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Resumo

Lemes, A.L. Parametrizacao das Distribuicoes da Estatistica de Teste GID sob
as Hipoteses Hy e H; via Redes Neurais Artificiais. Dissertacao de mestrado.
Instituto Nacional de Telecomunicagoes. Santa Rita do Sapucai, 2019.

A escassez espectral é um grande limitador para o avancgo dos sistemas de
comunicac¢ao sem fio sobretudo quando tais sistemas devem prover elevada taxa
de transmissao de dados e suportar grande densidade de conexao, que é o que se
espera da quinta geracao das redes de telecomunicagoes. A tecnologia de radio
cognitivo permite utilizar de maneira oportunista e eficiente as faixas que por
ventura estejam subutilizadas no espectro eletromagnético e, portanto, podem
ser uma solucao para o problema supracitado. Para determinar as bandas espec-
trais livres os radios cognitivos utilizam uma técnica denominada sensoriamento
espectral. Muitas técnicas de sensoriamento foram propostas na literatura, po-
rém realizar a avaliacao de desempenho de tais técnicas e relaciona-las com os
parametros sistémicos nao é uma tarefa trivial. Recentemente foi proposto o teste
GID (Gini index detector) para sensoriamento espectral cooperativo centratizado
em sistemas de radio cognitivo. Suas principais carateristicas sao a baixa com-
plexidade e a robustez frente a poténcias de sinal recebido e de ruido desiguais
e variantes no tempo. Nesta dissertacao apresentam-se os procedimentos e os
resultados da analise de aderéncia da estatistica de teste GID a diversas distri-
buicdes de probabilidade. E demonstrado que a distribuicdo Stable caracteriza
adequadamente a estatistica sob a hipdtese Hy, enquanto a distribuicao Gene-
ralized Extreme Value melhor se aplica a H;. Duas redes neurais artificiais sao
em seguida desenvolvidas para estabelecer o mapeamento entre os parametros
sistémicos e os parametros que caracterizam tais distribuicoes, permitindo que
calculos tedricos do desempenho e do limiar de decisao do sensoriamento espec-
tral sejam realizados.

Palavras-chave: radio cognitivo, GID, sensoriamento espectral cooperativo,
teste de aderéncia, redes neurais artificiais.
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Abstract

Lemes, A.L. Parametrizacao das Distribui¢oes da Estatistica de Teste GID sob
as Hipoteses Hg e Hy via Redes Neurais Artificiais. Dissertacao de mestrado.
Instituto Nacional de Telecomunicagoes. Santa Rita do Sapucai, 2019.

Spectral shortage is a major constraint to the advancement of wireless com-
munication systems especially when such systems must provide a high data rate
and support high connection density, which is expected from the fifth generation
of telecommunications networks. Cognitive radio technology allows opportunis-
tic and efficient use of bands that may be underutilized in the electromagnetic
spectrum and, therefore, may be a solution to the aforementioned problem. To
determine free spectral bands, cognitive radios use a technique called spectral
sensing. Many sensing techniques have been proposed in the literature, but per-
forming the performance evaluation of such techniques and relating them to the
systemic parameters is not a trivial task. Recently the GID (Gini index detec-
tor) test was proposed for centrelized cooperative spectrum sensing on cognitive
radio systems. Its main features are the low computational complexity, the ro-
bustness against unequal and dynamical noise and received signal powers. In this
dissertation the procedures and the results of the goodness-of-fit of the GID test
statistic are presented to diverse distributions of probability. It is demonstrated
that the Stable distribution adequately characterizes the statistic under hipotese
Ho, while the Generalized Extreme Value distribution best applies to H;. Two
artificial neural networks are then developed to establish the mapping between
the systemic parameters and the parameters that characterize these distributions,
allowing theoretical calculations of the performance and the decision threshold of
spectral sensing are performed.

Keywords: cognitive radio, GID, cooperative spectrum sensing, goodness-of-fit,
artificial neural networks,

poel






Capitulo 1

Introducao

A procura por faixas de frequéncias livres no espectro eletromagnético tem
aumentado com o desenvolvimento de novas tecnologias e servigos de comunica-
¢ao sem fio. No entanto, percebe-se certa escassez desse recurso, principalmente
causada pela politica de alocacao espectral vigente conhecida como alocagao fixa
das bandas de operagao. Para cada tipo de servico é destinada uma banda de
frequéncia e sua utilizacao é normalmente vinculada ao pagamento de uma li-
cenca de uso. A escassez espectral pode ser agravada substancialmente com a
internet das coisas (Internet of Things, 1oT) [1] e com a quinta geracdo das redes
de comunicagao (5G) [2]. Para se ter uma ideia, no ano de 2020 espera-se que
haja entre 50 e 100 bilhoes de dispositivos conectados em rede, a maioria deles

utilizando comunicagao sem fio [3].

E possivel atingir maior eficiéncia espectral, mantendo a qualidade de servico
(Quality of Service, QoS) desejada, através da utilizagdo de modulagbes mais
eficientes e implementacao de codigos corretores de erros mais robustos. No en-
tanto, o avanco da tecnologia nesta direcao jé foi tamanho que ganhos expressivos
sao mais dificeis de serem alcancados hoje em dia. Para atender a demanda por
maiores taxas de comunicagao e conexoes simultaneas uma solugao é o aumento
da banda alocada, o que também esbarra na limitagao de espectro citada anteri-

ormente.

Apesar da aparente escassez de espectro, um estudo feito pela comissao fe-
deral de comunicagao (Federal Communications Commission, FCC) dos Estados
Unidos constatou que, embora a maior parte das faixas de frequéncia ja esteja alo-

cada, uma grande parte delas possui diferentes graus de ociosidade a depender da



2 Capitulo 1

hora e localizacao geografica, podendo estar consideravelmente subutilizadas [4].

Nesse contexto surge o conceito de radio cognitivo (Cognitive Radio, CR) [5].
Trata-se de uma tecnologia revolucionéria que permite explorar a subutilizacao
do espectro, promovendo um compartilhamento deste entre os usuarios primérios
(Primary Users, PU), aqueles que possuem licenca de opera¢ao em uma deter-
minada banda de frequéncia, e os usuarios secundarios (Secundary Users, SU),
aqueles que nao possuem licenga de operagao. Um CR que faga parte de uma
rede secundaria é capaz de realizar acesso dinamico e oportunista ao espectro de
frequéncias, tomando por base o conhecimento das variaveis que tem influéncia na
adaptacao de seu funcionamento ao ambiente ou rede primaria em que se insere.
Portanto, os rddios cognitivos representam uma das mais promissoras solugoes
para o problema de escassez e congestionamento do espectro de frequéncias em

sistemas de comunicacao sem fio.

A técnica empregada pelos CRs para auxiliar a rede secundaria a identificar as
faixas ociosas é denominada de sensoriamento espectral [4,6,7]. O que se pretende
como resultado do sensoriamento espectral é o acesso pelos SUs as faixas primérias
ociosas do espectro de forma oportunista, sem comprometer o funcionamento da

rede primaria.

O sensoriamento espectral nao é o tnico atributo de um CR. Além dele, o CR
deve possuir inteligéncia suficiente para coletar informacoes sobre o ambiente ao
seu redor, contextualiza-las para transforma-las em aprendizado e reconfigurar
dinamicamente seus parametros de operagao para atingir o desempenho 6timo e
se adaptar ao ambiente que o cerca de maneira confiavel e eficiente. Por exemplo,
o CR deve ser capaz de aprender sobre as formas de ondas utilizadas, protocolos
de transmissao, posicionamento geografico e consumo energético para otimizar a
utilizagdo dos recursos, mantendo a QoS satisfatoria ao usuario [8]. O processo
de aprendizado de uma maquina (machine learning) esta intimamente ligado a
tais atributos e a escolha da tecnologia de inteligéncia artificial adequada. Para
que o radio adquira capacidade cognitiva e tome decisoes de maneira auténoma,
respeitando as politicas de regulamentacao, a utilizacao de tal tecnologia torna-

se-4 imprescindivel.

Esse capitulo sera estruturado da seguinte forma: a Secao 1.1 apresenta a
principal motivacao para o desenvolvimento deste trabalho e o que se pretende
resolver com a metodologia aplicada; a Secao 1.2 faz a revisao da literatura ci-

tando trabalhos desenvolvidos que se relacionam com o que serd apresentado

Inatel



Capitulo 1 1.1. Definicao do problema 3

nesta dissertacao; a Secao 1.3 expoe os objetivos, contribuigoes e estrutura da
dissertagao; e, por fim, a Segao 1.4 lista as publicagdes de artigos sobre o tema

em questao.

1.1 Definicao do problema

O desempenho do sensoriamento espectral é comumente medido por meio da
probabilidade de falso alarme, P,, e da probabilidade de detecgao, Py. A primeira
é a probabilidade de se tomar uma decisao global em favor da presenga do sinal
primario, dado que o canal sensoriado se encontra vago (hipotese Hy). A segunda
¢ a probabilidade de se decidir em favor da presenca do sinal priméario dado que,

de fato, o canal sensoriado esta ocupado (hipotese H;) [9]. Matematicamente,

P, = PI"[T > )\’/Ho] = /oo f(t’?‘[o)dt =1- F()\‘Ho), (11)
A

Py = PI‘[T > /\|H1] = /OO f(tlHl)dt =1- F()\|H1), (12)

Em que Pr[-] denota a probabilidade de ocorréncia do evento em questao, 1" ¢
a estatistica de teste computada de acordo com a técnica de sensoriamento esco-
lhida, A é o limiar de decisao, f(t|Ho) e F'(t|H1) sdo, respectivamente, a func¢ao
densidade de probabilidade (Probability Density Function, PDF) e a fungao den-
sidade cumulativa (Cumulative Distribution Function, CDF) de T sob a hipotese

Ho, e f(t|H1) e F(t|H;) sao respectivamente a PDF e a CDF de T sob H;.

E desejado que Py seja alta para que se proteja a rede priméaria de interferén-
cias que seriam causadas por transmissoes secundarias em bandas erroneamente
consideradas desocupadas. E também desejado que P, seja baixa, elevando as-
sim a probabilidade de uso oportunista do espectro, por consequéncia elevando a

vazao de dados da rede secundaria.

Infelizmente os objetivos de elevar a Py e reduzir a P, sao concorrentes, sig-
nificando que o aumento da primeira (reduzindo o limiar de decisdo) também
causa o aumento da segunda; e a redugao da segunda (aumentando o limiar de
decisao) causa também a reducao da primeira. Na prética adota-se uma solugao

de compromisso tipicamente regida por norma. Por exemplo, no padrao IEEE

Inatel



4 1.2. Trabalhos relacionados Capitulo 1

802.22 exige-se Py > 0,9 e P < 0,1 [10].

Por meio de (1.1) e (1.2) se pode notar que, para calcular as métricas de de-
sempenho de uma técnica de sensoriamento espectral, ha que se conhecer f(t|H,)
e f(t|H1) ou, equivalentemente, F(t|Hy) e F(t|H1). Esse conhecimento também
se faz necessario para computar o limiar de decisao A que é calculado para que
se atinja a P, alvo, sendo a Py governada pela razao sinal-ruido (Signal-to-Noise

Ratio, SNR) nas entradas dos receptores dos SUs. Entéao, tem-se que

A= F1 — Pu|Ho). (1.3)

sendo F(+) a fungdo inversa de F(A\[Hp), ou seja, A € o valor ¢ tal que F(¢|H,) =
1 — P.

No entanto, o conhecimento das PDFs e CDFs proprias de cada estatistica
de teste tem grande valia se puder ser relacionado com os parametros sistémicos
do sensoriamento espectral. Somente assim seré possivel avaliar previamente, na
fase de projeto, as situagoes (combinagoes de pardmetros sistémicos) em que o
teste em questao sera efetivo e o CR poderéd tomar uma decisao confiavel baseada

na resposta do sensoriamento realizado.

No cenario de CR entende-se por parametros sistémicos, no minimo, o nimero
de PUs, nimeros de SUs, quantidade de amostras do sinal recebido por cada SU

e a relacao sinal ruido.

Tendo em vista o que foi exposto, é necessario encontrar as distribuigoes de
probabilidade que caracterizam de maneira satisfatoria as hipoteses Hy e H; e,
posteriormente, relacionar tais distribui¢coes com os parametros sistémicos que

influenciam na formagao da estatistica de teste do sensoriamento espectral.

1.2 Trabalhos relacionados

Varias técnicas de sensoriamento espectral ja foram propostas, destacando-se
a deteccao de energia, a detecgao por filtro-casado, a deteccao por proprieda-
des ciclo-estacionarias do sinal [6,9], varias técnicas baseadas nos autovalores da
matriz de covariancia do sinal recebido [11], e outras baseadas no teorema dos

circulos de Gerschgorin [12,13|. Pode-se classificar as técnicas de sensoriamento
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espectral quanto a necessidade de conhecer informagoes a priori sobre o sinal
recebido ou sobre o ruido. A deteccao de energia e algumas técnicas baseadas
em autovalores sao consideradas semi-cegas, ji que precisam conhecer a poténcia
do ruido na entrada dos receptores dos terminais secundarios. Algumas técnicas
também sao ditas semi-cegas por necessitarem conhecer caracteristicas do sinal
primario, como é o caso da deteccao por filtro-casado e da detecgao por pro-
priedades ciclo-estacionarias. Quando nao é necessario o conhecimento prévio
sobre o sinal primério e sobre a poténcia de ruido, a técnica de sensoriamento é

denominada cega.

Em termos da busca pelas distribuicoes de estatisticas de teste diversas e cor-
respondentes expressoes de célculo das métricas de desempenho, pode-se citar
o detector de energia, para o qual o desenvolvimento analitico nao é complexo
por demais [14], até analises de extrema complexidade, como ¢ o caso de alguns
detectores baseados nos autovalores da matriz de covariancia do sinal recebido.
Como exemplos, em [15] utiliza-se 0 método dos momentos para parametrizar
a distribuicao Beta para a estatistica de teste denominada de razao de Hada-
mard, sob a hipotese H;. O método dos momentos é também aplicado em [16]
para caracterizar com a distribuicao Beta a estatistica denominada de teste de
esfericidade. Em [17] demonstra-se que a distribuigdo Gamma, devidamente pa-
rametrizada, pode ser utilizada para avaliar o desempenho da técnica baseada
em volume. H& outras técnicas de sensoriamento cujo desenvolvimento anali-
tico em busca das distribuigoes da estatistica de teste se torna tao complexo, ou
até mesmo intratdvel matematicamente, que lanca-se mao de técnicas empiricas.
Por exemplo, em [18] determina-se empiricamente que a PDF Log Pearson 3P
pode ser utilizada para caracterizar a estatistica de teste da técnica de maximo

autovalor sob a hipotese H;.

Algumas tecnologias de inteligéncia artificial, sobretudo redes neurais artifi-
cias, foram introduzidas em radios cognitivos com objetivo de melhorar o de-
sempenho desses equipamentos. E possivel também encontrar na literatura essa
tecnologia aplicada exclusivamente a solugao de escassez espectral ou como melho-
ramento de técnicas de sensoriamento, como pode-se notar nos trabalhos listados

abaixo.

Em [19], uma rede neural artificial (Articial Neural Network, ANN) com ali-
mentagao direta (feedfoward) e duas camadas ocultas (hidden layers), utilizando
algoritmos de retro-propagacao (back propagation), foi treinada para estabelecer

a relacao entre pardmetros sistémicos e o desempenho ideal de um sistema de
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comunicagao. A SNR, o nimero de quadros recebidos com sucesso e com erro,
entre outras métricas, foram relacionados com a taxa de transmissao, com a confi-
abilidade e com o atraso, formando uma rede com quatro parametros de entradas

e trés de saida.

A identificacdo de qual transmissor esta ativo, utilizando as caracteristicas
do seu sinal (RF fingerprint), é uma tarefa utilizada em redes pessoais sem fio
(Wireless Personal Area Networks, WPAN). Em [20] demonstrou-se que redes
neurais convolucionais, as mesmas utilizadas em processamento de imagem e re-

conhecimento de fala, também possuem bom desempenho nessa tarefa.

As redes neurais também jé foram introduzidas especificamente ao contexto da
tecnologia de radios cognitivos. Como exemplo, em [21] é feita uma revisdo sobre
varios trabalhos de pesquisa que abordaram esse tema. Um deles [22] utiliza uma
ANN para estabelecer uma relagao entre a SNR, o cddigo corretor de erro a taxa
de erro de bit (Bit Error Rate, BER) requerida pelo sistema de comunicagao,
gerando uma base de conhecimento que auxilia na escolha da modulagao para
manter a taxa de erro requerida sob certa SNR. Outro trabalho 23] citado em
[21] propoe a utilizagdo de algumas caracteristicas do sinal para identificar o
tipo de modulagao, via ANN, detectando assim a presenga do sinal primario.
Em [24], uma ANN ¢é combinada com a detec¢ao de energia e com o teste da
razao de verossimilhanga (Likelihood Ratio Test, LRT), formando um esquema
de sensoriamento espectral hibrido que traz melhorias em relacao a detectores de

energia.

Uma abordagem mais ampla da inteligéncia artificial (Artificial Intelligence,
AI) esta sendo aplicada em uma das iniciativas mais recentes para resolver o
problema da escassez de espectro: Pesquisadores do grupo spectrum collaboration
challenge da agéncia de projetos de pesquisa avangada da defesa (Defence Ad-
vanced Research Projects Agency, DARPA) dos Estados Unidos estao projetando
novos radios que usam inteligéncia artificial para aprender como o espectro pode
ser compartilhado entre os concorrentes para aumentar a taxa de transferéncia
geral de dados [25].

Em [26] o autor implementa um experimento pratico utilizando o método de
detecgao de energia em conjunto com uma ANN treinada. O sinal transmitido e
gerado por uma Raspberry Pi e irradiado por um transmissor que utiliza chavea-
mento na amplitude (Amplitude Shift Keying, ASK) na frequéncia de 433 MHz,

o receptor e composto por um radio definido por software. A decisao sobre a
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ocupacao do canal é tomada por uma rotina implementada no MATLAB porém,
ao invés de se comparar a energia do sinal recebido com um limiar de decisao,
este mesmo sinal é digitalizado, filtrado e convertido para dominio da frequéncia
utilizando transformada rapida de fourier (Fast Fourier Transformer, FET). O
resultado da FFT é aplicado & ANN que toma a decisao sobre a ocupagao do canal,
melhorando assim a eficiéncia do tradicional detector de energia, principalmente

em condicoes de SNR precarias.

De acordo com o exposto, fica claro que é necessario estabelecer um método
para analise de desempenho das técnicas de sensoriamento espectral. A chave
para essa anélise é encontrar uma distribuicao de probabilidade que caracteriza
tal técnica. Em nenhuma das pesquisas citadas anteriormente se identificou o uso
da anélise de aderéncia como alternativa para a determinacao das distribuigoes
de estatisticas de teste, talvez pela consequente dificuldade de se mapear, em

seguida, os parametros das distribui¢coes nos parametros sistémicos.

A necessidade de implementar no radio capacidades cognitivas de aprendizado
e tomada de decisoes fizeram com que tecnologias de Al fossem introduzidas no
cenario de CRs, porém também nao se identificou a aplicacao de redes neurais
artificiais como alternativa a parametrizagao das distribui¢oes de estatisticas de

teste em funcao de variaveis sistémicas.

Neste trabalho é utilizado o teste de aderéncia para encontrar a distribui-
¢ao que mais se adequa a técnica de sensoriamento espectral sob analise e pos-
teriormente uma rede neural é treinada para estabelecer uma relacao entre os

parametros das distribuicao e os parametros sistémicos.

1.3 Estrutura e contribuicoes da dissertacao

Em [27] foi proposta uma nova estatistica de teste para sensoriamento es-
pectral a partir do detector inspirado no indice de gini (Gini Index Detector,
GID) o qual se mostrou bastante robusto nos cenérios de poténcias de sinal e
de ruido desiguais nos SUs, bem como variantes no tempo, situacao essa comum
na pratica. Este trabalho complementa a avaliagao feita em [27| estabelecendo
as distribuigoes que caracterizam o teste GID e relaciona os parametros de tais

distribuicoes de probabilidade com os parametros sistémicos.

Vale ressaltar que o estabelecimento da relagao entre os parametros sistémicos
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e os parametros das distribuicoes da estatistica de teste nem sempre é trivial,
muitas vezes necessitando de métodos analiticos consideravelmente complexos.
Ha também aqueles casos em que a propria formagao da estatistica de teste
torna intratavel a analise matematica de suas distribuicoes sob as hipotese H;
(principalmente) e Hy. Este é o caso do GID, o que motivou a utilizagdo de uma

ANN para mapear os parametros sistémicos nos parametros das distribuigoes.

Em vista do exposto, o objetivo desta dissertacao de mestrado é:

e Apresentar os procedimentos e os resultados da anélise de adréncia (Goodness-
of-Fit, GoF) da estatistica de teste do GID a diversas distribui¢oes de pro-

babilidade, sob as hipoteses de auséncia e de presenca do sinal sensoriado
e Fornecer expressoes fechadas para célculo de P, Py e A;
e Estabelecer um conjunto de treinamento para rede neural artificial;

e Relacionar parametros das distribuicoes selecionadas com os parametros

sistémicos por meio de uma rede neural artificial;

e Permitir que as expressoes mencionadas sejam operadas de acordo com as

especificagoes do sistema;
e Realizar a verificacao da acuracia das expressoes de calculo de Py, Ps, e A;

e Estabelecer um método que pode ser aplicado em outros testes de sensori-

amento espectral.

Para atingirmos esses objetivos, esta dissertacao apresenta no Capitulo 2
uma introducao aos fundamentos de sensoriamento espectral. Em seguida é dado
um enfoque especial no sensoriamento cooperativo centralizado por fusao de da-
dos. Além disso, as métricas de avaliacao de desempenho e algumas técnicas de
sensoriamento sao apresentadas. Por fim o teste GID é explicado. O objetivo
deste capitulo é fornecer uma base teédrica para o entendimento dos capitulos

seguintes.

No Capitulo 3 os conceitos de redes neurais artificias sao introduzidos, as
principais topologias de rede e suas aplicagoes sao apresentados em seguida. Este
capitulo se encerra como uma breve explicagao sobre o processo de aprendizagem
e das funcoes de ativacao comumente utilizadas. Esses conceitos sao a base para

compreensao do restante da dissertacao.
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No Capitulo 4 descreve-se o método empirico utilizado para analise de ade-
réncia da estatistica de teste GID a diversas distribuigdes de probabilidade. A
obtengao dos dados de treinamento, a escolha do tipo de rede neural e os resul-

tados do treinamento sao apresentados em seguida.

O Capitulo 5 traz alguns resultados numéricos para verificagao da acurécia
das expressoes de célculo de P; e Py, bem como uma verificagao da precisao
do treinamento das redes desenvolvidas para mapeamento dos parametros das

distribui¢oes nos parametros sistémicos.

Por fim, o Capitulo 6 conclui este trabalho com as consideragoes finais. Sao
ainda abordados os aspectos de possiveis trabalhos futuros para a continuidade

do trabalho de pesquisa abordado nesta dissertacao.

1.4 Publicacoes

Os seguintes artigos foram produzidos como resultado das pesquisas relacio-

nadas a este trabalho:

1. A. L. Lemes and D.A Guimaraes, “Estimacao das Distribuicoes da
Estatistica de Teste GRCR sob as Hipo6teses Hy e H;”, in 36th Sim-
pdsio Brasileiro De Telecomunicagées e Processamento de Sinais (SBrT),
Campina Grande, Set. 2018.

2. A. L. Lemes, D. A. Guimaraes, and Y. M. C. Masselli, “Artificial Neu-
ral Networks Applied to the System-to-Distribution Parameter
Mapping for the Gini Index Detector Test Statistic”, in ELSEVIER

Engineering Applications of Artificial Intelligence Journal. Submetido em

Jul. 2019.
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Capitulo 2
Sensoriamento Espectral

Conforme mencionado no Capitulo 1 o sensoriamento espectral é a técnica
empregada pelo CR para deteccao de lacunas espectrais da rede priméria, porém
esta forma de encontrar faixas com frequéncia livres nao é a tnica. A fim de
determinar quais bandas do espectro estao disponiveis para uso secundario, ha
trés métodos que merecem destaque [28]: registro em banco de dados, sinais

balizadores e sensoriamento espectral.

No método de registro em banco de dados os usuarios primérios armazenam
em um servidor centralizado as informacoes relevantes de seus estados, como, por
exemplo, as posigoes em que se encontram, as poténcias irradiadas e os tempos
estimados de conexao. Através de uma conexao com a Internet, os usuéarios
secundarios acessam tais informagoes, analisando-as a fim de determinar lacunas

espectrais e, por consequéncia, oportunidades de transmissao [29].

No método de sinais balizadores, em vez de serem armazenadas em um banco
de dados, as informagoes relevantes dos usuarios primarios sao transmitidas na
interface aérea. Basta aos usuérios secundérios monitorarem um canal de con-
trole padronizado a fim de determinar quais porgoes do espectro eletromagnético

podem ser utilizadas [29].

No método de sensoriamento espectral, para determinar as lacunas espectrais
os usuarios secundérios monitoram diretamente a banda de interesse, através de
técnicas especificas, dispensando a necessidade da participacao dos usuarios de
sistemas legados. Isto torna esta técnica mais atrativo que os métodos de registro

em banco de dados e de sinais balizadores [29].
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Este capitulo se inicia com uma breve introducao ao sensoriamento espectral,
em seguida, na Segao 2.1 demostra-se que o resultado do sensoriamento pode
ser interpretado como um teste de hipoétese binario. Um destaque maior é dado
ao sensoriamento centralizado por fusao de dados, também sao apresentadas as
métricas de avaliagao de desempenho, finalizando com a explicagao de algumas

técnicas de sensoriamento.

2.1 Introducao ao sensoriamento espectral

O sensoriamento pode ser realizado de maneira independente por cada SU ou
de forma cooperativa. A Figura 2.1 apresenta um cenario de compartilhamento
espectral entre uma rede de radios cognitivos e uma rede primaria. Caso o sen-
soriamento seja realizado de maneira independente, cada radio cognitivo colhe
amostras do sinal recebido do sistema primario e, usando uma das varias técnicas
existentes decide pelo estado de ocupacgao do canal através de um teste de hipote-
ses. Este tipo de sensoriamento sofre grande influéncia do canal de comunicagao
entre os transmissores priméarios e os radios cognitivos: suponha que um determi-
nado radio cognitivo esteja em uma situagao de sombra de cobertura (shadowing)
e que nao esteja ao alcance do sinal de um transmissor primario. Ele pode er-
roneamente decidir utilizar um canal que de fato pode estar sendo ocupado pelo

sistema primério, podendo causar neste uma forte interferéncia [29].

Outro problema comum neste cenario ¢ a incerteza do terminal: na Figura 2.1
percebe-se que o radio cognitivo CR3 esta fora do alcance da rede primaria. Por-
tanto, ele pode decidir usar um canal que esté na verdade ocupado, interferindo

no funcionamento da rede primaria.

Os problemas do sombreamento e da incerteza do terminal podem ser dras-
ticamente minimizados com o uso do sensoriamento cooperativo. Nele, vérios
radios cognitivos monitoram o canal de interesse e reportam suas medidas ou
suas decisoes individuais a um centro de fusao (Fusion Center, FC), que pode ser
outro CR ou a estagao base da rede secundaria. A decisao final sobre o estado
de ocupacao de um canal é tomada no FC e é difundida em seguida aos CRs
que, a partir deste momento, disputarao acesso ao canal. A difusao de informa-
¢oes entre o centro de fusao e os radios cognitivos é feita através de um canal de
controle dedicado. Esta forma de cooperacao configura o que se conhece como

sensoriamento espectral cooperativo com decisao centralizada. Nos casos em que
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os radios cognitivos envolvidos no processo reportam ao centro de fusao suas
decisoes individuais, cabe ao centro de fusao a combinacao logica das decisoes

individuais para posterior decisao final.
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Figura 2.1: Compartilhamento espectral entre rede primaria e secundaria.

As técnicas de sensoriamento espectral devem ser capazes de identificar as
transmissoes dos usuarios priméarios dentro de certo limite de tempo que é depen-
dente da aplicacao almejada na rede secundéria e do tipo de sistema primaério.
Nesse processo ha dois parametros temporais de suma importancia: o tempo de
detecgao do canal e o periodo de sensoriamento. O tempo de detecgao representa
uma relagdo de compromisso entre a confiabilidade do teste de hipotese em ques-
tao (canal ocupado ou livre) e o niumero de oportunidades identificadas. Tem-se
mais certeza sobre o resultado da classificagao quanto a ocupacao de um determi-
nado canal quando se tem mais tempo para o sensoriamento [30]. A medida que
esse tempo vai sendo reduzido, piora-se a qualidade da classificagao. Por outro

lado, tem-se mais tempo para que outras bandas sejam sensoriadas.

A periodicidade do sensoriamento espectral, ou seja, quantas vezes ele é execu-
tado em um intervalo de tempo, tem impacto direto na interferéncia nos usuérios
primarios. Uma vez encontrado um canal livre, um usuério secundario inicia sua
transmissao. Porém, o processo de sensoriamento deve ser executado frequente-
mente a fim de identificar um possivel retorno de atividade do usuario primaério.

Se o tempo entre um sensoriamento e outro é grande, corre-se o risco do retorno
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do usuario priméario nao ser percebido, resultando em transmissao simultanea do
usuario primario e do usuario secundario, caracterizando assim um cenario de

interferéncia.

2.1.1 Teste hipotese binario

Como resultado do sensoriamento do espectro, varias técnicas de detecgao
podem ser empregadas para auxiliar na decisao final sobre a presenca ou auséncia
do sinal primério. Porém, independentemente do tipo do sinal em teste, ou da
estratégia de deteccao utilizada, a presenca ou auséncia do PU pode ser formulada

como um teste de hipoteses binario, dado por [31]:

B w(t) . H()
y(t) _{ hs(t) +w(t) :Hy 2.1)

em que y(t) é o sinal recebido pela rede secundéria, h representa o ganho ou
atenuagao do canal entre um usuério priméario e o CR, s(t) é o sinal transmitido
pela rede primaria e w(t) representa o ruido aditivo gaussiano branco (Additive
White Gaussian Noise, AWGN) [32]. As hipoteses Hy ¢ H; denotam a auséncia

e a presenca do sinal primario, respectivamente.

Apos encontrar a distribuicao de probabilidade que melhor representa o teste
sob as hipoteses Hy e Hq o desempenho da técnica adotada pode ser medido em
fungao de P, e Py utilizando as equagoes (1.1) e (1.2) que, graficamente estao

representadas na Figura 2.2.

Hy «—— H,
2 5

-Pfrr
Figura 2.2: Distribui¢ées hipotéticas fo(t) e fi(t).

na Figura 2.2 fy(t) representa a PDF sob hipotese Hg e fi(t) representa a PDF
sob hipotese H;.
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2.2 Sensoriamento espectral cooperativo centrali-

zado utilizando fusao de dados

No processo de sensoriamento, a presenca de desvanecimento temporal no
canal dificulta consideravelmente a obtencao de estimativas confiaveis porém,
dificilmente todos os radios que compoem a rede secundaria cognitiva estarao
sujeitos simultaneamente a esse problema. Tais deficiéncias podem ser mitigadas
se varios SUs forem utilizados para sensoriamento espectral, de modo que seja
possivel obter uma estimativa sobre a ocupacao do canal através da fusao dos
dados enviados por esses SUs. O fato de cada radio cognitivo estar sujeito a
desvanecimentos diferentes gera uma diversidade espacial que pode ser explorada
usando técnicas de deteccao que tornam o resultado do processo de sensoriamento

mais confiavel [33].

Considerando um modelo de sensoriamento espectral cooperativo em canal
discreto e sem memoria, com ruido AWGN e desvanecimento plano e lento, ainda
admitindo que haja m receptores secundérios ou apenas um tnico receptor secun-
dario que possua m antenas e que cada receptor ou cada antena colete n amostras
do sinal recebido dos p transmissores priméarios durante o intervalo de sensoria-
mento. Essas amostras sao dispostas em uma matriz Y € C™*". Tal matriz, sob

as hipoteses Hy e H; é dada por:

(2.2)

{V IHO
HX+V :H,

sendo que as amostra dos sinais transmitidos sao arranjadas na matriz X € CP*"

e as amostras de ruido AWGN de média nula e variancia o2

sao dispostas na
matriz V. € C™*". A matriz H € C™*? contém os elementos h;;, que representam
o ganho complexo do canal de sensoriamento entre o j-ésimo transmissor primario

e o 1-ésimo receptor secundario, 1 = 1,2,...,m, j=1,2,....,p.

E comum considerar que os ganhos desse canal sdo constantes durante o in-
tervalo de sensoriamento isso modela um canal com desvanecimento lento. E
importante notar que se todos os elementos h;; da matriz H forem iguais a 1 o
modelo da equagao (2.2) descarta o efeito do canal e passa a representar um canal

de sensoriamento apenas AWGN.

Na fusao de dados, a i-ésima linha da matriz Y gerada no i-ésimo SU é enviada
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ao centro de fusao, onde Y é formada. A partir dai, usando alguma técnica de
sensoriamento especifica, o centro de fusao processa as amostra de Y para dar
origem a estatistica de teste desejada a entao aplicar o teste de hipoteses e decidir
sobre a ocupagao do canal. Essa decisao é entao enviada para todos os SUs que

compoem a rede secundéria através do canal de controle.

2.3 Meétricas de avaliagcao para sensoriamento

O desempenho do sensoriamento espectral é comumente avaliado através da
probabilidade de detec¢ao (Py) e da probabilidade de falso alarme (P, ). Essas
métricas estao definidas no Capitulo 1, Secao 1.1. De forma a aglutinar as prin-
cipais métricas de avaliacao de desempenho nesta se¢ao, a definicao matematica

de Py e Py, sao apresentadas novamente a seguir.

Py = PI{T > A\ |H1} ) (23)

P = Pr{T > X |H,} , (2.4)

E também usual se especificar uma probabilidade de falso alarme constante,
mais conhecida como taxa de falso alarme constante (Constant False Alarm Rate,
CFAR), garantindo-se que a probabilidade de deteccao fique acima de um valor

minimo aceitavel, que também recomendado por norma assim como os valores de
P d € P, fa-

Além de Py e Py, é comum também utilizar outros métodos para realizar a

avaliagao de desempenho do sensoriamento.

2.3.1 Avaliagao por meio de curvas ROC

As probabilidades de detecgao (Py) e de falso alarme (F;,) de uma técnica de
sensoriamento espectral sao comumente avaliadas por meio da curva caracteristica
de operagao do receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC), na qual Py
¢ expressa em funcao de P, variando-se o limiar de decisao A. Cada ponto

sobre uma curva ROC corresponde a um valor de limiar de decisao A, cuja faixa
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de variac@o corresponde a intersegao dos suportes das PDFs empiricas (ou dos

histogramas) da estatistica de teste sob Hy e H;.

Um exemplo de curva ROC é mostrada na Figura 2.3 note que a curva ’a’ é a
que retrata pior desempenho, seguida da curva b’ e por fim da curva 'c’. Nota-se
isso fixando P, e verificando que Py é menor para a curva ’'a’ do que para as

curvas ‘b’ e 'c’.

o
(o3

o
o

Probabilidade de deteccéao, POI

0.4 ’ . -
e Linha de nao
e ’ discriminacgéo
0.2 417 ]
0 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Probabilidade de falso alarme, Pfa

Figura 2.3: Exemplos hipotéticos de curvas ROC.

Em geral, o aumento da SNR ¢ a medida tomada para que o desempenho
de uma dada técnica de sensoriamento seja melhorado. No entanto, essa melho-
ria pode advir de alteracoes em outros parametros sistémicos, como o aumento
do numero de amostras colhidas pelo SU ou o aumento do ntimero de SUs em
cooperacao. Diferentes técnicas de sensoriamento também podem apresentar de-

sempenhos diferentes sob as mesmas condi¢oes sistémicas.

Uma decisao aleatoria sobre o estado de ocupagao da banda sensoriada leva-
ria a um ponto ao longo da linha identificada como linha de nao-discriminagao.
Curvas ROC abaixo dessa linha correspondem a desempenhos intteis, exceto que

se saiba que ali se encontram, caso em que o desempenho se reverteria em tutil
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apenas invertendo-se as decisoes tomadas.

2.3.2 Area sob a curva

Outra métrica de desempenho também utilizada é a area sob a curva (Area

Under the Curve, AUC) ROC que definida como:

AUC = / 1 Py(T, \dPsa()\) (2.5)

onde F; ¢ a probabilidade de deteccao e Py, a probabilidade de falso alarme do

teste em questao e A é o limiar de decisao.

O valor da AUC varia entre 0 e 1. Caso seja menor que 0,5 significa que a

ROC esta abaixo da linha de nao-discriminacao.

A AUC é particularmente util quando se deseja aglutinar Py e P, em uma
lnica métrica, o que se torna atrativo se, por exemplo, curvas ROC estao se
cruzando ou quando se deseja reduzir a quantidade de valores de medidas de

desempenho expressos em uma tabela, lista ou grafico, por restrigoes de espaco.

2.4 Principais técnicas de sensoriamento espectral

2.4.1 Deteccao por filtro casado

O dispositivo para a deteccao 6tima de um sinal em um canal sob a influéncia
do ruido AWGN envolve o uso de um filtro linear invariante no tempo conhecido
como filtro casado [34]. O filtro casado ¢ capaz de maximizar a SNR do sinal
recebido no momento da decisao. Por isso a utilizacao dessa técnica é bastante
atrativa em um sistema de radios cognitivos. Em sua implementacao é preciso
projetar a resposta ao impulso do filtro de forma casada com o sinal transmitido,
o que significa que é necessario conhecer o formato dos pulsos transmitidos pelos
PUs. Em funcao dessa necessidade, essa estratégia de detecgao é considerada
6tima desde que o sinal transmitido pela rede priméria seja conhecido pela rede

secundaria [35]. O detector por filtro casado é ilustrado na Figura 2.4.

O sinal de entrada, y(t), do filtro é formado pelo sinal transmitido, s(t), pela
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Filtro Casado Critério de Decisdo
s(2) (1) Yo(?) y =yo(T) H,
— h(t) >3>$' o >y Z A\
Amostragem em Ho

T (=T

Ruidow(?)

Figura 2.4: Diagrama em blocos para deteccao por filtro casado.

rede primaria contaminado pelo ruido, w(t). O sinal de saida, yo(t), é amostrado
a cada t = T segundos e os valores de amostras extraidos, yo(7') = y, sdo com-
parados com o limiar, A, segundo um critério de decisao definido. Neste caso
decide-se em favor da presenca do sinal primério se os valores das amostras forem
maiores que o limiar de decisdo (y > ), caso contrario, se os valores das amostras
forem menores que o limiar (y < A) decide-se em favor do canal sensoriado estar

desocupado.

Sendo y[n] as amostras extraidas no sensoriamento dentro do intervalo discreto
de observacao, n =0,1,..., N — 1, o sinal recebido por um CR pode ser descrito

por meio da seguinte expressao:

[ win] : Ho
yw_{hMMm+Mm:HJ (2:6)

em que o sinal y[n] é entregue & entrada do filtro casado, que possui resposta
ao impulso igual a hln| = s[N —1—n|, n = 0,1,..., N — 1. A decisao sobre
a ocupagao do canal é alcangada amostrando a saida do filtro yg[n| no tempo
discreto t = N — 1 e comparando com o limiar de decisao \. A resposta ¢tima do

filtro pode entao ser obtida conforme a expressao apresentada em [36], dado por

N-1 Hl
y=> ylnlsin] 2\ (2.7)
n=0 7‘[0

A equacao 2.7 corresponde a operacao de correlagao entre as amostras do sinal
recebido e as amostras referentes ao sinal transmitido pela rede priméaria durante

o periodo de analise.
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2.4.2 Deteccao de energia

Por ser uma técnica de deteccao nao coerente, ao contrario das técnicas de
detecgao por filtro casado, a estratégia beseada em deteccao de energia nao requer
nenhum conhecimento a priori do sinal primério. Neste método a decisao final a
respeito do estado de ocupagao do canal é obtida apenas com base na quantidade
de energia contida na faixa do espectro sensoriado. O teste estatistico consiste em
comparar o valor de energia medido na faixa em questao com o limiar de decisao
para determinar a situacao do estado de ocupacao do canal. Sendo assim, o canal
é considerado ocupado quando o resultado da estatistica de teste é maior que o
limiar, caso contrario o canal é dado como livre, podendo ser aproveitado para

efetuar transmissoes secundéarias.

A estatistica de teste do detector de energia pode ser definida como o valor
médio da energia contida em N amostras extraidas do sinal y[n| no canal alvo do

sensoriamento [37]. Logo, pode-se escrever que
1 N—-1 ’71_[1
_ 2 >
Tep = ) _lynll? 2 A (2.8)
n=0 7‘[0

2.4.3 Deteccao por autovalores

Na técnica de deteccao baseada em autovalores nao ha necessidade de se co-
nhecer as caracteristicas do sinal primario para alcancar uma decisao final a
respeito do estado de ocupagao do canal em teste [38]. Seu emprego baseia-se,
em primeiro lugar, na formagao de uma matriz cujos elementos sao as amostras
coletadas do sinal sensoriado dentro da banda de interesse. A partir dessa ma-
triz de amostras ¢ gerada a matriz de covariancia do sinal recebido, de onde sao
calculados os autovalores e encaminhados, via canal de controle, ao FC para as

devidas combinagcoes, no caso do esquema de fusao de autovalores.

A matriz de covariancia é formada a partir da matriz Y que por sua vez é
obtida no centro de fusao de acordo com o exposto na Secao 2.2. O préximo
passo para encontrar a matriz de covariancia a partir de Y é utilizar a expressao
Ry = E[YYT], em que { representa o conjugado transposto. No entanto, na
pratica é comum o uso da estimativa de maxima verossimilhanca para obter Ry.

Portanto, a equagao para o célculo da matriz de covariancia estimada seré dada
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por

. 1
Ry = -YYT'. (2.9)
n

Agora os autovalores {A\; > Ao > - >\, 1 >\, } de Ry sao usados para gerar

as estatisticas de teste de hipoteses.

As principais estatisticas de teste no sensoriamento por autovalores sao o
teste da razao de verossimilhanca generalizado ( Generalized Likelihood Ratio Test,
GLRT), a detecgao pela razao entre o maximo e o minimo autovalores (Mazimum-
Minimum Eigenvalue Detection, MMED), também conhecida como detec¢ao pela
razao de autovalores (FEigenvalue Ratio Detection, ERD), e a detecgao pelo ma-
ximo autovalor ( Mazimum FEigenvalue Detection, MED), também conhecida como
teste de roy de maxima raiz (Roy's Largest Root Test, RLRT) [11]. Os detectores
GLRT e MMED sao considerados cegos, enquanto o MED é considerado semi-
cego devido ao fato de necessitar conhecer a poténcia de ruido nas entradas dos

receptores secundérios.

As estatisticas de teste GLRT, MMED e MED sao computadas no FC de

acordo com as equagoes 2.10, 2.11 e 2.12.

Al

TGLRT = pey . (210)
D
=1
A
TyMED = A—l (2.11)
A
Tuep = 0—; (2.12)

2.5 Detector robusto inspirado no coeficiente de
Gini

O indice de Gini é uma medida de dispersao estatistica amplamente utilizada

nas ciéncias economicas e sociais para medir as desigualdades. Esse mesmo indice
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serviu de inspiragao para construgao de uma nova estatistica de teste denominada

GID utilizada para sensoriamento espectral cooperativo [27].

Em [27] foi proposta a estatistica que possui as seguintes caracteristicas: i)
robusto nos cenarios de poténcias de sinal e de ruido desiguais nos SUs, bem como
variantes no tempo; ii) foi desenvolvido para ser aplicado em canais com linha
de visada, embora também opere sem visada, mas com desempenho inferior; iii)
supera o desempenho da maioria dos detectores robustos; iv) é um dos detectores
mais simples ja propostos. Além disso, o GID tem a importante propriedade
de taxa de falso alarme constante e possui baixa complexidade, pois necessita
apenas do computo da matriz de covariancia do sinal recebido para gerar sua
estatistica de teste. Essas caracteristicas o tornam uma opcao para dispositivos
que possuem pouca capacidade de processamento e necessitam de alta eficiéncia
energética, como é o caso de dispositivos [oT e certos terminais de comunicacao

movel

Para formacao da estatistica do teste GID é considerado o sensoriamento
espectral cooperativo centralizado com fusao de dados. Como esse teste é baseado
na matriz de covariancia a formagao da matriz Y segue o que foi exposto na Segao
2.2.

Porém a matriz H sofre uma variacao pois, de forma a modelar um canal com
desvanecimento Rice plano e lento, em (2.2) tem-se H = GA, em que A € C"™*?
tem elementos a;; ~ CN[\/K/(2K + 2),1—(K+1)], sendo K o fator de Rice que
estabelece a razao entre a poténcia de componente de multipercurso dominante
e a poténcia dos demais componentes [27]. A matriz G € R™ ¢ dada por
G = diag(1/5/Save), em que o operador diag(-) gera uma matriz diagonal cuja
diagonal principal é formada pelo vetor no argumento, s = [s1, ss..., sm]T ¢é o vetor
que contém as poténcias dos sinais recebidos pelos SUs € Sayg = % Sorisiéa

poténcia média destes sinais.

De posse de Y, o FC computa a matriz de covariancia amostral de acordo

com (2.9) e a partir de Ry a estatistica GID ¢é formada de acordo a equagao

m2
2(m2 —m) Zi:l 7]

2 2
D it ey i — 1yl

Terp = ) (2.13)

em que r; é vetor r é formado pelo empilhamento de todas as colunas da matriz

R. A decisao é global sobre o estado de ocupagao da banda sensoriada é entao
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tomada a favor de H; se T;rp > A, lembrando que A é o limiar de decisao; se
Tarp < A, decide-se por H,.
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Capitulo 3
Redes Neurais Artificiais

As técnicas baseadas em conhecimento, em especial redes neurais artificiais,
podem ser aplicadas em diversas areas de pesquisa como: neurociéncia, matema-
tica, estatistica, fisica, ciéncia da computacao e engenharia. Na grande maioria
das vezes sao utilizadas em aplicagoes que necessitam modelar e analisar uma sé-
rie de dados, reconhecer padroes, processamento de sinais e controle pois possuem
a importante propriedade de aprender a partir de uma serie de dados e utilizar

esse aprendizado para tomar decisoes futuras.

Na secao seguinte é apresentada uma breve introducao sobre ANNs, seguida
de suas principais topologias de rede. Nas Sec¢oes 3.3 e 3.4 sao discutidos, respec-

tivamente, o processo de aprendizagem e as funcoes de ativacao.

3.1 Introducao as redes neurais

Redes neurais artificiais sao técnicas computacionais inspiradas na estrutura
cerebral biologica de seres inteligentes com o objetivo de reproduzir o comporta-
mento dos mesmos [39,40]. Compostas por neurénios artificiais conectados, de
forma a trocarem informacoes ponderadas entre si. A fun¢ao do neurénio é re-
ceber informagoes externas e processa-las. O resultado é propagado para outros
neuronios através das multiplas conexoes. A resposta do neurdnio as informagoes
de entrada dependem da funcao de ativagao. As mais utilizadas sao as de limiar
de decisao abrupta (degrau), linear e as com limite de decisdo mais suave, essas
conhecidas como sigmoides por possuirem a aparéncia da letra "S". Toda ANN

deve ser treinada para que os pesos sinapticos sejam otimizados. O método do
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conhecimento a priori é comumente utilizado. A ANN recebe um conjunto de da-
dos de entrada para os quais as saidas ja sao conhecidas e, através de algoritmos
de treinamento, ajusta os pesos sinapticos das interconexoes entre os neuronios
com objetivo de reduzir o erro entre as saidas esperadas e o valor desejado. Apods
a finalizagdo do treino, um conjunto de dados ainda nao conhecido pela ANN, é

utilizado para avaliar a eficacia do processo de treinamento [39,40].

A utilizacdo de redes neurais oferecem algumas capacidades aos sistemas nos
quais sao implementadas [39]. No contexto de radio cognitivos e mapeamento
dos parametros das distribuicoes de probabilidade em funcao dos parametros

sistémicos as principais capacidades estao listadas a seguir:

Mapeamento das saidas de um sistema em funcao das entradas: A capacidade
de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao aprendida esté
associada a capacidade da rede de aprender através de um conjunto de exemplos
e, posteriormente, dar respostas coerentes para dados nao conhecidos. As ANNs
sao capazes de extrair informagcoes nao apresentadas de forma explicitas através
de exemplos e com isso mapear as saidas em funcao das entradas apos o ajuste

dos pesos sinapticos das interconexdes entre os neurénios [39].

Adaptabilidade: Redes neurais tem a capacidade de adaptar os seus pesos
sinapticos e medida que o ambiente ao seu redor se altera. Isso significa que, a
partir de uma mudanca no ambiente, a rede pode ser rapidamente retreinada para
se adaptar a tais mudancas. Isso é 1til para ambientes nao estacionarios. Nesse

caso a ANN pode ser projetada para alterar seus pesos sinapticos em tempo real.

E importante ressaltar que inteligéncia artificial e redes neurais artificiais sao
dois campos distintos de pesquisa dentro da ciéncia da computagao. No entanto
eles se relacionam entre si do ponto de vista que as ANNs sdo um ponto de partida
para se atingir o que se espera de uma inteligéncia artificial. A AI é um vasto
campo de pesquisa que tem como objetivo criar maquinas inteligentes, algo que
ja foi alcancado dependendo de como se define inteligéncia. A inteligéncia se ad-
quire através de processos de aprendizagem. Nos seres humanos experimentamos
situagoes e aprendemos com elas. Por esse ponto de vista através de ANNs que
foram treinadas sob certas situagoes é possivel afirmar que a maquina aprendeu

como lidar com tal situacao e por isso possui conhecimento sobre ela.
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3.2 Topologias comuns de redes e suas aplicagoes

A maneira como que os neurénios estao interconectados define o que se de-
nomina como topologia da rede neural. Algumas dessas topologias se tornaram
bem difundidas e cada uma delas se adequa melhor para solug¢oes de determinados

problemas.

3.2.1 Rede Feedfoward de camada tinica

E considerada a forma simples de uma rede em camadas, composta por uma
camada de entrada (input layer) conectada diretamente a camada de saida (output
layer) que contem os neurdnios responséaveis por computar a informagao recebida
e fornecer os respectivos resultados. A camada de entrada nao executa qualquer
processamento de informagao. Na Figura 3.1 esta representada uma topologia do
tipo Feedfoward genérica. No caso da rede de uma tnica camada nao existem as

camadas intermediarias também conhecidas como hidden layers.

input hidden layer output

Figura 3.1: Topologia de rede neural feedfoward generalizada.

3.2.2 Rede Feedfoward de multicamadas

Essa rede se distingue da anterior pois possui uma ou mais camadas inter-

mediarias que sao utilizadas como noés de processamento dos dados de entrada.
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A medida que o nimero de camada intermediarias aumenta, o poder de proces-
samento da rede também cresce pois o niimero de neurdnios e de interconexoes
sinapticas entre eles também se torna maior. Essa topologia é também chamada
de redes de perceptrons por multicamadas (Multi Layer Perceptrons, MLP). As
MLPs sao frequentemente aplicadas a problemas de aprendizagem supervisio-
nados: treinam um conjunto de pares entrada-saida e aprendem a modelar a

correlagao (ou dependéncias) entre essas entradas e saidas.

Para uma topologia do tipo MLP a equacao de saida é a formula geral da
interpolagao linear [41]. Considerando o nimero adequado de camadas interme-
diarias, de neurdnios em cada uma delas, a correta parametrizacao e treinamento
é possivel utilizar a ANN para mapear as saidas da rede de acordo com as en-
tradas. De fato, apenas como exemplo, se simplificarmos a rede neural genérica
da Figura 3.1 para uma entrada, uma saida, uma Hidden Layer e considerarmos
uma fun¢ao de ativagao do tipo v(e), a saida é definida por Y = X x v(4). Apos
o ajuste dos pesos sindpticos essa estrutura de rede neural devera ser capaz de

estimar qualquer funcao nao linear continua admitindo uma determinada precisao

3.2.3 Rede recorrentes

As redes neurais recorrentes ( Recurrent Neural Network, RNN) sao topologias
utilizadas geralmente para reconhecimento e predi¢oes de padroes. Sao muito
parecidas com as redes feedfoward, porém possuem conexoes de realimentagao
entre as camadas e portanto, a informacao pode circular dentro da propria rede.
Essa realimentagao faz com que a decisao tomada pela rede no instante b; tenha
dependéncia do resultado obtido no instante b;_1, o que a torna ttil, por exemplo,
para prever a proxima palavra em um frase. Essa tarefa se torna mais previsivel

se tivermos informacao sobre o que foi dito anteriormente [42].

3.2.4 Rede convolucionais

As redes neurais convolucionais ( Convolutional Neural Network, CNN) sao ge-
ralmente aplicadas em reconhecimento de imagens e sao uma variacao das redes
MLP. Uma CNN consiste em multiplas partes com fungoes diferentes. Inicial-
mente ¢ comum aplicar sobre o dado de entrada camadas ditas de convolucao.

Uma camada de convolucao é composta por diversos neurdnios, cada um responsa-
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vel por aplicar um filtro em um pedaco especifico da imagem. Podemos imaginar
cada neurénio sendo conectado a um conjunto de pizels da camada anterior e, a
cada uma dessa conexoes se atribui um peso. A combinagao das entradas de um
neurdnio, utilizando os pesos respectivos de cada uma de suas conexoes, produz
uma saida que é passada para a camada seguinte. Os pesos atribuidos as cone-
xo0es de um neurédnio podem ser interpretados como uma matriz que representa o

filtro de uma convolucao de imagens no dominio espacial.

Nas CNNs apenas um subconjunto de entradas é conectado a cada neurdnio.
As redes neurais convolucionais realizam anélise de campos receptivos locais. Os
neuronios da mesma camada sao agrupados em mapas. Um mapa é produzido
pelo agrupamento das saidas de neuronios que juntos cobrem uma parte da ima-

gem que tenha sido processado por um filtro em comum [43].

3.3 Processo de aprendizagem

A caracteristica mais importante das redes neurais é a capacidade de apren-
der a partir do ambiente e melhorar seu desempenho através desse processo. De
maneira geral, a rede adquire mais conhecimento a medida que sao utilizados di-
ferentes situagoes no processo de aprendizagem. Hé dois métodos que usualmente

sao aplicados para o processo de aprendizado, sao eles:

Aprendizado supervisionado ou por associa¢ao: Nesse processo as redes sao
treinadas utilizando um conjunto de entradas e saidas pré determinadas. Para
cada combinacao de entrada é fornecida uma saida alvo e a rede ajusta os pesos
sindpticos com objetivo de atingir essas saidas com menor erro possivel. Esses
pares de entrada-saida sao geralmente fornecidos por agentes externos chamados

de professores que sao, na maioria da vezes, os desenvolvedores dos sistemas [40].

Aprendizado nao supervisionado ou auto-organizacao: Nesse processo cada
saida da rede responde a um conjunto de parametros de entrada. Nesse método
a rede deve ser capaz de descobrir as caracteristicas das estatisticas do conjunto
de entrada. Diferentemente do aprendizado supervisionado, nao ha um conjunto
de treinamento que relaciona entrada-saida utilizado para fornecer a rede um
conhecimento prévio. Ou seja, a rede deve ser capaz de desenvolver sua propria
representacao do conhecimento através das analise das estatisticas do conjunto

de entrada.
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Independentemente da maneira de como se adquire o conhecimento este se da
através do ajuste dos pesos sinapticos e tal ajuste é realizado utilizando algoritmos

de treinamento. Cada algoritmo utiliza uma técnica para atingir o menor erro.

3.3.1 Algoritmos de treinamento

O algoritmo de retropropagagao (Backpropagation) é um dos métodos mais
utilizados para calcular os gradientes da funcao de erro em relagao aos parametros
da rede neural. Ele funciona computando os gradientes na camada de saida e
usando esses gradientes para calcular os gradientes na camada anterior e assim
por diante. E a maneira mais utilizada para otimizar os pesos sinapticos de uma
rede neural. Com base no gradiente local sao feitos os ajustes de pesos na referida
camada A ideia basica é aplicar a regra da cadeia para computar a influéncia dos
pesos sinapticos da fungao erro E, em geral, minimiza-se o erro quadratico médio,

ou seja:

or 8_E oY; Onet,
Ow,;  OY; Onet, 0w,y

(3.1)

onde w,; é o peso da conexao do m-ésimo neurénio da i-ésima camada oculta,
Y, é a saida do i-ésimo neurdnio, e net,, é a soma dos pesos das entradas dos n

neurdnios. Para minimizar o erro é utilizado o método do gradiente descendente.

A taxa com que o erro converge para o valor esperado depende da taxa de
aprendizagem e. Quanto menor o valor de € mais iteracoes serao necesséarias para
se atingir o erro desejado. Se e for muito grande, oscilagdes podem ocorrer no

treinamento e os valores 6timos dos pesos sindpticos nao serao atingidos [44].

O Algoritimo de retropropagacao é estavel, porém para se atingir um bom
desempenho é preciso fazer com que a taxa de aprendizagem seja pequena o que
o torna lento. Para solucionar o problema da lentidao do processo de treinamento
algoritmos como o de Newton e Gauss-Newton foram desenvolvidos porém sao

instaveis [45].

Como uma solugao para o problema de lentidao e instabilidade foi desen-
volvido o algoritmo de Levenberg-Marquardt que utiliza as matrizes Hessiana e
Jacobiana da fungao erro para atingir o valor 6timo dos pesos sinapticos. Durante

o processo de treinamento o algoritmo de Levenberg-Marquardt alterna entre o
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algoritmo de retropropagacao e o Gauss-Newton fazendo com que essa solugao se
torne rapida e estével e por isso é utilizado para treinamento de redes neurais com
um nimero médio de amostras [45]. Além de desses, existem outros algoritmos
baseados no método do gradiente e Jacobiano como: gradiente descendente com
momento, Fletcher-Powell, Ploak-Ribiére e gradiente conjugado em escala, este

ultimo utilizado em redes treinadas para reconhecimento de padrao [46].

3.4 Funcoes de ativacao

As fungoes de ativacao, geralmente representadas por ¢(,), definem como serao
as respostas dos neurénios aos estimulos de entrada. A escolha de tais funcoes
depende de qual é o propoésito da rede, em linhas gerais as mais utilizadas sao a

funcao degrau a as sigmoidais.

A funcao degrau, também conhecida como limiar de decisao abrupta, é defi-

nida conforme a expressao,

{1sevn20
Osevngo7

qb(v) =

Onde v,, é o valor da entrada aplicada ao neurdnio.

A fungao sigmoéide, cujo grafico é em forma de "S", é a forma mais comum de
funcéo de ativacdo usada na construcio de redes neurais. E definido como uma
funcao estritamente crescente que exibe um equilibrio entre o comportamento
linear e o nao-linear. Um exemplo da fungao sigmoéide é a fungao logistica definida

CO1mo:

1

1+ exp(—av)’ (3:3)

P(o) =
Onde a é o parametro de inclinacao da funcao. Portanto, essa funcao assume

valores continuos que podem variar de 0 a 1.

Outra funcao sigméide largamente utilizada é a tangente hiperbolica, essa
funcao também possui comportamento suave porém sua variagao e estende de -1

al.
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Capitulo 4

Parametrizacao das Distribuicoes
da Estatistica Teste GID sob ;e
Hq via ANN

Encontrar as distribui¢oes de probabilidade que representem satisfatoriamente
uma técnica de sensoriamento espectral é o primeiro passo para se realizar a ava-
liacao de desempenho da mesma. Para que a analise de desempenho se torne ttil
a de se estabelecer uma relagao entre o comportamento da distribui¢cao de pro-
babilidade escolhida e os parametros sistémicos que influenciam na formacao da
estatistica de teste utilizada no sensoriamento. Para algumas estatisticas de teste
o modelamento matematico analitico de tal parametrizacao é demasiadamente
complexo ou até mesmo intratavel, como é o caso do teste GID. Neste capitulo
serao apresentados os métodos utilizados para a caracterizacao das estatisticas de
teste do detector GID sob distribuigdes de probabilidade continuas ja conhecidas
bem como o processos utilizados para a obtencao de dados, treinamento e avalia-
¢ao do treinamento de uma ANN desenvolvida para estabelecer um relacao entre
os parametros das distribuicoes e os parametros sistémicos. A determinacao das
CDFs esta descrita na Secao 4.2, uma validacao grafica, que facilita o entendi-
mento da escolha das CDF's e apresentada na Segao 4.3 e, por fim, os processos

para desenvolvimento da ANN estao descritos na Secao 4.4.



34 4.1. Metodologia Capitulo 4

4.1 Metodologia

Inicialmente foram geradas amostras com varios valores da estatistica de teste
Terp definida em (2.13), sob as hipoteses Hg e Hi. As amostras do sinal transmi-
tido pelos p usuérios primarios, que sao dispostas na matriz X € CP*", tem distri-
buicao Gaussiana de média nula e variancia dependente da SNR, representando
as variagoes de envoltoria tipicamente presentes em sinais modulados e filtrados.
Além disso, de modo a levar em conta o cenario mais realista no qual as poténcias
de ruido e dos sinais recebidos nos SUs nao sao iguais entre si e sao variantes no
tempo, admitiu-se que ambas as poténcias sao aleatoriamente determinadas para
cada SU ao longo do tempo. Especificamente fez-se o? ~ U[0.0502 ,,1.9502 ] e

avg) avg

Pi ~ U[0.058ayg, 1.955,ys] a cada realizacao do sensoriamento espectral.

Tais amostras foram submetidas a estimagao de méaxima verossimilhanca dos
parametros de todas as distribui¢oes continuas disponiveios no software MA-
TLAB, versao 2018a, as quais estao listadas na Tabela 4.1, com excecao da dis-
tribuicdo Beta (no MATLAB ela esté restrita ao intervalo [0, 1], nao se aplicando
a estatistica de teste do GID, a qual pode estar contida em um intervalo diferente
deste). Em seguida, como métricas do grau de aderéncia entre cada distribui-
¢ao candidata e cada distribuicao empirica gerada a partir dos valores de T p,
calculou-se o erro quadratico médio (Mean Squared Error, MSE) entre elas, e tam-
bém a média da estatistica de kolmogorov-smirnov (Mean Kolmogorov-Smirnov
Statistic, MKSS) [47]. Finalmente, as distribui¢oes candidatas foram ranqueadas

a partir da ordenacao destas duas métricas.

A adogao da métrica MSE adicionalmente & métrica MKSS deu-se em razao
do variado e as vezes pequeno numero de ocorréncias em que cada uma das
distribuicoes candidatas foi aceita no teste de Kolmogorov-Smirnov, sob o tipico
nivel de significancia de 0,05. Sendo assim, o simples fato de uma determinada
distribuicao ser ou nao aceita como representativa da correspondente amostra
da estatistica de teste Tgrp definida em (2.13) ndo é, como esperado, suficiente
para realizar a classificacao supramencionada. Como demonstrado por meio das
analises apresentadas nas Segoes 4.2 e 4.3, este procedimento se mostrou adequado
ao problema em questao e preciso o suficiente para que fossem determinadas as

distribuicoes de Tzrp nas hipoteses Hy e Hi.
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Tabela 4.1: Lista de Distribuicoes do MATLAB, versao R2018a

’ ‘ Distribuicao ‘ N° de parametros ‘
1 Beta 2
2 BirnbaumSaunders 2
3 Burr 3
4 Exponential 1
5 ExtremeValue 2
6 Gamma 2
7 | Generalized Extreme Value 3
8 Generalized Pareto 3
9 Half Normal 2
10 Inverse Gaussian 2
11 Kernel 1
12 Logistic 2
13 Loglogistic 2
14 Lognormal 2
15 Nakagami 2
16 Normal 2
17 Rayleigh 2
18 Rician 2
19 Stable 4
20 t Location Scale 3
21 Weibull 2

4.2 CDFs candidatas sob hipotese H, e H;

Para a obtencdo das distribui¢oes da estatistica de teste definida em (2.13),
foram geradas 70000 valores ! de Ti;rp para cada uma das hipoteses (Hg e H1) e
para 70 combinagoes aleatorias dos parametros sistémicos: p = {1,2,...,4} PUs;
m ={2,3,...,7} SUs; n = {10, 20, ...,100} amostras; SNR = {—15,—14, ..., =5}
dB e K = {2,3,...,12}. Para cada grupo de 70000 valores da estatistica de
teste Torp foi executado o teste Kolmogorov-Smirnov de aderéncia entre a CDF
empirica e todas as distribuicoes da Tabela 4.1, calculando-se e armazenado-se o
erro quadratico e a estatistica de Kolmogorov-Smirnov entre elas. Por fim foram

computados os valores médios dos valores armazenados, gerando as métricas MSE

!Para a realizacdo das pesquisas associadas ao presente trabalho foram, em diversos momen-
tos, escolhidos dados para analise com ntmeros de amostras que se mostraram suficientes para
que fosse solucionado o problema descrito na Secao 1.1. Ressalta-se que tais nameros poderiam
ter sido menores se a selegao dos dados fosse amparada, por exemplo, em alguma anélise de
intervalo de confianca ou de projeto de experimentos. O mesmo vale para a definigao do ntimero
de eventos de Monte Carlo nas simulagoes cujos resultados estao apresentados no Capitulo 5.
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e MKSS. O Algoritmo 1 mostra os passos desse procedimento, os quais foram

aplicados da mesma maneira a Hg e H;.

Algoritmo 1 Teste de aderéncia via MSE e MKSS
Runs < 70000, Loops < 70, YXmsg < 0, Ykss < 0
fori=1:1: Loops do
Gerar combinacao dos parametros sistémicos
fori=1:1: Runs do

Gerar T; de acordo com (2.13)

end

Gerar CDF empirica (CDF,) do conjunto {7}}

Usando {7}}, estimar parametros das CDFs da Tabela 4.1
Gerar CDF teorica (CDF;) para cada CDF da Tabela 4.1
Computar KSS entre a CDF, e as CDF;

Computar MSE entre a CDF, e as CDF}

Ymse ¢ Yumse + MSE para cada CDFy

Ykss ¢ 2kss + KSS para cada CDF;

end
MSE<«+ Yysg/Loops para cada CDFy
MKSS« Yxgs/Loops para cada CDFy

Como resultado, nas Tabelas 4.2 e 4.3 estao classificadas as 10 distribuicoes
que apresentaram menores MSEs e menores MKSSs para as hipoteses Hy e H,
respectivamente. Para ambas hipdteses e ambas as métricas, a distribuicao me-
lhor classificada foi a Kernel. Este resultado era esperado, pois a Kernel é uma
distribui¢do nao-paramétrica (portanto nao aplicavel ao problema em voga) de-
finida por uma funcao nicleo e por um parametro responsavel por controlar a
suavidade da densidade de probabilidade obtida [48]. Na distribuigdo Kernel
cria-se uma funcao para representar a densidade de probabilidade usando os da-
dos da amostra sob anélise, de forma anéloga a construcao de um histograma
normalizado. No entanto, ao passo que tal histograma distribui os valores de
frequéncia relativa em compartimentos discretos, uma distribuicao Kernel soma
funcoes nucleo para cada frequéncia relativa de forma a produzir uma funcao
continua e suave. Como consequéncia, é esperado que uma distribuicao Kernel
represente de forma fiel as amostras analisadas, principalmente quando o nimero
de valores em cada amostra é elevado, como é o caso neste trabalho, no qual este

numero é 70000.

Por outro lado, a inclusao da distribuicao Kernel na presente analise permite

estabelecer uma referéncia de métrica, de forma que se possa melhor avaliar o

Inatel



Capitulo4

4.2. CDFs candidatas sob hipotese Hg e H;

Tabela 4.2: Classificagao da distribuicoes sob H,

| Distribuigao | MSE (ranque) | MKSS (ranque) |
Kernel 1,68 x 107 (1) | 3,14 x 1072 (1)
Stable 6,00 x 100 (2) | 1,24 x 10 2 (2)
Burr 133%107 (3) | 1,86 x 102 (3)

Log-logistic

1,74 x 107 (4)

2,26 x 102 (4)

t location-scale

1,98 x 10~ (5)

2,68 x 102 (6)

General extreme value

2,23 x 10~* (6)

243 x 102 (5)

Logistic

2,53 x 104 (7)

2,93 x 102 (9)

Log-normal

4,09 x 107 (8)

2.89 x 102 (7)

Birnbaum-Saunders

422 x 107 (9)

2,92 x 102 (8)

Gamma

5,31 x 107 (10)

3,26 x 102 (10)

Tabela 4.3: Classificagao da distribuigoes sob H;

] Distribuicao \ MSE (ranque) \ MKSS (ranque) ‘
Kernel 1,99 x 107° (1) | 3,42 x 1072 (1)
Generalized extreme value | 4,38 x 107 (2) | 1,02 x 1072 (2)
Stable 1,37 x 107* (3) | 1,93 x 1072 (3)
Burr 173x107(4) | 221x102 (4)

Log-logistic

416 x 107 (5)

341 x 102 (5)

t location-scale

6,96 x 10~ (6)

480 x 102 (6)

Logistic

7,27 x 102 (7)

491 x 102 (9)

Log-normal

9,50 x 10~* (8)

4,86 x 102 (7)

Birnbaum-Saunders

9,75 x 10~* (9)

4,90 x 102 (8)

Gamma

1,25 x 1073 (10)

5,56 x 102 (10)

grau de aderéncia das demais distribui¢oes candidatas. Por exemplo, na hipotese
H, pode-se observar na Tabela 4.2 que a segunda distribui¢ao melhor ranqueada
tanto em termos de MSE quanto de MKSS ¢é a distribuicao Stable, resultando
em um MSE (resp. MKSS) aproximadamente 36 (resp. 4) vezes maior que a
distribuicao Kernel. J& na hipotese H;, pode-se observar na Tabela 4.3 que
a segunda distribui¢ao melhor ranqueada tanto em termos de MSE quanto de
MKSS ¢ a distribuicao Generalized Extreme Value (GEV), a qual resultou em um
MSE (resp. MKSS) aproximadamente 22 (resp. 3) vezes maior que a distribui¢ao

Kernel.

Em suma, deste ponto em diante foi adotada a distribuicao Stable para carac-
terizar a estatistica de teste Tirp definida em (2.13) sob a hipotese Hy. Ja sob a

hipotese H; adotou-se a distribuicao GEV.
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4.2.1 Distribuicoes de Stable e Generalized Fxtreme Value

Nao se pode expressar analiticamente a PDF e a CDF Stable, exceto para
certos valores de seus parametros [49]. Uma variavel aleatoéria X com distribui¢ao

Stable tem como PDF a transformada de Fourier da sua fungao caracteristica ¢(t),

ou seja
f@) =5 [ etwear (@)
21 ) ’ '
em que
p(t) = exp [jtd — [yt[* (1 — jBsgn(t)®)], (4.2)
sendo sgn(t) o sinal de t e
t 2 1
g 0(5) arl (4.3)
—2loglt] a=1

Os parametros a (0 < a < 2) e f (—=1 < < 1) determinam o formato da
distribuigao, v (0 < v < 00) é um fator de escala e § (—oo < § < o0) corresponde

a sua localizagao.

A CDF Stable pode ser obtida por integracao direta, na maior parte das vezes

solucionada numericamente, ou seja,

F(x) = /_x f(z)dz. (4.4)

Embora a distribuicao Stable tenha um tratamento analitico complexo, ela
ja consta do rol de fungoes cujo tratamento numérico se tornou maduro e bem
aceito o suficiente para que expressoes que a contenham possam ser consideradas
como fechadas (closed form). Como exemplo, a PDF, a CDF e a CDF inversa da
distribuigao Stable estao incorporadas no MATLAB, podendo ser inseridas nor-
malmente em calculos, como acontece com a funcao erro complementar e outras

que s6 podem ser operadas numericamente.

Jé& a distribuicao GEV possui tratamento analitico mais simples que a Stable.
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Uma variavel aleatéria com distribuicao GEV tem PDF

f(2) = L)1, (45)

em que

(4.6)

_(z—p)
(& o se k — 0,

L+ k()] sek #0
t(l‘) :{ |: + ( g )i| 5¢ ;é
em que j (—oo < p < 00) é o parametro de localizagdo, o (o > 0) refere-se a

escala e k (—oo k < 00) determina o formato da distribuigao.

A CDF GEV é simplesmente

F(x) = e '@, (4.7)

4.3 Verificagao graficas das CDFs

Como se pode concluir a partir das Figuras 4.1 e 4.2, de fato as distribuigoes
Stable e GEV podem representar de forma satisfatoria a estatistica de teste Tgrp
definida em (2.13) sob as hipoteses H, e H;, respectivamente. Para a construcao
dessas figuras foram utilizados 3 conjuntos de parametros sistémicos distintos.
Pode-se verificar que as CDF's teodricas estao praticamente sobrepostas as corres-

pondentes CDFs empiricas em todos os casos.

4.4 Desenvolvimento da rede neural

Nesta secao sao descritos os procedimentos para geragao dos conjuntos de trei-
namento, validagao e testes. Os mesmos serao utilizados no processo de aprendi-
zagem da ANN. Ao fim deste, a ANN devera ser capaz de realizar o mapeamento
entre os parametros sistémicos do sensoriamento espectral e aqueles relacionados

as CDF's que representam a estatistica de teste GID sob Hy e H;.
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1 —
p=5, m=3, n=90 —— CDF Tedrica
0sl K=3, SNR=-13 dB O CDF Empirica
0.6 F
EO p=3, m=7, n=80
= K=8, SNR=-10 dB
L
0.4r
’ p=1, m=8, n=30
<—
) K=6, SNR=-7 dB
0.2
O 1 1 1 I
07 08 09 1 1.1 12 13 14 15
t

Figura 4.1: CDFs empiricas e teéricas sob hipdtese Hy

4.4.1 Obtencao dos dados

Para geracao dos dados foi desenvolvida uma rotina no software MATLAB,
de acordo com o Algoritmo 2. As combinagoes de pardmetros sistémicos de
entrada da ANN foram p = {1,2,3,4} PUs, m = {2,3,4,5,6,7} SUs, n =
{10, 20, ..., 100} amostras por SU, SNR = {—15, —14, ..., —5} dB, e fator de Rice
K =1{2,3,...,12}, resultando em um conjunto de 29040 valores. Para cada com-
binagao, os parametros das CDFs sob Hy e H; foram estimados sob o critério de
méaxima verossimilhanca, utilizando a funcao fitdist do MATLAB, a partir de
50000 amostras da estatistica de teste Tizrp definida em (2.13).

A Tabela 4.4 mostra algumas estatisticas das estimativas dos parametros das
distribui¢oes, no conjunto completo de parametros sistémicos simulados. Tais
estatisticas permitirao, mais adiante, a avaliacao da precisao da ANN na tarefa de
mapear os parametros sistémicos nos parametros das distribuicoes Stable e GEV.

Esta avaliacao ¢é realizada comparando-se a variabilidade de cada parametro de
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Figura 4.2: CDFs empiricas e teoéricas sob hipotese H;.

uma distribuicao, para uma dada combinacao de parametros sistémicos, com a
variabilidade maxima daquele parametro no conjunto completo de parametros

sistémicos de entrada.

Tabela 4.4: Estatisticas dos parametros das distribui¢oes Stable e GEV

’ \ Méximo \ Minimo \ Média \ Desvio padrao ‘

a | 1,97410535 | 1,28317473 | 1,83739486 0,12514507
B 1 1 1 0

v | 0,09752231 | 0,01875923 | 0,04150517 0,02172807
0 | 1,14610722 | 0,88813109 | 1,01183088 0,06887544
k | 0,34484909 | -0,12527059 | -0,01009917 | 0,07374319
o | 0,24991361 | 0,03108020 | 0,09902625 0,04310061
| 1,66034555 | 0,87178048 | 1,11753791 0,13899918

E interessante notar na Tabela 4.4 que, para os pardmetros sistémicos aqui
considerados, o parametro 8 da distribui¢ao de Stable é sempre 1. Além disso,

observa-se que, na média, os valores de « sao altos, o que faz com que [ nao
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Algoritmo 2 Geracao dos dados de treinamento da ANN
Loop < 1 ; Runs < 50000

for p=1:1:4do

m<—2;n<+ 10 ; K «+ 2; SNR <+ —15
form=2:1:7do

n<+ 10 ; K < 2; SNR < —15

for SNR=—-15:1:-5do
n<<10; K <2

for n =10:10: 100 do
K+ 2

for K =2:1:12do

fort:=1:1: Runs do
Gerar T; de acordo

com (2.13), sob Hgy e H;
end
Estimar «, 3, v e 6 da PDF Stable sob H,
Estimar p, 0 e k da PDF GEV sob H;
Inputs(loop,:) < [p m n K SNR]
Outputs(loop,:) < [a B v u o k
Loop < Loop + 1

end
end

end
end

end

influencie de maneira significativa no formato da PDF [49]. Como consequéncia,
seguramente se pode adotar = 1, independentemente do parametro sistémico

de entrada.

Em suma, havera uma ANN para mapear os parametros sistémicos de entrada
{p, m, n, K, SNR} nos parametros de saida {k, o, pu} para a distribuigdo GEV,
e outra para mapear os primeiros nos parametros {«, 7y, 0} para a distribui¢ao
Stable. Como 3 = 1, nao é necessério ser definido como um parametro de saida da
segunda ANN. Portanto, os dados gerados serao utilizado em duas ANNs, ambas

com cinco variaveis de entrada e trés de saida.

4.4.2 Treinamento da rede

Conforme apresentado no capitulo 3 Segao 3.2 a ANN que melhor se enqua-

dra para esse trabalho é a do tipo MLP. Para esse tipo de ANN, a equagao de

Inatel



Capitulo4 4.4. Desenvolvimento da rede neural 43

saida é a formula geral da interpolagao linear [41]. Assim, apos o processo de
aprendizagem tal ANN é capaz de estimar qualquer fun¢ao nao-linear continua
com determinada precisao. Adicionalmente, devido & sua capacidade de interpo-
lacao, permite estimar parametros das CDFs com valores das variaveis sistémicas

intermediarios aos utilizados no treinamento.

A funcao de ativagao utilizada nos neuronios da ANN em questao é do tipo
tangente hiperbolica. Em [50], o autor cita varias referéncias que mostram que
qualquer funcao nao-linear pode ser aproximada por uma rede do tipo MLP que
utiliza tal funcao de ativacao. Tal autor também menciona que ha varias manei-
ras de se estimar o nimero necessario de neurénios e de camadas intermediarias
(hidden layers) mas que, em geral, com apenas uma camada intermediaria é pos-
sivel estimar uma fungao nao-linear sem erros. Isto é possivel se o ntimero de
neurénios excede em 1 o nimero de elementos do conjunto de dados de treina-
mento. Entretanto, a complexidade computacional da ANN aumenta & medida
que o namero de neurdnios cresce [51|. Neste trabalho, o numero de neurdnios
adotado foi escolhido em funcao do erro produzido pelas ANNSs, o que se explica

com mais detalhes adiante.

Para o processo de aprendizagem dividiu-se o conjunto de dados em trés par-
tes. A primeira, contendo cerca de 70 % dos dados gerados foi usada para o ajuste
dos pesos sinédpticos (treinamento). Ja o restante foi usado nos processos de vali-
dagao (20%) e testes (10%). O algoritmo utilizado no processo de treinamento foi
o Levenberg Marquardt [52]. O ntimero de épocas foi definido em fungao de uma
grande quantidade de testes realizados anteriormente com quantidades de épocas
muito maiores. Observou-se que a partir de 2000 épocas de treinamento o erro
quadratico médio nao reduzia. Assim, afim de evitar o overfitting, limitou-se ao
nimero maximo de 2000 épocas. Trata-se de uma quantidade de épocas relativa-
mente pequena, que viabiliza o retreinamento da ANN sempre que necessario, em
um curtissimo espago de tempo. Além do nimero maximo de épocas, em todos
os testes realizados, o treinamento foi encerrado sempre que o erro de validacao
permanecesse crescente durante 15 épocas. Nestes casos, o ultimo conjunto de

pesos sinapticos, com erro minimo, era definido como 6timo.

A ANN adotada foi simulada utilizando-se o pacote de redes neurais do MA-
TLAB (neural network toolbox, mais recentemente renomeado para deep learning

toolbox) e foi configurada de acordo com os seguintes parametros:

e Funcao de ativacao: tangente hiperbolica;
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Avaliacao de desempenho: mean squared error, MSE;

MSE desejado: 0;

e Numero maximo de épocas para treinamento: 2000;

Taxa de aprendizagem: 0,05;

Porcentagem dos dados de treinamento utilizado para validacao: 20 %;

Porcentagem dos dados de treinamento utilizado para teste: 10 %.

O treinamento foi realizado a partir do conjunto gerado de acordo com Al-
goritmo 2. Como resultado, as Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam a média dos MSEs
entre os valores dos parametros de saida de cada uma das ANNs em relacao
aos parametros reais (estimados por méaxima verossimilhanca) das distribuigoes
Stable e GEV, respectivamente, em fungao do nimero de neurénios da camada
intermediaria. Em carater apenas informativo, o ntiimero de épocas utilizadas no
treinamento é também apresentado nestas tabelas, para cada nimero de neurd-
nios utilizado. Analisando tais tabelas verifica-se que o aumento do nimeros de
neurénios faz com que o MSE diminua, com o esperado. No entanto, sob a hi-
potese Hy nota-se que a partir de 15 neurénios nao se tem reducgao significativa
do MSE. Sob H;, o mesmo acontece quando o niimero de neurénios se aproxima
de 30. Portanto, foram utilizados 15 neur6énios na camada intermediaria da ANN
que estima os parametros da distribuicao Stable e 30 para a ANN que estima os

parametros da GEV.

Tabela 4.5: MSE da ANN sob H,

’ N° de neurdnios \ MSE \ N° de épocas ‘
) 9,95 x 1076 331
10 6,40 x 1076 672
15 6,38 x 1076 206
20 6,37 x 1076 119
25 6,32 x 107° 167
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Tabela 4.6: MSE da ANN sob H;

N° de neurdnios MSE N® de épocas
5 1,10 x 1074 615
10 2,63 x 107° 1338
15 1,14 x 107° 687
20 8,08 x 1076 898
25 6,12 x 10 878
30 465 x 106 711
35 4,18 x 107 1087

As ANNSs resultantes foram convertidas em fungdes do MATLAB, as quais

estao descritas no Apéndice A. Especificamente,

NnHO(p m SNR n K) (4.8)

retorna os parametros «,y e ¢ da distribuigao Stable que caracteriza a estatistica
de teste GID sob Hg (lembrando que § = 1 sempre), em fungdo dos parametros

sistémicos p, m, SNR e K. Analogamente,

NnH1(p m SNR n K) (4.9)

retorna os parametros k, o e p da distribuicao GEV que caracteriza a estatistica
de teste GID sob H;.

4.4.3 Avaliacao do treinamento

Para avaliacao de desempenho do treinamento das ANNs resultantes, o mesmo
conjunto de variéveis sistémicas utilizado na geracao dos dados de treinamento foi
aplicado como entrada para as fungoes supracitadas. Apos obter as respostas das
ANNSs para cada uma das 29040 combinagoes de parametros de entrada, foram
calculados os erros entre tais respostas e os parametros reais obtidos por estima-
¢ao de maxima verosimilhanca. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os histogramas
dos erros de mapeamento para as hipoteses Hy e H;, respectivamente. Com-

parando as dispersoes destes histogramas, medidas pelo desvio padrao (Standard
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Dewiation, SD), com os desvios padrao dados na Tabela 4.4 para cada parametro,

conclui-se que os erros de estimacao produzidos pelas ANNs sao de fato pequenos.

Além disso, nota-se que os erros estao simetricamente dispostos em torno de zero,

o que significa que o mapeamento realizado pelas ANNs nao produz resultados

polarizados. Estas conclusoes sao ratificadas no Capitulo 5, por meio da com-

paracao do desempenho simulado do sensoriamento espectral com aquele obtido

teoricamente, a partir dos parametros gerados pelas ANNs.
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Capitulo 5

Avaliacao da Parametrizacao das

Distribuicoes da Estatistica Teste
GID

Até o momento verificou-se a acurdcia da rede neural em mapear os parame-
tros das distribuigoes utilizando como método de comparagao as CDF's tedricas e
empiricas sobre as hipoteses Hy e Hi e as estatisticas de tais parametros. Nesse
capitulo sera feita uma avaliacao aplicada ao desempenho teorico e simulado das

estatistica de teste GID em um cenéario de sensoriamento espectral.

5.1 Método de avaliacao teérico

Em termos da analise de desempenho teorico, com base nas equagdes (1.1),
(1.2) e (1.3) tem-se

Pfa: 1—Fs()\,Oé,1,”)/,5), (51)

em que Fs(\ a,1,7,0) é o valor da CDF Stable parametrizada por a, f = 1,7, 9,

no ponto t = A,

Pd:]-_FG<>\7k;70->/J“)7 (52)
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sendo (A, k, 0, 1) o valor da CDF GEV parametrizada por A, k, o, 1, no ponto
t = A\, com o limiar de decisao determinado de acordo com a P, alvo, por meio

de

A= Fs (1 - Pu,a,1,7,9), (5.3)

em que Fs ' (1— P, , 1,7, 6) é o valor da funcio Stable inversa no ponto 1 — Py,.

Estes calculos podem ser realizados numericamente, sendo que no MATLAB

sao respectivamente computados por meio de

P, = 1-cdf (’Stable’, A\, «, 1,7,9), (5.4)
Py = 1-cdf (’GeneralizedExtremeValue’, A\, k, o, ), (5.5)
A =icdf(’Stable’, 1 — Py, «,1,7,0). (5.6)

Os resultados obtidos através dos calculos tedricos serao utilizados posteri-

ormente como comparacao com os resultados obtidos via simulagao de Monte
Carlo.

5.2 ROCs tedricas e empiricas

Para os resultados de simulagao subsequentemente apresentados, cada ponto

sobre uma curva ROC foi gerado a partir de 50000 eventos de Monte Carlo.

Para ilustrar o grau de precisao do mapeamento de parametros realizado pelas
redes neurais, a Figura 5.1 mostra o desempenho teérico e simulado do detector
GID para trés conjuntos de parametros sistémicos arbitrariamente escolhidos:
{p=4m =3 n=>50, K=12, SNR = -5 dB}, {p =3, m = 5, n = 80,
K =3 SNR = -11dB}e{p =1, m =4, n =20, K =7, SNR = —10
dB}. Os correspondentes parametros das distribuigoes, mapeados pelas ANNs
sao: {a =~ 1,8011, p =1, v =~ 0,0487, § ~ 0,9637, k ~ —0,0466, o ~ 0,1888,
o~ 1,2856}, {a ~ 1,9166, 5 = 1, v =~ 0,0262, § ~ 1,0242, k =~ —0,0420, 0 ~
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0,0573, 1~ 1,0825} e {a ~ 1,7426, B = 1, v ~ 0,0425, § ~ 1,0344, k ~ 0,0710,
o~ 0,0844, u ~ 1,0864}. Pode-se perceber na Figura 5.1 que as ROCs empiricas
estao praticamente sobrepostas as correspondentes ROCs tedricas, demostrando
que a distribuicao Stable de fato representa de forma satisfatoria a estatistica de
teste GID sob a hipotese Hy, bem como a GEV representa de forma satisfatoria
a estatistica de teste GID sob a hipdétese H;. Adicionalmente, conclui-se que
as redes neurais aqui desenvolvidas estimam os parametros de tais distribuicoes
com suficiente precisao, permitindo que os célculos teéricos de desempenho sejam

igualmente precisos.

p=4, m=3, n=50, K=12, SNR=-5 dB |

p=3, m=5, n=80, K=3, SNR=-11 dB

p=1, m=4, n=20, K=7, SNR=-10 dB

Probabilidade de deteccéao, POI

Teorica
O Simulada

O Il Il Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Probabilidade de falso alarme, Pfa

Figura 5.1: Desempenho teodrico e simulado do GID, para parametros presentes
no treinamento da ANN.

Apenas como ilustracao de calculo, no caso da curva mais acima na Fi-
gura 5.1, para P, = 0,1 tem-se A\ = icdf(’Stable’, 0.9, 1.8011, 1, 0.0487,
0.9637)~ 1,0719 e, como consequéncia, Py = 1 - cdf(’GeneralizedExtremeValue’,
1.0719, -0.0466, 0.1888, 1.2856)~ (,9509. Para a curva mais abaixo, ainda man-
tendo P, = 0,1 como referéncia, tem-se A = icdf (*Stable’, 0.9, 1.7426, 1, 0.0425,
1.0344)~ 1,1351 e Py =1 - cdf(’GeneralizedExtremeValue’, 1.1351, 0.0710, 0.0844,
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1.0864) =~ 00,4414 valores estes em consonancia com aqueles observados na referida

figura.

5.3 Capacidade de interpolacao e extrapolacao

Como a ANN do tipo MLP ¢é uma interpoladora por construgao, é possi-
vel mapear parametros sistémicos diferentes daqueles utilizados no treinamento.
Como exemplo, a Figura 5.2 apresenta ROCs teéricas e simuladas, considerando
as seguintes combinagdes de parametros sistémicos: {p =2,m =4,n = 25, K =
7,7,SNR = -10,3dB} e {p=3,m =6,n =64, K = 4,8, SNR = —12,5 dB}. Tais
parametros foram mapeados pelas ANNs nos seguintes parametros das distribui-
goes Stable e GEV: {av =~ 1,9804, 8 = 1,7 ~ 0,0175,6 ~ 1,0486, k ~ —0, 1046, 0 ~
0,0577, 1 ~ 1,1591} e {a = 1,7679, f = 1,y ~ 0,0407,0 ~ 1,0276, k ~ 0,0479,0 ~
0,0838, 1 & 1,0811}, respectivamente.

Constatou-se ainda que em situacgoes de bom desempenho do sensoriamento,
por exemplo Py > 0,8 e P, < 0,2, é possivel utilizar as ANNs desenvolvidas
para extrapolar resultados, como se pode observar na Figura 5.2 no caso dos
parametros sistémicos {p = 4,m = 7,n = 150, K = 8 SNR = —11,5 dB}, os
quais foram mapeados nos seguintes parametros das distribuicoes Stable e GEV:
{a =~ 1,9264,5 = 1,7 =~ 0,0234,5 ~ 1,0553,k ~ —0,0493,0 ~ 0,0467,u =~
1,0965}. Nota-se que a curva tedrica se encontra praticamente sobreposta aos

correspondente resultados obtidos por simulagao.

5.4 Area sob a curva ROC

Entao, por fim, com o objetivo de identificar algum possivel resultado insatis-
fatorio de mapeamento entre pardmetros, todos aqueles utilizados no treinamento
as ANNs a partir dos 29040 conjuntos de parametros sistémicos foram utilizados
para gerar parametros das distribuicoes Stable e GEV estimados por maxima
verossimilhanga pelo MATLAB, e também parametros mapeados pelas ANNs
desenvolvidas. Cada par de parametros estimados e mapeados foi utilizado em
uma simulac¢ao de Monte Carlo, gerando o correspondente par de ROCs do GID.
O histograma dos erros entre as AUCs de todos os pares de ROCs esta apre-

sentado na Figura 5.3. Esse histograma apresenta média ~ 3,392107° e desvio
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1
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Figura 5.2: Desempenho teoérico e simulado do GID, para parametros nao pre-
sentes no treinamento da ANN.

padrao = 0,0028. Levando em conta os limites mencionados na Se¢ao 2.3 de uma
AUC, conclui-se que, de um modo geral, os erros de mapeamento produzidos
pelas ANNs sao consideravelmente pequenos, praticamente imperceptiveis entre

duas ROCs em um grafico de desempenho.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

A estatistica de teste GID, inspirada no indice de Gini, é um dos mais recentes
testes proposto para sensoriamento espectral aplicado em réadio cognitivo. Suas
caracteristicas o tornam forte candidato para ser utilizado em dispositivos IoT
ja que a ubiquidade de tais dispositivos certamente irda esbarrar no problema
de escassez espectral. A tecnologia de radio cognitivo é considerada um pilar
fundamental para que a rede de comunicagao movel de quinta geragao emerja nos
proximos anos. Os CRs serao utilizados principalmente para compartilhamento
das faixas de frequéncia [2,53, 54| o que faz com que estudos relacionado ao

sensoriamento espectral sejam sempre interessantes.

Nessa dissertacao foram apresentados os procedimentos e os resultados da
anélise de aderéncia da estatistica de teste GID a diversas distribui¢oes de pro-
babilidade. Demonstrou-se que a distribuicao Stable caracteriza com adequada
precisao a estatistica de teste sob a hipotese Hg, enquanto a distribuicao Ge-
neralized Extreme Value melhor se aplica a H;. Redes neurais artificiais foram
desenvolvidas para estabelecer o mapeamento entre os parametros sistémicos e os
parametros que caracterizam tais distribui¢oes, permitindo calculos teéricos do
desempenho e do limiar de decisao do sensoriamento espectral. Estes calculos nao
somente podem auxiliar em pesquisas relacionadas ao GID, mas também como
suporte a parametrizacao deste detector em aplicacoes praticas, sem a necessidade

de demoradas simulagoes computacionais.

Grande seré a contribuigao dessa dissertagao pois os procedimentos e resul-
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tados aqui apresentados encorajam sua aplicagao em outras estatisticas de teste
cujo desenvolvimento analitico para obtencao das suas distribui¢coes sob Hg ou

‘H1 seja muito complexo ou até mesmo intratavel.

6.2 Proposicao para trabalhos futuros

Existem algumas sugestoes para futuros trabalhos com objetivo de dar conti-
nuidade a esta dissertagao. A primeira sugestao seria o estudo mais abrangente
utilizando uma combinagao maior de parametros sistémicos, sobretudo aumen-
tando niimeros de usuarios secundarios afim de verificar o desempenho do detector

GID em cenéarios com grande densidade de conexao, que é o que se espera da rede

5G.

Um segundo trabalho poderia ser voltado para a confec¢ao de um prototipo.
As fungoes que descrevem as redes neurais desenvolvidas poderiam ser exportadas
para linguagens mais abrangentes como C e Java, ou até mesmo implementa-las
em FPGAs (field programable gate arrays) ou DSPs (digital signal processors)
para execucao pratica em, por exemplo, técnicas adaptativas de operacao do

sensoriamento espectral com o detector do GID.

Outra sugestao é utilizar os procedimentos apresentados para obtengao das
distribuicoes sob Hg ou H; de outras técnicas de sensoriamento espectral e, pos-
teriormente, investigar se redes neurais artificias também podem ser utilizadas

para o mapeamento de tais distribui¢coes nos parametros sistémicos.

Por fim, devido a flexibilidade apresentada pelas ANNs, é possivel investigar a
utilizagao de redes neurais dentro de diferentes cenério de radios cognitivos. Um
tema interessante é desenvolver uma ANN para sensoriamento espectral dindmico
onde a técnica escolhida para gerar as hipoteses Hy ou Hy é definida em funcao

dos parametros sistémicos.
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Apéndice A

Como utilizar as funcoes NnHO.m e
NnH1.m

NnHO.m e NnH1.m sao fun¢oes do MATLAB. Para utiliza-las é preciso que am-
bas estejam salvas no mesmo diretorio que a rotina que as utiliza. Essas fungoes
nao dependem da tollbox de machine learning do MATLAB para serem executa-

das.
Sintaxe:

ParamHO = NnHO(p m SNR n K);
ParamHO serd um vetor coluna de trés posig¢oes contendo os valores de «,y e 0,

respectivamente. Apenas como lembrete S é sempre igual a 1

ParamH1 = NnH1(p m SNR n K);
ParamH1 seréd um vetor coluna com trés posi¢oes contendo os valores de k,o0 e u

respectivamente.
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