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Resumo

Barbosa, Camila Soares. Algoritmos Baseados em Estratégia Evolutiva para
a Selecao Dinamica de Espectro em Radios Cognitivos. Goiania, 2013. 78p.
Dissertagdo de Mestrado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de
Goiés.

Um dos principais desafios da Selecio Dinamica de Espectro em Radios Cognitivos é
a escolha da faixa de frequéncia para cada transmissdo. Essa escolha deve minimizar
a interferéncia em dispositivos legados e maximizar a descoberta das oportunidades
ou espacos em branco. Ha varias solucdes para essa questdo, sendo que algoritmos de
Aprendizado por Reforco sdo as mais bem sucedidas. Entre eles destaca-se o Q-Learning,
cujo ponto fraco é a parametrizacdo, uma vez que ajustes sdo necessdrios para que
se alcance, com sucesso, 0 objetivo proposto. Nesse sentido, este trabalho propde um
algoritmo baseado em Estratégia Evolutiva e apresenta como caracteristicas principais a
adaptabilidade ao ambiente e a menor quantidade de parametros. Através de simulagdo, o
desempenho do Q-Learning e da proposta deste trabalho foram comparados em diversos
cendrios. Os resultados obtidos permitiram avaliar a eficiéncia espectral e a adaptabilidade
ao ambiente. A proposicado deste trabalho apresentou resultados promissores na maioria

dos cenarios.

Palavras—chave

Rédios Cognitivos, Selecdo Dinamica de Espectro, Estratégias Evolutivas



Abstract

Barbosa, Camila Soares. Algorithms Based on Evolutionary Strategy for
Dynamic Spectrum Selection in Cognitive Radios. Goiania, 2013. 78p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

One of the main challenges in Dynamic Spectrum Selection for Cognitive Radios is
the choice of the frequency range for each transmission. This choice should minimize
interference with legacy devices and maximize the discovering opportunities or white
spaces. There are several solutions to this issue, and Reinforcement Learning algorithms
are the most successful. Among them stands out the Q-Learning whose weak point is
the parameterization, since adjustments are needed in order to reach successfully the
proposed objective. In that sense, this work proposes an algorithm based on evolutionary
strategy and presents the main characteristics adaptability to the environment and fewer
parameters. Through simulation, the performance of the Q-Learning and the proposal
of this work were compared in different scenarios. The results allowed to evaluate the
spectral efficiency and the adaptability to the environment. The proposal of this work

shows promising results in most scenarios.

Keywords

Cognitive Radio, Dynamic Spectrum Selection, Evolutionary Strategies
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CAPITULO 1

Introducao

Com a evolugao tecnoldgica, € latente a necessidade por mais faixas de frequén-
cia, porém esse crescimento pode esbarrar na escassez de recursos e nas limitacdes provo-
cadas pela alocagdo estatica do espectro. Diante disso, esse modelo € reconhecidamente
incapaz de atender as demandas das tecnologias de rede sem fio emergentes [4], pois
impede que espagos em branco no espectro sejam aproveitados.

Para melhor aproveitamento e racionalizacdo de uso dos recursos, faz-se necessa-
rio o emprego de uma nova abordagem de utilizacao do espectro que ndo limite a evolucao
e o surgimento de novas tecnologias de transmissao sem fio. Nesse sentido, a Selecao Di-
namica de Espectro (DSS — Dynamic Spectrum Selection) foi criada para ser um modelo
complementar a alocacdo estatica com finalidade de oferecer maior eficiéncia na utiliza-

¢do do espectro.

1.1 Motivacao

O atual modelo de alocagdo de espectro é fundamentado na reserva estitica
das faixas de frequéncia na forma de concessdes entre o Estado, detentor do recurso,
e o interessado na exploracdo de modo exclusivo. Diante desse contexto, o contratante
da faixa de espectro possui direitos e por isso, uma transmissdo legitima ndo pode ser
prejudicada por transmissdes ndo autorizadas nessa mesma faixa. Assim, € necessdrio a
existéncia de regras de regulacdo e protecao do espectro, de modo a prevalecer o contrato
firmado entre o Estado e aquele que tem direito de explorar o recurso.

O espectro de frequéncia tem se tornado um recurso escasso devido ao modelo
de alocacdo estdtica e a crescente demanda tecnoldgica. Embora o espectro seja amplo,
frequéncias extremas implicam fendmenos inerentes as suas caracteristicas e podem
prejudicar a qualidade de transmissao. Por exemplo, em baixas frequéncias a taxa maxima
de dados é pequena e, consequentemente, a capacidade de transmissao € limitada. Isso se
deve a perda de poténcia do sinal em relagdo a distancia da origem quando o meio de
propagacdo € o ar. As altas frequéncias sao mais suscetiveis a fendmenos como a difragao

e refracdo, devido a perda de energia pela absorcdo do sinal.
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Assim, a por¢do do espectro que confere caracteristicas mais adequadas para
transmissao concentra-se nas faixas intermedidrias e coincide com a porc¢ao regulamen-
tada dentro do modelo de alocagdo estética e sao, portanto, faixas bastante valorizadas.
No Brasil, isso pode ser ilustrado pelo valor de R$2,71 bilhdes arrecadado em lances no
leildo de faixas para tecnologia 4G, promovidas pela Agéncia Nacional de Telecomunica-
¢coes (Anatel) no ano de 2012'. Nos Estados Unidos, no ano de 2008, em plena recessao
americana, a Comissiao Federal de Comunicacdo (FCC — Federal Communications Com-
mission) arrecadou o valor de US$19 bilhdes pela faixa de 700 MHz?.

Duas abordagens para oportunidade de transmissdo devem ser levadas em con-
sideracdo, o espacial e o temporal. A primeira é mais factivel uma vez que apenas requer
um levantamento de dados baseado em regido, considera-se uma solucao parcial o apro-
veitamento das oportunidades espaciais, ou seja, utilizar as bandas de frequéncias que nao
estdo reservadas em uma determinada regido com o auxilio de bases de dados e hardware
para georreferenciamento [46]. A segunda abordagem, embora de maior complexidade
de implementacgdo, € onde reside maior quantidade de espectro disponivel, pois a média
efetiva em termos de ocupacdo das faixas de frequéncias € inferior a 20% [25, 43, 53].

Nesse cendrio, € possivel constatar a existéncia de espacos em branco no espec-
tro, que sdo instantes em que os proprietdrios da faixa de espectro nao a estdo utilizando e
poderia ser ofertada a outros tipos de dispositivos que a queiram utilizar para transmitir da-
dos. Essa abordagem também tem como premissa a possibilidade de aproveitamento das
oportunidades de transmissdo, desde que respeitadas as condi¢des de uso. Sua aplicacdo
fica limitada a cendrios onde a maior parte ou todo o espectro ttil para transmissoes ele-
tromagnéticas se encontra licenciado, como ocorre em grandes centros urbanos [25, 53].
Nesse tipo de cendrio, a alocagdo espacial pode indicar pouca ou nenhuma disponibilidade
de espacos em branco.

O percentual de ocupacdo das faixas de espectro nunca € total pois ndo se
transmite o tempo todo de todos os lugares, reforcando a hipdtese da existéncia de
oportunidades temporais de transmissdao. Porém, ndo hd garantias de que os buracos
existentes no espectro tenham caracteristicas minimas que permitam sua utilizagdo. Além
disso, ha evidéncias de que, embora exista a previsdo de uso para uma determinada
finalidade, essa faixa nunca seja utilizada ou esteja subutilizada. Porém, isso ndo implica
na perda do direito de uso pelo proprietirio daquela faixa de frequéncia. Existem,
portanto, muitas oportunidades para transmissao, mas € necessario que os dispositivos
estejam preparados para aproveiti-las dinamicamente ao longo do tempo.

No contexto apresentado, para que a selecdo dinamica ao espectro seja efetiva,

€ necessdrio que os dispositivos sejam capazes de alterar dinamicamente sua faixa de

'http://agenciabrasil.ebc.com.br/noticia/2012-06-13/anatel-arrecada—r—29-bilhoes—com-leilao—de—4g

2 http://wireless.fcc.gov/auctions/default.html?job=auction summary&id=73
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frequéncia em busca de oportunidades de transmissdo. Idealmente, cada dispositivo
deveria ser um radio cognitivo (CR — Cognitive Radio), conforme proposto em [45, 29],
sendo dotado de um ciclo de cognicdo que interaja com o ambiente de opera¢do para
observar, aprender, planejar, decidir e atuar. Apesar dos dispositivos atuais para acesso
dindmico ao espectro ainda estarem distantes do seu modelo ideal, eles ja sdo capazes de

utilizar o espectro disponivel de maneira mais eficiente.

1.2 Estado da arte da DSS

Conforme a nomenclatura sugerida em [4], a DSS é uma das a¢des realizadas
por um Usudrio Secundério (SU — Secondary User) com o intuito de aproveitar as
oportunidades de transmissao deixadas pelos Usudrio Primario (PUs — Primary User)
e, portanto, € um problema relacionado a funcio de Gerenciamento de Espectro.

Basicamente, a DSS tem como objetivo principal a escolha de uma faixa de
frequéncia que atenda as necessidades das aplicacdes do SU, mantendo a interferéncia
sobre os PUs dentro do limite toleravel. Sob a perspectiva de um SU, cada faixa de
frequéncia ou canal pode ter uma largura de banda diferente, uma vez que os CRs sdo
capazes de reconfigurar vdrios de seus parametros de comunicac¢do. De fato, a DSS
¢ apenas um dos aspectos que envolvem redes de CRs e que tem recebido atengdo
significativa. Ha vdérios trabalhos sobre esse tema, empregando diferentes abordagens
como teoria dos jogos [56], modelos de previsdao [21], solu¢gdes bio-inspiradas [12, 15]
e aprendizado por reforco [20, 62]. O aprendizado por reforco tem se destacado como
uma abordagem promissora, alcangando resultados satisfatrios inclusive em testes com
dispositivos reais [48].

Em cada canal, pode haver um nivel diferente de ocupacdo de acordo com o PU
licenciado para uso da banda. Caracteristicas de propagacao do sinal como multipercurso,
desvanecimento, fontes de interferéncia/ruido, dentre outras também levam a diferencas
entre os canais sob a perspectiva do SU. Assim, as condicdes para transmissdo do SU
em cada canal podem variar de maneira significativa em diferentes escalas de tempo.
Em geral, os trabalhos sobre DSS visam atender a demanda por banda do SU, buscando
fazer a melhor escolha [51, 57, 66]. Agindo assim, o dispositivo prioriza a eficiéncia na
transmissao alcancando maior qualidade de servico [28].

Os autores de [66] estudam o problema de acesso oportunistico do SU ao
espectro sobre multiplos canais através do Processo de Decisdo de Markov parcialmente
observavel. Mais recentemente, [ 14] apresentou uma solucao ideal para escalonar pacotes
SU em um sistema multi-canal baseado em uma analise de tempo de espera.

Sistemas de DSS que envolvem multiplos SUs competindo podem ser classifi-

cados em: com coordenacdo e sem coordenacdo. Na abordagem coordenada, multiplos
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SUs s@o coordenados para acessar o espectro por meio de um canal de controle comum.
Em [65], os SUs se organizam em grupos, com base na similaridade entre os canais dis-
poniveis usando canais comuns disponiveis localmente. Em [51], a coordenacdo entre
CRs ¢é formulado como um problema que envolve uma relagao conjunta poténcia/taxa de
controle e otimiza¢do de atribui¢do de canais. Em [11], cada SU recomenda aos demais
SUs aqueles canais em que alcangou sucesso, caracterizando a cooperacdo. Existem al-
guns desafios nas pesquisas de sistemas de DSS coordenados que empregam modelos de
comercializacdo do espectro. Em [16] € feito um levantamento sobre precos, acordos e
contratos de leildo.

As principais desvantagens de sistemas de acesso ao espectro com coordenagao
para os sem coordenacdo sdo respectivamente: a necessidade de uma entidade central e
a sobrecarga de trafego. Além disso, ndo € raro encontrar ambientes de producdo, onde
os donos de redes diferentes (por exemplo, redes 802.11) ndo estdo dispostos a cooperar
entre si.

Na abordagem sem coordenagdo, multiplos SUs competem de uma forma egoista
pelos buracos em branco. Nesse contexto, a teoria dos jogos € um arcaboug¢o amplamente
empregado e alguns estudos o tém utilizado para modelar as interacdes entre o SUs [18]. O
estado da arte em solugdes para os sistemas de DSS sem coordenacdo emprega algoritmos
de aprendizado por refor¢co. Em [63], o algoritmo Q-Learning é utilizado para estabelecer
um esquema de DSS. Posteriormente, esse mecanismo foi implementado na plataforma
GNU Radio e alcancou resultados promissores [48].

O aprendizado por refor¢o € um conjunto de técnicas do tipo online que nao de-
pende de nenhum conhecimento prévio do ambiente em que ird operar, sendo essa uma
das motivagdes para sua aplicacdo na DSS. Outra vantagem importante das técnicas de
aprendizado por refor¢o, é que a agdo 6tima € encontrada desde que o mecanismo exe-
cute durante um nimero suficiente de interagcdes com o ambiente. O Q-Learning é um
algoritmo representante dessa classe que apresenta melhores resultados na solucio desse
problema. No entanto, em geral, as técnicas baseadas em aprendizado por refor¢o apre-
sentam uma quantidade de parametros cujo ajuste inadequado pode afetar severamente
seu desempenho. Por exemplo, a escolha de uma alta taxa de exploracdo pode ser ade-
quada para um cendrio muito dinAmico, mas inapropriada para um cendrio com menor
dinamicidade. As faixas ou canais do espectro podem apresentar diferentes condi¢cdes em
diferentes escalas de tempo. Nesse contexto, é necessario escolher entre ajustes regula-
res dos parametros, que € geralmente uma tarefa ndo trivial, ou tolerar periodos de uso
ineficiente das oportunidades de transmissao.

Por isso, para resolucdo do problema de DSS, esse trabalho mostra um novo
algoritmo inspirado em estratégia evolutiva. Este algoritmo visa maximizar o aproveita-

mento das oportunidades de transmissao do espectro em ambiente dindmico € minimizar a
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necessidade de ajuste de parametros independente do cendrio em que o dispositivo opere.
Dessa forma, o algoritmo projetado tem a caracteristica de ser adaptavel a diversos ambi-
entes e sem necessidade de configuracdo, surgindo como uma solucao competitiva.

O mecanismo descrito neste trabalho promove o aproveitamento da oportuni-
dade identificada, permitindo a utilizacdo do espectro de modo otimizado, pela oferta de
decisdes mais acertadas ao rddio. Assim, a proposta prové um mecanismo cognitivo para
que os dispositivos possam coexistir com os usudrios licenciados de modo a minimizar o
impacto do uso do espectro compartilhado e maximizar o aproveitamento do espectro dis-
ponivel. Além de oferecer uma decisao mais adequada, proporciona ainda caracteristica
de reconfigurabilidade pelo constante monitoramento e reacao rapida diante de alteragcdes

no contexto em que o dispositivo encontra-se inserido.

1.3 Objetivos

Este trabalho apresenta como proposta uma abordagem evolutiva para a sele¢ao

dinamica de espectro. Nesse sentido, foram estabelecidos os seguintes objetivos:

1. Estudar o problema de selecdo dindmica de espectro;

2. Estudar o Q-Learning, algoritmo mais bem sucedido aplicado ao problema investi-
gado, de modo que suas caracteristicas fossem detalhadas e o potencial de melhoria
fosse avaliado;

3. Buscar técnicas de computacdo evoluciondria que apresentassem potencial para
solucdo do problema;

4. Elaborar algoritmos evoluciondrios para o aproveitamento dindmico do espectro em

diferentes cenarios.

1.4 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma:

e No capitulo 2, sdo apresentados alguns conceitos sobre rddios cognitivos com
destaque para o ciclo cognitivo e reconfigurabilidade;

e No capitulo 3, sdo descritas a teoria a respeito de Aprendizado por Reforco e
Estratégia Evolutiva;

e No capitulo 4, sdo apresentadas a representagdo do problema, as estratégias de
implementagdo adotadas neste trabalho, as etapas de evolu¢do do novo algoritmo
proposto e as caracteristicas agregadas a cada evolucgao;

e No capitulo 5, sdo descritos os cendrios e a plataforma de simulacio, sdo apresen-

tados o algoritmo Q-Learning utilizado nesse trabalho, a avaliacdo do impacto de
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seus parametros e a andlise comparativa sobre diversos aspectos entre 0s mecanis-
mos avaliados;

e Por fim, o capitulo 6 apresenta a conclusao e as perspectivas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Radios cognitivos: capacidade cognitiva e

reconfigurabilidade

Rédios Cognitivos s@o a principal tecnologia que permite Redes da Préoxima Ge-
racdo - NGN (Next Generation Networks) utilizar o espectro de forma dinamica. Trata-se
de um novo paradigma de comunicacdo para aproveitamento do espectro de modo opor-
tunistico através da alteracao de seus parametros de transmissao/recep¢ao de acordo com
o ambiente em que estd em operagdo. Este capitulo descreve essa tecnologia, destacando
algumas de suas caracteristicas essenciais: capacidade cognitiva e reconfigurabilidade.
Esses conceitos sdo importantes para a compreensao dos assuntos abordados neste traba-
lho e também para ilustrar a necessidade de novas solugdes para o problema de Selecdo

Dinamica de Espectro.

Poténcia,

Frequéncia

| J
= \Lif
Figura 2.1: Representacdo conceitual dos espagos em branco no
espectro.

Tempo

2.1 Radios cognitivos

Radio Cognitivo, como o préprio nome sugere, € um dispositivo de comunicagao
dotado de algum tipo de inteligéncia para lidar com as variacdes e adversidades do meio
em que estd inserido, através do ajuste de parametros de transmissao.

O aproveitamento oportunistico estd relacionado a capacidade de utilizar as opor-

tunidades de transmissdo representadas pelos espacos em branco no espectro através da
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selecdo dinamica de espectro. Para alcangar essa capacidade, é necessario conferir flexi-
bilidade de configuragdo ao dispositivo. Contudo, tecnologias que aproveitem oportuni-
dades de transmissao, tanto no espagco quanto no tempo, devem ser capazes de perceber
quando o PU retorna a utilizar sua faixa e o SU deve possuir a habilidade de responder
prontamente para a preservacao das transmissoes dos PUs. A Figura 2.1 ilustra os espagos

em branco disponiveis em uma por¢ao de espectro e as suas variacdes no tempo.

Sensoriamentode | Gerenciamento de
Espectro Espectro

Funcdes

Mobilidade no Compartilhamento
Espectro de Espectro

Figura 2.2: Fungdes desempenhadas pelos RCs.

Segundo a arquitetura apresentada em [4], as fungdes desempenhadas por um

Radio Cognitivo estao representadas na Figura 2.2 e podem ser resumidas em:

e Sensoriamento de Espectro - busca informacgdes sobre as por¢cdes disponiveis no
espectro de modo a prever a presenca do PU e sem interferir na reconfiguracdo do
dispositivo de rddio cognitivo ou nos dispositivos primdrios. Trata-se de uma etapa
prévia para reconhecimento do ambiente. Existem mecanismos de sensorimamento
de espectro que tratam da avaliacdo do espectro, acompanhando suas mudangas e
apenas informando a situacao atual a outro mecanismo que permitird a transmissao.

e Gerenciamento de Espectro - atua analisando o espectro disponivel para atender
as necessidades de comunicacao do usudrio, utilizando-se das informagdes obtidas
pela funcdo de sensoriamento de espectro. Assim, € possivel selecionar o melhor
canal disponivel para transmitir.

e Mobilidade no Espectro - promove a manutengdo dos requisitos de comunicacdo
mesmo diante da necessidade de transi¢do para outra por¢cdo do espectro que esteja
melhor. E uma fungdo que capacita o dispositivo de rddio cognitivo a desocupar o
canal quando o PU é detectado.

e Compartilhamento de Espectro - atua proporcionando o escalonamento justo no uso
do espectro entre os usudrios que queiram utiliza-lo. Esta &, portanto, uma funcao

que desempenha o papel de coordenagdo entre os usudrios que disputam os canais.

A partir das ideias de Mitola, foram definidas duas caracteristicas principais

para o radio cognitivo [28]: a Capacidade Cognitiva e a Reconfigurabilidade. Ambas sao
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Capacidade do canal
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Figura 2.3: Ciclo cognitivo do dispositivo de rddio.

descritas em mais detalhes nas se¢des a seguir.

2.1.1 Capacidade cognitiva

Capacidade cognitiva € a habilidade do dispositivo de capturar ou sensoriar in-
formacdes sobre o ambiente em que se encontra em tempo real. Para isso, o equipamento
deve ser dotado de tecnologia que seja capaz de inspecionar mais de uma frequéncia e
de identificar oportunidades de transmissdo que aparecam ao longo do tempo, além de
evitar interferéncia em outros usudrios. Através dessa capacidade, as por¢oes do espectro
que ndo sao utilizadas podem ser identificadas e consideradas candidatas adequadas para
transmissdo [4]. A capacidade cognitiva se subdivide em etapas que se inter-relacionam
para conferir cogni¢cao ao equipamento, sdo elas: sensoriamento de espectro, andlise de
espectro e decisdo de espectro.

A Figura 2.3 ilustra o ciclo cognitivo e a interacdo entre suas etapas. O senso-
riamento de espectro € a etapa em que o dispositivo monitora o espectro disponivel e
detecta os espacos em branco. A andlise de espectro se encarrega de estimar o tamanho
dos buracos detectados na etapa anterior. A ultima etapa, a decisdo de espectro, em que o
dispositivo opta por uma taxa de dados, a largura de banda de transmissao e o modo de
transmissao e, com isso, efetivamente escolhe a faixa de espectro a transmitir de acordo
com as caracteristicas e os requisitos de usudrio.

Uma vez percorrido esse ciclo de cogni¢do, o canal onde ird ocorrer a transmis-
sdo € determinado e a comunicagdo pode ser realizada nessa faixa. Porém, o ambiente
pode se modificar no decorrer do tempo e assim, o dispositivo deve acompanhar essas

mudancas e, entdo, a funcdo de Mobilidade de Espectro deve entrar em a¢do para propor-
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cionar continuidade na transmissao [28].

2.1.2 Reconfigurabilidade

A reconfigurabilidade permite o rddio programar dinamicamente seus parame-
tros e essa € uma caracteristica que se baseia nas informagdes coletadas e interpretadas do
ambiente [28]. Desse modo, o dispositivo pode ser ajustado em tempo de execugao para
receber e transmitir em qualquer frequéncia, sem necessidade de modificacdo no hard-
ware, utilizando diferentes tecnologias. Esses ajustes sdo desencadeados de acordo com
as mudancas ambientais, por exemplo: retomada de transmissdo pelo PU, movimentacdo
do usudrio ou variacdo de trafego.

Existem vdrios parametros que podem ser reconfigurados em um radio cognitivo,
tais como: frequéncia de operacdo, modulacdo e poténcia de transmissdo. Esses itens de
reconfiguracio estio relacionados ao projeto fisico de um dispositivo cognitivo [4].

De acordo com as caracteristicas percebidas no ambiente, visando aproveitar
uma oportunidade de transmissdo escolhida, a reconfiguracdo dos parametros pode ser

feita de modo isolado ou combinado.

2.2 Conclusao

A solu¢do de Radios Cognitivos mostra-se como uma abordagem promissora
para superar o problema de escassez de espectro, com o intuito de melhorar a eficiéncia
das comunicagdes. Neste capitulo, foram descritas suas fungdes e caracteristicas, com
enfoque na capacidade cognitiva e na reconfigurabilidade.

No capitulo seguinte, sdo apresentadas as técnicas de aprendizado por reforco e
estratégias evolutivas, escolhidas por serem técnicas de otimizagdo que retinem caracte-

risticas favordveis a sua aplicagdo na DSS.



CAPITULO 3

Aprendizado por reforco e estratégias evolutivas

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos sobre aprendizado por reforco
e computacdo evoluciondria com destaque para os dois principais algoritmos de cada
uma: Q-Learning e Estratégias Evolutivas. Essas abordagens mostram-se candidatas

promissoras para solucionar o problema de DSS abordado nesse trabalho.

3.1 Aprendizado por reforco

A histdria do Aprendizado por Refor¢o remete ao final de 1979, na Universidade
de Massachussets de um dos projetos mais avancados na época, Teoria Heterostatica de
Sistemas Adaptativos. Esse projeto, desenvolvido por A. Harry Klopft, defendia que redes
de neurdnios com elementos adaptativos podiam vir a ser uma abordagem promissora para
a inteligéncia artificial adaptativa [52]. A ideia que surgiria no decorrer do trabalho seria
a de um sistema de aprendizagem que deseja algo e que adapta o seu comportamento a
fim de maximizar uma caracteristica especial do ambiente. Nascia, entdo, um sistema de
aprendizagem hedonista ou nos termos atuais, o aprendizado por reforgo.

O grande desafio relacionado ao aprendizado consiste na interpretacdo entre
a experimentacido proveniente do ambiente e as acdes a serem tomadas de modo a se
alcancar o objetivo qualquer que seja a tarefa. Conforme a defini¢dao de [44], de modo
sucinto, o aprendizado por reforco estuda como um agente autbnomo que tem percepgao
do seu ambiente pode aprender a escolher as melhores acdes. Uma vez escolhida a acdo a
executar, avalia se o objetivo foi atingido através de uma fun¢do de recompensa associada
a um valor numérico para cada acao tomada em estados distintos.

O aprendizado do agente autdbnomo ocorre através do mapeamento entre situa-
coes e agOes produzidas pela interacdo de tentativa e erro em um ambiente dindmico. O
objetivo do agente é definido usando o conceito de funcdo de recompensa que € a fun-
cdo exata de futuras recompensas, ou reforco, que os agentes procuram maximizar. Em
outras palavras, existe uma mapeamento de pares de estado-agdo em recompensas que
corresponde ao desempenho de uma acdo em um dado estado. Assim, diante de uma de-

terminada acdo, o agente receberd alguma recompensa na forma de um valor escalar. O
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agente aprende as acdes que produzem maximizacdo da soma de recompensas quando
iniciado em um determinado estado e procedendo ao estado terminal.

A Figura 3.1 representa a interagdo de um agente com o ambiente e as varidveis
envolvidas no processo. Assim, em cada instante de tempo, um agente executa uma acao
a; em algum estado s;, recebendo um valor numérico de recompensa r; que indica o
valor imediato da transi¢do estado-acdo. Uma sequéncia de estado, acdo e recompensa
€ produzida para seguir uma politica que maximize as recompensas esperadas. Para isso,
um fator de desconto y € usado para diminuir exponencialmente o peso de recompensas

recebidas no futuro.

Agente

Estado

a
S, L .S 1 S 2 as
r r r
0 1 2

FoSy T, FY r +..., onde0<y <1

Figura 3.1: Interacdo entre o agente, o ambiente e as varidveis
envolvidas no processo de aprendizado.

Os componentes do aprendizado por refor¢o sdo: uma politica T para tomar uma
acao a, em um estado s, uma funcdo de recompensa r e uma fun¢do de valoracdo V
que mapeia um estado ao seu valor. A politica T define as escolhas do algoritmo de
aprendizado e o método de acdo a qualquer tempo. A fung¢do de recompensa r; define
as relacOes estado/meta do problema no tempo ¢. Cada ag@o ou, mais precisamente, cada
par estado-resposta recebe uma medida de recompensa, indicando a vantagem de uma
acdo para atingir a meta. O algoritmo tem a tarefa de maximizar a recompensa total
para atingir sua meta. A fungdo de valoracdo V é uma propriedade de cada estado do
ambiente indicando a recompensa que o sistema pode esperar por futuras agdes nesse
estado. Diferentemente da fung¢do de recompensa que mede a vantagem imediata do par
estado-resposta, a funcdo de valoracdo indica a vantagem a longo prazo do estado no

ambiente, conforme descrita pela equacio 3-1
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VE(s) = R(s,7(s)) + 7} Py(m(x))V7(y). (3-1)
yeS

O uso de aprendizado por reforco € indicado para problemas de otimizacdo e
controle, quando nao se conhece o modelo do problema e quando se pode treinar com
testes e erros. De acordo com [52], existem trés diferentes familias de algoritmos de
inferéncia de aprendizado por refor¢o: aprendizado por diferenca temporal, programacao
dindmica, e métodos de Monte Carlo. Toda fundamentacio do aprendizado por reforco é
baseada no Processo de Decisdo de Markov, o qual serd comentado em detalhe na proxima

secao.

3.1.1 Processo de decisao de Markov

O Processo de Decisao de Markov (MDP — Markov Decision Process) € uma
forma de modelar processos na qual as transi¢des entre estados sao probabilisticas. Em um
MDP € possivel observar em que estado o processo estd e também interferir no processo
periodicamente, durante instantes especificos chamados épocas de decisdo, executando
determinadas agdes [47].

Um processo de decisdo de Markov € uma tupla (T, S, A, R, P), onde:

1. T é uma sequéncia de instantes de decisdo, no qual cada decisdo ocorre em uma
época de decisdo ¢, onde r € T. Essa sequéncia € discreta, podendo ser finita ou
infinita.

2. S é um conjunto de estados s, tal que s € S, no qual o processo pode estar em
cada instante ¢. Dentro de um determinado contexto, representa como o ambiente é
percebido pelo agente.

3. A é um conjunto de ac¢des a, tal que a € A, e podem ser executadas em diferentes
épocas de decisdo ¢. Essa sequéncia determina a forma de interagdo do agente com
0 ambiente.

4. R é uma fun¢do que promove a recompensa ou penalizacdo resultante da escolha de
uma ac¢ao a em um determinado estado s no instante 7, denotado por r;(s,a). Desse
modo, representa a percep¢do que o agente tem sobre o ambiente ao adotar uma
determinada acao.

5. P € a probabilidade de transicdo que determina o estado do préximo instante de
decisdo r + 1.

Para especificar uma acéo a ser escolhida, € necessario haver algum critério para

guiar a decisdo e esse critério é chamado de regra de decisdo d;(s). Uma politica  é um
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conjunto de decisdes, tal que T = dy,d>,...,dy e representa uma estratégia de escolha do
agente decisor. A politica 6tima w* € a sequéncia de decisdes que promovem a otimizagio
das recompensas obtidas no decorrer do processo.

Um Processo de Decisdo de Markov caracteriza-se por ser um processo de
decisdo sequencial em que o conjunto de agdes possiveis, retornos e probabilidades de
transi¢ao sao dependentes apenas do estado e da acdo corrente, independente do passado.
Dessa definicao depreende-se a chamada propriedade de Markov, em que o estado resume
o passado de forma compacta, sem perder a habilidade de prever o futuro. Sendo assim,
€ possivel predizer qual serd o proximo estado e a proxima recompensa esperada dado
o estado e agdo atuais. No aprendizado por reforco as decisdes sdo tomadas apenas em

funcdo do estado atual, satisfazendo portanto essa propriedade [52].

3.1.2 Seleciao de acoes

A selecdo de agdes adota métodos que adaptam as estimativas dos valores-a¢do
de acordo com algum critério pré-definido. Nesse sentido, a selecdo de acdes € classificada

de acordo com os critérios adotados, os quais podem ser:

e Greedy - busca sempre a escolha daquela acdo que promove maiores recompensas.

e g-greedy - escolhe aquela acdo que promove maior recompensa considerando um
fator € para condicionar a escolha da proxima acdo. Realiza um aproveitamento
com uma probabilidade 1 — €, caso contrdrio, escolhe uma acdo aleatdria, caracte-
rizando uma exploracdo. Esse ¢ o método que melhor balanceia a exploragdo e o
aproveitamento.

e Softmax - a agdo gulosa continua com maior probabilidade, mas as acdes restantes
tem seus valores ajustados de acordo com estimativas que aplicam a distribui¢ao de
Gibbs ou Boltzman. Essa estimativa balanceia a escolha entre uma a¢ao ruim e uma

quase 6tima.

3.1.3 Caracterizacao de um problema de aprendizado por reforco

O aprendizado por reforco € definido por acdes internas e respostas do ambiente.
Assim, os algoritmos de aprendizado por reforco aprendem uma politica 6tima ™ para
atingir uma meta dentro do ambiente. Existem pontos chaves que o caracterizam e ajuda

a atingir essa politica 6tima, conforme a seguir.

1. Tentativa e erro - como nao existe uma etapa de treinamento, o aprendizado é
produzido pela experimentag¢do do agente no ambiente e isso envolve tentar, errar ou
acertar, promovendo um ciclo de retroalimentagdo do mecanismo de aprendizado.

Isso € necessdrio porque o ambiente real possui um comportamento estocastico.
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2. Recompensa tardia - como ndo existe a fase de treinamento, o agente produz
uma sequéncia de valores de recompensa imediata ao executar determinada agdo.
O agente pode, inicialmente, sacrificar as recompensas imediatas em funcao do
aumento da recompensa de longo prazo, que serdo favorecidas pelo aprendizado
acumulado.

3. Exploragdo versus aproveitamento - a estratégia a ser utilizada na experimentacao
pode influenciar para onde o aprendizado caminhard. Por isso, existe o dilema
de qual estratégia escolher: explorar estados e agdes desconhecidos ou aproveitar
estados e acoes ja conhecidos. A primeira estratégia tem o objetivo de reunir novas
informacdes, arriscando o valor de recompensa que serd obtida, mas ampliando as
alternativas futuras. J4 a segunda tem possiblidade de resultar em alta recompensa
pelo fato de ser uma acdo conhecida, contribuindo para maximizar a recompensa
acumulada. Nao se pode explorar o tempo todo, nem aproveitar sempre, deve haver

alternancia entre as duas estratégias.

3.1.4 Q-Learning

Um dos métodos mais importantes de aprendizado por reforco é o Q-
Learning [58], uma variante da abordagem de diferenga temporal, onde Q € uma funcao
que mapeia pares estado-acdo em valores aprendidos, Q : estado-acdo — valor. A cada
instante de tempo ¢ de aprendizado, uma tabela denominada tabela-Q € atualizada para
cada estado-acdo com um valor denominado valor-Q, que estima o nivel de recompensa
para uma agdo. Assim, mudangas nos valores-Q implicam em mudangas na ac¢io do algo-
ritmo.

Uma importante caracteristica desse algoritmo € que sua convergéncia para
valores 6timos de Q ndo € dependente da politica que estd sendo utilizada. De modo
geral, o ciclo de cogni¢do desempenhado pelo Q-Learning é exibido na Figura 3.2 na
forma de fluxograma. Nesse fluxograma, estdo as cinco etapas: observacao, planejamento,
decisdo, acdo e aprendizado. A observacao do estado esta relacionada ao conhecimento
sobre o ambiente em que o dispositivo se encontra. Diante dessa observacgao, é necessario
planejar uma escolha: explorar ou aproveitar. Ao executar a acdo escolhida, o agente deve
novamente interagir com o ambiente, calcular a recompensa e atualizar a tabela-Q.

A fungao-valor Q se aproxima diretamente da fungdo-valor 6tima, Q*, através da
atualizacdo da tabela-Q a medida que o estado-acdo € visitado. Para atualizar os valores

da tabela, € utilizada a seguinte equacao:

Orv1(a) < (1 — ) Qs (a) +aryi(a), (3-2)
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Figura 3.2: Ciclo cognitivo do Q-Learning.

onde a é a acdo escolhida, O, (a) corresponde ao valor-Q atual para uma agdo a; Q;(a) é
o valor-Q calculado na época de decisdo anterior para a acdo a; o € a taxa de aprendizado,
definida no intervalo 0 < a < 1 e r;1(a) é a recompensa obtida na época de decisdo r + 1
ao adotar uma acao a.

O método do Q-Learning foi o primeiro que indicou fortes provas de convergén-
cia. Watkins mostrou que se cada estado-acao fosse visitado infinitas vezes, a funcao-valor
Q iria convergir com probabilidade de 1 para Q*, usando o suficientemente pequeno. O
valor-Q 6timo € extraido de uma escolha 6tima das a¢des tomadas de acordo com a poli-
tica de selec@o de agdes

a*(s) = argmax,Q(s,a), (3-3)

onde a*(s) representa a a¢do 6tima no estado s escolhida de acordo com o maior valor-Q
encontrado na tabela-Q, representado na equacdo por argmax,Q(s,a).

Uma acdo é tomada de acordo com a politica € — greedy

*

a* com probabilidade 1 —¢
n(s) = b N (3-4)
Aaleatéria  com probabilidade €,
onde € representa o fator de desconto que condiciona a escolha da proxima agao
a*, aproveitamento ou dyjeqréria, €Xploracao.

Uma avaliagdo sobre o algoritmo Q-Learning utilizado neste trabalho e sua

adequacao ao problema de selecdo dindmica de espectro serdo apresentados na Secao 5.
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3.2 Computacao evolutiva

A caracteristica evolutiva é baseada na sele¢do natural, ou competi¢io inter-
membros, cuja teoria foi formulada por Charles Darwin. Nesse contexto, somente 0s in-
dividuos considerados melhores possuem maior probabilidade de adaptar-se e sobreviver.
Como consequéncia, seu material genético serd propagado e com alta probabilidade de
que seus descendentes sejam mais fortes e resistentes [33].

Inspirando-se nesse processo biolégico de evolucio e abstraindo esses conceitos
para o contexto computacional, surge o conceito de Computacdo Evolutiva. Esse ¢é
um ramo da Inteligéncia Artificial com objetivos de otimizacdo por combinacdo [17,
19]. Possui aplicacOes bem sucedidas em diversas drea como: programagdo automatica,
processamento de sinais, bioinformaética e sistemas sociais.

A Computacao Evolutiva compreende uma variedade de algoritmos aplicados
a solucdo de problemas de otimizagdo. Esses algoritmos compartilham o principio da
evolucdo natural em que as pressdes do ambiente sobre uma dada populagdo causam
selecdes naturais, ou seja, a sobrevivéncia dos mais aptos.

Na Computagdo Evolutiva, o ambiente é representado por uma fungdo de quali-
dade que se deseja otimizar, a populagdo representa um conjunto de solugdes candidatas
escolhidas aleatoriamente e ha uma funcdo de qualidade para mensurar a aptidao de um
individuo, ou solucdo. Essa funcdo de qualidade € utilizada como métrica para escolher
os genitores da proxima geragdo, a qual € criada através da recombinac¢do de dois ou mais
individuos ou ainda, a muta¢do de um unico individuo. Diante desse comportamento,
duas forcas sdo fundamentais para os sistemas evoluciondrios: variabilidade e selecao.
A primeira cria a diversidade necessdria para explorar o espaco de solugdes, enquanto a
segunda impulsiona a qualidade da solucdo [6].

Em muitos problemas com os quais nos deparamos, a fun¢do matematica que o
modela ndo é conhecida, o espago de busca é grande e os valores de certos parametros sao
obtidos a partir de simulacdes. Problemas com essas caracteristicas sao fortes candidatos
a usufruir da Computacdo Evolutiva para buscar uma solu¢do aproximada da 6tima. Um
bom exemplo disso € o problema da Mochila Multidimensional [37].

A Computagdo Evolutiva abrange de forma ampla, as seguintes dreas: Algorit-
mos Genéticos, Programacdo Genética, Programacao Evolutiva e Estratégia Evolutiva.
Essas dreas possuem uma mesma base conceitual que envolve: simular a evolucdo de
estruturas individuais através de processos de selecdo, recombinacio, mutagdo e reprodu-
¢do, produzindo as melhores solugdes. A secdo a seguir descreve a Estratégia Evolutiva.

As demais abordagens citadas sdo descritas no Apéndice A.
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3.2.1 Estratégias evolutivas

Estratégia Evolutiva (ES — Evolution Strategy) [49] é uma classe de algoritmos
da Computagdo Evoluciondria e surgiu para solucionar problemas de otimizacdo de
parametros continuos ou discretos. Foi proposto por I. Rechenberg e H. P. Schwefel,
na Alemanha, com a publicacio de um livro em 1973! que fundamenta a Estratégia
Evolutiva [22].

A caracteristica principal da ES € a adaptacdo online dos parametros que regem
o processo evolutivo. Como consequéncia, um algoritmo baseado em ES executa simul-
taneamente duas tarefas: a solucdo de um problema de otimizacao especifico e a propria
calibragem do algoritmo para resolver o problema em questao.

A Estratégia Evolutiva € a que mais se aproxima da teoria evolutiva de Lamarck.
Essa teoria, publicada em [38], defende que as variacdes no meio ambiente levam o
individuo a se adaptar buscando a perfeicdo, seguindo duas leis: a do uso e desuso e a
da transmissdo dos caracteres adquiridos. Nesse contexto, a Estratégia Evolutiva utiliza
como operagdes a mutagdo auto-adaptativa e a recombinacdo com operador de selecao
deterministico no processo de busca da solucao.

Os algoritmos de Estratégia Evolutiva trabalham com quantidade diferente de
individuos na popula¢d@o e no conjunto a partir do qual a proxima geragdo € criada. Essa
¢ justamente a caracteristica que diferencia os tipos de estratégias evolutivas [7], listadas

a seguir.

1. Dois-membros ou (1 + 1)-EE - composta por um tnico individuo, e apenas o
operador genético de mutacdo € utilizado.

2. Multimembros ou (u+ 1)-EE - método de gradiente probabilistico, onde a perturba-
cdo é Gaussiana e adaptativa.

3. Multimembros ou (u+ A)-EE - sele¢ao opera no conjunto unido de pais e filhos.

4. Multimembros (u, A)-EE - selecdo somente dos, os pais sdo eliminados.

Entre esses tipos de estratégias existentes, a de Dois-Membros é a que reune
caracteristicas que se adequam ao problema de DSS, e por isso serd apresentada em
detalhe. A populacdo é composta por um tnico individuo genitor e um tnico descendente,
sendo esse gerado exclusivamente através de um operador de mutacio. Eles competem
entre si pelo papel de genitor da proxima geracdo. De maneira formal, a estratégia (1+1)-

EE pode ser descrita pela tupla:

(1+1)-EE = (P°,m,s,h, f,1), (3-5)

I"Evolutionsstrategie: Optimierung Technischer Systeme nach Prinzipien der Biologischen Evolution", Frommann-Holzboog
Verlag, 1973
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onde P = (x°,6%) € I, I =R" x R", denota a populagio inicial; m : I — I é o operador
de mutagdo; s : I x I — I é o operador de selecdo; h : R” — R”" denota uma heuristica
que controla a variacdo do operador de mutagdo; f : R" — R é a funcdo objetivo; e
t:1x1— {0,1} denota um critério de parada.

Um par de vetores reais (x, o) representa um individuo da populagdo. O vetor x
representa um ponto no espago de solucdes, sendo que cada componente de x corresponde
a um parametro a ser otimizado. ¢ € um vetor de desvio padrdo a ser utilizado na mutagao
de x. No inicio do processo evolutivo, a populagio inicial P® consiste de um tnico
individuo, (x°,6°), que produz por mutacio um tnico descendente, resultando em uma

populacio P", representada nas Equagdes 3-6, 3-7 e 3-8:

P" = (df,dy)elxI, (3-6)
di = P'=(,0), (3-7)
d = m(P)=(",0). (3-8)

O operador de sele¢do, entdo, escolhe o individuo mais apto do conjunto for-
mado pelo genitor e seu descendente. Esse individuo se tornard o genitor da proxima
geracdo. Para problemas de maximizacao, a operacao de selecdo pode ser descrita pela

Equacao 3-9:

dy  se f(x") = fx')

Pr=sp) = 4 .
ay caso contrario.

(3-9)

O processo de iteragdo P' — P'! termina quando a condigdo #(af,a%) =1 é
satisfeita. Na pratica, ¢+ ¢ uma funcdo que depende da implementacdo. A variacdo da
mutacio € feita de forma online, a cada k geragdes, pela aplicacio de uma heuristica
h. Essa heuristica permite aumentar ou diminuir o nivel de variabilidade da mutag¢do ao
longo do processo evolutivo. Em geral, o inicio do processo de busca requer variagdes
maiores. Essas variagdes, no entanto, tendem a diminuir a medida que a busca se torna
mais localizada, em virtude das informagdes obtidas com as iteragdes anteriores.

A estrutura de um algoritmo EE € simples e independente do tipo:

1. uma populaciao inicial é formada e seus individuos sdo avaliados;

2. os melhores individuos da populacao sobrevivem e sdo selecionados para se torna-
rem os individuos pais da préxima geracao;

3. os parametros estratégicos sdo atualizados;

4. através de recombinacgdo de dois ou mais individuos pais (ou mutagdo, de um tnico

individuo), novos individuos (descendentes) sdo criados e avaliados;
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5. repeticdo do processo a partir do item 2 até que algum critério seja alcancgado,

levando ao término da execucao.

A Figura 3.3 ilustra de modo esquematico o funcionamento dos algoritmos de

Estratégia Evolutiva.

Inicio

l

Iniciali Avaliar a o SIM
u1clal1zaf a o i > Cntenp d_e parada  SIM Fim
populagdo individuos atingido?

Nﬁol
Selegdo da
Mutagio proxima
ou geracdo
Recombinagdo i
Auto
adaptacdo dos
parametros

Figura 3.3: Fluxograma de um algoritmo cldssico de estratégia
evolutiva.

3.3 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas técnicas que promovem a resolugdo de pro-
blemas de otimizacao com fundamentos em Aprendizado de Mdquina e Inteligéncia Arti-
ficial. Foram também destacadas aquelas caracteristicas de cada técnica que favorecem a
resolucao do problema de DSS. O capitulo seguinte apresenta o modelo para o problema

e as etapas de evolug@o do novo algoritmo proposto.



CAPiTULO 4

Modelagem do problema de DSS e algoritmos

propostos

Conforme descrito no Capitulo 2, o problema de DSS em radios cognitivos
¢ um dos pontos chaves para a tecnologia. A resolucdo desse problema com foco na
qualidade de servigo pode proporcionar aos RCs o alcance do seu objetivo tecnoldgico:
aproveitamento oportunistico e eficiéncia no aproveitamento do espectro.

Com essa motivagdo, este capitulo descreve um modelo que representa o pro-
blema e a proposi¢do de novos algoritmos inspirados em Estratégia Evolutiva para pro-

mover a otimizacdo do mecanismo de DSS.

4.1 Modelo proposto

O modelo proposto consiste em uma divisdo de espectro em que o problema
de DSS ¢ descrito por uma representacdo compacta dos canais. Embora seja um modelo
simplificado, sdo feitas consideragdes importantes tais como: caracteristicas do canal e o
custo de troca de canais.

Seja C = {co,c1,...,cy} 0 conjunto de canais ndo sobrepostos, em que cada
canal ou frequéncia ¢; possui a mesma largura de banda. A vazdo efetiva de cada
canal ¢; varia no decorrer do tempo e as condi¢Oes dos canais sdo representadas pela
varidvel aleatoria X;;. Essa varidvel resume as caracteristicas do meio, tais como perda
de pacotes e padrdo de transmissdo do PU. Como a avaliacdo deste trabalho possui
foco na tentativa de transmissdo, que pode tanto ser bem sucedida quanto falhar, foi
empregada a representacdo discretizada do tempo. Em cada instante de tempo 7, um
par SU (transmissor e receptor) escolhe um canal ¢; para enviar pacote. Além disso, um
SU € capaz de sensoriar apenas um tnico canal a cada instante 7.

A Figura 4.1 ilustra o modelo descrito para um cenério com n+ 1 canais durante
m+ 1 instantes de tempo.

Algumas premissas relacionadas a possibilidade de colisdo e interferéncia ao

PU foram adotadas no modelo. Desse modo, antes de transmitir, um SU sensoria o
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Figura 4.1: Modelo proposto para representagcdo dos canais no
decorrer do tempo.

meio para evitar colisdes, particularmente com os PUs. Contudo, um PU pode iniciar
a transmissao enquanto um SU ainda estd transmitindo. Nesse caso, a interferéncia com
0 PU € minimizada pelo tamanho do pacote do SU, o qual ocupa o meio por um periodo
muito curto de tempo em relacdo a média de ocupacao das transmissdes do PU. Os SUs
sao fontes saturadas de trafego com o intuito de mensurar a capacidade méxima disponivel
de cada canal, ou seja, o transmissor SU sempre tem dados a transmitir.

Também foi assumido que um par SU € capaz de estabelecer coordenacdo em
um canal de controle, separado do canal de dados, pois 0 modelo proposto € focado em
canais de dados. Como a troca de canais envolve uma certa sobrecarga de controle, o
tempo para transmissdo de dados deve ser reduzido quando essa operacdo ocorre. De
acordo com [63], a troca de canal leva quase a mesma quantidade de tempo de um pacote
de dados do SU. Neste trabalho, foi adotado uma abordagem similar, mas foi aproximada
para a duracdo de um pacote completo. Assim, depois de uma troca de canal, o par SU

ndo transmite ou deixa de competir durante o tempo de uma tentativa de transmissao.

4.2 Algoritmo proposto para a DSS e sua evolucao

O algoritmo de DSS proposto neste trabalho foi inspirado nos fundamentos de
Estratégia Evolutiva apresentados na Sec¢do 3.2.1. Conforme comentado previamente,
o algoritmo proposto foi baseado em uma estratégia (1+1)-ES. Foi definido que um
individuo representaria um canal de dados e a funcdo objetivo mediria a vazdo obtida
pelo canal dentro de uma época de decisdao. A maior vazao determina o melhor individuo,
sendo o objetivo principal a maximizac¢do da vazdo global. No final de uma época de
decisdo, uma nova geragdo € criada com um unico pai que gera um tnico descendente por
meio de mutagao.

A estratégia (1+1)-ES foi escolhida para uso no problema de DSS porque, a
cada instante, o SU € capaz de observar apenas o canal que escolheu para transmitir.

Assim, apenas um individuo pode ser criado a cada geragdo, resultando em uma populagdo
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formada por um tnico genitor e um tnico descendente. O processo de selecao consiste na
escolha do individuo mais apto, ou seja, o canal que exibiu maior nimero de sucessos em
suas transmissoes. Assim, o melhor canal € o que serd usado na proxima época de decisdo.
Contudo, diferente da abordagem ES tradicional, o algoritmo proposto ndo elimina os
individuos de pior desempenho. Como resultado, em cada geracdo, a populagdo compara
um pai e A descendentes ou canais onde A < n+ 1, onde n é a quantidade de canais.

A decisdo de ndo eliminar o individuo menos apto permite que esses canais sejam
revisitados no futuro. Isso € essencial no contexto de selecdo dinamica de canais, pois as
habilidades dos individuos em diferentes geracdes podem mudar. No problema de DSS,
tipicamente, as condicdes dos canais podem variar de maneira significativa ao longo do
tempo, ou seja, o nivel de aptidao dos individuos pode se alterar em diferentes geracdes.

O projeto do algoritmo levou em consideragdo, inicialmente, um par SU comuni-
cante para depois evoluir para multiplos pares SU. Assim, a primeira versao do algoritmo
projetado recebeu o nome de ES3(Evolution Strategy for Spectrum Selection). A avaliagio
com apenas um par SU comunicante apresentou resultados promissores [9], superando o
Q-Learning na maior parte dos cendrios analisados [8]. Para avaliar multiplos pares de
SUs foram necessdrias algumas adaptacdes no algoritmo inicial de modo que pudesse
lidar com a concorréncia entre os pares comunicantes diante de uma oportunidade de
transmissao. As melhorias aplicadas ao algoritmo original implicaram em uma nova ver-
sdo que recebeu o nome de E>S? (Enhanced Evolution Strategy for Spectrum Selection).

As duas versdes do algoritmo sdo apresentadas em detalhe nas préximas secdes.

4.2.1 Evolution Strategy for Spectrum Selection - ES>

O pseudocédigo para o ES? é apresentado no Algoritmo 4.1 e comentado a
seguir.

Seja x € R um nimero gerado por uma distribuicdo Normal de média zero e
desvio padrdo ¢ denotada por N(0,0). Seja ¢ : R — C uma fungido que mapeia x em um
canal ¢; € C. Assim, ¢ € uma fungdo que discretiza intervalos da distribuicdo Normal em
canais, como mostrado na Figura 4.2. Nessa discretizacdo, valores distantes até +3c da
média sdo agrupados em 2(n+ 1) intervalos, de forma que o i-ésimo intervalo a esquerda
da média tem a mesma largura do i-ésimo intervalo a direita. Valores fora do intervalo
[—306,430] sdo atribuidos a ¢, 0 que ocorre com probabilidade de 0,3%. Um par de
intervalos simétricos, ou seja, equidistantes da média, representa um canal c;.

Seja V = {vo,v1,...,v,} 0 conjunto que representa os pares de intervalos simé-
tricos da discretiza¢do de N(0,6). Cada v; ¢ uma tupla na forma (lie, lse,lid,lsd, c, f(c)),
onde lie e [se sdo, respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo a esquerda

da média; lid e lsd sdo os limites inferior e superior do intervalo a direita da média; ¢ € C
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Algoritmo 4.1: ES?

Entrada: tp, 6, k

tamIntervalo < 3/(n+1)

parai =0 — nfaca

//Atribui um canal aleatdério ao intervalo v; €V
vi[c] <= random(0,n)

//Gera os valores (lie,lse,lid,lsd) para v;
geralntervalo(v;,tamlIntervalo)

enquanto houver transmissdo faga

paral/ =1 — kfaca

fim

fim

fim

x < Normal(0, )
//sequndo Equacdo 4-1
canal < ¢(x)
Np <+ 0
para j =1 —1p faca
sucesso <— transmitaEm(canal)
se sucesso = True entao

Np+ Np+1
f(ci) =N(D)
fim
fim
//Ordena C =(cj, f(c;)) decrescentemente por f(c;)
ordena(C)
parai =0 — nfaca
Vi [C] +— C;

se [ = k entao
//Redimensiona os intervalos de cada canal
tamIntervalo < (f(c;)/ Y f(ci)) x 3

geralntervalo(vi,tamlIntervalo)

fim
fim
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Figura 4.2: Discretizagdo de uma distribui¢do N(0,G) em 4 canais
no ES°.

¢ o canal representado pelo par de intervalos e f(c) é a vazdo obtida no canal ¢. O con-
junto V € ordenado de forma que o j-ésimo par de intervalos com maior probabilidade

ocupe a j-ésima posi¢do. A funcao ¢ € definida da seguinte forma:

o) = o ,se x ¢ [—30,+30] 4-1)
vile] . sex e vjllie],vjlse]] Vx € [v)[lid],v;[lsd]).

Aplicar a estratégia (1+1)-ES ao problema de DSS consiste em definir os
individuos, os operadores de mutagdo e selecao e a heuristica para controlar a variagdo da
mutacio no contexto desse problema.

No ES?, cada individuo é modelado como um par (x,(x)), onde x é um nimero
real e ¢ € a funcdo definida na Equagdo 4-1. A populagdo inicial € formada por um
tinico canal ¢ = (x°,¢(x?)) € C, escolhido aleatoriamente. O operador de mutacio é
representado pela distribui¢io N(0,0). A cada gera¢do, um novo individuo é criado
através do sorteio de um nimero x que segue a distribui¢ao N(0,5). O nimero x sorteado
€ entdo mapeado para um canal usando a fun¢do 0.

Uma questao essencial que surge nesse modelo € como atribuir um canal ¢; € C
a uma tupla v;. No ES?, isso é feito atribuindo os canais com maior vazio aos intervalos
com maior probabilidade. Essa politica assegura chances maiores para os individuos mais
aptos, ou seja, os canais que possibilitam as maiores vazdes.

Sempre que um canal ¢; é sorteado pelo processo de mutagdo, esse canal é
visitado e fp tentativas de transmissao sdo efetuadas nesse canal, resultando em uma
vazdo f(c;) igual ao nimero de transmissdes bem sucedidas. A operagdo de sele¢do
entdo posiciona o canal ¢; numa tupla v; de acordo o nivel de vazdo obtido em f(c;).
De fato, no ES3, o operador de selecdo posiciona os canais em ordem decrescente de
vazdo, resultando em um conjunto C' = {cj, ...,c),},¢; € C, e atribui o conjunto formado
de modo que o i-ésimo canal de C’ seja atribuido para a i-ésima tupla de V. Esse processo
evolutivo pelo qual os canais passam se repete por k geragdes, ao fim das quais os limites

dos intervalos de discretiza¢do de N(0,0) sdo ajustados automaticamente.
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O reajuste visa aumentar ou diminuir a largura de cada par de intervalos de
maneira proporcional ao desempenho do ultimo canal representado por aquele par, de

acordo com a Equacdo 4-2.

tamIntervalo < (f(cl)/Zf(c,)) x 3 (4-2)

Essa politica tem impacto nas chances de sorteio dos préximos canais represen-
tados pelo par de intervalos das proximas k geracdes. Na Figura 4.3, para exemplificar, é
apresentada uma saida ao final de uma época para uma execugio do ES?. Nela temos os
célculos dos intervalos para cada canal, conforme a Equacdo 4-2 e os limites que repre-
sentam os canais na Gaussiana de acordo com os calculos obtidos.
FoRkxxkkxxAfim de uma geragao
{'num _canal’: 0, ’'tam intervalo’:

{'num canal’: 1, ’'tam intervalo’:
{'num canal’: 2, ’'tam intervalo’:

, 'vazao’: 0.8666666666666667}
, "vazao’: 0.20000000000000001}
, '"vazao’: 0.6333333333333333}

R o
01O

Gaussiana:

[{*c’: 2, '1lse’: -1.5, "lie’: 0, "1lid’: 0, ’"1sd’': 1.5},
{rc'. 0, "lse’:-2.5, 'lie’:-1.5 "1id': 1.5, "1lsd': 2.5},
{rc¢'. 1, "lse’:-3.0, ’"lie’:-2.5, "1lid’: 2.5, ’'1sd’: 3.0}]

Figura 4.3: Intervalos e Representacdo da Gaussiana ao fim de
uma geragao.

Ao realizar esse ajuste nos intervalos de cada canal, o algoritmo proporciona
um ajuste automatico entre as estratégias de aproveitamento e de exploracdo conforme
a necessidade observada no ambiente. Isso é essencial em ambientes dindmicos para

proporcionar reagao rapida.

4.2.2 Enhanced Evolution Strategy for Spectrum Selection - E>S?

O E?S? é uma versio melhorada do ES>, que caracteriza-se pela auto-adaptaco,
alcancada pela inclusdo da duragdo da época de decisdo (ep) como um parametro estra-
tégico. Enquanto no ES? a época de decisdo tinha uma duracdo fixa, nessa nova versio,
este parametro € tratado como uma parametro varidvel dentro do processo evolutivo. O
pseudocédigo para o E2S? é apresentado no Algoritmo 4.2 e seus detalhes sio discutidos
a seguir.

No E?S? também foi utilizada uma distribuicio Normal com média zero e desvio
padrao 6 com nota¢do N(0,G). Porém, existe uma diferenca, enquanto no ES3 a curva

completa foi utilizada, no E>S? apenas a porcio positiva foi utilizada. Com essa decisdo de
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Algoritmo 4.2: E>S?
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40

Entrada: eDO, c,C
larguralntervalos <— 36/(n+1)
troca < Falso
canalAnterior <— —1
parai =0 — nfaca
//Atribuil um canal aleatdério ao intervalo v; €V e calcula seus
limites vi[c| < random(0,n)
calculaLimitelntervalos(v;,larguralntervalos)
fim
enquanto houver transmissoes faca
x < Normal(0, )
canalAtual < ¢(x)
//Conforme Equacdo 4-3
se canalAnterior # —1 entao
se canalAnterior # canalAtual entao
‘ troca < Verdadeiro
fim
ep < calcularDuracaoNovaE poca(ep,troca)
senao
‘ €p =€p
fim
Np <0
para j =1 — ep faca
se troca = Verdadeiro entao
successo <+ Falso
troca < Falso
senao
‘ successo < transmitirEm(canalAtual )
fim
se successo = Verdadeiro entao
‘ Np <+ Np+1
fim

0

fim
f(canalAtual) < Np/ep
ordena(C) //Ordena C =(c;, f(c;)) em ordem decrescente de f(c;)
parai =0 — nfaca
vi[c] < ¢
larguralntervalo < (f(c;)/ Y. f(ci)) x 30
calculaLimitelntervalos(v;,larguralntervalo)
fim
canalAnterior < canalAtual

fim
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projeto, a representacao dos intervalos possui metade dos parametros. A diminuicdo dos
intervalos para cada canal foi a motivag@o para o uso da por¢do positiva da curva Normal,
pois diminuiria os cdlculos e ndo implicaria prejuizos para a funcdo de mapeamento.
Seja ¢ : R — C uma fun¢do que mapeia x, um nimero aleatério gerado por
N(0,0), em um canal ¢; € C. Como ilustrado na Figura 4.4, a funcgdo ¢ discretiza valores
continuos de uma distribui¢do N(0,G), que é até no maximo 36 da média, em (n+ 1)
intervalos, em que cada um representa um canal c¢;. Seja V = {vg,v1,...,v,} um conjunto
de intervalos discretizados da distribui¢do N(0,5). Cada intervalo v; € V € uma tupla
(li,ls,c, f(c)), onde li e Is sdo respectivamente limite inferior e superior dos intervalos,

¢ € C é o canal representado pelo intervalo e f(c) é a vazdo alcangada pelo canal c.

Figura 4.4: Discretizagdo de uma distribui¢do N(0,0) em 4 canais
no E*S3.

Assim como no ES?, o conjunto V é ordenado de modo decrescente de probabi-
lidade de acordo com a largura dos intervalos. Os canais com vazao alta sdo associados a
intervalos com maior probabilidade. Essa politica assegura maior chance para os melho-
res individuos, ou seja, os canais que oferecem melhores resultados. A fun¢ao ¢ € definida

como:

o) — o ,se | x|¢[0,+30] 4-3)

vile] L se|x|e [vj[li],v;[ls]].

De modo diferente do ES>, no E?S? cada individuo é representado por um par
(x¢,8¢), onde x¢ € um nimero aleatério da distribuicdo normal e 8° = (V¢,ep®) é o vetor
de parametros estratégicos. A diferenga consiste justamente no acréscimo dos parametros
estratégicos a representacdo do individuo e € o que proporcionard a caracteristica de
auto-adaptacdo a essa versdo do algoritmo. A populacdo inicial consiste de um tnico
canal ¢ = (x°, (V°,ep?)) € C que foi escolhido aleatoriamente. O operador de mutagio

¢ representado pela distribuicio N(0,G). Ao final de uma época de decisdo, um novo
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individuo € criado pelo sorteio de um numero aleatdrio x através de uma distribui¢do
N(0,0).

O valor x que representa o individuo é, entdo, mapeado em um canal ¢; por meio
da Equacdo 4-3. O canal ¢; € visitado e ep® tentativas de transmissao sdo realizadas nesse
canal, resultando em uma vazio f(c;) = Np/ep®, onde Np é a quantidade de transmissdes
bem sucedidas. Em seguida, o operador de selecao reposiciona o canal ¢; em um intervalo
v; de acordo com o valor de vazdo de f(c;). De fato, o operador de selecdo ordena
os canais pela fun¢@o objetivo em ordem decrescente e associa o i-ésimo canal de um
conjunto ordenado para a i-ésima tupla de V. Como parte do processo de adaptagdo, os
limites de intervalo de V' sdo reajustados para aumentar ou diminuir a largura do intervalo
proporcionalmente a vazio obtida em cada canal. Esse procedimento afeta as chances de
cada canal nas proximas geracoes. Finalmente, a duracdo da proxima época de decisdo,

eDe—H

, € ajustada, para assegurar reacdo rapida as mudangas no ambiente, de acordo com
aumento ou diminuic¢ao da vazdo na época avaliada.

O ajuste da época de decisdo futura é dependente do desempenho obtido na
época anterior. A Tabela 4.1 resume o comportamento do ajuste da época de decisao.
Nela, a época atual (ep¢tl) é comparada com a época anterior (ep®). Também sao
comparadas a vazio atual (¥ f(c;)*T!) com a vazdo anterior (¥ f(c;)¢) para entdo decidir

entre incrementar ou decrementar a duracao da proxima época de decisao.

Tabela 4.1: Adaptacdo da época de decisdo.

Epoca de decisio Vazio Incremento
+1 e
etl s poe Yfle) ™ > Y flei) +5
oo L/ ()T <y fle) -5
+1 e
e+1 < e Zf(cl)e > Zf(cl) -5
v LS T <Y fle) +5
ept ! = epe Y (i)t <Y f(c;)¢ | £5 conforme sorteio

A adaptagdo da época de decisdo é a caracteristica que faz o E2S? ser uma
evolucdo do ES3, pois ao recalcular a préxima época de transmissdo de acordo com
o desemepenho, o algoritmo consegue se auto-calibrar de acordo com os estimulos

observados no ambiente.

4.3 Conclusao

Este capitulo apresentou uma modelagem para o problema investigado baseada
em processo estocdstico e as versdes dos algoritmos propostos neste trabalho: ES? e E>S3.

O projeto de ambos algoritmo foi detalhado e discutida a necessidade de melhoria na
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versdo inicial, para atender necessidades em ambientes de maior concorréncia entre os
dispositivos.

A partir dessas considerac¢des, o proximo capitulo traz a descri¢do dos cendrios
de simulac@o e detalhes do simulador que implementa os mecanismos descritos neste

capitulo.



CAPITULO 5

Avaliacao dos mecanismos e analise de

resultados

Neste capitulo, sdo descritos os cendrios, a plataforma de simulacdo e a versao
do Q-Learning. Além disso, um estudo sobre a influéncia dos parametros do Q-Learning
€ apresentado. Os mecanismos propostos neste trabalho e a versdo do Q-Learning sao
avaliados na plataforma de simulac@o e os resultados obtidos em diversos contextos sao

analisados e comentados.

5.1 Cenarios de simulacao

Para as execugdes foram utilizados quatro cendrios diferentes, classificados em
dois tipos: estatico e dindmico. Em todos os cendrios, a quantidade de canais varia
de 3 a 12. Esse intervalo representa SUs com maior e menor capacidade de sele¢do,
respectivamente.

No cenario estatico, a chance de sucesso das transmissdoes em cada canal €
definida através de uma distribui¢do Uniforme U com intervalo de sorteio fixo [a,b] ao
longo de toda a simulacdo. A vantagem da distribuicao Uniforme € a possibilidade de criar
cendrios com algum nivel de controle, mantendo a aleatoriedade inerente a ambientes sem
fio. Desse modo, é possivel definir facilmente um intervalo de sorteio [a, b] para o melhor
canal que assegure ndo haver sobreposi¢ao com outros.

Nos cendrios dinadmicos, o intervalo de sorteio da distribuicio Uniforme se
altera de modo similar a uma lista circular. Com esse comportamento, a configuragdo
Ulay,by| de cada canal n é substituida pela configura¢do Ula,—1,b,—1], seu canal vizinho
a esquerda, a cada quantidade pré-definida de tentativas de transmissao. Essas alteracoes
além de gerar dinamicidade no ambiente facilitam a andlise dos resultados. Isso porque,
€ possivel, por exemplo, identificar a qualquer instante o canal com a maior chance de
sucesso.

Com essa descricao de comportamento, o cenario dindmico A alterna o melhor

canal a cada 20 mil tentativas de transmissdo. A Figura 5.1 ilustra de modo esquemaético
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o comportamento de alternincia entre as probabilidades no cendrio dindmico A.

Intervalos Canais

[0, 20000] Ulag,b,] Ulay.b,] Ula,,b,]
[20000, 40000] Ula,.b,] Ulag,b,] Ula,.1,b,]

Ulay.;,b,.1] Ula,,b,] w o Ulapby
[60000, 80000] Ula,.,.b,] Ula,.1,by1] Ulay 3,by,5]

[80000, 100000] [ENERY/ERSNNS Ula,,b,] Ulay4,b0.4]

Figura 5.1: Representacdo do comportamento de alterndncia entre
o melhor canal para o cendrio dindmico A.

No cendrio dindmico B, as mudangas de configuracdo ocorrem a cada 4 mil
tentativas de transmissdo, sendo portanto, mais dinamico que o A. Logo, o cendrio
dindmico B exige adaptacao mais rdpida dos mecanismos de DSS.

No cenério dindmico C, assim como no B, a configuragdo dos canais também ¢
alterada a cada 4 mil tentativas de transmissdo, porém suas mudancas sdo diferentes dos
outros dindmicos apresentados. A cada alteracdo, € escolhido aleatoriamente um novo
intervalo de sorteio [a,,b,] para cada canal n e nessa escolha aleatéria ndo é possivel
garantir que ndo haja sobreposicao entre os canais. Assim, nesse cendrio, € possivel que o
melhor canal se alterne dentro do intervalo de 4 mil tentativas de transmissoes e, portanto,

ndo ha previsibilidade sobre seu comportamento.

5.2 Plataforma de simulacao

O modelo apresentado na Sec¢do 4.1 foi utilizado como base para a criacdo de
um simulador customizado composto de duas partes, uma em Linguagem C e outra em
Python. A parte em C utilizou a biblioteca GNU GSL (GNU Scientific Library) para gerar
os diferentes cendrios descritos na Secdo 5.1 que representaram o comportamento dos
canais sob condi¢Oes variadas. A parte em Python simula as tentativas de transmissoes
com as diferentes abordagens avaliadas e mensura o desempenho dos algoritmos. O
simulador passou por vdrios testes de verificacdo e validacdo para avaliar sua corretude e
acurdcia que serdo detalhados nas se¢des a seguir.

A Figura 5.2 apresenta o diagrama de classes do simulador. Pelo diagrama nota-
se que o Simulador é composto pelas classes Ambiente, Canal e SU. A classe SU por sua
vez, é especializada em trés tipos, de acordo com o algoritmo de DSS que o dispositivo

ird empregar. Assim, as especializagdes sdo as seguintes: SuQl, SuEs e SuRand. A
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especializacdo SuQl possui como atributos os parametros necessarios a implementacao
de um dispositivo que use o Q-Learning para escolher o canal de transmissdo: taxa de
aprendizado (alpha), taxa de exploracdo (epsilon), valor méximo de Q (gmax), limiar
para efetuar a troca entre canais (beta), tabela-Q (gtable) e tamanho da época (td).

A especializagio SuEs implementa o ES® e o E2S3. Isso é possivel porque existe
o atributo adaptativo que ativa e desativa a caracteristica de auto-adaptacdo que € o
que realmente difere as versdes dos algoritmos. Os outros atributos dizem respeito a
parametrizacdo do algoritmo (sigma e td), representacdo dos individuos e avaliacdo do
seu desempenho (Ist_intervalos, Ist_desempenho, Ist_C e tam_gaussiana) e a0 processo
de evolucdo (num_geracoes). A classe SuRand implementa o mecanismo Aleatério que

ndo possui atributos.

Ambiente Simulador Canal
+qt _canais: int +arq: String +num canal : int
+qgt _su: int +anbi ente: Anbi ent e +prob_transni ssao: doubl e
+td: int b SHIst_su: SU] kL #lst_sus: SU]
+| st_canais: Canal [] +l st_canais: Canal[] +set ProbTransm ssao( prob_t ransm ssao: doubl e
+get Canal (posicao:int): Canal +iniciar(): void +get ProbTransni ssao(): doubl e
+get Canai s(): Canal [] +finalizar(): void +adi ci ona_SU(su: SU): void
+retira_SU(su:SU): void
+get NunBUs(): int
+get SUs(): SU]
+di st ri bui ProbTransm ssao(): void

SuU
+num su: int
+anbi ente: Anbi ente
+vazao_epoca: doubl e info_trans
+tentativa_transm ssao: int ] > l+canal : Canal
+l st _canai s_visitados: int[] +i: double
+ st _vazao: doubl e[] + s: doubl e

+trocas: int

+trocou: bool ean

+f oi Transm ti do(prob: doubl e): bool ean
+conf i guraFai xal nicial (Ii:double): void
+conf i gur aFai xaFi nal (| s: doubl e): void
+vazao(): double

+per manenci a_canal (canal :int): int
+nunmero_trocas(): int

]

SuQl SuEs SuRand
+al pha: doubl e +l st _interval os +transm te(prob: doubl e): void
+epsilon: doubl e +l st _desenpenho
+beta: doubl e +si gma: doubl e
+qmax: int +num ger acoes: int
+qgtable: int[] +t am gaussi ana: doubl e
+td: int +td: int
+transnite(prob: double): void +epocas_passadas: int

+td_anterior: int

+adapt ativo: bool ean

+l'st_C

+gera_interval os(): void

+associ a_canal _intervalo(): void
+reor dena_canai s_i nterval os(): void
+cal cul a_desenpenho_canal (vazao: doubl e): int
+cal c_tam i nterval os()

+sel eci ona_canal (x: doubl e): int
+adapta_td(): void

+t ransmit e(prob: doubl e): void

Figura 5.2: Diagrama de classe da plataforma de simulagdo.
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5.3 Q-Learning

Nesta se¢do, sao apresentados o algoritmo do Q-Learning utilizado neste traba-

lho e uma andlise da influéncia de seus parametros.

5.3.1 Algoritmo

O Q-Learning avaliado neste trabalho foi baseado no algoritmo proposto em [48,
63] e estd representado pelo Algoritmo 5.1. Os pardmetros de entrada sdo: tp, o, €, B
e Omax- Assim, seja t € T = {1,2,...} uma época e fp a constante que representa a
duracdo da época. Uma época corresponde a um determinado nimero de transmissoes.
Neste trabalho, tp = 30, ou seja, cada época € composta por 30 tentativas de transmissao.
Esse valor ¢ o mesmo utilizado em [63]. Seja Np a quantidade de transmissdes bem
sucedidas numa época. A fun¢do de recompensa é dada por r: T — R tal que r; = Np/tp
(linha 11), ou seja, a recompensa é dada pela vazdo do canal escolhido. Uma agdo a,
corresponde a escolha de um canal C; para transmissdo durante a época f. A primeira
acdo do algoritmo ¢ aleatdria (linha 3), mas as seguintes sd@o baseadas nos critérios de
exploracdo e aproveitamento.

A cada época, o algoritmo escolhe uma acdo a; e recebe uma recompensa
r1+1(a;) no tempo 7 + 1. A politica para tomada de uma acdo é definida pela tabela-Q.
O valor-Q inicial € igual a 1 para todas as ac¢des (linha 2). O algoritmo atualiza o valor-Q

de a; (linha 12) conforme a Equagao 5-1:

Qrv1(ar) < (1 =) O(ar) +ors1(ar), (5-1)

onde 0 < o < 1 é chamada de taxa de aprendizado. Maiores valores de o indicam maior
peso para amostras recentes de recompensa, valoragdo do estado.

A escolha de uma agdo € também influenciada por uma estratégia de exploragao.
A estratégia usada em [63] € a e-greedy que seleciona uma agdo de forma gulosa esco-
lhendo aquela que possui o maior valor-Q, argmax,ec4(Q(a)) (linha 18), e, eventualmente
seleciona uma acdo de maneira aleatéria de acordo com € (linha 16). Além disso, para me-
lhorar a estabilidade do algoritmo, a acdo ndo muda se a diferencga entre os valores-Q da
acdo explorada anteriormente e a a¢do 6tima atual for menor ou igual a um limiar 3 (li-
nhas 20 a 23). Esse limiar permite que o mecanismo faca uma andlise da possibilidade
de mudanga de canal, uma vez que isso acarreta custo de reconfigura¢do e sincroniza-
¢do, prejudicando a maximizagdo da vazao. Portanto, esse pardmetro avalia a vantagem
da ado¢do de uma acdo numericamente melhor que a atual. Outro aspecto importante é

o pardmetro Q,.x, que limita o crescimento do valor-Q, pois seu crescimento indefinido
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prejudicaria a convergéncia do algoritmo (linhas 13 e 14).

Algoritmo 5.1: Q-Learning
Entrada: tp, o, €, B, Qpnax

110

Qi(a)aea <1
a; < random(0,n)

[

w

4 enquanto houver transmissdo faca

5 Np <+ 0

6 para j =1 — 1p faca

7 sucesso < transmitaEm(a,)

8 se sucesso = True entao

9 | NpNp+1

10 fim

11 r,+1(a,) (—ND/Z‘D

12 Oir1(ar) < (1 —a)Q(ar) + arrt1(ar)

13 se (Or+1(ar) > Omax) entdo

14 Or+1(ar) < Omax

15 se random(0, 1) < € entdo

16 ‘ ar+1 < random(0,n) //exploracdo
17 senao

18 ‘ Qremp — argmaxqca(Q(a)) //acdo gulosa — aproveitamento
19 fim

20 se |Qt+l(atemp) - Qt—i—l(at)} < B entéo
21 ‘ i) < a

22 senao

23 ‘ Qr 1 < Qremp

24 fim

25 fim
26 Qe 1 < Qremp

27 fim

28 t+—t+1

29 fim

5.3.2 Influéncia dos parametros

O algoritmo Q-Learning é capaz de obter resultados satisfatérios em vdrios
cendrios diferentes, no entanto, o seu desempenho sofre influéncia significativa de seus

parametros de ajuste.
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Conforme apresentado na Se¢do 5.3.1, os pardmetros para o Q-Learning sao:
taxa de aprendizado (o), taxa de exploragdo (€), valor-Q maximo (Quy), limiar para
troca entre canais (B) e época de decisdo (¢p). Nesta se¢do, sao apresentados resultados
que ilustram esse comportamento para os parametros Q,qx, & € €. Foram escolhidos esses
trés parametros para analisar, respectivamente, os comportamentos de convergéncia, de
aprendizado e de exploracao do algoritmo nos diferentes cendrios.

As configuragdes para as simulagdes consistiram em fixar um dos pardmetros
e variar o restante, com o algoritmo comecando no pior canal do cendrio avaliado e
com B =1 e tp = 30. Assim, para a andlise de convergéncia, Qy, foram fixados
os valores o em 0,5 e € em 0,1. A escolha dos valores para os parametros fixos foi
conservadora, isto €, baixa exploracdo e peso igual tanto para o histérico aprendido quanto
para a recompensa atual (conforme Equacao 5-1). Essa escolha visou interferir o minimo
possivel nas caracteristicas de aprendizado e exploragao, independente do cenério.

Na andlise de aprendizado, foram feitas duas andlises, uma para Q,,,, igualaSe
outra igual a 20. Nelas o parametro € foi fixado em 0,1 enquanto o variava com passo de
0,05. Por 1ultimo, na anélise de exploragcdo, também foram realizadas duas configuracoes.
Uma com Q. igual 5 e outra igual a 20. O parametro € variava com passo de 0,05 e o
foi fixado em 0,2. Esses valores, o = 0,2 e € = 0,1 e, foram adotados a partir de [63].
Os valores de Qax = 5 € Qpax = 20 foram adotados com base em simulagdes realizadas
durante a anédlise de convergéncia do Q-Learning que serd apresentada na Se¢do 5.3.2.

Os resultados foram obtidos pela execucao de 30 simulagdes de cada configura-
cdo e a média do percentual de permanéncia no melhor canal foi calculada com intervalo
de confianca de 90%. Nao sdo apresentados resultados para o cendrio dinamico C, pois
conforme discutido na Se¢do 5.1, nesse cendrio, o melhor canal pode variar a cada tenta-
tiva de transmissao.

No geral, as andlises apresentadas a seguir mostram como o ajuste de parametros
do Q-Learning pode se tornar uma desvantagem. Duas dificuldades s@o mais notdveis,
uma € encontrar o valor adequado de um determinado pardmetro para um cendrio
especifico, pois esse processo envolve aspectos de modelagem e/ou de mensuracio de
resultados. A segunda dificuldade € lidar com ambientes que demandem novos ajustes

com alta regularidade, reduzindo severamente a caracteristica autondmica do algoritmo.

Analise de convergéncia

Em relacdo a convergéncia, as Figuras 5.3(a), 5.3(b) e 5.3(c) apresentam os
resultados obtidos através da variagdo do valor-Q limite, Q,,.x, para os cendrios estatico,
dindmico A e dindmico B, respectivamente. Em todas elas, o percentual de permanéncia
no melhor canal oscila bastante e isso pode ser observado pela margem de erro para um

mesmo valor de O;,ux.
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No cendrio estético, Figura 5.3(a), o melhor desempenho foi obtido com Q4
igual a 4. No caso do cendrio dindmico A, Figura 5.3(b), o melhor desempenho foi
alcancado com Q.. igual a 20. Em relacdo ao cendrio dindmico B, Figura 5.3(c), o
melhor desempenho foi alcangado com Q4. igual a 18.

Observa-se que O, € importante para que o valor-Q ndo cresca indefinida-
mente, pois de acordo com o tipo de cendrio, esse crescimento pode prejudicar a escolha
entre os canais durante uma acdo de aproveitamento. Isso se deve ao limiar 3. Por exem-
plo, se o valor-Q do segundo melhor canal € muito alto em relacdo ao do melhor canal,
o limiar B pode nao ser alcangado e, portanto, outros canais, mesmo que melhores, po-
dem nao ser escolhidos. Essa € uma situacdo prejudicial tanto no cendrio estatico quanto
no dindmico. No estdtico isso significa ignorar oportunidades melhores e nos dindmicos,
ndo reagir tdo rapidamente quanto as mudangas que estdo acontecendo no ambiente. Do
comportamento de Q,,,r depreende-se que quanto mais dindmico o cendrio, menor € o
impecto de Qax-

lOOIIIIIIIIIIIIIIIIIII
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Permanéncia no melhor canal (%)
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(a) Cendrio estdtico.
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(b) Cendrio dindmico A. (¢) Cendrio dindmico B.

Figura 5.3: Impacto do pardmetro Q4x.
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Figura 5.4: Impacto dos pardametros no cendrio estdtico.
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Figura 5.5: Impacto dos pardmetros no cendrio dindmico A.
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Figura 5.6: Impacto dos pardmetros no cendrio dindmico B.
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Analise do aprendizado

Em relacdo ao aprendizado, as Figuras 5.4(a), 5.5(a) e 5.6(a) apresentam 0s
resultados obtidos através da variacdo de o para os cendrios estdtico, dindmico A e
dinamico B, respectivamente. No geral, na maioria dos valores de o alcangou maior
percentual quando Q4 = 5.

No cendrio estético, ilustrado na Figura 5.4(a), o melhor desempenho foi obtido
com o superior a 0,3 para Qy,qx = 5 e superior a 0,35 para Q. = 20. Esses s@o valores
muito proximos, mesmo com uma diferenca muito grande entre Q-

No cendrio dinadmico A, ilustrado na Figura 5.5(a), € possivel observar que o
possui melhor desempenho com valores superiores a 0,3 para Q. = 5 e inferiores a
0,3 para Q4 = 20. A alteragdo do valor O, produziu uma inversao na tendéncia de
comportamento da curva, mostrando que maior valor de Q,,,, requereu menor valor de o
e menor valor de Q,,,, requereu maior valor de & nesse cendrio. Esse € um dos reflexos da
avaliacdo de convergéncia apresentada anteriormente e comprova o impacto do parametro
Omax no desempenho geral do algoritmo. O valor observado é 0 mesmo para o cendrio
estdtico, isso pode ser atribuido ao fato de que o melhor canal € alterado apenas cinco
vezes durante todo o tempo de simulagdo.

No cenério dindmico B, ilustrado na Figura 5.6(a), o possui melhor desempenho
com valores superiores a 0,35 para Q,,,x = 5 e superiores a 0,4 para Q,,, = 20. Esse valor
€ maior que nos cendrios anteriores. Isso € coerente com o esperado, pois nesse cendrio o
melhor canal se alterna 25 vezes, ou seja, a dinacimicidade € alta.

Diante disso, a taxa de aprendizado mostrou-se mais tolerante em relacdo ao
aumento da dinamicidade do ambiente, visto que sé apresentou aumento quando o nivel
de dinamicidade foi elevado. Outro fator importante € o fato do primeiro canal escolhido
pelo Q-Learning nao ser o melhor e, portanto, ele ndo deve colocar um peso muito alto
no historico das transmissodes. Essa estratégia também € justificada pela diferenca entre o

melhor canal e o segundo melhor em todos os cendrios ndo ser muito alta.

Anadlise da exploracao

A respeito da exploracdo, as Figuras 5.4(b), 5.5(b) e 5.6(b) apresentam resulta-
dos obtidos através da varia¢do de € para os cendrios estatico, dindmico A e dinamico B,
respectivamente.

Na Figura 5.4(b), o melhor desempenho foi obtido com o valor de € em 0,2 para
Omax =5 ¢€ 0,25 para Q4 = 20. Esses valores se mostram adequados, pois em um cendrio
estatico, onde o melhor canal é conhecido, a acdo de exploracdo tem sua importancia até
que o melhor canal seja encontrado. Depois, somente a acao de aproveitamento fard com

que o dispositivo permanec¢a naquele canal considerado melhor. Por isso, com valores de €
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superiores ao destacado, o percentual de permanéncia no melhor canal sofre diminui¢do.
Outro ponto de destaque, € que as curvas para Qpax = 5 € Qpax = 20 sdo praticamente
coincidentes. Isso demonstra que nesse cendrio o parametro Q. quase nao influenciou
o comportamento de exploracao do algoritmo, comprovado pela diferenca de apenas 0,05
entre os valores de € destacados.

Na Figura 5.5(b), € possivel observar que € possui um maximo em 0,25 para
Omax =5 € 0,1 para Qy,.x = 20. Como nesse cendrio o melhor canal muda 5 vezes, é
necessdrio que a estratégia de exploracdo seja adequada para contribuir com o processo
de aprendizado.

Na Figura 5.6(b), o percentual maximo € alcancado com € em 0,3 para Q,,,qx = 5
e 0,15 para Qpqx = 20. Aumento de 0.05 em relagdo ao dindmico A e de 0.1 em relacdo
ao cendrio estético. O nivel de dinamicidade desse cendrio exigiu uma taxa de exploragdo
maior para que alcangasse mais sucesso no processo de aprendizado.

A necessidade de exploracdo, de acordo com o aumento no valor de Q,,y, foi
minimizada nos cendrios dinamicos. A existéncia de um 6timo era esperado para a taxa
de exploragdo. No entanto, esse valor € diferente de acordo com o nivel de dinamicidade
do cendrio. Em geral, ambientes mais dindmicos exigem maiores valores de €, enquanto
ambientes menos dindmicos toleram valores menores. Isso € refletido na suavizacao que

ocorre na curva de exploracao.

5.4 Comparacao entre os mecanismos

Nesta secdo, serdo avaliados os algoritmos e analisados de modo comparativo os
resultados obtidos. Para isso, as métricas avaliadas sdo o ndmero de sucessos € 0s canais
visitados.

Na Tabela 5.1, sdo apresentados os parimetros do Q-Learning, do ES® e do
E?S3, utilizados nos experimentos. Foi escolhida a configuracdo do Q-Learning presente
em [63].

Tabela 5.1: Pardmetros de simulagdo.

Algoritmos ftpinicial o € B Quax O k

Q-Learning 30 02 02 1 20 - -
ES? 30 - - - - 1 33
E?S3 30 - - - - ..
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5.4.1 Avaliacao da corretude dos algoritmos

Para a verificacao e validacao do simulador e da corretude dos algoritmos foi de-
senvolvido um mecanismo de referéncia chamado Onisciente. E importante destacar que
esse mecanismo nao pode ser implementado no mundo real, pois ele realiza simultanea-
mente duas acdes distintas: verificar a qualidade de todos os canais disponiveis e escolher
o canal com a maior chance de sucesso.

As Figuras 5.7(a), 5.7(b), 5.8(a) e 5.8(b) mostram o nimero de sucessos com
um par SU para os algoritmos Onisciente, Aleatério e ES® nos cendrios estdtico, dinAmico
A, dindmico B e dindmico C, respectivamente. No cendrio estdtico, o intervalo de sorteio
[ame, bme] do melhor canal, mc, foi fixado e, portanto, o desempenho do Onisciente foi
idéntico para qualquer nimero de canais. No cendrio dindmico A, o intervalo de sorteio
do melhor canal teve seu limite inferior a,,, aumentado proporcionalmente a0 nimero
de canais, enquanto b, = 1. Por essa razao, o desempenho do Onisciente e dos demais

mecanismos aumenta conforme cresce o nadmero de canais no cenario dindmico A.
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Apesar das mudangas no cendrio dinamico B serem mais frequentes que no
dindmico A, a configura¢do do melhor canal € idéntica. Assim, no cendrio dinamico B, o
desempenho do mecanismo Onisciente € idéntico ao obtido no cendrio dindmico A. No
cendrio dinamico C, o comportamento do Onisciente ndo € previsivel como nos cendrios
anteriores, mas hd uma pequena tendéncia de aumento no desempenho proporcional
ao ndmero de canais. Isso ocorre porque um nimero maior de canais implica em uma
maior chance de algum canal estar melhor, mesmo que durante uma unica tentativa de
transmissao.

O ES? também foi comparado ao método de selecio aleatério com a finalidade
de comprovar que a aplicacdo de estratégia evolutiva ao mecanismo de sele¢ao dindmica
de espectro poderia proporcionar maior ganho no uso do espectro. Assim, conforme as
Figuras 5.7(a), 5.7(b), 5.8(a) e 5.8(b), nos cendrios dindmicos o método Aleatdrio
produz resultados préximos de 50 mil, sem muita variacdo dentro de um mesmo cendrio,
ainda que o nimero de canais aumente. A maior variagdo ocorreu no cendrio estatico,
Figuras 5.7(a), na qual com uma quantidade pequena de canais o nimero de sucessos
alcanca 60 mil, que diminui de acordo com o acréscimo da quantidade de canais.

Em relacdo ao ES?, no cendrio estético, Figura 5.7(a), com poucos canais o
nimero de sucessos alcancou 80 mil e com o aumento gradativo de canais esse valor
diminui para 70 mil. No cendrio dindmico A, Figura 5.7(b), o nimero de sucessos mesmo
com o aumento do nimero de canais gira em torno de 80 mil com pouca variacio mesmo
com o aumento da quantidade de canais. Para o dinamico B, Figura 5.8(a), o nimero de
sucessos com o aumento do nimero de canais, com comportamento parecido ao dindmico
A fica em torno de 75 mil. O cendrio dinamico C, Figura 5.8(b), o nimero de sucessos
varia no patamar de 70 mil, porém com maior oscilacdo. Esse comportamento é devido a
dinamicidade maior que o dinamico B.

Dessa avaliacdo foi observado que o mecanismo de selecao baseado em estra-
tégia evolutiva permite bom aproveitamento do espectro em relacdo a um mecanismo de

escolha simplesmente aleatéria.

5.4.2 Analise de desempenho para um par SU

Nesta secdo, sdo feitas as consideracOes sobre os resultados obtidos com os
mecanismos Q-Learning, ES3 e E2S3. Nas Figuras 5.9(a) e 5.9(b), sdao exibidos os
resultados dos mecanismos em cendrios nos quais a qualidade média do canal se altera
pouco (dindmico A) ou nada (estdtico). Essas figuras mostram a média do nimero de
tentativas de sucesso em funcdo do nimero de canais para 30 execugdes. Os valores
podem ser conferidos nas Tabelas 5.2 ¢ 5.3. O nimero de sucessos do ES® é muito

similar & do Q-Learning no cendrio estdtico. Esse resultado era esperado, porque o
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Figura 5.10: Desempenho dos algoritmos em cendrios com maior
dinamicidade para um par SU.

ambiente proporciona ao Q-Learning um longo periodo para aprendizado, permitindo que
ele identifique o melhor canal e evite transmissdes nos demais canais. Tanto Q-Learning
quanto ES? e o E?S? sofrem com o aumento do niimero de canais, uma vez que aumenta
o espaco de busca pelo melhor canal. No cendrio dindmico A, o E?S? exibe desempenho
médio superior ao do Q-Learning e ao ES?, em alguns casos a diferenca alcanca até 10
mil.

Os resultados obtidos nos cendrios com variacdo mais frequente na qualidade
média do canal sdo apresentados nas Figuras 5.10(a) e 5.10(b). Os valores podem ser
conferidos nas Tabelas 5.4 e 5.5. Apesar das mudangas no cendrio dindmico B serem
mais frequentes que no dindmico A, a configuracdo do melhor canal € idéntica. Houve
reducdo no nimero médio de sucesso do Q-Learning, do ES® e do E2S3, pois as alteragdes
mais frequentes do cendrio dinamico B levam os algoritmos a permanecerem em canais
diferentes do melhor. Apesar disso, a caracteristica de auto-adaptagdo aplicada ao E2S?

permite que nesse cendrio o nimero de sucessos seja superior, permanecendo proximo
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Tabela 5.2: Niimero de sucessos em cada canal para cada algo-
ritmo com um par de SU no cendrio estdtico

Quantidade de Canais  ES° O-Learning  E’S°
3 84.324,30 82.636,23 = 85.470,77
4 81.633,27 81.127,57  84.476,40
5 79.431,03 80.352,63  83.070,17
6 76.845,73 = 79.475,80 78.052,33
7
8
9

75.191,87 = 78.556,30  78.091,27
72.736,93 ~ 77.931,70  77.040,60
72.209,80 = 78.048,70  77.064,47

10 70.599,17  77.471,80 76.156,60
11 67.936,00  76.343,70  73.825,33
12 68.661,80  76.216,73  73.959,40

Tabela 5.3: Niimero de sucessos em cada canal para cada algo-
ritmo com um par de SU no cendrio dindmico A

Quantidade de Canais ES? Q-Learning E’S?
3 76.605,83  68.972,73  78.629,07
4 77.583,03 69.679,30  81.312,20
5 77.715,83  71.143,73  81.955,40
6 77.239,73  71.228,90 | 79.232,90
7
8
9

78.812,60 73.167,17  81.881,23
76.966,53  72.271,57  79.775,37
76.999,00 72.110,87  79.609,90

10 78.835,90  75.530,83  79.954,07
11 76.331,40  73.233,13  77.749,67
12 77.251,03  73.761,83 = 78.494,43

dos 80 mil.

No cendrio dindmico C, Figura 5.10(b), por exemplo, o ES? alcanca uma
diferenca superior a 14 mil com 3 canais enquanto o E>S3 é cerca de 15 mil.

Novamente, o ES? teve desempenho superior ao do Q-Learning independente da
quantidade de canais. A vantagem do ES? sobre o Q-Learning esteve sempre em torno de

10 mil e do E>S? em torno de 20 mil, mesmo quando havia muitos canais disponiveis.

5.4.3 Avaliacao de desempenho para miiltiplos pares SU

Nesta se¢do, sdo feitas as consideracdes sobre os resultados obtidos com multi-
plos pares SU com os mecanismos Q-Learning, ES® e E>S3. As Figuras 5.11, 5.12, 5.13
e 5.14 resumem os resultados de todos os mecanismos para multiplos pares SUs em cada

um dos cendrios. Essas figuras mostram a média do nimero de tentativas de sucesso em



5.4 Comparagdo entre 0s mecanismos 59

Tabela 5.4: Niimero de sucessos em cada canal para cada algo-
ritmo com um par de SU no cendrio dindmico B

Quantidade de Canais  ES° O-Learning  E’S°
3 72.484,10 55.859,30  76.705,70
4 70.207,97 58.686,73 | 78.440,90
5 69.648,50 58.641,83  78.832,97
6 68.817,07 59.804,80 '« 75.724,00
7
8
9

70.957,97 63.918,17  78.365,30
68.413,20 61.593,97  76.225,37
67.987,27 62.616,53  76.165,27

10 69.094,80 62.888,03  76.447,60
11 68.295,70  62.873,80  74.188,10
12 68.310,97 64.087,37  74.652,30

Tabela 5.5: Niimero de sucessos em cada canal para cada algo-
ritmo com um par de SU no cendrio dindmico C

Quantidade de Canais  ES° O-Learning  E’S°
3 66.097,43 57.607,80  66.614,33
4 64.083,77 57.012,27 | 65.515,13
5 70.707,67 62.084,27  71.556,27
6 71.703,97 62.340,30 70.551,03
7
8
9

67.825,23  60.462,80 67.476,47
68.103,27 59.337,23  68.756,97
68.452,23  62.138,67  68.974,97

10 66.868,97 59.432,03 = 68.050,83
11 66.596,90 59.069,67 66.478,60
12 71.292,57 63.867,47 70.209,23

funcdo do nimero de canais para 30 execucdes. As colunas nas figuras possuem 4 seg-
mentos. Cada um deles apresenta a média para uma quantidade especifica de pares SU: 3,
6,9 ou 12.

O nivel de contenc¢do entre os pares SU possui importante influéncia nos meca-
nismos. Percebe-se que no cendrio estitico o E>S3 é superado pelo Q-Learning sendo a
diferenca maior com o aumento da concorréncia. Porém, nos cendrios dindmico A, B e C,
0 E2S3 possui desempenho superior ao do Q-Learning que se torna maior ainda quando a
concorréncia aumenta.

De modo geral, o Q-Learning possui melhor desempenho no cendrio estético,
enquanto o E>S? supera o Q-Learning nos demais cenarios. Esse comportamento &
resultado do projeto dos algoritmos.

O Q-Learning experimenta os canais em uma velocidade menor porque possui

uma época fixa e somente apds preenchida a tabela-Q que uma escolha consciente
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Tabela 5.6: Soma do niimero de sucessos por cendrio.

Q-Learning ES? E’S3
Estético 10.595.592,40 10.119.933,47 10.380.759,33
Dinamico A = 11.356.554,43 10.877.717,47 11.340.962,30
Dinamico B 10.925.750,03 10.683.955,93  11.290.241,33

Dinamico C

10.589.195,37

10.443.570,10

10.794.413,87

pode ser realmente feita. Em cendrios onde as oportunidades de transmissdo variam
gradativamente, a tabela-Q oferece em termos numéricos uma boa representacdo da
capacidade disponivel dos canais. Em cendrios onde as oportunidades de transmissao sdo
mais dindmicas, a taxa de explora¢do ajuda na busca do ainda desconhecido melhor canal.

O E?S3 experimenta os canais a uma taxa adaptativa que é alterada de acordo
com o numero de sucessos das tentativas de transmissao. Essa abordagem ¢ bastante eficaz
em cendrios dindmicos. Além disso, E>S? retém um histérico compacto de informagdes
sobre os canais e, por essa razao, o pior canal ainda possui chances ndo negligenciaveis
de ser escolhido. Em cendrios estéticos, essa abordagem faz com que o mecanismo saia
do melhor canal com uma regularidade maior que a necessdria. O projeto do E?S> foi
feito para que o algoritmo fosse mais adequado para ambientes dindmicos. Essa decisdo
foi baseada no fato de que, no mundo real, cenérios estdticos sdo incomuns [64].

A Tabela 5.6 mostra o somatdrio do nimero de sucessos obtidos em todos os
experimentos separados por cendrio, comprovando que o E?S? alcangou o objetivo de seu
projeto: ser mais adequado para ambientes dindmicos. Esses valores indicam que para os
cendrios de menor dinamicidade o Q-Learning possui melhor desempenho, enquanto para
os cendrios de maior dinamicidade, o E>S? sobressai. O Q-Learning apresenta diferenca
superior a0 E>S? de 2% no cendrio estdtico e no cendrio dindmico o E>S? supera o Q-
Learning em 1,6%

A Tabela 5.7 mostra o somatério do ndmero de sucessos para os pares 1, 3, 6,9
e 12 em todos os cendrios e em todos os canais. Observa-se que o E>S? apresenta bons
resultados para 1, 3 e 6 pares e perde desempenho para 9 e 12 pares, porém a diferenca
fica em torno de 1% para 9 pares e de 3% para 12 pares.

Esses valores demonstram que o projeto do E?S? estd adequado a ambientes
de menor concorréncia, mas necessita de melhoria para atuar em ambientes de maior

competicao.

5.4.4 Verificacao do tempo de reacao dos algoritmos

Para ilustrar porque o ES? e o E?S? apresentam melhor desempenho que o

Q-Learning, sobretudo quando a dinamicidade do ambiente aumenta, um experimento
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Tabela 5.7: Soma do niimero de sucessos por pares.

Pares  Q-Learning ES? E’S?
1 2.723.584,27  2.899.860,33  3.035.732,90
3 6.672.311,83  6.498.403,73 = 7.002.262,93
6 0.895.281,27 9.435.612,17 = 9.935.142,37
9 11.577.234,43 11.116.559,03 11.459.492,83
12 12.598.680,43 12.174.741,70 12.373.745,80

do cendrio dindmico B com 3 canais disponiveis foi escolhido para uma andlise mais
detalhada. A Figura 5.15 mostra os canais visitados pelo par SU em cada mecanismo
de DSS avaliado. O comportamento do mecanismo Onisciente mostra a estratégia 6tima
para a escolha dos canais. Ao comparar o perfil do comportamento dos mecanismos
nota-se que o ES® e do E?S? sdo os que mais se aproximam do perfil de referéncia
produzido pelo mecanismo Onisciente. No geral, é possivel observar que o E>S3 e ES®
conseguem identificar e reagir mais rapidamente as mudangas que o Q-Learning. Nesse
cendrio, o aprendizado do Q-Learning tende a manté-lo em um canal durante periodo
excessivamente longo a ponto das mudancas no ambiente ndo gerarem reacgao.

A caracteristica de adaptacdo adotada no E?S? permite que a convergéncia para
o melhor canal ocorra de forma rdpida. Esse comportamento pode ser observado na
Figura 5.15 durante as primeiras 30 mil tentativas de transmissio. Nesse intervalo, o E>S?
acerta mais que o ES3 que, por sua vez, acerta mais que o Q-Learning. Apés 30 mil
tentativas de transmissao, o E?S3 tem a sua reacdo atrasada porque permanece por muitos
instantes de transmissao naquele canal que estava melhor no intervalo anterior. Embora
visite o melhor canal para o intervalo, mas nao o suficiente para permanecer. Nesse mesmo
intervalo analisado, os outros mecanismos nem visitam o melhor canal. Esse fato acontece
por exemplo, entre os instantes 30 mil e 50 mil. Essa estratégia do E>S? é a que mais se

aproxima da estratégia 6tima e consequentemente, produz resultados melhores.

5.4.5 Avaliacio da justica

No contexto de multipos SUs, a concorréncia entre os pares poderia gerar
diferenca no aproveitamento do espectro, isto €, poderia haver beneficio de alguns pares
em detrimento de outros. Isso é um comportamento comum quando existe uma grande
concorréncia e pouco recurso disponivel, principalmente quando o método é guloso.
Nesse sentido, foi realizada a avaliagdo da justica dos algoritmos através da medicdo do
indice de justica de Raj Jain [31]. Esse indice é dado pela seguinte Equacao 5-2.

(Xipi)?

o= &P 52
e Y0 62
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Figura 5.15: Trocas de canais no cendrio dindmico B com 3 ca-
nais.

onde O representa o indice de justica, p o nimero de sucessos para cada par SU identifi-
cado por i e n a quantidade de pares SU concorrentes. Todas as execucdes tiveram o indice
calculado e os resultados se aproximavam de 1 diferindo-se apenas na quarta ou quinta
casa decimal. Assim, o algoritmo projetado mostra-se justo mesmo em cendrios bastante
concorridos.

Para analisar o resultado obtido, duas situacdes devem ser levadas em considera-
cdo: pares SU distribuidos entre os canais e pares SU em um mesmo canal. Na primeira
situacdo, a tendéncia de comportamento € que cada par SU escolha, na maioria das vezes,
sendo o melhor canal, aqueles que sdo melhores, uma vez que a escolha é baseada no
desempenho obtido em épocas anteriores. Assim, a chance de sucesso na transmissao é
alta e todos eles podem conseguir transmitir, havendo uma equivaléncia de desempenho
obtido entre os pares. Mesmo que os pares SU estejam distribuidos entre canais ruins, o
algoritmo foi projetado para que reagisse rapidamente e percebesse que nao fez uma boa
escolha. Essa reacdo rdpida permite que o desempenho de um par SU ndo seja tdo ruim
quando comparado a outro par SU.

Na situacdo em que os pares SU que tenham escolhido o mesmo canal, a
priorizagdo na transmissdo € o ponto-chave para promover a justica entre 0s pares

alocados. Dada a probabilidade do canal, esse valor € fatiado igualmente e distribuido
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entre os pares SU que estdo na fila alocados para aquele canal. A probabilidade para
transmissao sorteada € entdo comparada entre as fatias atribuidas a cada par SU. Aquele
par SU cuja fatia corresponda a probabilidade de transmissdo sorteada terd direito de
transmitir naquele instante.

Ambeas situagdes contribuem para que todos os pares SU consigam aproveitar
de modo equivalente as chances de transmitir e isso € refletido nos valores obtidos pelo

indice de justica.

5.5 Consideracdo sobre parametrizacio do E>S®

A duracdo de uma época de decisdo, 7p, influencia a acuricia das medi¢des do
canal e o tempo de resposta de maneira divergente em todos os mecanismos avaliados.
Portanto, é importante escolher um valor que nao seja muito pequeno para evitar um
acurdria muito baixa e nem muito grande para evitar que o mecanismo demore muito a
reagir a alteragdes nas condicdes do canal.

No ES3, foi adotado o valor de 5 igual a 30 para manter condicdes semelhantes
de comparacdo com o Q-Learning [63]. Em relacdo ao E>S3, a duracdo de uma época,
tp, entra como um parametro adaptativo que € incrementado ou decrementado de acordo
com o desempenho da vazdo na época anterior. Esse controle permite que 0 mecanismo
possa se adaptar e reagir de modo mais adequado com a dinamicidade do ambiente.

As Figuras 5.16(a), 5.16(b), 5.17(a) e 5.17(b) mostram a média dos valores
maximos alcancados por fp para 30 execugdes. Em todas as figuras observa-se que o
valor de fp diminui quando a quantidade de pares aumenta para uma mesma quantidade
de canais. Para a mesma quantidade de pares SU e com o aumento do niimero de canais o
valor fp ndo segue uma tendéncia pré-definida, variando o valor maximo alcancado. Isso
acontece porque o acréscimo de canais implica em maior oferta de oportunidade que serdao
avaliadas e de acordo com a probabilidade de transmissao. Os SUs podem obter sucesso
ou ndo, interferindo diretamente no valor alcancado por 7p, uma vez que a adaptacdo
considera o desempenho obtido na época anterior.

A quantidade de épocas em uma geracao, k, € um parametro que rege 0 processo
evolutivo. Aplicado ao problema investigado nesse trabalho, esse parametro tém influén-
cia na classficacdo dos canais e, portanto, ndo pode ser muito alto sob pena de degradacdo
no desempenho. Neste trabalho, foi adotado um valor k igual ao valor de uma época,
t4. Assim, k é igual 30 tentativas de transmissdo no ES® e no Q-Learning. Esse valor se
mostrou adequado a todos os cendrios e aos mecanismos de sele¢do dindmica cuja época
de decisdo € fixa. Isso porque os cendrios dinamicos possuem intervalos pré-definidos

depois do qual o melhor canal é alterado. Por isso, o processo evolutivo deve acontecer



5.5 Consideracio sobre parametrizagio do E>S? 66

80 T T T T T T T T T T 80 T T T T T T T T T T
70 B
2 2
[0} [0}
© ©
S s
< <
> >
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
NUmero de canais NUmero de canais
(a) Cendrio estdtico. (b) Cendrio dinamico A.
Figura 5.16: Média do valor mdximo de tp em cendrios com menor
dinamicidade.
80 T T T T T T T T T T 80 T T T T T T T T T T
70 B 70 B
60 =
2 2
[0} [}
© ©
S s
< <
> >
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
NUmero de canais NUmero de canais
(a) Cendrio dindmico B. (b) Cendrio dinamico C.

Figura 5.17: Média do valor mdximo de tp em cendrios com maior
dinamicidade.

um numero suficiente de gera¢des naquele intervalo para que o melhor canal possa ser
encontrado.

A Tabela 5.8 mostra em relagdo a cada cendrio a quantidade de geracdes
existentes de acordo com a parametrizacio do ES® e do Q-Learning. No dinimico A,
666 geracdes a cada intervalo de 20 mil tentativas de transmissdo, no dinamico B e C, 133
geracdes a cada intervalo de 4 mil tentativas de transmissdo. O valor adotado permitiu
uma quantidade de geracOes adequada para cenarios dinamicos.

Caso k adotasse valores maiores, a quantidade de geracdes por intervalos poderia
ndo ser suficiente para que o mecanismo encontrasse o melhor canal durante aquele
intervalo. Por exemplo, no caso dos cendrios dinamicos B e C, cujo intervalo de troca
do melhor canal € de 4 mil transmissdes, para k igual a 5, haveria 150 tentativas de
transmissdes compondo uma geragdo, valor cinco vezes maior que a parametrizacio
adotada. Existem, portanto, 26 geracOes por intervalo. Esse valor representa quase 3%

do total de tentativas de transmiss@o de todo o intervalo, enquanto que na parametriza¢ao
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Tabela 5.8: Parametro geragées em cada cendrio.

Cenirios Estdtico | Dindmico A | Dinimico B | Dindmico C
Quantidade de intervalos 1 5 25
Quantidade de transmissdes por intervalo | 100000 20000 4000
k 1
ty 30
Geragdes por intervalo 3333 \ 666 \ 133
Quantidade de geracdes 3333
Quantidade de transmissdes 100000

original esse valor € inferior a 1%.
Em relacio ao E2S3, o parimetro k também possui valor de uma época de
decisao, tp. Porém, como ¢; € um parametro adaptativo, a quantidade de geragdes varia a

cada execucdo.

5.6 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados os resultados com relacdo ao nimero de
sucessos e canais visitados para os mecanismos de sele¢do de espectro com o objetivo
de mostrar um novo algoritmo que otimizasse o uso do espectro. Todos os experimentos
foram realizados em uma plataforma de simulagdo, cuja corretude foi avaliada em relacdo
a um mecanismo de referéncia de escolha 6tima. Os cendrios elaborados serviram para
avaliar os mecanismos em condicdes semelhantes.

Além da corretude, também foi apresentada uma andlise que mostrou que o
uso da estratégia evolutiva pode maximizar o desempenho do mecanismo de sele¢do de
espectro em relagdo a uma selecao aleatoria.

Todas as avaliagdes feitas neste capitulo mostram que o algoritmo baseado
em estratégia evolutiva consegue promover melhor uso do espectro e as diferencas de
desempenho obtidas sdo tolerdveis.

A melhoria trazida para o segunda versdo do algoritmo baseado em estratégia
evolutiva proporcionou a obten¢do de um mecanismo adaptado a ambientes dindmicos e

com maior quantidade de dispositivos concorrendo ao uso do espectro.



CAPITULO 6

Conclusao e perspectiva de trabalhos futuros

Este trabalho teve como tema a drea de radios cognitivos. Durante o levantamento
bibliogréfico, artigos relacionados ao assunto serviram de referéncia e investigacdo de
problemas em aberto, mostrando varias oportunidades de pesquisa. Alguns problemas
relacionados as fungdes dos radios cognitivos foram elencados e entre eles, a selecao
dinamica de espectro foi escolhida.

Uma vez selecionado o problema, as atividades foram voltadas para a busca de
solucdes ja consolidadas em pesquisas dentro da area. Dessas solucdes, a que mais se
destacou foi o Q-Learning, pelos resultados alcancados e ampla difusao.

A partir de entdo, esse algoritmo foi estudado, bem como a drea a qual pertence,
a de Aprendizado por Refor¢co. No decorrer dos estudos, outra drea, a Computagdo
Evolutiva surgiu com um conjunto de algoritmos que mostraram potencial para problemas
de otimizacdo. Desse conjunto, a Estratégia Evolutiva foi a técnica que mais reuniu
caracteristicas com potencial para resolver o problema em estudo deste trabalho.

O trabalho resultou no desenvolvimento das seguintes atividades:

e Estudo sobre técnicas de Aprendizado por Refor¢co com foco no Q-Learning, a fim
de entender o comportamento e propor melhorias para o uso na selecao dindmica
de espectro.

e Modelagem do problema em termos estocdsticos com a finalidade de aplicagdo e
avaliacdo das técnicas selecionadas.

e Construcdo da plataforma de simulacdo que abrangesse o modelo do problema e
pudesse aplicar as técnicas em condi¢des semelhantes de avaliagao.

e Estudo do comportamento do Q-Learning e seus parametros para identificar possi-
veis correlacdes entre eles diante de cendrios pré-definidos.

e Estudos para aperfeicoamento do célculo do valor-Q do Q-Learning no sentido de
proporcionar rdpida convergéncia.

e Estudo sobre Estratégias Evolutivas, técnica que reunia caracteristicas que a tornava
candidata em potencial para aplicacdo no problema investigado.

e Elaboracdo de um algoritmo concorrente baseado em Estratégia Evolutiva, com

menor combina¢do de configuracdo devido a diminui¢do da quantidade de para-
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metros em relacdo ao Q-Learning. A segunda versdo agregou a caracteristica de
auto-adaptacdo dos pardmetros para aumentar sua autonomia e adequagao para am-

bientes de maior concorréncia.

Durante a realizacdo das atividades do trabalho, foram encontradas as seguintes
dificuldades:

e Melhoria do Q-Learning. A ideia inicial era de promover melhoria no calculo
do valor-Q, partindo da média mével empregada pelo Q-Learning para o calculo
baseado na Suavizagao Exponencial Dupla [1], alternativa que nao foi bem sucedida
e logo abandonada.

e Processo de concepg¢do do novo algoritmo. Constru¢do de um algoritmo concorrente
requer profundo entendimento do problema e do algoritmo concorrente. Para guiar
o projeto e a andlise do novo algoritmo demandou tempo precioso que se tivesse
sido mal conduzido poderia comprometer o desenvolvimento do trabalho.

e Habilidade com programacao. Essa foi a principal dificuldade desde o inicio do tra-
balho e que impediu a implementacao das propostas dentro do Network Simulator
(ns-3) [2]. Por isso, foi construida uma plataforma de simulacdo prépria, que utili-
zasse uma linguagem de programacdo com curva de aprendizado mais rdpida que a

linguagem utilizada pelo ns-3.
As perspectivas de trabalhos futuros sdo descritas a seguir:

e Implementacio do E?S® no ns-3. Esta é uma plataforma mais préxima do real
comportamento das tecnologias de comunicacdo atualmente empregadas.

e Embora o E?S? tenha se mostrado bastante competitivo, ele ainda perde em alguns
cendrios e quando ha bastante concorréncia. Para suprir essa deficiéncia, seria
necessdrio buscar melhorias no projeto do algoritmo poderiam proporcionar maior
ganho.

e Implementacido e avaliacio do E2S? em dispositivos reais. O mecanismo pode
melhorar o desempenho dos dispositivos cognitivos tradicionais construidos sobre
radios definidos por software e também pode ser empregado em equipamentos
baseados 802.11af [13] ou até mesmo em 802.11 convencionais.

e Uso de técnicas de previsdo de séries temporais para auxiliar na sele¢do de oportu-

nidades de transmissdo e de outras distribuicdes para mutacao.
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APENDICE A

Algoritmos Genéticos, Programaciao Genética e
Programacao Evolutiva

A.0.1 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos € uma das principais técnicas dentro da Computacdo Evo-
lutiva. Seu mecanismo de atuag@o baseia-se nos processos de evolugdo genética obser-
vados nos organismos bioldgicos, cuja fundamentacdo tem base na sele¢do natural das
espécies, proposta por Charles Darwin. Seus fundamentos tedricos foram desenolvidos e
propostos por John Holland e popularizou-se nos anos 80 [17].

A referéncia para atuagdo desses algoritmos € produzir novos cromossomos com
propriedades genéticas superiores as de seus antecedentes. Essa ideia dentro do contexto
bioldgico pode ser traduzida, de forma genérica, em gerar solucdes eficientes para um
problema. Assim, a partir de um conjunto de solucdes atuais, sdo geradas novas solugdes
superiores as antecedentes, sob algum critério previamente estabelecido.

O principal operador genético € a recombinacdo e a mutacdo geralmente possui
baixa probabilidade. De forma sucinta, esses operadores sobre individuos de representa-

¢do bindria de comprimento fixo funcionam do seguinte modo [41]:

e Mutacdo - modificagdo do simbolo presente em uma posi¢do do cromossomo. A
probabilidade de ocorréncia de mutacdo em geral é da ordem de 1//, onde [ é
numero de bits do cromossomo.

e Recombinacdo - ocorre em um ponto do cromossomo. Através de um esquema de
selecdo, dois individuos s@o escolhidos e de acordo com uma probabilidade, sdo
submetidos a operacdo de recombinacdo. Uma posi¢do do cromossomo € sorteada
e o material genético dos pais € recombinado gerando dois descendentes. Outras
variagdes deste operador também podem ser utilizadas, tais como, recombinacao
de dois pontos e recombinagdo uniforme.

e Selecdo - a probabilidade de selecao de um individuo da populagdo vir a ser

selecionado € proporcional a sua aptidao relativa.
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A.0.2 Programacao genética

A Programacao Genética foi desenvolvida por John Koza e consiste em realizar
uma busca no espaco de possiveis programas computacionais com a finalidade de escolher
o melhor deles para atingir um determinado objetivo. Portanto, essa € uma técnica
de geracdo automdtica de programas, em que o programa induzido deva ser capaz de
satisfazer as especificacdes de comportamento previamente definidas [36].

O fundamento dessa técnica € baseado na combinagdo dos conceitos de selecio
natural, de operadores de reproducdo, de busca heuristica e da teoria de compiladores.
Dessa forma, os programas sdo representados como arvores sintdticas e sdo formados
a partir do processo evolutivo e da aplicacdo dos operadores genéticos a populagdo. O
operador de reproducdo apenas seleciona um programa e o copia para a proxima geragao
e a taxa de mutagdo utilizada € baixa.

A etapa de selecdo é realizada através da avaliacdo da aptidao dos progra-
mas [17]. Para isso, € fornecido um conjunto de casos para treinamento, com valores de
entrada e saida a serem aprendidos. Os resultados obtidos sao confrontados com valores
esperados e, dessa forma, a avaliacio considera a proximidade da resposta do programa e

o valor de saida esperado.

A.0.3 Programacao evolutiva

A Programacdo Evolutiva tem como objetivo desenvolver mdquinas de estado
finitos com a finalidade de prever eventos baseado nas observacdes anteriores. Essa é uma
madquina abstrata que transforma uma sequéncia de dados de entrada em uma sequéncia de
dados de saida cuja transformacgdo depende de regras de transi¢do pré-determinadas [19].

Atualmente, para representacdo dos individuos adota-se vetores de nimeros reais
e o processo de reproducdo utiliza apenas a mutagdo. Cada genitor gera apenas um filho
através de mutacdo que tipicamente aplica probabilidade uniforme. Quando o individuo é
uma maquina de estado, a mutacdo implica em uma mudanca aleatdria em cinco possiveis
itens: mudanca de um dado de saida, de uma regra de transicdo, ou de uma regra de
transi¢do inicial, inclusdo ou exclusdo de uma regra de transi¢ao.

O processo de selecdo ocorre como uma série de torneios entre subgrupos de
individuos dentro da populacdo. Cada individuo da populagdo é avaliado em relacdo
a outros individuos escolhidos aleatoriamente. Para cada comparagdo é marcado um

vencedor, sendo esses que compordo a proxima geragao.



