aleatéria. Planejamos a submissao
dos resultados apresentados nesse capitulo para um artigo de revista, a ser elaborado.
Por questoes de tempo e delimitacao do escopo deste trabalho, deixamos como trabalho
futuro a avaliacao do impacto do conjunto de treinamento balanceado no preditor com
floresta aleatoria. Outro ponto que merece melhor atencao é o formato de escolha do
conjunto balanceado de treinamento, ja que neste trabalho nos limitamos a estratégia de
escolha das primeiras ocorréncias. Deste modo, é possivel explorar a representatividade
deste conjunto de treinamento com o objetivo de melhorar ainda mais o desempenho dos
preditores. Outra delimitacao importante nos resultados apresentados nesse capitulo é
que os preditores elaborados foram aplicados para previsao de um unico canal. Uma
forma de explorar estes resultados é adaptar o procedimento de previsao para avaliar os
quatro canais disponiveis na base de coletas utilizada.

A aplicag@o dos preditores nos cenarios sintético e real permitiram uma avaliagao teo-
rica e pratica do funcionamento dos preditores elaborados com base em duas técnicas
de aprendizado de maquina. Os resultados mostraram a aplicacdo dos aprimoramentos
propostos trazem beneficio para o preditor com HMM, por conta do conjunto de treina-
mento balanceado. Os resultados obtidos mostram também que os aprimoramentos sao
efetivos em diversos cenarios de ocupacao do canal pelo PU. O desempenho do preditor
com RF sugere que, nos cenarios avaliados, ele é capaz de fazer com que o SU aproveite
mais oportunidades do que o preditor com HMM. Porém o preditor com RF terd maior
custo computacional, e portanto é necessario avaliar o custo beneficio deste preditor para

sua aplica¢ao na previsao de espectro.
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Anexo 1

Valores de Referéncia para Escolha
do Preditor

Este anexo propde-se a apresentar os valores numéricos obtidos na avaliagdo conduzida
na Secao 6.2.5, para decisdo do melhor valor de a a ser utilizado. A avaliacdo realizada
considera a aplicacdo dos preditores, nas suas diversas configuracoes, para realizagao
de previsao no conjunto destinado a selecdo do melhor preditor. Mais detalhes sobre o
conjunto de treinamento e o conjunto de sele¢ao do melhor preditor podem ser encontrados
na Segao 6.2.5. Para esta metodologia de escolha do valor do parametro «, consideramos
as métricas de desempenho definidas na Secao 4.4.2, a saber a Taxa de Aproveitamento
de Oportunidades (W) e Taxa de Colisao (C). Empregamos também a utilizagdo de um
terceiro valor, que representa a relacao entre o impacto causado ao PU, medido por C,
e o beneficio obtido pelo SU ao aproveitar as oportunidades de transmissao, medido por
W. Esta relacao esta representada por W — C.

A Tabela I.1 apresenta a configuragao selecionada para cada intervalo de valores de «
para os preditores com HMM e a Tabela 1.2 para os preditores com com RF, nos cenarios
5 e 6. Também sao apresentados os valores de C, W e W — C obtidos ao realizar previsoes

para o conjunto destinado a sele¢do do melhor preditor.
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Tabela I.1: Melhor conjunto de parametros do Preditor com HMM para os Cenarios 5 e
6.

HMM
Cenario | Intervalo de « Config. C \\% W -C
Cenariob |0 <a <1 l=4,5=10, TL+TC 0 1 1
Cenério 6 | « =0 [=9,5=10, TL+TC 0 0,9321 | 0,9321
Cenério 6 | 0,0001 < a <0,0202 | [ =12, S =10, TC 0 0,9326 | 0,9326
Cenério 6 | 0,0203 < a <£0,3661 | [ =13, S =10, TC 0,0013 | 0,9977 | 0,9964
Cenario 6 | a > 0,3662 =17, 5 =10, TC 0,0015 | 0,9980 | 0,9965

Tabela 1.2: Melhor conjunto de parametros do do Preditor com RF para os Cenarios 5 e
6.

RF
Cenario | Intervalo de o | Config. C \)\% W-C
Cenario 5 | a < 1074 [=2 0 0 0
Cenario 5 | a > 1074 =14 0 1 1
Cenario 6 | a < 0,0015 [ =2 0 0 0
Cenério 6 | 0,0016 >a>1 [ =8 0,0015 | 0,9993 | 0,9968
Cenério 6 | a =1 =14 0,0067 | 0,9993 | 0,9926

A configuragao do preditor para cada intervalo de a no cendrio 7 esta apresentado na
Tabela 1.3 para o preditor com HMM. As configuragdes para o cenario 7 do preditor com
RF estao apresentadas na Tabela 1.4. As configuragoes para o preditor com HMM no
cenario 8 estao apresentadas na Tabela 1.5 e as do preditor com RF no cenario 8 estao
apresentadas na Tabela 1.6. Por fim, a Tabela 1.7 apresenta as configuragoes do preditor
com HMM no cenario 9 e a Tabela 1.8 apresenta as configuracdes do preditor com RF no

cenario 9.

Tabela I.3: Melhor conjunto de pardmetros do Preditor com HMM para o Cenério 7.

HMM
Cenario | Intervalo de « Config. C \%\% W -C
Cenario 7 | 0 < a < 0,0602 l=1,5=10, TL 0,1243 | 0,3750 | 0,2507

Cenario 7 | 0,0602 < a < 0,1718 | I =1, S = 10, TL+TC | 0,1314 | 0,4866 | 0,3552
Cenario 7 | 0,1718 < a < 0,3569 | I = 1, S = 20, TL+TC | 0,1400 | 0,5279 | 0,3879
Cendrio 7 | 0,3569 < a < 0,6259 | [ =1, S = 30, TL+TC | 0,1500 | 0,5470 | 0,3970
Cendrio 7 | 0,6259 < a < 1 I=1,8 =40, TL+TC | 0,2671 | 0,6160 | 0,3489
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Tabela 1.4: Melhor conjunto de parametros do Preditor com RF para o Cenario 7.

RF
Cenario | Intervalo de « Config. C \%\% W -C
Cenario 7 | 0 < o < 0,1326 =9 0,3928 | 0,8660 | 0,4732
Cenario 7 | 0,1326 < a < 0,7074 | [ =5 0,3939 | 0,8757 | 0,4818
Cenario 7 | 0,7074 < o < 0,8280 | [ =19 0,4809 | 0,9117 | 0,4308
Cenario 7 | 0,8280 < a < 0,8746 | [ = 15 0,5554 | 0,9272 | 0,3718
Cenario 7 | 0,.8746 < a <1 =1 0,6590 | 0,9420 | 0,2830

Tabela 1.5: Melhor conjunto de parametros do Preditor com HMM para o Cenério 8.

HMM
Cenario | Intervalo de « Config. C \%\% W -C
Cenario 8 | 0 < a < 0,1442 l=1,5=10, TL4+TC | 0,0337 | 0,3671 | 0,3334
Cenario 8 | 0,1442 < o < 0,7028 | [ =1, S =80, TL+TC | 0,0497 | 0,4620 | 0,4123
Cenario 8 | 0,7028 < a <1 l=1,5=090, TL+TC | 0,2635 | 0,5525 | 0,2890

Tabela 1.6: Melhor conjunto de parametros do Preditor com RF para o Cenario 8.

RF
Cenario | Intervalo de o | Config. C \)\% W -C
Cenario 8 | 0 <a<0,9432 | [ =18 0,2975 | 0,8234 | 0,5259
Cendrio 8 | 09432 <a <1 |[=1 0,4255 | 0,2975 | 0,4056

Tabela 1.7: Melhor conjunto de pardmetros do Preditor com HMM para o Cenario 9.

HMM
Cenario | Intervalo de o | Config. C A\%% W -C
Cenédrio9 | 0 <a<0,0614 |l =1,5 =20, TL+TC | 0,0347 | 0,3526 | 0,3179
Cenério 9 | 0,0614 <a <1 |I=1,5=50, TL+TC | 0,2743 | 0,4809 | 0,2066

Tabela 1.8: Melhor conjunto de parametros do Preditor com RF para o Cenario 9.

RF
Cenario | Intervalo de « Config. C \)\% W -C
Cenario 9 | 0 < a < 0,4780 =12 0,3027 | 0,7284 | 0,4257
Cenario 9 | 0,4780 < a < 0,9577 | [ = 16 0,3378 | 0,7667 | 0,4289
Cenario 9 | 0,9577 < a <1 l=5 0,3884 | 0,7690 | 0,3806
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Considerando, em cada um dos cenarios, que a configuracdo que produziu o maior
valor de W — C é a mais adequada. Podemos concluir que ao escolher o no intervalo
0,4780 > a > 0,6258 a configuracdao escolhida é a que obtém o maior valor de W — C
em cada um dos cenarios avaliados. Como qualquer valor no intervalo indicado geraria
a escolha dos mesmos preditores, adotamos o = 0,5 para as avaliagdes condizidas no
Capitulo 6. Por semelhanca, este mesmo valor foi adotado para as avaliagoes realizadas

no Capitulo 5.
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