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Caracteŕısticas e Orientação a QoS em Redes LTE-Advanced

Einar César Santos

Uberlândia - 2019



Universidade Federal de Uberlândia
Faculdade de Engenharia Elétrica

Pós-Graduação em Engenharia Elétrica

Einar César Santos

Alocação de Recursos baseada em Clustering com Aprendizado de
Caracteŕısticas e Orientação a QoS em Redes LTE-Advanced
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a Ele por me conceder perdão, direção, esperança e a perseverança para seguir em frente sem
desistir. Obrigado Senhor!
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Resumo

A crescente demanda por acesso a redes móveis sem fio tem elevado os custos

operacionais e gerenciais assim como os ńıveis mı́nimos exigidos de Qualidade de

Serviço, ou Quality of Service (QoS), para provisionamento às aplicações em redes

Long Term Evolution Advanced (LTE-A). Apesar das especificações mais recentes

do LTE-A oferecerem tecnologias capazes de reduzir custos, elas não são preparadas

para lidar com o Big Data, caracterizado por um grande volume de dados constan-

temente produzidos em alta velocidade, variedade, veracidade e valor em sistemas

de informação e comunicação. Neste sentido, o Aprendizado de Máquina, ou Ma-

chine Learning, é amplamente utilizado e recomendado para processar Big Data.

A estratégia Clustering-Based Resource Allocation (CBRA), idealizada para aloca-

ção autônoma de recursos por meio do uso da “clusterização”, ou clustering (uma

tarefa realizada por Aprendizado de Máquina), categoriza usuários e aplicações a

partir de padrões descobertos em dados do sistema de comunicação em que é empre-

gada, fornecendo parâmetros mais adequados de QoS. Entretanto, para ser capaz de

classificar adequadamente, o CBRA requer uma melhor definição das caracteŕısticas

informadas bem como parâmetros adaptados aos dados analisados durante a exe-

cução do clustering. Este trabalho propõe um mecanismo CBRA, especificamente

desenvolvido para o LTE-A, dotado de um algoritmo para aprendizado autônomo

de caracteŕısticas e outro para desparametrização do clustering. A proposta é ava-

liada por meio de simulação computacional e comparada com outros mecanismos

relacionados existentes na literatura. Os resultados apresentam melhor qualidade de

classificação, em comparação com a quantidade de caracteŕısticas analisadas, e um

desempenho adequado do mecanismo para aplicações de v́ıdeo em tempo real.

Palavras-chave: Alocação de Recursos, Aprendizado de Máquina, LTE-A, QoS, Si-

mulação.
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Abstract

The increasing demand for wireless mobile networks access has increased operati-

onal and management costs as well as the minimum levels of Quality of Service (QoS)

required for applications provisioning in Long Term Evolution Advanced (LTE-A)

networks. Although the latest LTE-A specifications offer cost-effective technologies,

they are not prepared to deal with Big Data, characterized by a large volume of data

constantly produced at high velocity, variety, veracity and value in information and

communication systems. In this sense, Machine Learning is widely used and recom-

mended to process Big Data. The Clustering-Based Resource Allocation (CBRA)

strategy, designed for autonomous resource allocation by the use of clustering (a

task performed by Machine Learning), categorizes users and applications from pat-

terns discovered in communication system data in which it is employed, providing

better QoS parameters. However, to be able to classify properly, the CBRA requi-

res a better definition of features informed as well as parameters adapted to the

analyzed data during the clustering execution. This work proposes a CBRA mecha-

nism, specifically developed for LTE-A, provided with an algorithm for autonomous

feature learning and another for clustering de-parameterization. The proposal is

evaluated through computational simulation and compared with other related me-

chanisms existing in the literature. The results show better classification quality, in

comparison with the number of analyzed features, and adequate performance of the

mechanism for real-time video applications.

Key-words: LTE-A, Machine Learning, QoS, Resource Allocation, Simulation.
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5.6 Ilustração do mapeamento de um indiv́ıduo para inclusão em AG. Extráıdo e
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6.9 Índice de justiça obtido para aplicação Web. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

6.10 Atraso médio e PLR para aplicação de Vı́deo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

6.11 Atraso médio e PLR para aplicação VoIP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

x



Lista de Tabelas
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Capı́tulo 1
Introdução

A utilização de tecnologias e serviços de acesso a redes móveis de banda larga sem fio tornou-

se inegavelmente um hábito cultural na atualidade, especialmente nos grandes centros urbanos.

Em decorrência deste novo hábito cultural, a crescente demanda por meios de comunicação cada

vez mais ágeis e eficientes vem impulsionando o desenvolvimento das tecnologias de informação

e comunicação.

Estudos recentes prevêem até 2021 um crescimento de algo em torno de 48,3 exabytes (EB)

no volume total mensal de tráfego em sistemas de comunicação em todo o planeta [1]. Estima-se

uma quantidade de 1,5 dispositivos móveis per capita até 2020, em meio a 3,4 dispositivos em

geral conectados à Internet. De todo o tráfego de dados correspondente a dispositivos móveis,

prevê-se que aplicações de v́ıdeo corresponderão a 75% do total [2]. Nota-se, portanto, um

enorme desafio no sentido de atender toda a demanda apresentada, principalmente quando

considera-se o suporte à qualidade de serviço ou Quality of Service (QoS).

Como observado, a proliferação de dispositivos móveis e o crescimento praticamente exponen-

cial da demanda em sistemas de comunicação vêm produzindo uma quantidade extraordinária

de dados de usuários, de aplicações e de controle [3]. Este fenômeno caracteriza o Big Data,

termo cunhado para referir-se ao volume excessivo de dados produzidos continuamente, em alta

velocidade e com ampla variedade de informações por dispositivos e sistemas de informação e

de comunicação [4].

O Big Data sobreveio de forma a transformar as próximas gerações de redes móveis, ou Next

Generation Mobile Networks (NGMN)1, de maneira considerável e permanente. Há uma grande

expectativa em relação às tecnologias da NGMN e sua capacidade de proporcionar altas taxas

de transferência de dados, baixa latência, custos gerenciais e operacionais reduzidos, maior con-

fiabilidade e autonomia de serviço [5]. Entretanto, tendo em vista que o Big Data proporciona

excessivo volume de dados e alta complexidade para processamento a softwares (algoritmos)

tradicionais, é esperado que as abordagens rotineiramente utilizadas para gerenciamento e ope-

racionalização das novas tecnologias de redes móveis sejam seriamente afetadas em termos de

1Atualmente a sigla também refere-se a tecnologias pertinentes à Quinta Geração de Sistemas de Telefonia
Móvel (5G).
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Caṕıtulo 1. Introdução 5

desempenho e controle.

Como consequência de maior volume e complexidade ocasionados pelo Big Data, os custos

de implantação, gerenciamento e manutenção de redes móveis elevam-se naturalmente. Embora

haja tecnologias recentes para automação e redução de intervenção humana, elas também são

afetadas negativamente pela existência de Big Data. Não obstante, armazenar e dar um sentido

ao Big Data tornou-se algo imprescind́ıvel [6]. Assim, processos de descoberta de conhecimento

em bases de dados, ou Knowledge Discovery in Databases (KDD)2, têm sido desenvolvidos para

racionalizar o Big Data e mitigar seus posśıveis efeitos negativos em redes móveis.

O Aprendizado de Máquina, ou Machine Learning, vem sendo recentemente considerado uma

excelente ferramenta para aux́ılio ao KDD, apresentando inclusive avanços significativos para

análise de Big Data em redes móveis com foco em otimização e controle [8]. O Aprendizado de

Máquina trata basicamente em habilitar um algoritmo computacional (máquina) para execução

autônoma de tarefas de alto grau de complexidade com desempenho próximo ou superior a de

um ser humano, sem programação expĺıcita. O uso de Aprendizado de Máquina em redes móveis

tem proporcionado maior autonomia, melhor capacidade de gerenciamento, melhor desempenho,

redução de custos operacionais e gerenciais, aumento da capacidade e da eficiência espectral,

bem como ampliação da cobertura e dos ńıveis de QoS e Quality of Experience (QoE) dos

usuários [9].

Além disso, uma ramificação recente do Aprendizado de Máquina, o Aprendizado Profundo,

ou Deep Learning, vem ganhando notoriedade em decorrência de alguns casos de sucesso repor-

tados por aplicações em sistemas de controle de tráfego em redes de computadores. A aplicação

do Aprendizado Profundo vem causando uma grande ruptura na forma como os sistemas de

comunicação são desenvolvidos atualmente, assim como no prospecto das próximas tecnologias

relacionadas a redes móveis de banda larga sem fio [10].

Entre os diversos tipos de aplicação existentes de Aprendizado de Máquina para KDD e

aperfeiçoamento de sistemas de comunicação, menciona-se a estratégia (ou mecanismo) de Alo-

cação de Recursos baseada em Clustering, ou Clustering-Based Resource Allocation (CBRA).

Trata-se de um mecanismo para descoberta de conhecimento e posterior tomada de decisões

na alocação de recursos em sistemas de comunicação que recorre ao clustering para extrair e

organizar padrões de bases de dados, caracterizadas ou não como Big Data. O clustering [11]

é uma tarefa, normalmente executada por algum algoritmo de Aprendizado de Máquina, cuja

finalidade é classificar ou agrupar elementos (também definidos como objetos) de acordo com

suas caracteŕısticas em comum. A aplicação somente do clustering em sistemas de comunicação

também é útil para classificação de tráfego e caracterização de parâmetros para controle de QoS

de acordo com os tipos de tráfego e serviços identificados [12–14]. Outrossim, seus benef́ıcios

podem ser explorados para diversos fins.

Apesar das especificações do Long Term Evolution Advanced (LTE-A) oferecerem suporte

à classificação de tráfego com provisionamento de QoS, elas são constantemente atualizadas

em suas definições para suporte a novas aplicações. Observa-se, por exemplo, a inclusão de

2KDD também é referido como Mineração de Dados ou Data Mining [7].
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novos identificadores de classes de tráfego e parâmetros de QoS mais estritos para suporte a

novas aplicações entre especificações mais antigas [15] e outras mais recentes [16]. O uso da

classificação de tráfego por meio do Aprendizado de Máquina elimina a necessidade de definição

e atualização de classes, uma vez que o sistema“aprende”a reconhecer novos tipos de aplicações.

Desta forma, o sistema adapta-se ao ambiente e torna-se capaz de prover controle mais adequado

de QoS sem a necessidade de intervenção humana na definição de especificações relacionadas ao

aspecto da classificação [14].

Apesar do CBRA ser uma tecnologia conceitual, ou seja, ainda não há casos conhecidos de

implementação de CBRA em sistemas reais, este apresenta algumas limitações relacionadas ao

clustering e sua aplicação, mencionadas mais adiante neste caṕıtulo.

Portanto, investiga-se e aprimora-se, neste trabalho, a estratégia CBRA aplicada em tecno-

logias de comunicação móvel sob as especificações do LTE-A, que é amplamente utilizado até

o momento da escrita desta tese, atualmente compreendido na Quarta Geração de Sistemas de

Telefonia Móvel (4G) e projetado como provável tecnologia base de novas especificações a serem

desenvolvidas e implementadas na Quinta Geração de Sistemas de Telefonia Móvel (5G) [17].

1.1 Estado da Arte

O CBRA foi idealizado a partir de alguns estudos que propõem e investigam a aplicação

de clustering em algoritmos de escalonamento em redes de fibra óptica baseadas na tecnolo-

gia Wavelength Division Multiplexing (WDM) [18–20]. Os autores alegam que algoritmos de

escalonamento tradicionais são estáticos e incapazes de adaptarem-se a conteúdos dinâmicos

oferecidos como serviço, motivando o uso de clustering para KDD relacionado ao padrão de

tráfego das aplicações e usuários, auxiliando a tomada de decisão. A solução proposta pelos

autores caracteriza os usuários baseando-se na demanda individual de recursos por canal. Para

realização do clustering, os autores implementam o algoritmo K-means (Seção 3.4.4) com o pa-

râmetro de quantidade de clusters arbitrariamente estabelecido, porém testado com diferentes

valores para análise e obtenção da configuração com o melhor desempenho.

Baseado nos trabalhos em [18–20], os autores em [21–24] propõem uma arquitetura CBRA

para o LTE-A organizada em três etapas: (i) diferenciação de tráfegos; (ii) escalonamento no

domı́nio do tempo com classificação de usuários, considerando parâmetros de QoS medidos pelo

sistema; (iii) escalonamento no domı́nio da frequência com feedback de informação sobre taxa

de perdas de pacotes, ou Packet Drop Rate (PDR). Cada etapa do mecanismo CBRA proposto

visa atender um dos três ńıveis de operação a seguir: usuário, serviço e sistema. O controle de

distribuição de recursos entre tráfegos do tipo Real-Time (RT) e Non Real-Time (NRT)3 é feito

por meio do Hebian Learning4, que estabelece a quantidade adequada para cada tipo de tráfego

em um determinado instante de tempo pautando-se na quantidade de tráfego e nos valores

médios de PDR. O clustering categoriza tráfegos RT para posterior definição de prioridade de

3Classificação estabelecida pelos próprios autores nos trabalhos apresentados.
4O Hebian Learning é um algoritmo tradicional cujo modelo baseia-se na dinâmica de aprendizagem realizada

entre dois neurônios biológicos.
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acesso aos recursos.

Considerando também um sistema Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM), os

autores em [25; 26] propõem um esquema estruturado em duas fases. A primeira encarrega-se

da obtenção e análise dos dados, enquanto a segunda aloca os recursos e atualiza a base de

dados utilizada. Os dados coletados referem-se à demanda de recursos do sistema pelos usuários

e contêm padrões utilizados para auxiliar o mapeamento adequado de alocação considerando as

associações e correlações existentes entre os usuários e serviços. Após a obtenção dos dados, o

mecanismo utiliza o algoritmo K-means para classificação não-supervisionada, em condições de

ausência de identificação, e Máquina de Suporte Vetorial, ou Support Vector Machine (SVM)

[27] para classificação supervisionada, em casos onde há uma identificação de classe ou catego-

ria previamente atribúıda. Na segunda fase, um Algoritmo Genético (AG), populado com os

resultados da classificação realizada pelo K-means e SVM, é utilizado para otimizar a alocação

dos recursos selecionando o “perfil” de subquadro OFDM mais adequado.

A alocação de recursos é convencionalmente tratada como um problema de otimização.

Tendo em vista essa abordagem, os autores em [28] propõem um framework de Aprendizado

de Máquina assistido por Computação em Nuvem, ou Cloud Computing, para coletar dados

históricos relacionados a procedimentos de alocação previamente realizados e, em posse dessa

informação, explorar similaridades entre etapas anteriores para aperfeiçoamento de uma etapa

de alocação atual. Desta forma, o problema de alocação de recursos é transformado em um

problema de classificação, solucionado por um modelo preditivo de Aprendizado de Máquina,

utilizando o algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) (Seção 3.4.3) para obtenção dos resultados

desejados. A proposta beneficia-se da alta capacidade de processamento da Computação em

Nuvem, viabilizando a busca por soluções ótimas ou quasi -ótimas. Os dados considerados

referem-se à qualidade do canal, à quantidade de usuários no sistema, ao número de identificação

internacional do assinante móvel ou International Mobile Subscriber Identification (IMSI), entre

outros. Para redução da complexidade computacional e da dimensionalidade dos dados, a

proposta implementa um procedimento manual de seleção de caracteŕısticas (feature selection),

mantendo apenas os atributos mais relevantes.

Uma Rede Neural Profunda, ou Deep Neural Network (DNN), é empregada em [29] com

o propósito de realizar aproximação funcional em tempo real de um algoritmo de alocação de

potência empregado para otimização, reduzindo assim parte da complexidade computacional

necessária. O algoritmo utilizado para otimização é tratado como uma espécie de caixa preta,

de maneira que a DNN é treinada para imitar seu comportamento com o mı́nimo de erro posśıvel.

Em [30] os autores propõem um mecanismo de Aprendizado de Máquina multi-agente para

alocação de potência e escalonamento. Um algoritmo SVM é utilizado para classificação dos

subcanais para cada um dos usuários, com as posśıveis classificações resultantes: não alocado;

alocado com potência máxima; alocado com potência ajustável. Logo após, uma Rede de Crença

Profunda, ou Deep Belief Network (DBN)5, é utilizada para ajuste “fino” dos ńıveis de potência

em cada subcanal classificado para alocação com potência ajustável.

5Trata-se de um tipo de rede neural profunda (com múltiplas camadas) cujas variáveis não são diretamente
observadas, mas inferidas por meio de um modelo probabiĺıstico a partir de outras variáveis relacionadas.
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No aspecto apenas de classificação de tráfego por meio do Aprendizado de Máquina, entre os

diversos trabalhos mais relevantes desenvolvidos com essa finalidade [12; 31–40], destacam-se:

• O trabalho em [12], em que os autores ponderam sobre os principais prejúızos causados

pela alta dimensionalidade e redundância de caracteŕısticas: degradação da precisão e da

eficiência da classificação. Além disso, justificam a necessidade de manter o classificador

atualizado com os dados mais recentes dos tráfegos, evitando assim impactos causados

pela “má interpretação” do classificador, considerado um dos desafios mais importantes

para as tecnologias de classificação baseadas em Aprendizado de Máquina. Por esse mo-

tivo, eles propõem uma abordagem baseada em Aprendizado Profundo para otimização

robusta de caracteŕısticas, cuja finalidade é a classificação aprimorada de tráfego da In-

ternet. O método desenvolvido elimina caracteŕısticas irrelevantes analisando a correlação

estat́ıstica entre os atributos dos fluxos de tráfego. As caracteŕısticas mantidas são enca-

minhadas para uma DBN, que encarrega-se de gerar novas caracteŕısticas considerando as

dependências mais relevantes. Finalmente, uma nova etapa de eliminação de redundâncias

é realizada, porém orientada à seleção de caracteŕısticas que beneficiem classes com me-

nor representatividade no sistema, reduzindo o desequiĺıbrio de classificação entre classes

“maiores” e “menores” bem como a mitigação de “má interpretação” do classificador;

• Em [31] os autores empregam clustering utilizando um Auto-encoder (Seção 4.2.2.2) para

classificação não-supervisionada de tráfego da Internet. Embora o Auto-encoder seja geral-

mente utilizado para redução da dimensionalidade e codificação, os autores desenvolvem

um método para classificação a partir de sua codificação resultante. A rotulação dos

agrupamentos formados baseia-se em um método semi-automático, que considera tipos de

tráfegos previamente conhecidos enquanto mantém-se “agnóstico” a novos tipos de classi-

ficações, normalmente relacionadas a aplicações recentes;

• Os autores em [35; 36] propõem um mecanismo de classificação de tráfego com extração

de caracteŕısticas, redução de dimensionalidade por meio de Análise de Componentes

Principais, ou Principal Component Analysis (PCA), e clustering com uso de K-means.

O objetivo é detectar anomalias no comportamento dos tráfegos observados para fins de

segurança da rede.

Um consenso quase absoluto, existente entre os autores dos trabalhos cujo foco é a classifi-

cação de tráfego por meio do Aprendizado de Máquina, é o reconhecimento de que os métodos

tradicionais de classificação (identificação por porta, cabeçalho, tipo de protocolo de transporte,

entre outros) são limitados, inadequados e ineficientes para o contexto atual, caracterizado por

uma enorme variedade de aplicações.

Uma aplicação diferente do clustering em sistemas de comunicação pode ser vista em [41].

A proposta emprega K-means para auxiliar a difusão de dados do tipo server push6 em redes

sem fio. Os agrupamentos estabelecidos definem categorias de conteúdo com maior demanda

6A tecnologia server push emprega um tipo de comunicação cuja requisição inicia-se por uma entidade deno-
minada publisher ou servidor central, ao invés de um cliente.
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no sistema. A quantidade de agrupamentos no clustering é estabelecida considerando a es-

trutura f́ısica do sistema, neste caso a quantidade de discos utilizados para armazenamento e

disponibilização de conteúdo.

Finalmente, o clustering também pode ser utilizado de forma bastante diversificada no LTE-

A, como na proposta apresentada em [42]. Nela os autores propõem um mecanismo de gerenci-

amento de mobilidade em sistemas tipo Self-organizing Networks (SON)7 com a implementação

de Mapa Auto-organizável, ou Self-organizing Map (SOM)8, para detectar regiões onde o han-

dover ocorre com mais frequência e, baseado em “experiências” anteriores, opta pela admissão

ou não de um dispositivo móvel à célula, reduzindo assim sinalizações desnecessárias. A quanti-

dade de neurônios do SOM é estimada e estabelecida de forma autônoma por meio do algoritmo

X-means (Seção 3.4.6). Os autores denominam a técnica como X-means with SOM (XSOM).

1.2 Definição do Problema

A preocupação com o gerenciamento adequado de recursos permeia praticamente todos os

trabalhos mencionados como estado da arte. No âmbito de sistemas de comunicação em geral,

como via de regra, o gerenciamento destina-se a otimizar o uso dos recursos dispońıveis visando

maximizar o desempenho na comunicação. Para realizar parte desse objetivo, procedimentos

como classificação de tráfego e controle de QoS são recorrentemente utilizados.

De maneira geral, o CBRA gerencia o acesso aos recursos em função de caracteŕısticas que

designam a necessidade de cada aplicação e os acordos de ńıvel de serviço estabelecidos, se for

aplicável. Entretanto, um questionamento inicial a ser feito é: como definir corretamente as

caracteŕısticas/atributos e os acordos de ńıvel de serviço das aplicações e usuários de maneira

que estes representem adequadamente todas as informações necessárias para classificação de

tráfego e controle otimizado de QoS?

A abundância de informações proporcionada pelo Big Data pode auxiliar a obtenção de

uma resposta para a pergunta anteriormente realizada. Contudo, o excesso de dados desenca-

deia maior complexidade computacional, especialmente se o algoritmo utilizado possui fator de

complexidade vinculado à quantidade de registros. Como exemplo desse fato, menciona-se os

trabalhos em [18–20] e [25; 26], que possuem algumas limitações no modelo proposto nesse sen-

tido. Em [25; 26], o uso de AG para tratamento do Big Data coletado (mesmo com a população

inicial reduzida) proporciona complexidade acima do convencional, pois além da quantidade de

usuários é preciso considerar as iterações necessárias para convergência do algoritmo, impac-

tando diretamente o desempenho obtido por aplicações em tempo real e também em sistemas

reais, se aplicado. Em [18–20], dados dos canais são utilizados como atributos dos elementos

mapeados, indicando a demanda dos usuários por capacidade de canal. Em sistemas reais, se

a quantidade de canais for muito grande e seus dados forem utilizados como atributos, a com-

7O termo SON (redes auto-organizáveis) foi introduzido pelo 3rd Generation Partnership Project (3GPP) na
Release 8 e desenvolvido nas demais releases subsequentes.

8O SOM é um tipo de rede neural artificial, treinado por meio de Aprendizado Não-supervisionado, usado
para criar representações, em maior ou menor escala, dos dados recebidos como entrada.
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plexidade do clustering pode tornar-se insustentável para o mecanismo considerando o tempo

dispońıvel pelo sistema para realização dos procedimentos de alocação necessários. No caso de

um sistema Orthogonal Frequency Domain Multiple Access (OFDMA), por exemplo, o subqua-

dro possui uma duração limitada e o CBRA deve ser capaz de realizar todo o processamento

para alocação no intervalo de tempo estabelecido.

Além do aumento da complexidade, o uso de uma quantidade muito grande de caracteŕısticas

ou atributos para representação dos elementos desencadeia um problema denominado “maldição

da dimensionalidade”, ou curse of dimensionality [43]. À medida que a quantidade de caracte-

ŕısticas (dimensões) aumenta, as (dis)similiaridades entre os objetos analisados tornam-se cada

vez menos significativas. O excesso de caracteŕısticas tende a deixar os dados muito disper-

sos no hiperplano, dificultando a formação de agrupamentos (ou clusters) de boa qualidade.

Essa limitação impacta a caracterização adequada dos parâmetros de QoS pelo CBRA, visto

que ela baseia-se nos agrupamentos produzidos [12]. Logo, no CBRA, necessita-se sobretudo

uma definição adequada de caracteŕısticas para representação dos dados com ńıvel tolerável de

complexidade e alto fator de qualidade nas classificações.

Para reduzir a quantidade de caracteŕısticas, recorre-se muitas vezes ao procedimento de

seleção de caracteŕısticas ou feature selection (Seção 4.2.1), assim como realizado em [21–24] e

[28], por exemplo, em que elegem-se as caracteŕısticas mais importantes para o modelo e pro-

blema analisados. A seleção de caracteŕısticas é bastante conveniente para melhorar a eficiência

do clustering e também para reduzir seu tempo de processamento [44]. Entretanto, embora

os diferentes tipos de seleção de caracteŕısticas dispońıveis sejam sempre orientados ao modelo

empregado [45], eles podem suprimir informações relevantes para o algoritmo de Aprendizado

de Máquina [46], restringindo a capacidade do CBRA.

O PCA, um algoritmo de redução de dimensionalidade amplamente utilizado na literatura,

reduz automaticamente a quantidade de caracteŕısticas de uma base de dados e captura as

correlações entre os elementos analisados mantendo uma determinada quantidade de variância.

No entanto, o PCA possui algumas limitações para representação apropriada da informação. A

mais importante diz respeito à incapacidade em identificar correlações não-lineares, restringindo

a precisão da representação e a capacidade de compressão com alto ńıvel de variância [47].

Não obstante os desafios apresentados, a parametrização arbitrária do clustering é um obs-

táculo para tornar o procedimento totalmente autônomo e melhorar a qualidade das classes

(clusters) produzidas. O estabelecimento arbitrário da quantidade de classes nem sempre cor-

responde ao ideal para o conjunto de dados selecionado e pode, até mesmo algumas vezes, de-

sencadear erros severos de classificação. Estabelecer a quantidade ideal de classes no clustering

reduz as perdas de similaridades entre elementos, melhorando a qualidade dos agrupamentos

[48], e provê um controle mais adequado de QoS após a classificação de tráfego [12]. Para o

CBRA, melhorar a qualidade das classes implica, consequentemente, em melhorar a caracteri-

zação de parâmetros de QoS para as aplicações e usuários [31; 49].
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1.3 Solução Proposta

Em vista dos problemas apresentados na seção anterior, propõe-se nesta tese um mecanismo

CBRA para sistemas LTE-A evidenciado por duas etapas: uma para aprendizado de caracte-

ŕısticas e redução da dimensionalidade, por meio de um Auto-encoder ; outra para classificação

não-supervisionada de tráfego por meio de clustering não-paramétrico9, mediante o uso do al-

goritmo X-means.

A etapa inicial de um mecanismo CBRA é determinada pelo estabelecimento de caracteŕısti-

cas de acordo com o modelo considerado. As caracteŕısticas estabelecidas devem ser suficientes

para mapear os parâmetros de QoS mais adequados conservando baixa complexidade compu-

tacional para o mecanismo. O Auto-encoder, um tipo de rede neural autônoma treinada de

forma não-supervisionada, realiza o aprendizado de caracteŕısticas (feature learning) extraindo

apenas as informações mais relevantes dos elementos a partir de qualquer dimensionalidade ini-

cialmente considerada. Desta forma, o CBRA proposto obtém a melhor representação posśıvel

da informação para análise sem ser impactado pelos efeitos da “maldição da dimensionalidade”.

A “maldição da dimensionalidade” é um problema tradicional em aplicações de Aprendizado de

Máquina, porém sua abordagem e implicações em estratégias CBRA ainda não foram investiga-

das, principalmente em sistemas LTE-A, de acordo com o levantamento bibliográfico realizado

pelo autor, até o presente momento.

Se comparado com o PCA, o Auto-encoder é mais direto e flex́ıvel. Ele captura correlações

não-lineares entre os elementos, mantendo maior ńıvel de variância, e suporta amostras de

qualquer tamanho, transformando um elemento por vez. Embora a fase de treinamento de um

Auto-encoder possua maior complexidade computacional [51], essa fase é offline e realizada

apenas uma única vez.

Para realização do clustering sem parâmetros, emprega-se o X-means. Trata-se de um algo-

ritmo iterativo para particionamento cuja condição de parada satisfaz um determinado critério

estipulado. Após a parada, assume-se a quantidade resultante de partições estabelecidas como

o ideal para organização do conjunto de dados. Para o CBRA, o X-means desempenha papel

importante pelo fato de que a quantidade ideal de classes não necessita ser arbitrariamente esta-

belecida ou fixada. Desta forma, a caracterização dos parâmetros de QoS pelo CBRA baseia-se

apenas nos padrões descobertos nos dados, sem qualquer tipo de parametrização adicional,

automatizando o procedimento.

1.4 Objetivos e Metodologia

O principal objetivo deste trabalho é propor e avaliar uma solução (mecanismo) para au-

tomatizar as etapas de composição de dados e classificação e agrupamento de elementos em

estratégias de alocação de recursos baseadas em clustering (CBRA) implementadas em redes

9Refere-se como clustering não-paramétrico o método de clustering que não afere “suposições” sobre a quan-
tidade ou formato dos clusters bem como a distribuição dos elementos [50].
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móveis de banda larga sem fio, mais especificamente baseadas na tecnologia LTE-A, oferecendo

suporte adequado a QoS e contornando o problema da “maldição da dimensionalidade”, que

pode ocorrer nas etapas iniciais do CBRA.

Investiga-se e utiliza-se o Aprendizado de Máquina Não-supervisionado como principal téc-

nica aplicada à solução proposta. Além disso, deseja-se melhorar o ńıvel de QoS oferecido

a aplicações em tempo-real transmitidas em redes móveis, como v́ıdeo e VoIP, por exemplo,

demonstrando a capacidade da solução proposta em atender adequadamente as demandas de

aplicações mais exigentes em termos de recursos do sistema. Finalmente, pretende-se também

verificar a plausibilidade do Aprendizado de Máquina na autonomia e ampliação da capacidade

de tomada de decisões na alocação de recursos em redes móveis.

Visto que não há conhecimento de uma estratégia de CBRA implementada em sistemas reais,

juntamente com o alto custo e complexidade exigidos para análise nesses ambientes, avalia-se

a solução proposta por meio de simulação computacional de redes móveis. Concorrentemente,

avalia-se o desempenho e o comportamento de trabalhos relacionados, em sua implementação

original, para fins de comparação (benchmark) sob condições experimentais controladas. Os

cenários descritos são reproduzidos de forma a atender as expectativas dos usuários e operadores

de rede em condições mais próximas da realidade e que também sejam capazes de diferenciar

apropriadamente as propostas para avaliação.

1.5 Contribuições

Assumindo como ponto de partida todo o referencial teórico relacionado às estratégias CBRA

desenvolvidas nos trabalhos mencionados na Seção 1.2, destaca-se como principais contribuições

desenvolvidas pelo autor, mencionadas neste trabalho:

• Estabelecimento de uma arquitetura ou framework genérico para o CBRA. Apesar de

existirem alguns fundamentos sobre o CBRA na literatura, até o presente momento não

encontrou-se, a partir do levantamento bibliográfico realizado, um esquema ou arcabouço

de CBRA comum aplicável a todo tipo de tecnologia de comunicação;

• Definição de uma arquitetura de CBRA desenvolvida especificamente para sistemas LTE-

A. A arquitetura proposta descreve um esquema “ideal” para realização do CBRA em

um sistema de comunicação baseado nas especificações do 3GPP pertinentes à 4G e,

futuramente, à 5G;

• Desparametrização do procedimento de clustering. O procedimento para formação de

agrupamentos (clustering) do CBRA é do tipo paramétrico, ou seja, requer obrigatoria-

mente alguns parâmetros necessários para classificação dos elementos, como a quantidade

de classes, por exemplo. A proposta desenvolvida e apresentada nesta tese elimina a exi-

gência de informação da quantidade de classes como parâmetro, recorrendo unicamente

ao conjunto de dados para obtenção desse tipo de informação. Para tal, implementa-se
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um algoritmo de Aprendizado Não-supervisionado espećıfico (X-means) para estimar a

quantidade ideal de classes a partir dos dados definidos para uso pelo CBRA;

• Implementação de mecanismo de aprendizado de caracteŕısticas com redução da dimen-

sionalidade e reestruturação dos dados fornecidos ao CBRA, possibilitando melhor repre-

sentação da informação e inserção de inúmeras caracteŕısticas do sistema analisado sem

afetar o desempenho do CBRA ou do próprio sistema, decorrente do problema da “mal-

dição da dimensionalidade”. Essa é a principal contribuição desenvolvida: possibilitar a

uma tecnologia de comunicação a utilização do máximo de informações posśıveis sem so-

brecargas no desempenho é um avanço significativo no sentido de ampliar sua capacidade

de maneira geral;

• Extensão de um mecanismo CBRA para suporte a tráfegos em tempo-real em sistemas de

comunicação wireless. Sugerido pelos autores do trabalho em [20];

• Benchmark de diferentes mecanismos de CBRA existentes na literatura (trabalhos relaci-

onados) aplicados a redes LTE-A em modo de simulação. Tal procedimento visa auxiliar

a análise e continuidade de investigação do CBRA em estudos posteriores.

Além dos itens previamente enumerados como contribuição, ao longo do desenvolvimento do

projeto apresentado nesta tese, foram escritos e publicados os trabalhos a seguir relacionados

direta e indiretamente com o plano de trabalho realizado.

1.5.1 Produção técnica e cient́ıfica

Santos, Einar C., and Paulo R. Guardieiro. “DRR Adaptive Quantum Scheduling Algo-

rithm for WiMAX Multihop Relay Networks.” Telecommunications (IWT), 2015 International

Workshop on. IEEE, 2015. https://doi.org/10.1109/IWT.2015.7224572

Santos, Einar C., and Paulo R. Guardieiro. “Aprendizagem Computacional Não Supervi-

sionada Aplicada à Alocação Autônoma de Recursos em Redes 4G LTE.”Anais do XII Encontro

Anual de Computação - EnAComp. UFG, 2015. https://doi.org/10.13140/RG.2.1.2848.6009

Santos, Einar C., and Paulo R. Guardieiro. “Upgrading LTE-Sim with a Simulation Model

for Relay Type 1 Networks with QoS Support.” Proceedings of the 9th Latin America Networking

Conference. ACM, 2016. https://doi.org/10.1145/2998373.2998444

Santos, Einar C. “A Simple Reinforcement Learning Mechanism for Resource Alloca-

tion in LTE-A Networks with Markov Decision Process and Q-Learning.” arXiv preprint ar-

Xiv:1709.09312. ArXiv.org, 2017. https://arxiv.org/abs/1709.0931210,11

10Citado em: Brand, Peter and Falk, Joachim and Sue, Jonathan Ah and Brendel, Johannes and Hasholzner,
Ralph and Teich, Jürgen. “Reinforcement Learning for Power-Efficient Grant Prediction in LTE.” SCOPES’18.
Proceedings of the 21st International Workshop on Software and Compilers for Embedded Systems. ACM, 2018.
https://doi.org/10.1145/3207719.3207722

11Citado em: Chen, Xinyu, Yu Liu, and Yumei Wang. “A Novel Downlink Scheduler Based on Q-Learning
for Video Traffic in LTE Networks.” International Conference on Network Infrastructure and Digital Content
(IC-NIDC). IEEE, 2018. https://doi.org/10.1109/ICNIDC.2018.8525617
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Santos, Einar C. “Autonomous QoS-Based Mechanism for Resource Allocation in LTE-

Advanced Pro Networks.” IEEE Colombian Conference on Communications and Computing -

COLCOM. IEEE, 2018. https://doi.org/10.1109/ColComCon.2018.8466714

Santos, Einar C.“A Supervised Machine Learning Mechanism for Traffic and Flow Control

in LTE-A Scheduling.” Proceedings of the 10th Latin America Networking Conference. ACM,

2018. https://doi.org/10.1145/3277103.3277121

Santos, Einar C. “Clustering-Based Resource Allocation Mechanism in Long Term Evolu-

tion Advanced Networks with Auto-encoder for Feature Learning.” Transactions on Emerging

Telecommunications Technologies. John Wiley & Sons, 2019. https://doi.org/10.1002/ett.3591

1.6 Notações

Esta seção explica as notações matemáticas utilizadas ao longo do texto desta tese.

Variáveis do tipo escalares são denotadas por uma letra em itálico com caixa baixa x ou

caixa alta X, dependendo do contexto onde são empregadas. Vetores são denotados por uma

letra em negrito, itálico e em caixa baixa x, assim como também podem ser denotados com

setas sobrescritas ~x.

O uso de caixa alta, negrito e itálico caracteriza uma matriz ou um conjunto de vetores

representado na forma de matriz: X. Conjuntos genéricos são denotados em negrito, itálico,

caixa alta e cursiva: X .

Vetores e matrizes transpostos são sucedidos pelo śımbolo † em sobrescrito, na forma X†. A

dimensão de vetores ou matrizes pode ser apresentada utilizando-se o separador × em subscrito,

por exemplo: X2×2; x4×1.

Índices sucedem a variável de referência e são denotados em itálico no modo subscrito. Por

exemplo, o ı́ndice i na variável de referência x é denotado como xi. Mais de um ı́ndice pode ser

utilizado em uma mesma variável, desde que haja separação por uma v́ırgula em subscrito: xi,j.

Caracteres gregos também são empregados seguindo a mesma regra para notação apresen-

tada. Ou seja, pode-se utilizar λ para variáveis escalares, λ para vetores e Λ para matrizes.

Os śımbolos ← e := denotam atribuição de valores a variáveis.

Funções são denotadas por letras em caixa alta ou baixa sucedidas por parênteses: f() ou

F (). Os ı́ndices e parâmetros de uma função são apresentados, respectivamente, sucedendo a

letra da função, em subscrito, e entre os parênteses, por exemplo: fa(x); ou Fα(X).

1.7 Sinopse dos Caṕıtulos

O Caṕıtulo 2 refere-se ao embasamento teórico fundamental para compreensão de sistemas

LTE-A. Nele são apresentados um histórico da evolução da tecnologia, conceitos relacionados à
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especificação do sistema juntamente com sua arquitetura básica, implementações das camadas

f́ısica, enlace e de rede, e alguns conceitos necessários referentes a QoS no LTE-A.

Dando continuidade ao embasamento teórico, os conceitos de Aprendizado de Máquina são

apresentados no Caṕıtulo 3. Este trata dos fundamentos do Aprendizado de Máquina de ma-

neira mais abrangente, porém sem a pretensão de esgotar o assunto. Define-se Aprendizado de

Máquina, suas categorias e as particularidades de cada uma. São apresentados alguns modelos

e algoritmos de Aprendizado de Máquina pertinentes a cada categoria, selecionados de acordo

com sua relevância para cada uma.

O Caṕıtulo 4 trata da conceituação do CBRA. O caṕıtulo descreve: os fundamentos do

CBRA, idealizado a partir do conceito de Aprendizado de Máquina em ambiente de sistemas de

comunicação com suporte a Big Data; o arcabouço genérico proposto para aplicação a qualquer

tecnologia de comunicação, contemplando todas as etapas necessárias para realização do CBRA

em seu ńıvel de abstração mais elevado; uma arquitetura espećıfica de CBRA desenvolvida para

sistemas LTE-A; prinćıpios para definição de caracteŕısticas e composição da base de dados

utilizada pela estratégia; fundamentos sobre classificação de elementos; descrição da etapa de

ordenação e priorização de classes e elementos; e descrição da etapa de alocação dos recursos.

No Caṕıtulo 5 apresenta-se a proposta de solução para o problema definido na Seção 1.2.

O problema definido é pormenorizado com a finalidade de oferecer uma visão mais clara dos

desafios a serem enfrentados. O mecanismo proposto como solução é então descrito em suas

especificidades, juntamente com algumas discussões acerca de sua complexidade computacional.

Os detalhes dos trabalhos relacionados também são apresentados com a intenção de contextua-

lizar o mecanismo proposto e estabelecer suas principais diferenças para efeito de comparação.

O cenário, os parâmetros de simulação e as métricas para avaliação da proposta desenvol-

vida, bem como os resultados obtidos da avaliação conduzida são descritos no Caṕıtulo 6. Os

resultados apresentados são comentados e discutidos para ampliar a compreensão da avaliação

efetuada.

O Caṕıtulo 7 encerra o trabalho com as conclusões apropriadas a respeito. Algumas con-

siderações importantes são dispostas como arremate da ideia geral da proposta e dos posśıveis

trabalhos futuros relacionados.



Capı́tulo 2
Redes Long Term Evolution Advanced (LTE-A)

2.1 Evolução dos Sistemas Móveis de Telecomunicação

A história dos sistemas móveis de telecomunicação na era moderna teve seu ińıcio com

as especificações Advanced Mobile Phone System (AMPS), Nordic Mobile Telephone (NMT)

e Total Access Communication System (TACS), pertencentes à chamada Primeira Geração de

Sistemas de Telefonia Móvel (1G).

Empregadas comercialmente no começo da década de 1980, as tecnologias da 1G adotavam

o sistema de comunicação analógico com divisão de frequência para recepção e transmissão de

sinal, oferecendo suporte a apenas uma única chamada por canal. A primeira especificação

AMPS foi originalmente padronizada como Interim Standard-3 (IS-3) pelo American National

Standards Institute (ANSI). Apesar da coexistência com outras especificações, o AMPS tornou-

se na época a tecnologia dominante em todo o mundo em escala comercial.

Inaugurando a Segunda Geração de Sistemas de Telefonia Móvel (2G), já no fim da década

de 1980 e ińıcio da década de 1990, o sistema Digital-Advanced Mobile Phone Service (D-

AMPS) – também referido como IS-54, para canal de controle analógico, ou IS-136, para canal

de controle digital – aperfeiçoou o AMPS com a adoção de modulação digital, além de utilizar o

método Time Division Multiple Access (TDMA) para acesso ao meio. Pouco depois, a empresa

Qualcomm desenvolveu o cdmaOne (nome comercial para a especificação IS-95), que utilizava

o Code Division Multiple Access (CDMA), possibilitando melhor aproveitamento da frequência

alocando usuários em códigos de espalhamento espectral diferentes.

Paralelamente, outra tecnologia contemporânea importante competia com o D-AMPS e o cd-

maOne, colaborando para a redução de custos. Era o Global System for Mobile Communications

(GSM), desenvolvido pelo European Telecommunications Standards Institute (ETSI).

O GSM, originalmente conhecido como um grupo do Committee of European Post and Te-

lecommunications (CEPT) denominado Groupe Spéciale Mobile, tornou-se especificação para

redes celulares digitais no ińıcio da década de 1990. A padronização do GSM, em sua primeira

fase, buscou habilitar a implantação do sistema para a banda de 900 MHz, utilizando TDMA,

16
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incluindo suporte a telefonia (voz), chamadas de emergência, Short Message Service (SMS) en-

tre outros serviços suplementares como a transmissão de dados por comutação de circuito [52].

No ińıcio a tecnologia Circuit Switched Data (CSD) possibilitava a transmissão de dados no

GSM em taxas de até 9,6 Kbps e era equivalente a um modem convencional conectado a uma

rede Public Switched Telephone Network (PSTN). Posteriormente, novas tecnologias aperfeiço-

aram a especificação GSM, melhorando a velocidade alcançada nas taxas de dados, como o High

Speed Circuit Switched Data (HSCSD), ampliando até 57,6 Kbps. Para superar as limitações da

comutação por circuito, o General Packet Radio Service (GPRS) acrescentou ao GSM a tecno-

logia celular de comutação por pacotes, oferecendo suporte transparente ao protocolo TCP/IP

na rede de núcleo e melhorando as taxas de dados para até 114 Kbps.

A segunda fase de padronização do GSM teve como contribuição mais relevante uma com-

plexa arquitetura de protocolos e camadas para o sistema, compreendendo canais de controle e

dados, e o GPRS Tunnelling Protocol (GTP), todos utilizados nas especificações mais recentes

geradas a partir do GSM e pertencentes à Quarta Geração de Sistemas de Telefonia Móvel (4G).

Outro avanço do GSM foi a inclusão da tecnologia Enhanced Data Rates for GSM Evolution

(EDGE), que praticamente triplicou a taxa máxima de dados alcançada em comparação ao

GPRS.

A Terceira Geração de Sistemas de Telefonia Móvel (3G) teve ińıcio formal estabelecido pela

International Telecommunications Union (ITU), no fim da década de 1990, ao criar o programa

International Mobile Telecommunications-2000 (IMT-2000), onde foram definidos os requisitos

básicos para alinhamento tecnológico com a denominação 3G. Nesse peŕıodo dois grupos de

trabalho (workgroups) distintos foram formados por diferentes organizações de desenvolvimento

de padrões de telecomunicação: o 3rd Generation Partnership Project (3GPP), cujo foco estava

no desenvolvimento das especificações da famı́lia GSM; e o 3rd Generation Partnership Project

2 (3GPP2), que direcionou seus esforços para as tecnologias 3G baseadas no IS-95. A partir

de então duas novas especificações passaram a competir pelo mercado das operadoras de rede

celular: o Wideband Code Division Multiple Access (WCDMA) e o CDMA2000.

O WCDMA caracteriza-se por um sistema com interface de rádio padrão, fruto da evolução

do GSM com inclusão do CDMA ao sistema, inspirado no cdmaOne, na tentativa de suprir

limitações e ampliar o mercado. Por vezes o WCDMA é confundido, ou até mesmo tido como

sinônimo do Universal Mobile Telecommunication System (UMTS). Na realidade, o UMTS é

composto por um sistema completo, desenvolvido a partir da inclusão da tecnologia EDGE ao

GSM, ilustrado na Figura 2.1, compreendendo o WCDMA como tecnologia da rede de acesso

via rádio – a Universal Terrestrial Radio Access Network (UTRAN) –, uma rede de núcleo,

protocolos e arquiteturas para garantia de QoS. O WCDMA opera em dois modos: Frequency

Division Duplex (FDD) e Time Division Duplex (TDD). O sistema alcança largura de banda

de 5 MHz e as taxas de dados podem chegar até 384 Kbps (na 3GPP Release ‘99 ).

O CDMA2000, também conhecido como C2K ou IMT Multi-Carrier (IMT-MC), foi o passo

seguinte de desenvolvimento do IS-95 (cdmaOne). É um sistema de multiportadoras, com

largura de banda variando entre 1,25 MHz e 5 MHz, e suporte a QoS. Em seu primeiro estágio,

o IS-2000, alcançava taxas de até 153 Kbps e era compat́ıvel com equipamentos do IS-95. No
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Figura 2.1: Inclusão do UMTS na transição da 2G para a 3G. Extráıdo de [52].

segundo estágio, conhecido como Evolution-Data Optimized (EVDO, EV-DO ou EV), era capaz

de alcançar taxas de até 2 Mbps em áreas com alta potência e baixa interferência de sinal,

oferecendo em média algo entre 400 e 700 Kbps.

A transição da 3G para a 4G foi marcada pela inclusão do High Speed Downlink Packet

Access (HSDPA), da especificação 3GPP Release 5, ao WCDMA, inaugurando a era da banda

larga móvel. No HSDPA as taxas de dados no canal downlink variavam inicialmente entre

1,8 e 3,6 Mbps. A 3GPP Release 6 trouxe melhorias nas taxas do canal uplink com o High

Speed Uplink Packet Access (HSUPA), ampliando a taxa do uplink para até 5,74 Mbps, além

de aumentar a velocidade no downlink para até 14,4 Mbps e introduzir a tecnologia Multimedia

Broadcast Multicast Services (MBMS), adequada para transmissão de sinal de TV móvel.

A fusão das tecnologias HSDPA e HSUPA tornou-se conhecida como High Speed Packet

Access (HSPA) [53], substituindo o WCDMA como tecnologia adotada na UTRAN de redes

UMTS. A 3GPP Release 7, conhecida como Evolved High Speed Packet Access (HSPA+) trouxe

avanços, aumentando a quantidade de antenas utilizadas pelos dispositivos com o Multiple-

Input and Multiple-Output (MIMO) e também com o beamforming, melhorando a taxa de dados

experimentada pelos usuários para até 28 Mbps no downlink e 11 Mbps no uplink.

A partir da 3GPP Release 8, em meados de 2010, criou-se a especificação Long Term Evo-

lution (LTE). Neste sentido o LTE e o HSPA+ passaram a ser desenvolvidos paralelamente,

embora o LTE era tecnicamente a principal escolha para assumir o posto da 4G pelo 3GPP,

apesar de ainda não atender todos os requisitos estabelecidos pelo recém estabelecido Internatio-

nal Mobile Telecommunications-Advanced (IMT-Advanced) da ITU Radiocommunication Sector

(ITU-R), visto que o 3GPP havia estabelecido seus próprios objetivos independentemente do

IMT-Advanced.

Algumas caracteŕısticas do HSPA+ foram aperfeiçoadas, como inclusão de duas portadoras

no canal downlink, conhecida como Dual Carrier High-Speed Downlink Packet Access (DC-

HSDPA), para dobrar a taxa de dados, e uso simultâneo de MIMO e modulação 64QAM. Os

requisitos estabelecidos pelo IMT-Advanced só seriam completamente atendidos pelo 3GPP nas

futuras Releases, com a chegada do Long Term Evolution Advanced (LTE-A). A Figura 2.2

apresenta a transição do HSPA e HSPA+ para o LTE e LTE-Advanced nas Releases do 3GPP.

É importante mencionar tecnologias semelhantes e que evolúıram paralelamente, como o

Worldwide Interoperability for Microwave Access (WiMAX), desenvolvido pelo Institute of Ele-

tric and Electronic Engineers (IEEE), e o Ultra Mobile Broadband (UMB) (uma Release poste-
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LTE Advanced: A Parallel Evolution Path to HSPA+

2010 2011 2012 2013+

WCDMA HSPA HSPA+ (HSPA Evolved)
Rel-99 Rel-5

(HSDPA)
Rel-6

(HSDPA)
Rel-7 Rel-8 Rel-9 Rel-10

Broadband downloads
and uploads, QoS

2x data capacity
>2x voice capacity

Multicarrier - 2x
data rates to all

Multicarrier
enhancements

20 MHz
deployments

DL: 1.8 - 14.4 Mbps
UL: 5.7 Mbps

DL: 28 Mbps
UL: 11 Mbps

DL: 42 Mbps1

UL: 11 Mbps

DL: 84 Mbps2

UL: 23 Mbps2

(10 MHz)

DL: 168 Mbps3

UL: 23 Mbps
(20 MHz)

10 MHz Multicarrier 20 MHz Multicarrier

100 MHz Multicarrier

Rel-10Rel-9Rel-8

Leverages new, wider
and TDD spectrum

Ultra wide deployments
Advanced Topology

DL: 73 - 150 Mbps4

UL: 36 - 75 Mbps4

(10 MHz - 20 MHz)

DL: up to 1 Gbps5

UL: 375+ Mbps5

(100 MHz)

LTE LTE Advanced

1R8 will reach 42 Mbps by combining 2x2 MIMO and HOM (64QAM) 
in 5 MHz, or by utilizing HOM (64QAM) and multicarrier in 10 MHz.

2R9 combines multicarrier and MIMO in 10 MHz to reach 84 Mbps. 
Uplink multicarrier doubles uplink peak data rate to 23 Mbps in 10 
MHz.

3R10 expands multicarrier to 20 MHz to reach up to 168 Mbps. 

4Peak rates for 10 and 20 MHz FDD using 2x2 MIMO, standard 
supports 4x4 MIMO enabling peak rates of 300 Mbps. TDD rates are 
a function ofup/downlink asymmetry. Peak data rates takes 
overhead into account,per standard. 72 Mbps is achievable in 20 
MHz.

5Peak rates can exceed 300 Mbps by aggregating multiple 20 
MHzcarriers planned for LTE Advanced (LTE Rel-10). Peak data rate 
can exceed 1 Gbps using 4x4 MIMO and at least 80 MHz of 
spectrum.

Figura 2.2: Evolução do HSPA ao LTE-Advanced. Extráıdo, adaptado e redesenhado de [54].

rior ao EVDO), descontinuado pelo 3GPP2.

A Figura 2.3 ilustra a evolução dos sistemas móveis de telecomunicação mais importantes,

desde a 1G até a 4G.

A Quinta Geração de Sistemas de Telefonia Móvel (5G) correponde ao próximo estágio de

evolução após a 4G. A 5G está em desenvolvimento, até o momento da escrita deste trabalho,

e há diversos tópicos de discussões sobre suas principais caracteŕısticas e as tecnologias que

farão parte da nomenclatura. Algumas releases recentes, como a Release 15 [56] por exemplo,

abordam as caracteŕısticas essenciais que devem compor a tecnologia. Outro aspecto importante

também considerado é o impacto tecnológico, econômico e social causado pela chegada da 5G.

A própria ITU reconhece, em alguns eventos onde é representada, a necessidade de ponderar

sobre o impacto social causado pela implantação da 5G em todo o planeta.

Até a chegada da 5G são aguardadas algumas caracteŕısticas, a saber:

• ubiquidade: permeará (quase) todas as regiões do planeta de maneira que seu acesso

possa ocorrer em (praticamente) todos os lugares;

• transparência: sua utilização não deverá requerer grau elevado de conhecimento ou
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Figura 2.3: Evolução dos sistemas móveis de telecomunicação da 1G à 4G. Extráıdo de [55].

sequer conhecimento técnico para realizar algum tipo de acesso;

• composição por diversas tecnologias convergentes: a ideia é que a 5G possibilitará

a coexistência e convergência de diversos tipos e tecnologias de redes móveis operando em

conjunto, sob demanda e com alto fator de disponibilidade;

• rapidez: o desempenho real bem como a percepção de desempenho pelos usuários será

ágil e eficiente;

• “inteligência”: a incorporação de mecanismos de otimização e inteligência artificial nos

dispositivos dos usuários proporcionará uso mais racional dos recursos dispońıveis.

Além das caracteŕısticas mencionadas, espera-se muito também sobre as tecnologias integra-

das à 5G e seu impacto na comunicação entre dispositivos e usuários. As principais tecnologias

relacionadas são [57]:

• tranceptores integrados de ondas milimétricas: possibilitam transmissão e recep-

ção de sinal em ondas curtas, alcançando frequências na ordem de dezenas (até mesmo

centenas) de gigahertz, aumentando consequentemente a largura de banda dispońıvel no

sistema. Mais detalhes podem ser encontrados em [58];

• sistema de múltiplas antenas: também conhecido como Massive MIMO, proporciona

mecanismos para utilização de um número ainda maior de antenas, se comparado com a

4G, instaladas nos dispositivos transmissores e receptores;

• comunicação entre dispositivos formando redes de sensores (arquitetura Device-

to-Device (D2D): compreende a troca de informações, o sensoreamento e controle de

dispositivos de forma autônoma utilizando a infraestrutura de rede existente, caracteri-

zando o conceito da Internet das coisas ou Internet of Things (IoT). O conceito de co-

municação entre dispositivos também é denominado Machine-to-Machine (M2M), embora

haja algumas pequenas diferenças conceituais entre os termos.
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A ITU-R estabeleceu no ińıcio de 2012 o programa International Mobile Telecommunications

2020 (IMT-2020) com a finalidade de conduzir as atividades para desenvolvimento da 5G até a

próxima década em todo o mundo. O IMT-2020 estabelece as diretrizes e requisitos necessários

para suporte a redes 5G em escala global.

Diversas atividades também vem sendo realizadas por outras entidades, como a Next Ge-

neration Mobile Networks Alliance (NGMN Alliance) – composta por 24 empresas operadoras

de sistemas móveis de telecomunicação – que estabeleceu em [59] alguns requisitos necessários

para padronização e disponibilidade da tecnologia 5G até 2020.

Muito é esperado sobre a 5G e seu real impacto nas telecomunicações e também nas relações

sociais, cada vez mais afetadas pela tecnologia. Existem diversas iniciativas dedicadas ao alinha-

mento da tecnologia com os requisitos necessários para atendimento às expectativas geradas até

o momento. Apesar disso, a certeza sobre a 5G é que sua implantação deve superar em muito

a experiência proporcionada por tecnologias pertencentes à 4G em termos de conectividade e

desempenho.

2.2 Especificação LTE-A

Para compreensão, denota-se redes LTE as especificações da 3GPP estabelecidas até a Re-

lease 8 [60], e LTE-A as especificações a partir da Release 10 [61]. Semelhantemente ao inter-

câmbio dos termos WCDMA e UMTS, há uma relação pouco comum entre as terminologias do

LTE/LTE-A e do UMTS melhor explicada a seguir [62]:

• os componentes do LTE/LTE-A são uma evolução da UTRAN no UMTS e compreendem

toda a rede de acesso via rádio, conhecida como Evolved Universal Terrestrial Radio Access

Network (E-UTRAN);

• a rede de núcleo, baseada no protocolo TCP/IP, é denominada Evolved Packet Core

(EPC);

• a combinação da EPC com a E-UTRAN compõe o Evolved Packet System (EPS), sendo

o termo correto para referir-se a todo o sistema;

• o termo mais comum sinônimo do EPS para referência ao sistema é o System Architecture

Evolution (SAE), LTE/SAE (LTE-A/SAE) ou simplesmente LTE/LTE-A.

Incontestavelmente, o LTE-A é a tecnologia mais utilizada dentro do contexto da 4G até o

momento da escrita deste trabalho. O crescente aumento na demanda por serviços móveis de

telecomunicação, desde o peŕıodo compreendido entre a transição da 3G para a 4G, impulsionou

o desenvolvimento da especificação. Sua caracteŕıstica mais notável para os usuários é o suporte

a aplicações avançadas com altas taxas de transmissão de dados, podendo alcançar teoricamente

100 Mbps em condições de alta mobilidade e 1 Gbps com baixa mobilidade.

A maioria das implementações LTE-A opera dentro da banda recomendada pelo IMT-

Advanced, que é de 2,1 GHz. Outras bandas podem ser utilizadas, dependendo da regulação de
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cada páıs, como o caso da faixa de 700 MHz recentemente leiloada no Brasil.

Outro fato (relativamente) recente foi a avaliação do LTE-A por 18 empresas de telecomu-

nicações que demonstraram satisfazer completamente os critérios estabelecidos pela ITU-R no

IMT-Advanced [63]. Além dos requisitos, alguns pontos-chave do IMT-Advanced incluem:

• alto grau de uniformidade de funcionalidades;

• compatibilidade entre serviços (redes móveis e fixas);

• capacidade de interconexão com outros sistemas de acesso a rádio;

• alta qualidade em mobilidade;

• adequação do uso de equipamentos de usuário para todo o mundo;

• equipamentos, serviços e aplicações “amigáveis”;

• capacidade global de roaming.

2.2.1 Arquitetura Básica

A arquitetura do LTE-A compreende a rede de acesso via rádio (E-UTRAN) e a rede de

núcleo (EPC), formando o EPS/SAE. A Figura 2.4 apresenta o modelo conceitual da arquitetura

básica do sistema LTE-A (EPS/SAE) composto pelas redes EPC e E-UTRAN.

X2

Figura 2.4: Ilustração da arquitetura básica do sistema LTE-A. Adaptado de [64].

A Evolved Node Base (eNB ou eNodeB), estação de rádio base pertencente à E-UTRAN,

estabelece a ponte de comunicação entre as duas redes do sistema EPS/SAE, além de fornecer

acesso aos usuários conectados, os User Equipments (UEs). Além da eNB há também estações

bases locais (residenciais) conhecidas como Home eNodeBs (HeNBs) ou Femtocells, cuja finali-

dade é ampliar a cobertura do sistema provendo acesso a usuários situados em locais fechados

como casas ou escritórios.

A interface f́ısica de comunicação das eNBs e HeNBs com a EPC é cabeada, conhecida como

S1. O canal S1-U estabelece a comunicação da eNB/HeNB com o Serving Gateway (S-GW)
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no plano de usuário. O canal S1-C, ou S1-MME, conduz informações sobre o plano de controle

com o Mobility Management Entity (MME) [65].

Há ainda uma interface de comunicação lógica entre eNBs denominada interface X2. A

interface X2 estabelece um canal de sinalização entre eNBs (plano de controle) de uma mesma

E-UTRAN. A função da X2 é realizar a troca de informações dos planos de usuário e controle.

Fisicamente, a comunicação via interface X2 é estabelecida entre eNBs no enlace backhaul

via canal S1-C. Entretanto, visando reduzir o overhead no canal S1-C, a comunicação via inter-

face X2 pode ser realizada fisicamente por meio da tecnologia Control/Data Plane Separation

Architecture (CDSA) [66]. O CDSA propõe a separação f́ısica dos planos de dados e controle

para reduzir a complexidade de gerenciamento da rede, estabelecendo limites bem definidos

entre os canais de comunicação, e eliminando gargalos em decorrência da sobrecarga de tráfego

dos planos sobre um meio f́ısico em comum.

O S-GW é responsável em obter informações para realização da cobrança de serviços, se for o

caso, e pela “ancoragem” dos UEs em mobilidade no sistema, além do roteamento e encaminha-

mento dos dados para o Packet Data Network Gateway (PDN Gateway ou P-GW). O P-GW

responde pela alocação de endereço IP a um terminal, conecta a EPC à Internet ou alguma

Packet Data Network (PDN) externa, realiza filtragem de pacotes e ações para aplicação dos

acordos de ńıveis de serviço estabelecidos no Policy and Charging Rules Function (PCRF). O

PCRF encarrega-se da cobrança e atribuição das poĺıticas de QoS para os usuários, enquanto

o Home Subscriver Service (HSS) gerencia a base de dados de informações dos assinantes de

serviços.

Normalmente, existem diversas PDNs no sistema, e esses são identificados por um Access

Point Name (APN). Trata-se basicamente de um endereço do protocolo Domain Name System

(DNS) para tradução do endereçamento de rede da PDN.

2.2.2 Camada F́ısica

A tecnologia de transmissão adotada na camada f́ısica do sistema LTE-A é o Orthogonal

Frequency Domain Multiple Access (OFDMA) – um método variante do Orthogonal Frequency

Domain Multiplexing (OFDM) que permite alocação de múltiplos usuários nas portadoras per-

tencentes ao mesmo slot –, para o canal downlink, e o Single Carrier Frequency Division Multiple

Access (SC-FDMA), para o uplink.

O OFDMA divide o canal em subportadoras ortogonais com espaçamento de 15 kHz, seg-

mentadas no domı́nio do tempo, com duração padrão de 66,7 µs, em que cada segmento é

denominado śımbolo OFDM. Os śımbolos OFDM são separados por peŕıodos de guarda deno-

minados como Cyclic Prefix (CP), utilizados para eliminar interferência causada por atraso de

propagação multipercurso. A duração de um CP normal é de 4,69 µs. O agrupamento de 12

subportadoras e 7 śımbolos OFDM (ou 1 slot) forma a menor unidade lógica de alocação de

dados em redes LTE-A: o Resource Block (RB). O RB totaliza 180 kHz de largura de banda

com resolução de 0,5 ms. A Figura 2.5 ilustra a estrutura f́ısica de um RB.
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1 slot = 0.5 ms

180 kHz

15 kHz

subportadora

símbolo OFDM

Figura 2.5: Exemplo da estrutura f́ısica de um RB.

O subquadro OFDM é formado por 2 slots de 0,5 ms enquanto o quadro é formado por

10 subquadros, totalizando 10 ms no domı́nio do tempo. No domı́nio da frequência o sistema

suporta diferentes larguras de banda: 1,4 MHz; 3 MHz; 5 MHz; 10 MHz; 15 MHz e 20 MHz.

A partir da Release 10 implementou-se o suporte a agregação de portadoras, caracteŕıstica

importante e necessária para ampliação da largura de banda no LTE-A, tanto no downlink

como no uplink. Com esse recurso é posśıvel obter largura de banda de até 100 MHz.

O esquema adotado pelo SC-FDMA é o de subportadoras adjacentes, onde cada śımbolo é

transmitido sequencialmente, ocupando 60 kHz cada no domı́nio da frequência. Detalhes sobre

as diferenças entre o OFDMA e o SC-FDMA podem ser encontrados em [62; 65].

A camada f́ısica do LTE-A suporta os modos FDD e TDD. Os esquemas de modulação

adotados são: o QPSK; o 16 QAM e o 64 QAM.

O suporte a múltiplas antenas possibilita utilização de até 8x8 MIMO no downlink e 4x4

MIMO no uplink.

Os canais mais importantes no LTE-A para comunicação no plano de usuário e de con-

trole são: o Physical Downlink Shared Channel (PDSCH), para transmissão de dados no canal

downlink, sendo compartilhado entre todos os UEs da célula; o Physical Uplink Shared Channel

(PUSCH), correspondente ao PDSCH no uplink ; os canais Physical Downlink Control Channel

(PDCCH) e Physical Uplink Control Channel (PUCCH), utilizados para sinalização no downlink

e uplink, respectivamente.

Para transmissão no downlink e no uplink, a eNB, primeiramente, deve obter conhecimento

da qualidade do meio f́ısico percebida pelos UEs. Essa informação é transmitida regularmente

à eNB pelos UEs e conhecida como Channel Quality Indicator (CQI).

O CQI é um ı́ndice de referência com valor escalar entre 0 e 15, que indica a capacidade

máxima de modulação, eficiência espectral do canal (ou subcanal), entre outras informações,

sendo organizado inclusive por ńıveis de banda. É transmitido periodicamente, pelo PUCCH,

ou aperiodicamente, pelo PUSCH. A Tabela 2.1 apresenta os tipos de modulação e eficiência
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espectral correspondentes aos ı́ndices de CQI estabelecidos na especificação.

Tabela 2.1: Tabela de referência do CQI. Extráıdo, adaptado e traduzido de [67].

CQI Modulação
Eficiência
Espectral

(bits/śımbolo)

0 Não há 0
1 QPSK 0,1523
2 QPSK 0,2344
3 QPSK 0,3770
4 QPSK 0,6016
5 QPSK 0,8770
6 QPSK 1,1758
7 16 QAM 1,4766
8 16 QAM 1,9141
9 16 QAM 2,4063
10 64 QAM 2,7305
11 64 QAM 3,3223
12 64 QAM 3,9023
13 64 QAM 4,5234
14 64 QAM 5,1152
15 64 QAM 5,5547

O CQI é útil para estimar a relação sinal-interferência-mais-rúıdo ou Signal-to-Interference

plus Noise Ratio (SINR) experimentada.

Outras informações importantes, especialmente em ambientes MIMO, são o Precoding Matrix

Indicator (PMI) e o Rank Indicator (RI). Com múltiplas antenas de transmissão e recepção faz-

se necessário realizar a multiplexação espacial do sinal. Desta forma, os sinais referentes às

antenas são organizados em camadas. O RI indica a quantidade de camadas distingúıveis por

um UE, e o PMI indica os parâmetros de precodificação utilizados para equalizar as camadas.

O principal serviço realizado em ńıvel de camada f́ısica é o Radio Resource Management

(RRM). O RRM, geralmente realizado na eNB, trata do gerenciamento dos mecanismos e re-

cursos de rádio do LTE-A, e também pode ser considerado como uma arquitetura composta por

vários tipos de serviços, entre os principais:

• adaptação do enlace;

• controle e alocação de potência;

• ajuste adaptativo de modulação, também conhecido como Adaptive Modulation and Co-

ding (AMC);

• escalonamento;

• controle de admissão de chamadas ou Call Admission Control (CAC);

• gerenciamento de qualidade de serviço (QoS);
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• controle e coordenação de interferência entre células ou Inter-Cell Interference Coordina-

tion (ICIC);

• coordenação avançada de transmissão entre múltiplas estações ou Coordinated Multi-Point

(CoMP);

• controle de mobilidade e handover ;

• controle de congestionamento e balanceamento de carga;

• gerenciamento de medições da camada f́ısica;

• gerenciamento de retransmissões com o mecanismo Hybrid Automatic Repeat Request

(HARQ);

• encaminhamento do CQI;

• redução de sinalização para economia de energia por meio da recepção descont́ınua ou

Discontinuous Reception (DRX).

O RRM demanda algumas medições importantes para sua operacionalização:

• Received Signal Strength Indicator (RSSI): medida de potência de um sinal rece-

bido, somado ao rúıdo percebido, sobre toda a largura de banda utilizada;

• Reference Signal Received Power (RSRP): potência média do sinal considerando

os valores de referência para cada subportadora;

• Reference Signal Received Quality (RSRQ): estabelece um valor de referência para

indicação da qualidade do sinal, baseado no RSRP e o RSSI.

Em termos gerais, o RRM encarrega-se do transporte f́ısico dos dados entre os dispositivos

da E-UTRAN. Também compreende algumas funções na camada de enlace e é importante no

ajuste de parâmetros relacionados ao controle de mobilidade, potência de transmissão, alocação

de recursos, esquemas de modulação, etc.

2.2.3 Camadas de Enlace e de Rede

Os dados recebidos pela camada f́ısica são encapsulados em Packet Data Units (PDUs), e

encaminhados para a camada de enlace do sistema. Nos sistemas UMTS e E-UTRAN (LTE-A)

a camada de enlace corresponde ao Access Stratum (AS).

O AS é um agrupamento funcional responsável pelo gerenciamento dos recursos de rádio

e o transporte de dados entre os terminais e a estação base da E-UTRAN [68]. Além disso,

o AS também pode ser organizado em dois planos: controle e usuário. O plano de controle é
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responsável pelo gerenciamento de conectividade dos UEs com a rede (sinalização), enquanto o

plano de usuário conduz os dados dos usuários. O AS pertence ao escopo da E-UTRAN apenas.

Os protocolos embutidos na camada AS são: o Radio Resource Control (RRC); o Packet

Data Convergence Protocol (PDCP); o Radio Link Control (RLC); e o Medium Access Control

(MAC). No plano de usuário são utilizados apenas os protocolos PDCP, RLC e MAC. No plano

de controle são utilizados todos os protocolos também implementados para plano de usuário e

o RRC [69].

A Figura 2.6 ilustra a pilha de protocolos adotada para o plano de usuário, enquanto a

Figura 2.7 ilustra o modelo adotado para o plano de controle no AS, além de parte da pilha

de protocolos para plano de controle na EPC. A camada NAS, descrita a seguir, também é

apresentada na ilustração.

O canal de comunicação intercamadas ocorre por meio dos Service Access Points (SAPs).

Normalmente, existem dois SAPs entre cada camada do sistema para encaminhamento de dados

das camadas superiores para as inferiores e vice-versa.

Figura 2.6: Pilha de protocolos do plano de usuário Access Stratum. Extráıdo e adaptado de
[69].

A camada RRC é a camada mais alta do AS. Suas principais funcionalidades são [69]: difusão

de informações do sistema (broadcast); estabelecimento e manutenção de conexão entre o UE

e a E-UTRAN; gerenciamento de qualidade do enlace da conexão de rádio; estabelecimento,

configuração e liberação de bearers no plano do usuário. O conceito de bearers será descrito

mais adiante.

Na camada PDCP são realizadas as funções necessárias para suporte à RRC e camadas

superiores. Realiza-se na PDCP a transferência dos dados dos planos de controle e de usuário,

a compressão de cabeçalhos, proteção e integridade de dados, criptografia, entre outras funções.

Para gerenciamento do enlace de rádio a camada RLC encarrega-se da concatenação e seg-

mentação das mensagens (pacotes), e procedimentos para retransmissão e detecção de duplici-
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Figura 2.7: Pilha de protocolos do plano de controle do Access Stratum (escopo da E-UTRAN)
e pilha de protocolos do plano de controle da EPC entre eNB e MME. Extráıdo e adaptado de
[69].

dades [65].

A camada MAC é responsável em estabelecer o controle de acesso ao meio f́ısico, a definição

de prioridades no acesso aos canais lógicos, o compartilhamento e controle de alocação de re-

cursos entre os usuários (escalonamento), o mecanismo de repetição de retransmissões de dados

de sinalização sem redundância e correção de erros por meio do HARQ, o encaminhamento de

informações sobre o escalonamento, entre diversas outras funções.

São estabelecidos dois canais principais para transporte de dados na camada MAC: o Down-

link Shared Channel (DL-SCH) e o Uplink Shared Channel (UL-SCH). Esses são transportados

em unidades de informação definidos entre a camada MAC e PHY conhecidas como Transport

Block (TB). O tamanho do TB, ou Transport Block Size (TBS), é definido a partir da quan-

tidade de RBs utilizados e também do Esquema de Modulação e Codificação ou Modulation

and Codification Scheme (MCS) adotado para transmissão (downlink) ou recepção (uplink). O

DL-SCH e o UL-SCH comunicam-se, respectivamente, com os canais da camada f́ısica: PDSCH

e PUSCH.

As Figuras 2.8 e 2.9 apresentam, respectivamente, o mapeamento de canais de comunicação

do LTE-A (f́ısico, transporte e lógico) correspondente às três primeiras camadas do AS (PHY,

MAC e RLC) para o downlink e o uplink. Os canais são classificados por camadas e as setas

indicam o esquema de encapsulamento e comunicação dos canais das camadas superiores com

as inferiores. Neste caṕıtulo são descritos apenas os canais mais importantes para compreensão

dos fundamentos do LTE-A. Para mais detalhes, recomenda-se a leitura do material em [65].

A camada de rede do LTE-A corresponde à camada Non Access Stratum (NAS). O NAS
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Figura 2.8: Mapeamento de canais no downlink. Extráıdo de [65].
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Figura 2.9: Mapeamento de canais no uplink. Extráıdo de [65].

gerencia operações de suporte a mobilidade, procedimentos para gerenciamento de sessão e

manutenção de conectividade do protocolo IP entre os UEs com o P-GW [70]. Resumidamente,

o NAS atua como elo funcional entre a rede de núcleo (EPC) e a rede de acesso wireless (E-

UTRAN).

Com relação à arquitetura de protocolos adotada nas interfaces da EPC, são utilizados

diversos modelos. Cada modelo apresenta uma pilha diferente de protocolos, sendo que cada

protocolo é implementado para suprir algumas funcionalidades espećıficas no sistema. As pilhas

utilizadas na EPC são todas orientadas ao protocolo IP e seus principais protocolos são:

• GTP, responsável pelo tunelamento de dados nos planos de usuário e controle;

• Mobile IPv4 (MIPv4) ou Mobile IPv6 (MIPv6), dependendo da implementação desejada;

• Dual-Stack Mobile IPv4 (DSMIPv4) ou Dual-Stack Mobile IPv6 (DSMIPv6), permitindo

utilização simultânea das versões IPv4 e IPv6 na pilha de protocolos quando necessário;

• Proxy Mobile IPv4 (PMIPv4) ou Proxy Mobile IPv6 (PMIPv6), encarregado de possibi-

litar mobilidade aos UEs mantendo o endereçamento de rede.
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Não faz parte do escopo deste trabalho abordar todo o aspecto de implementação dos proto-

colos utilizados na EPC. Mais detalhes sobre a implementação de pilha de protocolos na EPC

podem ser encontrados em [71].

2.3 Qualidade de Serviço

A qualidade de serviço (QoS) é definida como a capacidade da rede em transmitir dados

assegurando parâmetros quantitativamente mensuráveis (métricas) em relação à demanda de

uma determinada aplicação (serviço) [72]. As medidas de desempenho normalmente considera-

das são: vazão, taxa de erros, atraso de transmissão, variação do atraso (jitter), disponibilidade

e taxa de perdas.

Diversos mecanismos podem ser aplicados para assegurar QoS: gerenciamento de filas, mol-

dagem de tráfego, escalonamento, etc. O mecanismo mais comum é a priorização de tráfego,

onde um tipo de serviço tem preferência sobre outro no acesso aos recursos da rede. Adicional-

mente são estabelecidos os Acordos de Nı́veis de Serviço, ou Service Level Agreement (SLA),

que definem os requisitos mı́nimos necessários para atendimento aos serviços fornecidos na rede.

Apesar disso, a forma mais prática ainda é a prevenção e o controle de congestionamento.

Cabe destacar que, na garantia de QoS, o escalonador exerce fundamental influência na

prevenção e controle de congestionamento na rede, estabelecendo a ordem e a quantidade de

recursos a serem disponibilizados para um determinado serviço.

Em sistemas LTE-A, o suporte a QoS é uma caracteŕıstica essencial, devendo ser proporcio-

nado fim a fim, ou seja, tanto no escopo da EPC como na E-UTRAN. Para o caso da E-UTRAN,

o mecanismo de priorização de tráfego pode ser aplicado por meio de um parâmetro do sistema

conhecido como QoS Class Identifier (QCI), que define a ordem ideal de prioridade de acordo

com o tipo de serviço e seus requisitos mı́nimos.

Além do QCI, há também ainda outros parâmetros aplicados para oferecer suporte a QoS

em sistemas LTE-A:

• Allocation and Retention Priority (ARP): parâmetro utilizado para definição de

prioridade no estabelecimento de novos SLAs para um serviço;

• Guaranteed Bit Rate (GBR): parâmetro que estabelece uma taxa mı́nima garantida

para o tráfego associado;

• Maximum Bit Rate (MBR): indica a taxa máxima permitida para o tráfego associado,

assegurando que não sejam alocados mais recursos do que o necessário;

• Per APN Aggregate Maximum Bit Rate (APN-AMBR): indica a taxa máxima

agregada permitida para um APN;

• Per UE Aggregate Maximum Bit Rate (UE-AMBR): indica a taxa máxima agre-

gada permitida para um UE.
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A Tabela 2.2, definida pelo 3GPP em [15], apresenta os valores de QCI para cada tipo de

serviço, sua prioridade, requisitos necessários e exemplos de aplicações que atendem os parâ-

metros estabelecidos. É importante mencionar que a referida tabela corresponde aos serviços

descritos até a Release 15 da especificação.

Tabela 2.2: Valores padronizados de QCI para mapeamento de caracteŕısticas dos serviços.
Extráıdo e traduzido de [16].

QCI
Tipo de
Recurso

Taxa de erro
Limite de atraso

(ms)
Prioridade do

QCI
Exemplo de serviço

1 GBR 10−2 100 2 Voz em tempo real

2 GBR 10−3 150 4 Vı́deo em tempo real

3 GBR 10−3 50 3 Jogos em tempo real

4 GBR 10−6 300 5 Vı́deo armazenado

65 GBR 10−2 75 0.7

Plano de usuário p/
serviço Push to Talk

(PTT) do tipo Mission
Critical1

66 GBR 10−2 100 2
Plano de usuário p/
serviço PTT do tipo
Non-Mission Critical

75 GBR 10−2 50 2.5 Mensagens do tipo V2X2

5 Non-GBR 10−6 100 1 Sinalização

6 Non-GBR 10−6 300 6
Vı́deo armazenado e

transferência de arquivos
sobre TCP

7 Non-GBR 10−3 100 7
Voz, v́ıdeo e jogos em

tempo real

8 Non-GBR 10−6 300 8
Vı́deo armazenado e

transferência de arquivos
sobre TCP

9 Non-GBR 10−6 300 9

Vı́deo armazenado e
transferência de arquivos

sobre TCP. Bearer
padrão

69 Non-GBR 10−6 60 0.5
Sinalização p/ serviço
PTT do tipo Mission

Critical

70 Non-GBR 10−6 200 5.5
Dados do tipo Mission

Critical

79 Non-GBR 10−2 50 6.5 Mensagens do tipo V2X

Para realizar o tratamento de serviço e o mapeamento dos parâmetros descritos a fim de

oferecer suporte a QoS durante o transporte dos dados, o LTE-A implementa uma ferramenta

denominada bearer, abordada na próxima subseção.

1O Mission Critical Push to Talk (MCPTT) é uma funcionalidade inserida a partir da Release 13 do 3GPP
que possibilita o uso de sistemas LTE para serviços de emergência, alerta e segurança pública [73].

2V2X – Vehicle to Everything – Trata-se de um tipo de sistema de comunicação veicular.
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2.3.1 Bearers

Bearer é um pipeline ou “duto lógico” que conecta dois ou mais pontos de comunicação, ao

qual são vinculados os parâmetros necessários para garantia de QoS (QCI, ARP, GBR e MBR,

por exemplo). Todo fluxo de tráfego existente na EPS deve ser transportado por meio de uma

bearer, sendo que um UE pode possuir diversas bearers associadas.

No LTE-A uma bearer pode ser classificada por tipo e escopo. Existem dois tipos de bearers :

padrão e dedicado. Com relação ao escopo a bearer pode ser classificada em [69]:

• Radio Bearer : utilizada para estabelecer a comunicação entre a eNB e um UE no escopo

da E-UTRAN. É denominada Signaling Radio Bearer (SRB), se for utilizada para o plano

de controle, e Data Radio Bearer (DRB), se for para o plano de usuário [74];

• S1 Bearer : transporta dados entre a eNB e a EPC até o S-GW, no canal S1-U;

• S5/S8 Bearer : estabelece comunicação entre o S-GW e o P-GW;

• Evolved Radio Access Bearer (E-RAB): conhecida como uma junção da Radio Be-

arer e a S1 Bearer. Utilizada apenas como forma de referir-se ao escopo das duas bearers

que a compõe;

• EPS Bearer : compreende o escopo mais amplo de uma bearer no sistema, abrangendo

a E-UTRAN e a EPC até o P-GW. A EPS Bearer é composta de todas as outras bearers

mencionadas anteriormente (Radio Bearer, S1 Bearer e S5/S8 Bearer).

A Figura 2.10 ilustra o escopo das bearers no LTE-A, auxiliando a compreensão da abran-

gência de cada uma. Para simplicidade e foco no tema deste trabalho, o texto refere-se apenas

a bearer daqui em diante, independente de seu escopo.

Para fins de controle de QoS toda bearer dedicada deve, obrigatoriamente, possuir um Traffic

Flow Template (TFT) associado. O TFT é utilizado para identificar a bearer, mapear infor-

mações necessárias para transporte dos dados e realização da filtragem de pacotes ou packet

filtering. O TFT também é utilizado para conduzir o Tunneling End ID (TEID), usado para

identificar as bearers em cada ńıvel no escopo. A Figura 2.11 ilustra o tunelamento de bearers,

identificadas pelos seus respectivos TEIDs, com o TFT no canal associado (DL ou UL).

O TFT vincula a bearer a um (ou mais) Service Data Flow (SDF), utilizado para representar

um ou mais fluxos de tráfego (pacotes IP) relacionados a um serviço de usuário (aplicação):

navegação Web, e-mail, v́ıdeo, etc. No LTE-A, os operadores de rede definem as poĺıticas

de delimitação dos SDFs por meio de um TFT, associado a uma ou mais bearers espećıficas,

contendo informações de mapeamento e filtragem de pacotes [74]. Um TFT pode possuir diversos

parâmetros, entretanto os parâmetros mı́nimos obrigatórios são:

• Endereço IP de origem;

• Endereço IP de destino;
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Figura 2.10: Arquitetura de serviço da EPS Bearer. Extráıdo de [75].

Figura 2.11: EPS Bearer no LTE-A/SAE entre as diferentes interfaces. Extráıdo de [76].

• Número de porta de origem;

• Número de porta de destino;

• Identificação do protocolo de transporte: TCP ou UDP.

Outros parâmetros opcionais podem ser acrescentados, como o campo para tipo de serviço

ou Type of Service (TOS), por exemplo, ou qualquer outro que possa ser inclúıdo em cabeçalhos

de pacotes do protocolo IP e esteja em conformidade com os padrões e normas do Internet

Engineering Task Force (IETF).

O estabelecimento de uma bearer ocorre de formas distintas para os tipos padrão e dedicado.
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Quando um UE realiza pareamento com a eNB, uma bearer padrão é automaticamente criada

para aquele UE no sistema. Isso ocorre na operação conhecida como Initial Context Setup

Request dentro do processo de gerenciamento de sessão do EPS, responsável pela configuração

da requisição do UE para pareamento [71].

A bearer padrão permanece ativa enquanto houver conexão do UE com a PDN e há apenas

uma única bearer padrão por UE no sistema. Os parâmetros de QoS associados à bearer padrão

são básicos e atribúıdos pela rede baseado nas informações de assinatura ou contrato do usuário

com o provedor de serviço [74]. Toda bearer padrão é do tipo Non-GBR, e por esse motivo,

assume-se que o canal de dados proporcionado por uma bearer padrão opere na estratégia de

“melhor esforço”, ou Best Effort (BE).

A bearer dedicada é criada sob demanda, de acordo com os requisitos de QoS da aplicação,

podendo ser do tipo GBR ou Non-GBR. Diferentemente da bearer padrão, a dedicada pode ser

desativada a qualquer momento ainda que haja conexão do UE com a PDN. A sinalização para

criação da bearer dedicada origina-se no P-GW, que recebe os parâmetros de QoS gerados e

encaminhados pelo PCRF.

As bearers são ferramentas importantes para o escalonamento no sistema. Elas viabilizam,

por meio do TFT, informação sobre o fluxo de dados das aplicações, auxiliando o provisiona-

mento de QoS em ńıvel mais alto de abstração.

2.4 Considerações sobre o Caṕıtulo 2

Este caṕıtulo apresentou os principais conceitos relacionados à tecnologia LTE-A. Abordou-

se o histórico até a concepção do LTE-A e o contexto atual com a chegada de novas tecnologias

pertencentes à 5G com menção a ações de órgãos, como o ITU-R e NGMN, no sentido de de-

senvolver e padronizar a 5G até 2020. Uma parte da especificação do LTE-A foi apresentada

brevemente com intuito de proporcionar os fundamentos da especificação, arquitetura do sis-

tema e camadas. Aspectos de qualidade de serviço (QoS) inerentes ao sistema foram descritos

incluindo a conceituação e o suporte a bearers, fundamentais para transportar os parâmetros

necessários para assegurar QoS aos tráfegos da rede.

O LTE-A será, muito provavelmente, predecessor da próxima tecnologia que deverá compor a

maior parte da 5G. Compreender os aspectos básicos da tecnologia LTE-A, bem como um pouco

de sua evolução, é fundamental para o desenvolvimento de novas tecnologias e produtos. Além

disso, os conceitos apresentados neste caṕıtulo fornecem um embasamento teórico necessário

para prosseguimento na compreensão da proposta deste trabalho.



Capı́tulo 3
Aprendizado de Máquina – Conceitos, Modelos e
Algoritmos

A Aprendizagem Computacional ou Aprendizado de Máquina (Machine Learning) é uma das

diversas áreas do conhecimento que compõem a Inteligência Artificial (IA) dentro da Ciência da

Computação. Duas definições mais populares sobre Aprendizado de Máquina são apresentadas

a seguir.

A primeira definição, mais clara e objetiva para Aprendizado de Máquina, de acordo com

Arthur Samuel [77], é “a área de estudo que dá aos computadores a habilidade de aprender sem

serem explicitamente programados”.

Outra definição, mais moderna e completa, apresentada por Tom Mitchell [78], sobre Apren-

dizado de Máquina, afirma “que um programa de computador aprende em uma experiência E a

partir de algum conjunto de tarefas T com medida de desempenho P , se seu desempenho em

tarefas T medido por P melhora com a experiência E”.

Basicamente, o Aprendizado de Máquina trata do aperfeiçoamento de habilidades executadas

de forma autônoma por algum algoritmo computacional [79]. Para tal, assume-se que tanto a

execução das habilidades como seu aperfeiçoamento sejam “guiados” por um ou mais conjuntos

de dados. O conceito de aprendizagem a partir da experiência também pode ser substitúıdo,

sem prejúızo das definições iniciais, pela aprendizagem a partir de dados.

O Aprendizado de Máquina trata portanto em tornar computadores capazes de modificarem

ou adaptarem suas ações de maneira que estas tornem-se cada vez mais precisas, onde a precisão

é considerada como a medida do quão bem as ações são realizadas de forma correta [80].

O tipo de habilidade a ser empregada caracteriza o método de Aprendizado de Máquina a

ser utilizado. A saber existem três métodos ou categorias principais:

• Aprendizado Supervisionado;

• Aprendizado Não-supervisionado;

• Aprendizado por Reforço.

35
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Para efeito de delimitação do escopo não serão abordados conceitos, modelos, algoritmos ou

aplicações sobre Deep Learning ou Aprendizado Profundo [81], embora este ramo de estudo é

digno de menção, visto que vem se desenvolvendo rapidamente e suas aplicações mais recentes

têm produzido resultados significativos [82–84]. Tecnicamente o Deep Learning baseia-se em pelo

menos um dos prinćıpios das três categorias principais de Aprendizado de Máquina. Sugere-se

a leitura do trabalho em [85] como referência inicial acerca dos conceitos do Deep Learning e

sua aplicação em redes móveis de banda larga sem fio.

As seções a seguir apresentam os fundamentos de cada uma das categorias de Aprendizado

de Máquina acima listadas.

3.1 Aprendizado Supervisionado

Entende-se por Aprendizado Supervisionado a aprendizagem a partir de exemplos. Neste

caso, é fornecido ao computador um conjunto de dados acompanhado das respostas correspon-

dentes e deseja-se, a partir dos dados informados, condicionar o algoritmo a responder corre-

tamente todas as posśıveis novas entradas. O “condicionamento do algoritmo” normalmente é

conhecido como generalização, e obtida após a etapa de treinamento.

O modelo pode ser representado por um conjunto de dados X composto por variáveis “de

entrada” denotadas por xi, em que [86]:

X = (x1, x2, . . . , xn)†, i ∈ {1, 2, . . . , n}. X ∈ Rn (3.1)

Sendo que n indica a quantidade de elementos ou amostras do conjunto X. A resposta

correspondente equivale ao conjunto Y , composto por variáveis “de sáıda” denotadas por yi e

conhecidas como variáveis objetivo ou simplesmente target. Há uma correspondência sobrejetiva

dos elementos do conjunto X para os do conjunto Y normalmente representada pelo par (xi,yi),

denominado como amostra de treinamento.

As variáveis de entrada e sáıda também podem ser representadas na forma de vetores:

~xi = (xi,1, xi,2, . . . , xi,m) , ~yi = (yi,1, yi,2, . . . , yi,p) (3.2)

Onde m indica a quantidade de atributos ou caracteŕısticas analisadas nos conjuntos e p

indica a quantidade de variáveis ou parâmetros de sáıda.

O objetivo é aprender uma função hθ(x), conhecida como função hipótese, tal que hθ(x) :

X → Y , ou seja, dado um novo valor x, onde x /∈ X, busca-se encontrar uma hipótese que

preveja uma sáıda y, onde y ∈ Y , obedecendo a correspondência entre os conjuntos X e Y

informados.

Para encontrar os parâmetros do vetor θ de uma função hipótese que generalize o modelo,

é necessário minimizar uma função de custo J(θ) tal que:



Caṕıtulo 3. Aprendizado de Máquina – Conceitos, Modelos e Algoritmos 37

arg min
θ

J(θ) (3.3)

A equação utilizada para a função de custo J(θ) depende do método e da aplicação utilizados

para generalização do modelo. Neste caso, a função de custo é diferente para aplicações de

regressão linear e não-linear por exemplo, entretanto o objetivo é sempre minimizar J(θ).

A Figura 3.1 ilustra a representação do modelo descrito de aprendizado supervisionado para

um caso genérico.

Figura 3.1: Modelo genérico de aprendizado supervisionado. Extráıdo, traduzido e adaptado de
[86].

3.2 Aprendizado Não-supervisionado

O Aprendizado Não-supervisionado caracteriza-se basicamente pela realização de inferências

sobre um conjunto de dados de maneira inteiramente autônoma e sem qualquer tipo de infor-

mação adicional. As inferências são aplicadas com a finalidade de descobrir novas estruturas ou

caracteŕısticas sobre os dados, sendo utilizadas, principalmente, para classificação, representação

da informação, codificação/decodificação e redução de dimensionalidade.

Para fins de delimitação de escopo, esta seção mantém enfoque apenas na classificação de da-

dos, de maneira que estes não possuem nenhum tipo de rotulação ou mapeamento a outros con-

juntos. O enfoque de Aprendizado Não-supervisionado voltado para codificação/decodificação

e redução de dimensionalidade é melhor explorado na Seção 4.2.2.

O objetivo do Aprendizado Não-supervisionado na classificação é encontrar padrões exis-

tentes nos dados apresentados, possibilitando a representação organizada de tal informação na

forma de agrupamentos. A maneira mais comum para encontrar padrões é utilizando medidas

de similaridade ou dissimilaridade entre atributos de cada um dos elementos ou amostras do

conjunto de dados.
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A produção de agrupamentos a partir da classificação não-supervisionada também é co-

nhecida como clustering, e realizada quando não há informação de pertinência dos elementos a

categorias [87], isto é, quando não há conjunto correspondente que defina qualquer representação

dos dados informados.

O modelo do clustering é representado por um conjunto de dados X informado em que o

objetivo é particionar X em k agrupamentos ou clusters Ci. As seguintes condições devem ser

satisfeitas:

i ∈ {1, 2, . . . , k} (3.4)

• Todo cluster deve possuir pelo menos um único elemento do conjunto X:

Ci 6= ∅ (3.5)

• A união de todos os clusters deve ser igual ao conjunto X:

C1 ∪ C2 ∪ · · · ∪ Ck = X (3.6)

• Dois clusters não podem conter o mesmo elemento:

Ci ∩ Cj = ∅, i ∈ {1, 2, . . . , k} . j ∈ {1, 2, . . . , k} . i 6= j. (3.7)

O agrupamento dos elementos considera suas caracteŕısticas em comum. Para isso, utiliza-se

alguma medida de similaridade d(xi,µj) entre os elementos analisados e os centroides, sendo

o centroide µj um elemento, pertencente ou não ao conjunto X (dependendo do algoritmo

empregado), que representa as caracteŕısticas de um cluster Cj.

Existem diversas medidas de similaridade, as mais comuns adotadas no Aprendizado Não-

supervisionado são [88]:

• Distância Euclidiana:

d(xi,µj) =

√√√√ m∑
l=1

(xi,l − µj,l)2 (3.8)

• Distância Mahalanobis :

d(xi,µj) =

√√√√ m∑
l=1

(xi,l − µj,l)
s2
l

2

(3.9)

Em que s2
l é o desvio padrão do l-ésimo atributo em todo o conjunto X.

• Manhattan ou Taxicab:

d(xi,µj) =
m∑
l=1

|xi,l − µj,l| (3.10)
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• Distância Minkowski :

d(xi,µj) =

(
m∑
l=1

|xi,l − µj,l|p
) 1

p

(3.11)

Que acrescenta o parâmetro p equivalente à Distância Manhattan, se p = 1, ou Euclidiana

se p = 2.

• Similaridade de Cossenos:

d(xi,µj) =
xi · µj
‖xi‖

∥∥µj∥∥ =

∑m
l=1 xi,lµj,l√∑m

l=1 x
2
i,l

√∑m
l=1 µ

2
j,l

(3.12)

i ∈ {1, 2, . . . , n} . j ∈ {1, 2, . . . , k} . (3.13)

Sendo n a quantidade de elementos do conjunto X, m é a quantidade de atributos ou

caracteŕısticas analisadas no conjunto e k é a quantidade estabelecida de agrupamentos.

A Figura 3.2 representa um conjunto de dados classificado por meio de um algoritmo de

Aprendizado Não-supervisionado. São definidos dois agrupamentos (classes) no exemplo apre-

sentado. Cada elemento do conjunto possui dois atributos z1 e z2.
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Figura 3.2: Exemplo de um conjunto de dados classificado por meio de algum algoritmo de
Aprendizado Não-supervisionado.

3.3 Aprendizado por Reforço

As abordagens realizadas nos processos de Aprendizado Supervisionado e Não-supervisionado

são muito espećıficas e, em alguns casos, sofrem com algumas limitações. O Aprendizado Su-

pervisionado, por exemplo, não é muito adequado para aplicações interativas se for utilizado

isoladamente. Geralmente, a obtenção de exemplos a partir de um comportamento desejado



Caṕıtulo 3. Aprendizado de Máquina – Conceitos, Modelos e Algoritmos 40

é impraticável do ponto de vista de representação de todas as ações que o computador possa

realizar [89].

Considerando o problema de representação de ações, a ausência de exemplos torna-se um

ponto positivo no Aprendizado por Reforço e que assemelha-se bastante à abordagem Não-

supervisionada. Entretanto, no Aprendizado Não-supervisionado, um problema comum é a

ausência de otimização dos resultados produzidos pelo algoritmo. Visto que não há resposta a

uma ação realizada, informando se houve ou não sucesso, alguns algoritmos de Aprendizado Não-

supervisionado podem não alcançar resultados ideais dependendo da forma como a informação

de entrada está estruturada.

O Aprendizado por Reforço aborda um problema enfrentado por um algoritmo de apren-

dizagem, denominado agente, que busca aprender a realização de uma atividade orientando-se

por respostas produzidas em um ambiente dinâmico [90]. O agente interage com o ambiente,

modificando-o por meio das ações realizadas, possuindo objetivos claros e bem definidos. O

agente interage continuamente com o ambiente, sendo que esta interação pode ser em um hori-

zonte de tempo finito, infinito ou indeterminado.

O problema pode ser representado, tradicionalmente, da forma a seguir [89]:

• Um agente interage com o ambiente em uma sequência de fases discretizadas no domı́nio

do tempo t ∈ {0, 1, 2, 3, . . . };

• O agente recebe a representação de um estado st ∈ S sendo S é o conjunto de todos os

estados posśıveis;

• O agente realiza uma ação at ∈ A(st) sendo A(st) o conjunto de todas as ações posśıveis

a partir do estado st;

• Um valor de recompensa rt+1 ∈ R é devolvido pelo ambiente ao agente no próximo instante

de tempo t+ 1 e o agente assume o próximo estado st+1;

• A poĺıtica do agente, denotada por πt, estabelece o comportamento do agente, em termos

numéricos, em relação à escolha das ações (decisão) a serem realizadas para transição entre

estados.

A Figura 3.3 mostra o diagrama do modelo de Aprendizado por Reforço apresentado.

Apesar da representação formal anterior, o modelo de Aprendizado por Reforço apresentado

pode ser adaptado de diversas formas. A sequência de fases para realização de uma ação,

por exemplo, não necessita ser precisamente em unidades no domı́nio do tempo ou em peŕıodos

fixos e discretizados. A representação por estados também pode ser ajustada. De fato, há várias

adaptações que podem ser realizadadas de acordo com o modelo ou o algoritmo desenvolvido.
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Figura 3.3: Modelo de aprendizado por reforço. Extráıdo, traduzido e adaptado de [89].

3.4 Modelos e Algoritmos de Aprendizado de Máquina

Esta seção dedica-se à apresentação dos modelos e algoritmos de Aprendizado de Máquina

mais importantes encontrados em cada categoria. O escopo desta seção abrange os conceitos

básicos visando apenas facilitar a introdução do leitor ao tema abordado. Alguns desses modelos

e algoritmos foram adotados e implementados na proposta deste trabalho.

3.4.1 Descida de Gradiente ou Método do Gradiente

Em problemas de regressão linear ou regressão loǵıstica o método mais comum para encontrar

os parâmetros de uma função hipótese para generalização do modelo é o Método do Gradiente

ou Descida de Gradiente. Este algoritmo caracteriza-se pela estimativa de parâmetros da função

hipótese que minimizem a função de custo ou aproximem-se de seu valor mı́nimo global. Pode

ser empregado na solução de problemas de Aprendizado Supervisionado ou por Reforço.

Suponha um modelo de regressão linear aplicado sobre os conjuntos de dados X e Y com

n elementos e apenas um atributo para cada i-ésimo elemento. Neste caso, têm-se, respectiva-

mente, as seguintes funções hipótese e de custo para o modelo:

hθ(xi) = θ0 + θ1xi,1 (3.14)

J(θ) = J(θ0, θ1) =
1

2n

n∑
i=1

(hθ(xi)− yi)2 (3.15)

Dada a função de custo em um ponto de partida, isto é, com valores de θ0 e θ1 arbitraria-

mente atribúıdos no ińıcio, o algoritmo deve “mover-se” em direção ao declive da reta tangente

(derivada) que passa pelo ponto de partida desta função [86]. Portanto, são realizados passos

de descida, com ajustes dos parâmetros em θ, a cada iteração do algoritmo em direção ao valor

mı́nimo da função. O “tamanho” do passo é determinado por um parâmetro α conhecido como

taxa de aprendizagem. Os ajustes dos parâmetros são dados pela atribuição:
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θj := θj − α
∂J(θ)

∂θj
(3.16)

O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento da Descida de Gradiente:

Algoritmo 1 Descida de Gradiente

Inicializar parâmetros θ
repita

para j = 0 até m faça
Ajustar parâmetro θj de acordo com (3.16)

fim para
até Obter convergência

A convergência do algoritmo pode ser verificada a partir da diferença entre os valores da

função de custo do passo atual e do passo anterior. Se essa diferença estiver abaixo de um valor

de tolerância estabelecido o algoritmo deve ser finalizado.

Deve-se contudo estabelecer um valor adequado para o parâmetro α. Um valor muito grande

resulta em passos maiores, implicando na possibilidade do algoritmo não convergir. Por outro

lado, um valor muito pequeno resulta em passos menores, implicando, portanto, em uma con-

vergência mais lenta.

3.4.2 Support Vector Machine

A Máquina de Suporte Vetorial, ou Support Vector Machine (SVM), é uma técnica de Apren-

dizado de Máquina Supervisionado utilizada originalmente para classificação binária. O SVM é

caracterizado por duas etapas: treinamento e avaliação.

A etapa de treinamento tem por objetivo estimar uma fronteira entre classes a partir de

amostras extráıdas do conjunto de dados. A etapa de avaliação busca classificar um novo

elemento como pertinente a uma das regiões estabelecidas e separadas pela fronteira estimada.

Suponha um vetor de caracteŕısticas x ∈ Rm (elemento) e um rótulo de classificação escalar

y ∈ {−1,+1}. Considerando todos os elementos utilizados para treinamento do SVM, este deve

produzir um hiperplano ótimo definido como a margem máxima de separação entre duas classes,

ou seja, a distância máxima entre os elementos mais próximos pertinentes a classes distintas,

denominados vetores de suporte. Para tal, utiliza-se uma equação do hiperplano, definida como

wx+ b = 0 em que wx =
∑m

i=1wixi. Os parâmetros w e b são obtidos após treinamento.

A etapa de avaliação realiza a classificação após a obtenção do hiperplano ótimo. Para um

novo elemento x aplica-se a fórmula [27; 91]:

y = f(x) =

{
+1, wx+ b ≥ 0

−1, wx+ b < 0
(3.17)
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Evidentemente, a equação do hiperplano realiza apenas uma separação linear entre os elemen-

tos. Para solução de problemas de classificação não-linear, um mapeamento não-linear pode ser

aplicado nas amostras de treinamento e nos elementos utilizados na avaliação. O mapeamento

é realizado por uma função φ(x) : Rm 7→ F , em que F refere-se ao espaço de caracteŕısticas,

criado para tornar a classificação linearmente separável.

A Figura 3.4 ilustra um exemplo de mapeamento não-linear realizado pela função φ para

um SVM. Embora o SVM tenha sido originalmente desenvolvido para classificação binária, há

algumas adaptações que possilitam a classificação multiclasses.

ϕ

Margem / Fronteira:
Vetores de Suporte:

Figura 3.4: Ilustração de mapeamento não-linear pela função φ para classificação por um SVM.
Extráıdo e adaptado de [92].

3.4.3 k-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors (k-NN) é um algoritmo simples de Aprendizado de Máquina Super-

visionado utilizado para classificar elementos em um conjunto de dados sem a necessidade de

definição da função hipótese, e por esse motivo é conhecido como algoritmo de aprendizagem

“preguiçoso” [93].

O k-NN consiste basicamente na classificação de um novo elemento a partir da rotulação

de k elementos mais próximos (vizinhos) no conjunto analisado. Neste caso, a classificação

é realizada a partir de instâncias do conjunto, sendo que o rótulo pertencente à maioria dos

vizinhos é atribúıdo ao novo elemento. A classificação realizada pelo k-NN é simples, direta e

conveniente para situações onde existem muitas classes envolvidas.

Dado um conjunto com n pares (xi,yi), i ∈ {1, 2, . . . , n}, onde xi corresponde a um elemento

com m atributos e yi indica seu rótulo associado, o algoritmo deve descobrir o valor do rótulo

yl de uma nova amostra de entrada xl [94; 95].

Os vizinhos mais próximos são obtidos a partir do cálculo de alguma medida de similaridade

considerada. A mais comum, adotada no k-NN, é a distância euclidiana (3.8).
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Considerando k = 1, a nova amostra de entrada xl receberá o rótulo do elemento xi que

satisfaça a regra min {d(xi,xl)}. Para uma poĺıtica k > 1 a nova amostra é rotulada com os

valores correspondentes à maioria dos vizinhos pertencentes à mesma classe. Neste caso, deve-se

escolher um valor ı́mpar para k de maneira que não haja possibilidade de empate na seleção do

rótulo.

Dada a complexidade computacional do algoritmo, equivalente a O(knm), o valor de k

não pode ser muito grande, de maneira que o algoritmo torne-se computacionalmente inviável.

Além disso, um valor muito grande para k pode eventualmente incluir elementos de outras

classes mais distantes, poluindo a classificação produzida. Por outro lado, o valor de k também

não pode ser muito pequeno, implicando em uma rotulação muito senśıvel a rúıdos (elementos

próximos à nova amostra analisada, mas que não pertencem à mesma classe da maioria dos

demais elementos no escopo). O Algoritmo 2 define o funcionamento do k-NN.

Algoritmo 2 k-Nearest Neighbors

Obter n pares de elementos (xi,yi). i ∈ {1, 2, . . . , n}
Obter p amostras de entrada xl. l ∈ {1, 2, . . . , p}
para l = 1 até p faça

Definir o conjunto N l como os k vizinhos mais próximos de xl
para i = 1 até n faça

Calcular d(xi,xl)
se d(xi,xl) = min {d(xi,xl)} e (xi,yi) /∈N l então

Colocar o par corrrespondente (xi,yi) no conjunto N l

fim se
fim para
Obter o rótulo yi que pertence à maioria dos elementos no conjunto N l para a l-ésima
amostra de entrada

fim para

A Figura 3.5 ilustra a classificação supervisionada de um elemento por meio do algoritmo k-

NN. No exemplo apresentado tem-se o parâmetro k = 5. A “fronteira” refere-se ao raio máximo

de distância utilizado para encontrar os elementos vizinhos mais próximos.

3.4.4 K-means

O K-means é o algoritmo mais simples em termos de implementação e complexidade compu-

tacional existente na categoria de Aprendizado de Máquina Não-supervisionado [96]. Trata-se

de um algoritmo iterativo utilizado para formar agrupamentos em um conjunto informado. A

quantidade k de agrupamentos é o principal parâmetro a ser informado ao algoritmo, e este deve

atribuir os elementos do conjunto a cada agrupamento produzido, retornando como sáıda a iden-

tificação (rótulo) dos agrupamentos de cada elemento. É historicamente um dos algoritmos mais

importantes em mineração de dados [93].

Dado n elementos comm dimensões (ou atributos) em um conjuntoX, o K-means encarrega-

se de particionar este conjunto em k clusters. Cada cluster é representado por um elemento
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Figura 3.5: Classificação supervisionada de um elemento por meio do algoritmo k-Nearest Neigh-
bors (k-NN).

denominado centroide cj, em que j ∈ {1, 2, . . . , k}, pertencente ao conjunto de centroides C =

{c1, c2, . . . , ck} e usado como referência para cálculo da similaridade dos elementos do conjunto

X com os clusters. De maneira geral, o algoritmo é realizado em duas etapas até a convergência:

atribuição dos elementos aos clusters mais próximos; e ajuste dos valores de centroides de cada

cluster. O Algoritmo 3 descreve o K-means detalhadamente.

Algoritmo 3 K-means

Obter conjunto de dados X
Obter quantidade de clusters k
Estabelecer aleatoriamente k centroides c no conjunto X informado
repita

para j = 1 até k faça
para i = 1 até n faça

Calcular medida de similaridade d(xi, cj)
se d(xi, cj) = min {d(xi,C)} então
yi ← j

fim se
fim para

fim para
para j = 1 até k faça

Atualizar valor do centroide cj (média dos elementos xi cujo rótulo yi = j)
fim para

até Obter convergência
Retornar C e Y

A medidade de similaridade adotada no K-means é a Distância Euclidiana (3.8). A conver-

gência ocorre quando não há mais alteração dos rótulos obtidos para os elementos do conjunto

e também dos valores dos centroides durante uma determinada quantidade de iterações.
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É posśıvel a ocorrência de clusters vazios, isto é, quando a convergência do algoritmo resulta

em um ou mais clusters com nenhum elemento xi associado. Isso normalmente ocorre quando

são informados valores muito altos de k para o algoritmo em relação ao conjunto X ou também

quando a quantidade de atributos m é alta. Neste caso, uma solução padrão é manter a execução

do algoritmo reduzindo a quantidade de clusters em uma unidade até que não haja nenhum

vazio.

3.4.5 Fuzzy C-means

O Fuzzy C-means (FCM) é um algoritmo desenvolvido para clustering cuja técnica atribui

graus de pertinência para os elementos relacionados a cada um dos agrupamentos produzidos

[97]. O FCM é apropriado para conjuntos de dados em que há incertezas ou imprecisões na

formação ideal de agrupamentos. É menos senśıvel a rúıdos1 e ideal para estabelecimento de

agrupamentos cuja fronteira entre eles não é muito bem definida.

No FCM, o conjunto de graus de pertinência U é definido como:

U = ( ~u1, ~u2, . . . , ~ui, . . . , ~uk)
†, i ∈ {1, 2, . . . , k} (3.18)

~ui = (ui,1, ui,2, . . . , ui,j, . . . , ui,n), j ∈ {1, 2, . . . , n} , ui,j ∈ [0, 1] ∀i, j (3.19)

Os graus de pertinência em U são calculados considerando a medida de similaridade entre

os elementos X e os centroides M estabelecidos para cada agrupamento, da forma a seguir:

ui,j =

[
k∑
c=1

(
‖xj − µi‖
‖xj − µc‖

) 2
(β−1)

]−1

(3.20)

Em que β é o expoente de ponderação utilizado para estabelecer um fator de “fuzzyfica-

ção” (fuzziness), ou seja, um valor para o grau de foco da pertinência dos elementos a cada

agrupamento formado.

O objetivo geral do FCM é minimizar a função:

Jβ(U ,µ) =
n∑
j=1

k∑
i=1

(ui,j)
β‖xj − µi‖

2 (3.21)

Considerando que a atualização dos centroides M é estabelecida da forma:

µi =

∑n
j=1 (ui,j)

βxj∑n
j=1 (ui,j)β

(3.22)

1O termo rúıdo, utilizado no contexto de clustering, refere-se a alguma instância (ou caracteŕıstica) que“polui”
um conjunto de dados, ou seja, que agrega informação improdutiva.
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O algoritmo para minimizar a função Jβ(U ,µ), encontrando a configuração ótima dos pa-

râmetros, é dado a seguir:

Algoritmo 4 Fuzzy C-means

Definir β e k
Inicializar tolerância ε
Inicializar U e M aleatoriamente
t← 0
repita
t← t+ 1
Atualizar U t de acordo com (3.20)
Atualizar M t de acordo com (3.22)

até
∥∥U t −U t−1

∥∥ < ε

3.4.6 X-means

Um problema recorrente em algoritmos de classificação é encontrar e definir a quantidade

ideal de clusters existentes no conjunto informado. Quando a estrutura dos dados e do pro-

blema de classificação são conhecidos essa quantidade pode ser previamente estabelecida pelo

algoritmo. Entretanto, há casos em que isso não é posśıvel, demandando, portanto, autonomia

na obtenção e definição desse valor.

O X-means é um algoritmo utilizado para estimar a quantidade ideal de k agrupamentos, em

que o valor k é procurado em um espaço amostral que busque maximizar dois critérios medidos,

a escolher: o Bayesian Information Criterion (BIC) ou o Akaike Information Criterion (AIC)

[98]. O BIC e o AIC são pontuações obtidas para um conjunto de dados X por meio do cálculo

da máxima verossimilhança em relação a um modelo com distribuição gaussiana [99].

O conjunto de dados X é definido a seguir:

X = ( ~x1, ~x2, . . . , ~xn)†, i ∈ {1, 2, . . . , n} (3.23)

~xi = (xi,1, xi,2, . . . , xi,m) (3.24)

Onde X ∈ Rm e n é a quantidade de elementos em um espaço m-dimensional.

Para o X-means, o critério mais utilizado é o BIC, obtido pela equação a seguir:

BIC(mj) = l̂j(X)− pj
2
· log n (3.25)

Sendo l̂j(X) a log-verossimilhança obtida no ponto j de máxima verossimilhança do conjunto

de dados X, m é a quantidade de dimensões ou atributos e pj é a quantidade de parâmetros a

ser estimada em mj.
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A quantidade de parâmetros pj é calculada por [42]:

pj = (kj − 1) + (m · kj) + kj (3.26)

Em que kj é o valor de k testado na j-ésima iteração do algoritmo.

A log-verossimilhança dos dados pertencentes ao centroide µc(l̂j(Xc)), para Xc e nc respec-

tivamente definidos como subconjunto de X e quantidade de elementos do conjunto associados

ao centroide µc, incluindo a máxima verossimilhança estimada é calculada por:

l̂j(Xc) = −nc
2

log (2π)− nc ·m
2

log (σ̂2)− nc − kj
2

+ nc log nc − nc log n (3.27)

Os centroides M são um conjunto em que cada um de seus elementos é atribúıdo e define o

ponto central de um agrupamento. Define-se M como:

M = ( ~µ1, ~µ2, . . . , ~µk)
† (3.28)

~µc = (µc,1, µc,2, . . . , µc,m), c ∈ {1, 2, . . . , k} (3.29)

Os centroides µc são obtidos pela equação a seguir:

µc =
1

n

n∑
i=1

xi, xi ∈Xc, Xc ⊂X, c ∈ {1, 2, . . . , k} (3.30)

A variância σ̂2 estimada para cálculo da máxima verossimilhança é dada por:

σ̂2 =
1

n− kj

n∑
i=1

(xi − µc)2 (3.31)

Sendo xi os elementos do conjunto X e kj o valor de k estabelecido no algoritmo para a

j-ésima iteração.

Basicamente, o X-means é realizado em sucessivas iterações do algoritmo K-means [96], com

valores de k incrementados gradualmente, dado que o K-means necessita sempre do valor de k

informado como parâmetro. Os passos para execução do X-means são descritos no Algoritmo

5, a seguir [98]:

Normalmente, inicializa-se os parâmetros kmin = 2 e kmax a critério do operador. Entre-

tanto, considerando que a quantidade de elementos contida no conjunto de dados informados

é desconhecida, é desejável atribuir um valor kmax proporcional à quantidade real de classes a

serem descobertas, evitando assim a geração de agrupamentos com poucos ou nenhum elemento

associado. Pode-se utilizar a regra de ouro ou Rule of Thumb [100]:
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Algoritmo 5 X-means

kselecionado ← 0
kmin ← 2
kj ← kmin

repita
i← kmin

repita
Particionamento dos dados em kj centroides
Selecionar os pontos mais próximos aos centroides
Calcular novos centroides

até Obter convergência (semelhante ao K-means)
repita
i← i+ 1
Particionamento do i-ésimo agrupamento em dois sub-agrupamentos
Determinar BIC(1) para agrupamento de acordo com (3.25)
Determinar BIC(2) para sub-agrupamentos de acordo com (3.25)
se BIC(2) > BIC(1) então
kselecionado ← kselecionado + 1

fim se
até i = kj
kj ← kj + 1

até kj = kmax

Obtenção do valor kselecionado

kmax =

⌈√
n

2

⌉
(3.32)

3.4.7 Processo de Decisão de Markov

Processo de Decisão de Markov (PDM) ou Markov Decision Process (MDP) é um modelo de

processo, que enquadra-se na categoria de Aprendizado por Reforço, utilizado para controle de

problemas destinados à tomada de decisão para otimização dos resultados obtidos pelo agente

a longo prazo [101; 102].

O PDM é modelado como uma tupla 〈S,A,P ,R〉 em que:

• S é o conjunto de estados do processo;

• A é o conjunto de ações posśıveis de serem realizadas;

• P é o conjunto contendo as probabilidades de transição entre estados S;

• R é o conjunto de valores de recompensa para o processo após a realização de uma ação

a ∈ A.
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O PDM pode ser representado por uma cadeia de Markov, caracterizada por estados dis-

cretos, onde a transição entre estados ocorre em uma época de decisão. A época de decisão é

a unidade de tempo que serve como referência para tomada de decisões. Cada decisão implica

em uma ação realizada, correspondente à escolha de um estado (transição) no qual o PDM

assumirá na próxima unidade de tempo. A realização de uma ação resulta no retorno de um

valor escalar de recompensa (ou punição) ao PDM pelo ambiente investigado. Além disso, a

escolha das ações a serem realizadas são definidas a partir das probabilidades do PDM.

A Figura 3.6 ilustra a cadeia de um PDM contendo seus estados e ações. As probabilidades

de transição e os valores de recompensa não são apresentados, visando simplificar a ilustração.

Entretanto, o diagrama da Figura 3.3 auxilia a compreensão do mecanismo de obtenção de

valores de recompensa do processo.

Figura 3.6: Cadeia de Markov de um PDM com estados finitos.

As ações em um PDM são tomadas a partir de regras de decisão d em uma época de decisão

k tal que dk(s) : S 7→ A. O conjunto de regras de decisão é denominado poĺıtica. O objetivo

principal em um PDM é encontrar uma poĺıtica π que otimize a longo prazo o valor ótimo da

função de recompensa total u∗k(s), dado por:

u∗k(sk) = max
dk(s)∈A

{
rk(sk, dk(s)) + γ

∑
s′∈S

p(sk, dk(s), s
′)u∗k+1(s′)

}
(3.33)

Lembrando que π ∈ {d0, d1, . . . , dZ−1}, em que Z é a quantidade total de épocas de decisão

em um horizonte de eventos finito. A variável γ é um fator de desconto de recompensas imediatas

e s′ equivale ao próximo estado do PDM na época de decisão considerada. A probabilidade de

transição p é dada a partir do estado corrente sk e a regra de decisão dk (sendo dk = a), que

conduzirá ao estado s′.

Em um PDM as informações de recompensa imediata são obtidas por uma função estado-

ação denominada função Q, denotada por:

Q(s, a) = r(s, a) + γmax
a′

Q(s′, a′) (3.34)
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3.4.7.1 Q-Learning

Em situações em que os valores de probabilidade de transição ou recompensa são desco-

nhecidos emprega-se algum algoritmo para descoberta dos valores da função Q. O Q-Learning

[103; 104], além de ser um algoritmo com a finalidade de descobrir valores para o conjunto

P , também é utilizado para encontrar uma poĺıtica de otimização de PDMs. Trata-se de um

algoritmo livre de modelo ou model-free, ou seja, capaz de encontrar poĺıticas sem a necessidade

de conhecer previamente o modelo no qual está sendo aplicado. Sua implementação é simples e

garante a convergência do PDM para uma poĺıtica ótima se o conjunto de estados e ações forem

finitos [105].

Para cada par de estado-ação (s, a) visitado em um passo t, tendo α como fator de apren-

dizagem do algoritmo, o Q-Learning atualiza os valores na tabela Q seguindo a equação (3.35):

Q(st, at) = Q(st, at) + α
[
rt+1 + γmax

a
Q(st+1, a)−Q(st, at)

]
(3.35)

O Algoritmo 6 apresenta o funcionamento do Q-Learning.

Algoritmo 6 Q-Learning

Inicializar Q0 e α
para t = 0 até T − 1 faça

Selecionar estado st
Selecionar ação at
Enviar informação sobre at e st ao ambiente
Obter valor de recompensa rt+1

Calcular Q(st, at) de acordo com (3.35)
fim para

O PDM com Q-Learning pode ser aplicado a processos determińısticos e estocásticos. Além

disso, o treinamento pelo Q-Learning pode ser feito de maneira online ou offline. Para processos

determińısticos, cujo valor de recompensa é determinado para uma ação correspondente, a etapa

de treinamento do PDM realizado pelo Q-Learning, normalmente, deve acontecer antes de sua

execução (treinamento offline), com os valores de probabilidade de transição atualizados após

essa etapa.

Processos estocásticos, por sua vez, apresentam valores de recompensa incertos após a es-

colha de uma ação. Por esse motivo, é mais adequado a realização do treinamento de maneira

online. Isso implica na atualização dos valores de probabilidade de transição do PDM durante

o treinamento do algoritmo Q-Learning.

No treinamento offline, o par de estado-ação (s, a) a ser visitado em um passo t do algoritmo

é selecionado aleatoriamente, sendo que o valor do parâmetro T , que indica a quantidade total

de passos do algoritmo, deve ser adequado o suficiente para possibilitar que todos os pares sejam

visitados e calculados, conduzindo à convergência.

No treinamento online é necessário tratar e encontrar um equiĺıbrio adequado para o para-
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digma conhecido como exploration versus exploitation. Este paradigma estabelece a necessidade

de selecionar pares de estado-ação aleatoriamente (exploration), visando descobrir novos estados

e valores de recompensa que possam conduzir a um valor ótimo global, em contraste com a se-

leção de pares de estado-ação comprovadamente úteis (maior valor) para otimização do sistema

no contexto ótimo local (exploitation). Entre diversas estratégias na literatura existem duas

amplamente utilizadas para tratar o paradigma: o ε-greedy e o softmax [89].

No ε-greedy, o algoritmo obedece a duas regras de seleção: uma gananciosa (greedy) e outra

aleatória. A regra gananciosa seleciona sempre os pares de estado-ação (s, a) cujo valor equi-

valha ao maior correspondente na tabela Q. A regra aleatória normalmente é selecionada com

probabilidade ε enquanto a greedy é escolhida com probabilidade (1 − ε), onde ε ∈ [0, 1]. É

importante neste caso observar um valor de ε adequado para otimização do PDM a longo prazo.

O softmax, ou função exponencial normalizada, considera a probabilidade de seleção de um

par estado-ação proporcional aos valores obtidos na tabela Q. Neste caso, os pares nos quais é

esperado o retorno de melhor recompensa possuem maior probabilidade de serem selecionados.

A probabilidade Pt(s, a) de seleção de uma ação a em um estado s, em um total de n ações

dispońıveis a partir deste estado, é calculada da seguinte forma:

Pt(s, a) =
e
Qt−1(s,a)

τ∑n
b=1 e

Qt−1(s,b)

τ

(3.36)

O parâmetro τ é uma constante com valor real positivo denominada temperatura. Um valor

de τ muito próximo de zero faz a regra de seleção atribuir maior probabilidade às ações cuja

recompensa esperada seja maior. Em contrapartida, um valor de τ muito grande (τ → ∞)

assume todas as ações equiprováveis.

É importante observar que tanto na estratégia ε-greedy como no softmax a tabela Q deve

ser inicializada com valores aleatórios.

Para auxiliar a compreensão do Q-Learning, a Tabela 3.1 apresenta uma tabela Q hipotética,

baseada no PDM ilustrado na Figura 3.6, contendo valores atribúıdos após execução do algoritmo

em um passo t executando qualquer uma das regras anteriormente descritas. O par de estado-

ação Q(2, 3), por exemplo, possui valor igual a 3,11. É importante observar que entre estados

onde não há ação que resulte em transição direta, ou seja, onde não há uma ação que conecte um

estado a outro diretamente, são atribúıdos valores muito pequenos (igual a -100, por exemplo)

para evitar seleção e cálculo de transições inexistentes no modelo, quando for o caso. Assume-se,

portanto, a tabela Q como uma representação da experiência adquirida pelo agente no modelo

utilizado.

Tabela 3.1: Tabela Q representando a experiência de um agente.

a1 a2 a3 a4
s1 -100 -100 2,54 -100
s2 -100 3,03 3,11 -100
s3 2,85 -100 -100 2,81
s4 -100 2,76 -100 -100
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3.5 Considerações sobre o Caṕıtulo 3

Neste caṕıtulo foram apresentados os fundamentos do Aprendizado de Máquina, suas princi-

pais categorias e alguns modelos e algoritmos para conhecimento. Foram abordados os principais

conceitos das categorias e mencionadas as tecnologias mais comuns da área. Presume-se que as

informações contidas neste caṕıtulo, acrescidas das informações do Caṕıtulo 4, auxiliem o leitor

na compreensão da proposta deste trabalho, a ser apresentada no Caṕıtulo 5.

O Aprendizado de Máquina é indiscutivelmente uma área do conhecimento em franco desen-

volvimento. Sua aplicação estende-se a diversos domı́nios da ciência e também da vida cotidiana.

Não obstante, o Aprendizado de Máquina tem corroborado e ampliado a compreensão de al-

guns conceitos e fenômenos em diversas áreas graças à sua capacidade de aprimorar e acelerar

a execução de habilidades com elevado grau de complexidade para automatização.



Capı́tulo 4
Estratégia de Alocação de Recursos baseada em
Clustering

Este caṕıtulo conceitua a estratégia ou mecanismo de Alocação de Recursos baseada em

Clustering, ou Clustering-Based Resource Allocation (CBRA). A arquitetura (que apresenta

um tipo de fluxograma) e caracteŕısticas da estratégia são pormenorizadas com a finalidade

de descrever sua atividade. Realiza-se, conjuntamente, uma abordagem sobre a aplicação da

estratégia em sistemas LTE-A a fim de conduzir o leitor na compreensão da proposta apresentada

mais adiante.

4.1 Fundamentos

O CBRA pode ser definido como uma estratégia diferenciada de alocação de recursos em

sistemas de comunicação. Trata-se basicamente de um mecanismo que recorre à classificação e

(re)organização de elementos (dispositivos, fluxos de tráfego, etc.) para melhorar o desempenho

de um sistema de comunicação. Sua arquitetura é orientada a quatro prinćıpios fundamentais:

composição de dados; representação de elementos e caracteŕısticas do sistema; mapeamento de

padrões; e estabelecimento de prioridades para acesso aos recursos dispońıveis.

A composição de dados trata especificamente da definição e estruturação de uma base de

dados, conjunto de dados, ou simplesmente dataset.

A representação de elementos e caracteŕısticas do sistema busca estabelecer uma correspon-

dência entre elementos reais do sistema de comunicação com elementos virtuais, de maneira que

caracteŕısticas reais em cada correspondência são expressas numericamente e inclúıdas em um

modelo a ser utilizado. A composição de dados está diretamente relacionada com a represen-

tação de elementos, uma vez que os dados estabelecidos contém valores que correspondem às

caracteŕısticas representadas. Basicamente, a base de dados reflete as condições do sistema de

comunicação examinado.

O mapeamento de padrões ocorre na forma de classificação ou agrupamento de elementos.

54
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Numericamente, a tarefa de classificação é realizada por meio do clustering [11; 106], considerado

o núcleo da estratégia.

O estabelecimento de prioridades encarrega-se da ordenação dos elementos representados

para alocação de acordo com as caracteŕısticas de cada elemento e dos agrupamentos formados.

Algumas caracteŕısticas podem apresentar maior relevância para efeito de ordenação, ou todas

podem ser consideradas igualmente relevantes para a estratégia.

Todos os prinćıpios relatados tem como finalidade o aux́ılio à tomada de decisão na alocação

dos recursos dispońıveis.

4.1.1 Modelo

O modelo do CBRA define, essencialmente, a representação de um fluxo de tráfego f do

sistema de comunicação por um elemento xf ∈ Rn. Cada elemento xf possui uma quantidade

n de caracteŕısticas que expressam atributos do fluxo de tráfego em ńıvel de rede, como por

exemplo: vazão média; atraso médio; etc. Assim, um elemento xf é representado por um vetor

na forma: xf = (xf,1, xf,2, . . . , xf,n).

Para um total de F fluxos de tráfego no sistema, estabelece-se um conjunto de dados (matriz)

X ∈ RF×n para realização da classificação, definido na forma a seguir:

X =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x1

x2
...
xf
...
xF

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x1,1, x1,2, · · · x1,n

x2,1, x2,2, · · · x2,n
...

...
. . .

...
xf,1, xf,2, · · · xf,n

...
...

. . .
...

xF,1, xF,2, · · · xF,n

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(4.1)

Após o estabelecimento do conjunto de dados, atribui-se cada elemento a um conjunto Cj
mais similar, em uma quantidade total J de conjuntos cujo ı́ndice j ∈ {1, 2, . . . , J}. Semelhante-

mente ao procedimento de Aprendizado Não-supervisionado, descrito na Seção 3.2, a quantidade

de conjuntos J indica a quantidade de classificações ou clusters a serem produzidos. Cada con-

junto Cj é representado por um centroide µj constitúıdo pelos valores médios dos elementos

pertinentes ao conjunto representado.

A regra mais comum para atribuição de um elemento a um conjunto é [20; 24]:

j = arg min
j∈{1,2,...,J}

d(xf ,µj) (4.2)

A função d(xf ,µj) obtém a medida de similaridade entre o elemento xf e o centroide µj.

A regra habitualmente utilizada para obtenção da medida é a distância euclidiana (3.8).

O CBRA atualiza, portanto, os centroides e atribui conjuntos aos elementos de maneira

iterativa até a convergência, observada pela minimização da função de custo a seguir:
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G =
J∑
j=1

F∑
xf∈Cj

d(xf ,µj) (4.3)

Após organizar os elementos em conjuntos, o CBRA realiza ordenação de todos os clusters

e elementos. Por exemplo, para dois conjuntos C1 e C2 (J = 2), estabelece-se uma relação do

tipo C1 � C2 ou C1 ≺ C2. Para os elementos, suponha x1 e x2, tal que x1 ∈ C1 e x2 ∈ C1.

Como ambos elementos pertencem ao mesmo conjunto C1, deve-se estabelecer uma relação do

tipo x1 � x2 ou x1 ≺ x2, assim como realizado para os conjuntos C1 e C2.

Após ordenação, encaminha-se todos os clusters e elementos para alocação de recursos. A

Seção 4.5 descreve com mais detalhes o procedimento de alocação do CBRA.

4.1.2 Arquitetura Genérica de CBRA

Embora os mecanismos CBRA encontrados na literatura sejam diferentes entre si em diversos

aspectos, todos compartilham caracteŕısticas em comum em sua operação. Pretende-se aqui

capturar e ilustrar essas propriedades a fim de apresentar uma arquitetura genérica da estratégia

CBRA aplicável a qualquer tipo de sistema de comunicação.

Basicamente, o CBRA possui quatro etapas ou fases fundamentais. Embora tais etapas

possam ser mescladas ou divididas, suas atividades continuam sendo realizadas de alguma forma.

As quatro etapas mencionadas são:

• Composição da base de dados;

• Classificação/agrupamento dos elementos;

• Ordenação dos elementos / priorização das classes e elementos;

• Alocação de recursos.

A Figura 4.1 ilustra a organização e sequenciamento das etapas mencionadas.

Inicialmente, uma base de dados deve ser constitúıda para realização da etapa de classifica-

ção/agrupamento dos elementos representados. Os itens para representação mais comuns são os

fluxos de tráfego, entretanto é posśıvel empregar no CBRA a representação de outros elementos

do sistema de comunicação. Após a classificação, uma etapa de ordenação e estabelecimento

de prioridades de classes e elementos assume a incumbência de decidir, a partir dos padrões

encontrados na classificação, quais elementos terão acesso aos recursos bem como a ordem de

acesso a ser prescrita.

A última etapa trata da alocação de recursos propriamente dita. Os parâmetros de ordena-

ção dos elementos devem ser estritamente obedecidos nesta fase. Contudo, a seleção de quais

recursos serão alocados é de encargo exclusivo desta etapa.
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Composição da
Base de Dados

Classificação / Agrupamento
dos Elementos (Fluxos de Tráfego)

Base
de

Dados
(Dataset)

Ordenação dos Agrupamentos /
Priorização das Classes e Elementos

Alocação de
Recursos

Figura 4.1: Arquitetura genérica de um CBRA.

4.1.3 Arquitetura de CBRA para Sistemas LTE-A

Para descrever a arquitetura CBRA em sistemas LTE-A é preciso, inicialmente, compreender

como as etapas estão relacionadas com o sistema. A Figura 4.2 ilustra, em ńıvel de abstração

mais elevado, como o CBRA relaciona-se com uma rede do tipo LTE-A. É importante observar

que as especificações do 3GPP não são invalidadas, mas incorporadas ao mecanismo CBRA.

Composição da
Base de Dados

Classificação / Agrupamento
dos Elementos (Fluxos de Tráfego)

Ordenação dos Agrupamentos /
Priorização das Classes e Elementos

Alocação de
Recursos

LTE-A

CBRA

Identificação dos elementos
segue a especificação

do sistema

CBRA aloca recursos 
do sistema obedecendo

as regras da especificação

Figura 4.2: Arquitetura de mecanismo CBRA para um sistema LTE-A.

Especificamente, o CBRA é empregado na E-UTRAN, tendo a eNB como a entidade con-

troladora. Entretanto, há possibilidade de uso da estratégia em toda a EPS, caso haja interesse

em que alguma outra entidade controle a alocação de recursos no sistema, como o P-GW por

exemplo.

Os elementos do LTE-A representados pelo CBRA na arquitetura apresentada são os fluxos

de tráfego. Em sistemas LTE-A, os fluxos de tráfego são transportados por meio das bearers,

de maneira que cada bearer é vinculada a um ou mais SDFs (Seção 2.3.1). Para identificação

de fluxos de tráfego, levando em conta a bearer, o CBRA requer apenas a vinculação de um

fluxo de tráfego IP externo a um SDF, e o estabelecimento de um SDF por bearer, o que pode

ser facilmente configurado pelo operador da rede na poĺıtica de filtragem de pacotes dos TFTs

[74; 107]. Desta forma, qualquer fluxo de tráfego pode ser identificado e ter seus respectivos

dados coletados a qualquer instante pelo sistema, inclusive na rede de acesso, na eNB.
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A eNB deve possuir uma base de dados “acoplada” para realizar o mapeamento de UEs

e fluxos de tráfego e armazenar a representação deles como elementos para o CBRA. Para

possibilitar o armazenamento dos dados em uma base de dados, a eNB deve oferecer suporte à

tecnologia de cache de conteúdo [108].

Após a etapa de ordenação dos agrupamentos e elementos, a eNB deve realizar uma consulta

na base de dados para verificar qual fluxo de tráfego e UE é representado por cada elemento.

Em posse da ordem dos fluxos de tráfego e UEs, a eNB realiza a alocação de recursos.

Para alocação de recursos do tipo RB, o LTE-A recorre ao escalonamento, de maneira que

as especificações não estabelecem um algoritmo espećıfico para utilização, deixando a escolha

livre para os operadores de rede. No LTE-A o escalonamento restringe-se a dois domı́nios:

tempo e frequência. No domı́nio do tempo estabelece-se os UEs selecionados para alocação em

um determinado TTI. No domı́nio da frequência selecionam-se os RBs mais adequados para

cada UE. No CBRA, as três primeiras etapas correspondem logicamente ao escalonamento no

domı́nio do tempo, enquanto a última (alocação de recursos) corresponde especificamente ao

domı́nio da frequência.

A Figura 4.3 ilustra a primeira e a última etapa do mecanismo CBRA aplicadas a um

sistema LTE-A de acordo com a descrição informada. As referidas etapas foram mencionadas

para detalhar a integração do mecanismo com o LTE-A.

Composição da Base de Dados

eNB

UE

UE

Fluxo de tráfego #2

Fluxo de tráfego #1

BD

Representação e mapeamento de fluxo de tráfego como um elemento CBRA
Elementos são
encaminhados

para
classificação

Classificação / Agrupamento
dos Elementos (Fluxos de Tráfego)

Alocação de Recursos

eNB

UE

UE

Fluxo de tráfego #2

Fluxo de tráfego #1

BD

Consulta na
base de
dados p/

identificar
fluxos de
tráfego

Ordem de
elementos
p/ alocação

Ordenação dos Agrupamentos /
Priorização das Classes e Elementos

Alocação de recursos p/ fluxo de tráfego

Figura 4.3: Etapas de composição de dados e alocação de recursos em um mecanismo CBRA
implementado em sistemas LTE-A.

4.2 Composição da Base de Dados

Esta etapa trata de um dos aspectos mais importantes do CBRA: a composição dos dados

utilizados pelo mecanismo. As decisões de alocação do CBRA refletem indiretamente a forma

como a base de dados está estruturada. Portanto, estabelecer uma base de dados adequada
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para análise é fundamental para definição dos padrões extráıdos e, consequentemente, para

seleção das decisões a serem tomadas a partir do conhecimento produzido pelo algoritmo de

Aprendizado de Máquina implementado no CBRA.

Entre as inúmeras definições existentes para o termo dado, a mais importante para o escopo

deste trabalho é: “dado é uma observação de algum fenômeno ou evento do mundo real”[45]. Tais

observações são interpretadas, registradas e armazenadas em algum meio f́ısico. Geralmente, as

observações realizadas são organizadas e estruturadas para auxiliar a inteligibilidade e adequação

a algum tipo de modelo.

A interpretação de algum evento define uma caracteŕıstica (feature) [109]. Caracteŕısticas

são representações numéricas de dados“brutos” ou não tratados (raw data), sendo que os termos

“bruto” e “não tratado” referem-se a observações que ainda não possuem uma interpretação ou

significado claramente definidos.

O processo de formular as melhores caracteŕısticas para o modelo, a partir de um determinado

domı́nio do conhecimento, é denominado engenharia de caracteŕısticas, ou feature engineering.

Logo, o objetivo inicial na etapa de composição da base de dados é realizar uma engenharia de

caracteŕısticas eficiente.

Para melhor compreensão, alguns conceitos relacionados à engenharia de caracteŕısticas são

apresentados a seguir:

• a seleção de caracteŕısticas (feature selection) é um processo (manual ou automatizado)

para definição inicial de um subconjunto de caracteŕısticas;

• o aprendizado de caracteŕısticas (feature learning) é uma técnica automatizada de re-

presentação (ou transformação) de caracteŕısticas empregada para facilitar a extração de

informação inteliǵıvel [46];

• o mapa de caracteŕısticas (feature map) é a utilização de alguma função para redefinir a

forma como uma caracteŕıstica é apresentada, sendo que essa mesma função pode receber

uma ou mais caracteŕısticas como parâmetro. Pode ser empregado tanto para aumentar

a inteligibilidade como para acelerar a execução de algum algoritmo;

• o dimensionamento de caracteŕısticas (feature scaling) é a realização de ajustes na escala

de valor de uma ou mais caracteŕısticas;

• a extração de caracteŕısticas (feature extraction) é um termo sinônimo de feature learning.

Trata-se de um processo de extração (ou refinamento) de caracteŕısticas a partir de um

conjunto de caracteŕısticas estabelecido a priori.

Cabe observar que alguns conceitos relacionados à engenharia de caracteŕısticas, como a

seleção ou aprendizado de caracteŕısticas, podem ser eventualmente confundidos com a redução

de dimensionalidade, por exemplo. A redução de dimensionalidade refere-se à transformação

dos dados com uma dimensão maior (maior quantidade de caracteŕısticas ou atributos) em uma

nova representação com dimensão menor (menor quantidade de caracteŕısticas ou atributos),
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mantendo a informação principal [110]. Idealmente, a dimensionalidade da representação trans-

formada é igual à dimensionalidade interna (ou intŕınseca) dos dados. Trata-se do número

mı́nimo de variáveis necessárias para expressar todas as caracteŕısticas posśıveis sem perdas

significativas de representatividade da informação original [111].

Desta forma, qualquer procedimento de seleção ou aprendizado de caracteŕısticas que trans-

forme os dados originais em uma nova representação com quantidade menor de caracteŕısticas

é considerado um mecanismo de redução de dimensionalidade.

4.2.1 Seleção de Caracteŕısticas

A forma mais simples de estabelecer uma base de dados é pela seleção de caracteŕısticas.

Dado um conjunto inicial de caracteŕısticas obtidas a partir de observações, realiza-se um proce-

dimento supervisionado de separação entre as caracteŕısticas mais e menos úteis para o modelo

considerado, descartando-se as menos úteis [87].

O procedimento de seleção pode ser categorizado em um dos três tipos a seguir [45]:

• Filtragem: emprega técnicas de pré-processamento para remoção de caracteŕısticas dis-

pensáveis. Por exemplo, um cálculo de correlação pode ser realizado entre as caracteŕısti-

cas, e aquelas que estiverem fora de um limiar pré-estabelecido são removidas;

• Wrapper ou Empacotamento: organiza as caracteŕısticas em subconjuntos e realiza

testes no modelo de maneira que, para cada subconjunto testado, o modelo retorne uma

pontuação de qualidade (score). Desta forma, as caracteŕısticas são refinadas até encontrar

um subconjunto ideal;

• Embedded ou Embutido: a seleção de caracteŕısticas é realizada como parte do processo

de treinamento do modelo. Isso é muito comum em modelos de aprendizagem do tipo

Árvores de Decisão1, em que uma determinada decisão pode referir-se a um subconjunto

de caracteŕısticas selecionadas.

4.2.2 Aprendizado de Caracteŕısticas

Também definido como aprendizado de representação. Emprega algoritmos para descobrir

caracteŕısticas de mais alto ńıvel, sendo realizado, portanto, de forma inteiramente autônoma.

Entre as inúmeras técnicas existentes na literatura menciona-se a seguir apenas as duas consi-

deradas mais importantes para o escopo deste trabalho: PCA e Auto-encoder.

1Trata-se de uma ferramenta para suporte à decisão baseada em um modelo de árvore, em que os ramos
representam posśıveis consequências e resultados de uma ação realizada.
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4.2.2.1 Principal Component Analysis (PCA)

O PCA é uma técnica de análise estat́ıstica multivariada utilizada para extrair informação de

um conjunto de dados, transformando-o em um novo conjunto contendo variáveis ortogonais não

correlacionadas definidas como componentes principais [112–114]. A quantidade de componentes

extráıdos é menor ou igual do que a quantidade de variáveis do conjunto original.

O objetivo do PCA é extrair uma determinada quantidade de componentes de maneira que

a variância total de projeção das variáveis originais seja maximizada e o conjunto de dados

original seja representado com um erro mı́nimo de reconstrução.

Para uma matriz Xm×n normalizada (veja Seção 4.2.4), com uma quantidade m de elemen-

tos, n variáveis originais e uma quantidade p de componentes a serem extráıdos, tal que p ≤ n,

realiza-se inicialmente sua decomposição em valores singulares ou Singular Value Decomposition

(SVD) na forma a seguir:

X = USV † (4.4)

em queUm×m é uma matriz unitária que contém os autovetores deXX† (matriz de covariância).

Sm×n é uma matriz retangular diagonal com números reais não negativos na diagonal, e V † é

matriz conjugada transposta (ou transposta usual) de V n×n, outra matriz unitária, que contém

os autovetores de X†X e atende a propriedade V †V = V V † = I (matriz identidade).

Assim, a decomposição dos componentes principais C de X é calculada como:

C = XV (4.5)

= USV †V (4.6)

= US (4.7)

De maneira que, para reduzir a dimensionalidade de X em uma quantidade p de compo-

nentes, seleciona-se a matriz U , limitada apenas às p primeiras colunas, e multiplica-se com a

p× p-ésima parte superior esquerda da matriz S:

Cm×p = Um×pSp×p (4.8)

Para verificação do erro de representação, a matriz original X pode ser reconstrúıda em X̂

a partir da matriz de componentes C e dos autovetores de X†X em V , na forma:

X̂ = CV †n×p (4.9)

Em que apenas as p primeiras colunas em V são utilizadas para efeito de reconstrução.

A Figura 4.4 ilustra a redução de um conjunto com três variáveis (x1, x2, x3) em um novo

conjunto contendo dois componentes, apresentando uma projeção ótima do PCA (sobre os

vetores u1 e u2) com máxima variância.
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Figura 4.4: Ilustração de redução de dimensionalidade de um conjunto de dados com PCA.
Extráıdo de [115].

4.2.2.2 Auto-encoder

O Auto-encoder é um tipo alternativo de rede neural artificial auto-associativa, ou Auto-

Associative Neural Network (AANN) [47; 116], utilizada especificamente para codificação e

aprendizado de caracteŕısticas. É basicamente organizado em três camadas fundamentais: en-

trada, ou input layer ; sáıda, ou output layer ; e uma camada interna denominada camada de

codificação, gargalo ou code layer. Tradicionalmente, o Auto-encoder apresenta duas camadas

internas, ou hidden layers, com a finalidade de intermediar as camadas de entrada e sáıda com

a camada de codificação. Entretanto, pode-se recorrer a um maior número de camadas internas

ou com estruturas diferentes do tradicional.

As camadas de entrada e sáıda possuem a mesma quantidade de neurônios, enquanto a

camada de codificação possui uma quantidade diferente de neurônios de acordo com o obje-

tivo desejado: compressão ou difusão/dispersão dos dados. Para compressão, utiliza-se uma

quantidade menor de neurônios, e para difusão, uma quantidade maior.

As primeiras camadas do Auto-encoder (entrada e codificação) compõem a parte de codifica-

ção, codificador ou encoder, enquanto as últimas camadas (codificação e sáıda) compõem a parte

de decodificação dos dados, decodificador ou decoder. O codificador gera uma representação re-

duzida dos dados, enquanto o decodificador retorna a representação “original” dos dados a partir

de sua versão codificada. O codificador e decodificador sobrepôem-se na região da camada de

codificação, onde define-se o espaço latente ou latent space, que é onde a representação original

dos dados é retida em sua forma codificada.
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Considere um elemento x com n caracteŕısticas. O objetivo do Auto-encoder é produzir uma

representação y = (y1, y2, . . . , ym) codificada desse elemento de maneira que tal representação

possa ser reconstrúıda pelo decodificador e assemelhe-se ao máximo com o elemento original

na sáıda, incorrendo apenas em um erro mı́nimo tolerável de reconstrução. Se a finalidade for

compressão dos dados, a quantidade m de caracteŕısticas deve ser m < n, caso contrário, se

for utilizado para difusão, m > n. Para isso, o Auto-encoder deve ser treinado para realizar a

aproximação de uma função hθ tal que hθ(x) ≈ x. O treinamento do Auto-encoder caracteriza-

se pela minimização da função de custo a seguir, denominada função de erro quadrático de

reconstrução [117]:

J(θ) =
1

2
‖hθ(x)− x‖2 (4.10)

O parâmetro θ refere-se aos pesos sinápticos da rede neural do Auto-encoder. Visto que

os rótulos para classificação da sáıda correspondem exatamente aos mesmos parâmetros de

entrada, assume-se que o treinamento do Auto-encoder ocorra de maneira não-supervisionada.

O treinamento pode ser realizado por meio do método de gradiente (Seção 3.4.1) ou por meio

de retropropagação (backpropagation), e técnicas como dropout [118] e regularização também

podem ser utilizadas.

A Figura 4.5 ilustra o Auto-encoder de acordo com a descrição realizada. Cabe observar

que, assim como qualquer outra rede neural artificial, as funções de ativação nos neurônios são

definidas a critério visando atender o modelo selecionado.

4.2.3 Mapa de Caracteŕısticas

As redefinições realizadas pela seleção e pelo aprendizado de caracteŕısticas estabelecem um

subconjunto de caracteŕısticas a partir do conjunto inicialmente informado. No feature map, o

conjunto inicial é mantido, porém as caracteŕısticas são modificadas, ou novas caracteŕısticas

derivadas das originais são acrescentadas, de maneira que a apresentação do conjunto seja

redefinida.

As mudanças ocorrem por meio do uso de funções de qualquer natureza. Por exemplo,

suponha um conjunto de dados X no qual cada elemento x possua apenas duas caracteŕısticas:

x1 e x2. Para todos os efeitos do exemplo, não há mais como realizar uma nova observação para

obtenção de novas caracteŕısticas. Com o feature map, a caracteŕıstica x1 pode ser modificada

para x1 = f(x1) =
√
x1, ou uma “nova” caracteŕıstica x3 pode ser acrescentada ao conjunto

baseando-se nas caracteŕısticas já existentes. Neste caso, pode-se definir x3 = f(x1, x2) = x1
x2

,

por ora. Enfim, qualquer tipo de cálculo para constituição de caracteŕısticas por um mapa pode

ser considerado.

É importante salientar que a finalidade é aumentar a inteligibilidade e acelerar a execução do

algoritmo utilizado para processamento do conjunto, observando sempre o modelo empregado.

Se utilizado sem parcimônia, o feature map pode desencadear redundância e até mesmo dificultar

a obtenção de padrões.
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Figura 4.5: Auto-encoder

4.2.4 Dimensionamento de Caracteŕısticas

Se o modelo for senśıvel à diferença de grandeza de valores entre caracteŕısticas, seu desempe-

nho, precisão ou eficiência podem ser seriamente afetados. Por esse motivo, o dimensionamento

ou normalização de caracteŕısticas (feature scaling) é algo importante a ser realizado em um

conjunto de dados.

O feature scaling trata da regulação dos intervalos de valores das caracteŕısticas do con-

junto. Quando realizado, o dimensionamento deve considerar cada caracteŕıstica individual-

mente. Desta forma, o conjunto apresentará todos os valores de caracteŕısticas dentro de um

intervalo comum, facilitando tarefas de classificação, por exemplo. A seguir são apresentadas

algumas técnicas de dimensionamento amplamente utilizadas.

4.2.4.1 Dimensionamento Min-Max

Considere um valor de caracteŕıstica individual x qualquer e, para todos os elementos do

conjunto, sobre a caracteŕıstica considerada, um valor mı́nimo min(x) e máximo max(x) ob-

servados. O dimensionamento Min-Max ajusta cada valor individual x para um novo valor x̃

considerado na forma a seguir:
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x̃ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(4.11)

Desta forma, os valores de caracteŕısticas são redefinidos para acomodarem-se em um inter-

valo entre 0 e 1.

4.2.4.2 Dimensionamento Médio

O dimensionamento médio é semelhante ao dimensionamento Min-Max, porém o numerador

apresenta a diferença de x (valor a ser dimensionado) com o valor médio x̄ dos elementos

observados para a referida caracteŕıstica no conjunto:

x̃ =
x− x̄

max(x)−min(x)
(4.12)

No dimensionamento médio os valores das caracteŕısticas ajustadas acomodam-se em um

intervalo entre -1 e 1.

4.2.4.3 Uniformização ou Dimensionamento de Variância

Utilizada quando deseja-se caracteŕısticas com média zero e variância unitária. É geralmente

utilizada como normalização na maioria dos algoritmos de Aprendizado de Máquina [119]. Para

tal, calcula-se primeiramente a média x̄ e o desvio padrão σ dos valores de elementos observados

para a caracteŕıstica x em questão. O dimensionamento é feito da forma:

x̃ =
x− x̄
σ

(4.13)

4.2.4.4 Normalização Euclidiana

A normalização Euclidiana, também denominada normalização Lp, é utilizada para dimen-

sionamento dos elementos de maneira que o comprimento do vetor de caracteŕısticas seja igual a

1. Para tal, divide-se os valores de cada caracteŕıstica xi pela norma Euclidiana Lp do elemento:

x̃i =
xi
‖x‖p

=
xi

(|x1|p + |x2|p + · · ·+ |xm|p)1/p
, i ∈ {1, 2, . . . ,m} (4.14)

em que p ∈ R, p ≥ 1 é um parâmetro arbitrário para satisfação da função de comprimento da

norma, e m é a quantidade de caracteŕısticas do vetor ou elemento.
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4.3 Classificação de Elementos

Após estabelecimento da base de dados, a próxima etapa a ser realizada no CBRA é a clas-

sificação de elementos. A classificação, propriamente dita, é uma tarefa antiga e extremamente

útil, aplicável a qualquer área do conhecimento. Basicamente, trata-se da habilidade em for-

mar agrupamentos (clusters) de objetos similares entre si. Por meio da classificação é posśıvel

abstrair detalhes, organizar conceitos e pensamentos, e principalmente, auxiliar a tomada de

decisões em uma determinada atividade [120].

Como mencionado inicialmente, a análise de clusters, cluster analysis ou simplesmente clus-

tering, é um método numérico para realização da classificação [106]. Assim como apresen-

tado na Seção 4.1.1, representa-se um objeto ou elemento como um arranjo numérico x =

(x1, x2, . . . , xn), por exemplo, de maneira que seus atributos são armazenados nas variáveis in-

dexadas do arranjo. Para um conjunto de elementos, define-se uma matrizX, também conhecida

como conjunto de dados ou dataset – veja a Equação (4.1) – em que cada ı́ndice de linha indica

um elemento e os ı́ndices de coluna indicam os atributos capturados (caracteŕısticas). Busca-se

então realizar o particionamento do conjunto X em uma determinada quantidade de clusters

J , cujo valor pode ou não ser previamente informado, dependendo do algoritmo utilizado.

Matematicamente, não há uma definição clara e objetiva para o conceito de cluster [106].

Além disso, diferentes algoritmos empregados para realização do clustering podem oferecer

diferentes definições e significados para o conceito de cluster. Sabe-se somente que um cluster

deve apresentar as seguintes propriedades [121]:

• Compactness ou “compactação”: relacionada à densidade do agrupamento, apon-

tando um fator de aglomeração dos elementos. Nem sempre é uma propriedade obrigató-

ria, visto que podem existir clusters com estruturas mais complexas;

• Connectedness ou conectividade: trata-se da relação de compartilhamento de um

mesmo cluster por elementos vizinhos;

• Spatial separation ou separação espacial: estabelece um critério inicial para soluções

triviais. Via de regra, clusters tendem a estar espacialmente separados uns dos outros.

A Figura 4.6 ilustra um exemplo de um conjunto de dados que apresenta as propriedades an-

teriormente mencionadas. O conjunto no exemplo possui apenas duas caracteŕısticas, ilustradas

graficamente. Note que há uma compactação e separação espacial em ambos os clusters. Mesmo

que o cluster da direita apresente uma estrutura pouco comum, seus elementos apresentam um

determinado ńıvel de conectividade.

O clustering é um procedimento iterativo de descoberta de conhecimento. Pode ser conce-

bido como um problema de otimização multi-objetivo, visto que busca organizar os elementos

mais similares entre si, enquanto mantém simultaneamente uma separação homogênea entre ele-

mentos dissimilares. Ao longo do procedimento, uma função de custo é utilizada para “guiar” o
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Figura 4.6: Exemplo de clustering formado em um conjunto de dados bidimensional. Extráıdo
e adaptado de [122].

algoritmo na busca da solução do problema. Os conceitos essenciais do clustering para o CBRA

são vistos na Seção 3.2.

Para o CBRA genérico, o clustering classifica os elementos com as seguintes finalidades:

• caracterizar parâmetros de QoS dinamicamente;

• reduzir gaps de recursos, como slots não alocados por exemplo, que podem ocorrer em

decorrência de uma demanda irregular e não organizada [20];

• auxiliar a tomada de decisões para alocação em função das caracteŕısticas comuns dos

elementos.

Embora os elementos usualmente representados sejam os fluxos de tráfego, não há necessi-

dade em rotular2 as aplicações relacionadas aos fluxos de tráfego transmitidos na rede. Desta

maneira, após a classificação, a rotulação de classes e elementos não é fundamental para o

mecanismo.

4.4 Ordenação de Classes e Elementos

Após a classificação dos elementos, cada classe gerada possui um elemento virtual que a

representa (centroide), e esse elemento também possui caracteŕısticas contendo valores numéricos

2Define-se como rotulação a identificação de todos os atributos posśıveis para a aplicação correspondente ao
fluxo de tráfego considerado: nome; tipo; protocolo da camada de transporte (TCP ou UDP); número da porta
de comunicação; etc.
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assim como os demais elementos do CBRA. O objetivo nesta etapa é definir, a partir dos valores

numéricos, uma relação de ordem entre as classes e seus respectivos elementos de maneira que

essa ordem reflita uma prioridade das classes e elementos na etapa de alocação de recursos.

A estratégia CBRA proposta na literatura não define uma abordagem ou sequer algum

algoritmo de ordenação padrão para uso nesta etapa. Logo, qualquer abordagem ou algoritmo

de ordenação podem ser considerados, desde que a complexidade computacional seja adequada

para o procedimento.

Quando um conjunto de dados apresenta elementos com apenas uma caracteŕıstica, por

exemplo, a ordenação é realizada de forma simples. Entretanto, a maioria dos casos apresenta

conjuntos com múltiplas caracteŕısticas analisadas. Neste caso, deve-se adotar alguma estratégia

para estabelecimento de prioridades em condições de multiplicidade de caracteŕısticas. Esta

seção apresenta, portanto, algumas considerações e posśıveis abordagens para ordenação de

classes nessas condições.

Para um conjunto de dados X classificado em J clusters distintos, deseja-se estabelecer uma

relação de ordem entre os clusters, inicialmente, e aos elementos pertinentes a cada cluster, pos-

teriormente. A ordem a ser estabelecida deve considerar, para todos os efeitos, as caracteŕısticas

dos elementos e as regras para avaliação de cada uma delas.

Para um elemento x = (x1, x2, . . . , xn), deve-se obter um valor escalar que o represente

em um procedimento de ordenação. O referido elemento deve possuir, portanto, um ı́ndice

para identificação e diferenciação dos demais elementos dentro do conjunto de dados, e uma

representação numérica. Pode-se descrever três abordagens t́ıpicas para representação numérica

de um elemento:

• seleção de uma caracteŕıstica/atributo para representação: entre os diversos tipos

de dados que caracterizam um elemento, seleciona-se o mais relevante para um determi-

nado domı́nio. Por exemplo, para um fluxo de tráfego caracterizado por vazão, atraso e

jitter, define-se a vazão como a caracteŕıstica que representa numericamente o elemento

para efeito de ordenação. Desta maneira os elementos no conjunto são ordenados apenas

de acordo com os valores apresentados relacionados à vazão, desconsiderando os demais

valores de outras caracteŕısticas;

• soma para representação: o valor resultante da soma dos valores de todas as caracte-

ŕısticas representa o elemento numericamente;

• ponderação de caracteŕısticas para representação: em todo o conjunto, aplicam-

se pesos w = (w1, w2, . . . , wn) aos valores das caracteŕısticas, de maneira que os pesos

indiquem fatores de relevância de cada caracteŕıstica para efeito de ordenação. Pesos

maiores indicam maior relevância para a caracteŕıstica no ı́ndice referenciado, e vice-

versa. A ponderação pode ser dinâmica ou estática, e considerar no final um valor v para

representação do elemento, gerado a partir da soma (ou média) ponderada dos valores, na

forma v =
∑n

i=1wixi.
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Outras abordagens podem ser propostas e utilizadas para aperfeiçoar mecanismos CBRA.

Acredita-se que a implementação de uma abordagem de ordenação adequada possa otimizar a

alocação de recursos em uma estratégia CBRA. Entretanto, essa alegação carece de investigações

futuras.

4.5 Alocação de Recursos

A última etapa do CBRA trata da alocação de recursos propriamente dita. Após estabe-

lecimento de prioridades para acesso aos recursos, definem-se nesta etapa os tipos de recursos

a serem alocados bem como a sua quantidade, seguindo a ordem estabelecida de cada classe e

elemento. É uma etapa simples e com poucas considerações. Direciona-se parte do foco desta

seção para a alocação de RBs em sistemas LTE-A por meio de um CBRA.

Como observado anteriormente, as três primeiras etapas do CBRA, implementado para LTE-

A, correspondem ao escalonamento no domı́nio do tempo. Obtidas as ordens dos elementos, a

eNB deve identificar os UEs e fluxos de tráfego correspondentes aos elementos para alocação.

Seguindo a ordem dos UEs e fluxos de tráfego, realiza-se a alocação dos RBs com melhor

qualidade em termos de SINR para os UEs selecionados que, teoricamente, possuem acesso

irrestrito a todos os RBs no canal. Após a ordenação das classes e elementos não há uma

limitação de recursos dispońıveis aos elementos ordenados. Em consequência disso, problemas

relacionados à “monopolização” dos recursos podem ocorrer. Se a demanda para o primeiro UE

na fila de alocação for muito grande, os demais UEs perdem a oportunidade de recepção ou

transmissão de dados durante o TTI considerado. Assim, somente no próximo TTI, com um

novo ciclo de execução do CBRA, os elementos serão novamente classificados e ordenados para

tornarem-se eleitos à uma nova etapa de alocação.

Embora algumas medidas possam ser realizadas para adaptar a ordenação adequada dos

elementos a cada TTI, como uma definição mais adequada das caracteŕısticas na etapa de

composição de dados, é importante que existam estratégias para regulação na última etapa.

Um exemplo é o trabalho desenvolvido pelo autor desta tese, não relacionado a um mecanismo

CBRA e apresentado em [123], que propõe a limitação de recursos de acordo com métricas

para avaliação de todo o sistema, calculadas regularmente, visando controlar a quantidade de

recursos dispońıveis aos elementos na fila de alocação.

4.6 Considerações sobre o Caṕıtulo 4

Neste caṕıtulo apresentou-se os conceitos básicos da estratégia CBRA e as etapas que com-

põem sua operacionalização. Cada etapa foi conceituada e descrita em ńıvel de detalhamento

um pouco mais avançado. Embora o CBRA seja uma abordagem relativamente recente na li-

teratura, não há até o presente momento, material bibliográfico que ofereça um embasamento

mais amplo para a estratégia, razão que motivou a escrita deste caṕıtulo.
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Assim, espera-se que o conteúdo apresentado sirva para auxiliar e ampliar a compreensão

da estratégia, bem como da proposta desenvolvida e apresentada a seguir.



Capı́tulo 5
Proposta de Mecanismo de Alocação de
Recursos baseado em Clustering para LTE-A

Este caṕıtulo descreve a proposta de mecanismo de alocação de recursos baseado em cluste-

ring em sistemas LTE-A. Inicialmente, averigua-se o problema abordado na Seção 1.2 de forma

mais detalhada, seguido do modelo de um sistema LTE-A, apresentado para definição do am-

biente em que o problema é tratado e também para embasar os conceitos necessários a fim de

facilitar a compreensão do mecanismo proposto, apresentado a seguir. Finalmente, realiza-se

uma breve análise sobre a complexidade computacional do mecanismo proposto e os trabalhos

relacionados.

5.1 Definição do Problema

A demanda por serviços móveis de telecomunicação tem crescido rapidamente nos últimos

anos. Esse crescimento é causado pela evolução e diversidade das aplicações, pelo aumento

dos equipamentos utilizados para acesso (smartphones, tablets e notebooks) e sua ampla dis-

seminação, resultando em maior volume de tráfego e expectativa de qualidade por parte dos

usuários [17]. Tal constatação expõe a necessidade de ampliação da capacidade e modernização

dos sistemas de comunicação concernentes a redes móveis de banda larga sem fio.

Em resposta ao atual cenário, a estratégia CBRA propõe uma abordagem diferenciada para

lidar com a alocação de recursos em condições de volume excessivo de tráfego e dados de controle.

O CBRA realiza mapeamento de padrões sobre dados de fluxos de tráfego (e outros elementos

da rede, se for o caso), em ńıvel de rede, para aux́ılio à tomada de decisão sobre a alocação

de recursos em sistemas de comunicação, considerando sobretudo o controle congruente de QoS

das aplicações.

Apesar das propostas mais recentes de CBRA na literatura apresentarem soluções relevantes,

elas falham em considerar de maneira apropriada a natureza vasta e diversificada que o Big Data

apresenta. Exemplo disso pode ser observado no trabalho desenvolvido pelos autores em [18–

71
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20] e também no trabalho em [25; 26]. Nos trabalhos mencionados, cada usuário apresenta

uma determinada demanda de dados1 por canal dispońıvel, de maneira que o CBRA categoriza

os usuários e estabelece um esquema adaptável de alocação em consonância com a demanda

apresentada. As caracteŕısticas coletadas correspondem diretamente à demanda individual por

canal, que podem ser maiores do que o esperado se a demanda for muito alta e a capacidade do

sistema em quantidade de canais também for muito grande.

A ocorrência de uma quantidade muito grande de caracteŕısticas proporciona ao clustering

dificuldades para estabelecimento de agrupamentos com capacidade adequada de diferenciação

dos elementos. Isso ocorre devido ao problema da “maldição da dimensionalidade”, detalhada

a seguir na Seção 5.1.1. Para o CBRA, agrupamentos mal produzidos na classificação, inde-

pendentemente do motivo, proporcionam má caracterização dos parâmetros necessários para

provisionamento adequado de QoS às aplicações, além de dificultarem o gerenciamento eficiente

da rede [12; 13].

Para solução do problema da “maldição da dimensionalidade”, uma das alternativas mais

utilizadas é a redução da dimensionalidade dos dados. Esta pode ser realizada por meio de

algum método de seleção de caracteŕısticas – como empregado em [21–24] e [28], por exemplo

– ou aprendizado de caracteŕısticas, sendo este último amplamente utilizado. Neste sentido,

utiliza-se usualmente o PCA como mecanismo de aprendizado, que transforma um determinado

conjunto de dados em um novo conjunto com quantidade reduzida de atributos, porém retendo

uma representação da informação original com o máximo de variância posśıvel. Entretanto, o

PCA não é capaz de capturar correlações não-lineares entre as variáveis, limitando a capacidade

da técnica das seguintes maneiras [47]: (i) a variância do novo conjunto produzido pode ser

maximizada somente até um limiar espećıfico, restrito a sistemas lineares; (ii) a capacidade

de compressão, ou redução da dimensionalidade, torna-se reduzida com variância limitada, ou

seja, um ńıvel menor de variância apresentado na representação ocasiona o aumento da quanti-

dade mı́nima de componentes a serem extráıdos, impossibilitando uma redução ainda maior de

dimensões para melhoria da classificação.

Outra limitação do PCA é o mau desempenho de representação, retratada quando há quanti-

dade insuficiente de amostras ou elementos no conjunto [124]. Embora isso não seja um problema

ao considerar Big Data, reconhecido por uma grande quantidade de elementos para análise, há

situações em que a demanda em um sistema de comunicação pode tornar-se reduzida, caracteri-

zando uma quantidade inferior de elementos e dificultando, portanto, uma redução adequada de

dimensões pelo PCA. Isso resulta em má classificação do CBRA e, consequentemente, em uma

definição inapropriada dos parâmetros de QoS e dos procedimentos para alocação de recursos.

Finalmente, um problema especificamente relacionado à classificação de elementos no CBRA

diz respeito à parametrização da quantidade de clusters no procedimento de clustering. O valor

do parâmetro que indica a quantidade de clusters para classificação é arbitrariamente infor-

mado nos mecanismos CBRA desenvolvidos em [18–26], impactando diretamente a qualidade

dos agrupamentos produzidos pelos CBRAs propostos em cada trabalho. Nos trabalhos menci-

1Define-se demanda de dados as solicitações de dados realizadas por um usuário, por meio de um dispositivo,
em um determinado sistema de comunicação.
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onados, além de não haver procedimentos para validação2, a quantidade informada de clusters

é sempre fixa e arbitrária. Desta maneira, não há como saber se os agrupamentos formados

correspondem ao ideal para o conjunto estabelecido e se as decisões tomadas para alocação de

recursos seriam beneficiadas com uma melhor qualidade de agrupamentos produzidos.

5.1.1 Maldição da Dimensionalidade

O clustering é a principal atividade do CBRA. Por esse motivo os dados coletados para aná-

lise são estruturados para atender um modelo de classificação e agrupamento. Além disso, como

observado anteriormente, as decisões de alocação realizadas pelo CBRA refletem indiretamente

a estruturação dos dados compostos na primeira etapa do mecanismo assim como os padrões

extráıdos. É fundamental, portanto, estabelecer o máximo posśıvel de informações que auxiliem

a tomada de decisões no sentido de otimizar e ampliar a capacidade do sistema de comunica-

ção. Contudo, apesar do excesso de informação trazer alguns benef́ıcios, também resulta em

“maldição da dimensionalidade” para o modelo do CBRA.

O problema da “maldição da dimensionalidade” é observado tipicamente em modelos em que

a similaridade entre elementos é obtida pelo método dos “vizinhos mais próximos”, ou nearest

neighbors. Pode ser definido da seguinte forma: à medida em que a dimensionalidade de um

conjunto de dados aumenta, a distância de seu elemento mais próximo dmin tende a aproximar-se

da distância de seu elemento mais distante dmax [125]. Desta maneira, tem-se que [126]:

lim
n→∞

(
dmax(n)− dmin(n)

dmin(n)

)
→ 0 (5.1)

lim
n→∞

(
dmax(n)

dmin(n)

)
→ 1 (5.2)

Para uma dimensão n, ou seja, para uma quantidade n de caracteŕısticas, à medida em que

seu valor tende ao infinito, a razão entre as distâncias dmax e dmin tende a um. Isso implica

em maior dispersão dos elementos no hiperplano e, consequentemente, em maior dificuldade na

distinção de agrupamentos durante sua formação.

Além disso, para o clustering, dependendo do conjunto de dados considerado, há um limiar

de dimensões implicitamente estabelecido em que incluir uma dimensão adicional, ou seja, inserir

uma caracteŕıstica adicional, não acrescenta informação útil ao modelo, mas apenas rúıdo3 [43].

2Refere-se como validação de cluster, ou cluster validation, técnicas empregadas para avaliação da qualidade
interna e externa dos clusters [120].

3O termo rúıdo, utilizado no contexto de clustering em um conjunto de dados, refere-se a alguma instância
(ou caracteŕıstica) que “polui” o conjunto, ou seja, que agrega informação improdutiva.
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5.2 Modelo do Sistema

Analisa-se um sistema tipo OFDMA sob as especificações do LTE-A. Considera-se uma rede

de acesso via rádio (RAN) com uma eNB n responsável pela seleção e atribuição de RBs apenas

no enlace downlink, em um total de K RBs ou subcanais, durante um TTI t a uma quantidade

total I de UEs. Cada RB k é selecionado e alocado por uma eNB a um UE i e, de acordo com

os prinćıpios de teoria da informação, possui uma capacidade máxima definida por:

Cn
i,k = b log2 (1 + γni,k) (5.3)

em que b refere-se à largura de banda do subcanal, e a variável γni,k refere-se à SINR que o i-ésimo

UE constata, após o recebimento do sinal, no referido RB (subcanal) k quando transmitido pela

eNB n. A SINR é calculada, de maneira simplificada, por:

γni,k =

∣∣hni,k∣∣2 pnk∑N
m=1,m 6=n

∣∣hmi,k∣∣2 pmk + σ2
(5.4)

O termo hni,k refere-se ao vetor de coeficientes de canal entre a n-ésima eNB e o i-ésimo

UE. Cada coeficiente é uma variável complexa aleatória com distribuição normal, média zero,

variância unitária, independente e identicamente distribúıda. pnk refere-se à potência estabelecida

pela eNB n no subcanal k. O termo denominador apresentado refere-se ao sinal interferente, de

maneira que σ2 caracteriza o rúıdo de fundo.

A taxa máxima de transferência de dados alcançável por um UE i é definida por:

R̂i =
K∑
k=1

ai,kC
n
i,k (5.5)

Neste caso, ai,k ∈ {0, 1} é uma variável binária e indica a alocação ou não de um recurso

do tipo RB ao UE considerado. Cabe à eNB estabelecer os valores mais adequados de ai,k de

maneira que a seguinte restrição seja respeitada:

I∑
i=1

K∑
k=1

ai,k ≤ K (5.6)

Embora as especificações do LTE-A considerem um UE i como elemento de última granu-

laridade4, o modelo pode ser estendido, sem qualquer perda de generalização, e considerar o

escalonamento de um fluxo de tráfego f , ao invés do UE, como elemento de última granulari-

dade. Isso ocorre pelo fato de que um UE pode executar múltiplas aplicações, e há pelo menos

um fluxo de tráfego associado para cada aplicação em um dado canal (downlink ou uplink).

Desta maneira, a variável a é modificada em seu ı́ndice e expressa como af,k. Isso implica em

4Granularidade é a extensão à qual um sistema é dividido em partes pequenas, ou o sistema propriamente
dito em sua descrição ou observação [93].
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afirmar que a alocação de recursos do tipo RB será espećıfica para os fluxos de tráfego, embora

para todos os efeitos isso não invalide a especificação, visto que um fluxo de tráfego pertence

obrigatoriamente a um UE. Como referência, a subseção 2.3.1 relembra alguns conceitos de de-

finição de fluxos de tráfego e sua operacionalização em um sistema LTE-A pelas especificações

do 3GPP.

A estratégia CBRA proposta e apresentada na seção a seguir busca, indiretamente, selecionar

os valores af,k apropriados para otimização de desempenho do sistema assegurando parâmetros

de QoS dos fluxos de tráfego, tais como vazão, atraso e taxa de perdas de pacotes, por exemplo.

5.3 Solução Proposta

Para atender os problemas mencionados na Seção 5.1, propõe-se um mecanismo CBRA para

sistemas LTE-A contendo os aspectos a seguir, inéditos em estratégias CBRA, levando-se em

conta todo o levantamento bibliográfico realizado pelo autor:

• implementação de um Auto-encoder para aprendizado de caracteŕısticas durante a etapa

de composição de dados, possibilitando a redução de dimensionalidade de um conjunto de

dados inicial contendo todas as caracteŕısticas posśıveis de serem coletadas dos fluxos de

tráfego, bem como dos UEs, em ńıvel de rede5. Pretende-se, com o uso do Auto-encoder,

contornar o problema da “maldição da dimensionalidade”, reduzir a complexidade com-

putacional do clustering com a consequente diminuição da quantidade de caracteŕısticas,

capturar correlações não-lineares entre os elementos e, com isso, estabelecer maior ńıvel

de compressão para conjuntos de dados assegurando variância elevada para representação.

Além disso, o Auto-encoder é capaz de lidar com menor quantidade de elementos, garan-

tindo uma boa redução de dimensionalidade mesmo em condições de baixa demanda no

sistema;

• adaptação da etapa de classificação de elementos por meio da desparametrização da quan-

tidade de classes informadas. Para tal, implementa-se o algoritmo de clustering X-means,

que elimina a necessidade de informação da quantidade de clusters sobre o conjunto de

dados retornado pelo Auto-encoder. Neste caso, o CBRA proposto dispensa o estabeleci-

mento arbitrário do parâmetro relacionado à quantidade de classes, recorrendo apenas ao

conjunto de dados estabelecido.

Importante observar que a combinação das técnicas Auto-encoder e X-means em um mesmo

mecanismo CBRA proporciona uma condição exclusiva para a tomada de decisões. Enquanto o

Auto-encoder é capaz de extrair automaticamente as caracteŕısticas mais significativas dos ele-

mentos assegurando um alto fator de representação da informação original, o X-means obtém

5O termo ńıvel de rede, ou mais precisamente network-level, refere-se ao contexto em que caracteŕısticas são
coletadas. Ou seja, ao invés de coletar caracteŕısticas em ńıvel de aplicação executada por um UE (app-level),
coletam-se caracteŕısticas em ńıvel de rede para processamento de Big Data por meio do Aprendizado de Máquina
[85; 127].
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automaticamente a quantidade ideal de clusters a partir do novo conjunto de dados transfor-

mado. Dessa forma, pressupõe-se que a classificação resultante seja capaz de mapear os padrões

mais relevantes dos dados originais possibilitando uma maior autonomia e eficiência.

A Figura 5.1 apresenta um diagrama da solução proposta, auxiliando a compreensão do

mecanismo CBRA proposto para redes LTE-A. O mecanismo é executado a cada TTI.

Cálculo da
Quantidade Ideal

de Clusters

Classificação / Agrupamento
dos Elementos (Fluxos de Tráfego)

Ordenação dos Agrupamentos /
Priorização das Classes e Elementos

Alocação de
Recursos

Base
de

Dados

Coleta e
Armazenamento

de Dados

Nova
Base

de
Dados

 X-means

.........

Aprendizado de
Características

Auto-encoder

Rede LTE-A

(UEs / Fluxos de Tráfego)

Sequência das atividades:

Fluxo de dados / informações:

Escopo dos avanços desenvolvidos:

Etapa inicial:

Etapa final:

Mapa
de

Características

Dimensionamento
de

Características

Figura 5.1: Ilustração do mecanismo de CBRA proposto compreendendo o aprendizado de
caracteŕısticas com Auto-encoder e o clustering não-paramétrico com X-means.

Inicialmente, realiza-se a coleta e armazenamento dos dados dos UEs e fluxos de tráfego em

ńıvel de rede. No LTE-A a coleta de dados é executada pela eNB que, além de receber informa-

ções de estado do canal referentes aos UEs, também gerencia os fluxos de tráfego transportados.

As seguintes caracteŕısticas são coletadas: CQI; SINR; atrasos dos pacotes; MBR; parâmetros

de QCI como GBR, limite de perda, limite de atraso, entre outros; vazão média; atraso médio;

jitter médio; taxa de perda de pacotes, ou Packet Loss Rate (PLR); taxa de descarte de pacotes

(PDR); eficiência espectral; tamanho médio do buffer ; etc. Importante observar que os dados

coletados são restritos ao domı́nio da análise, como o tipo de enlace (downlink ou uplink), por

exemplo. Ou seja, alguns tipos de dados obtidos no downlink podem ser (in)dispensáveis quando

considera-se um enlace do tipo uplink.

Para a solução proposta considerou-se as caracteŕısticas a seguir:

• GBR: unidade em bits por segundo (bps); estabelecido de acordo com o tipo da aplicação,

em consonância com a Tabela 2.2;

• Vazão média da aplicação: unidade em bits por segundo (bps);
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• Atraso do pacote IP: obtido pela diferença entre os timestamps de recebimento e de

criação de um pacote IP a ser alocado; unidade em milissegundos;

• Atraso médio do fluxo de tráfego: obtido pela média móvel dos atrasos dos pacotes

IP referentes a uma mesma aplicação; unidade em milissegundos;

• Atraso tolerável: estabelece o limite de atraso para pacotes IP referentes a um mesmo

tipo de aplicação; unidade em milissegundos; valor estabelecido de acordo com a Tabela

2.2;

• CQI: indica a qualidade do subcanal para um UE; não possui unidade; varia de 0 a 15

(vide Tabela 2.1);

• CQI médio: obtido pela média móvel dos CQIs referentes a um mesmo subcanal e UE.

Após coleta e armazenamento dos dados, emprega-se um mapa de caracteŕısticas para cap-

turar algumas propriedades pouco evidentes, importantes para o aprendizado de caracteŕısticas

implementado e também para o mapeamento dos padrões necessários para classificação e pos-

terior tomada de decisões. Tratam-se das funções a seguir:

δf = log

(
hf
Df

)
(5.7)

%f = log

(
Rf

r̄f

)
(5.8)

hf refere-se ao atraso do pacote Head of Line (HOL) de um fluxo de tráfego f , com limite

de atraso Df para a aplicação correspondente. Rf é a taxa mı́nima de bits (GBR) requerida

para o fluxo de tráfego e r̄f a taxa média de bits medida para o tráfego em questão. As

variáveis δf e %f são definidas como novas caracteŕısticas do mapa adicionadas ao elemento xf
considerado. A função log(), também denominada log transformation, é utilizada para “pré-

normalizar” os valores bem como aproximar uma distribuição gaussiana dos elementos, em

relação à caracteŕıstica considerada [45], auxiliando a classificação.

As funções definidas servem, respectivamente, para avaliar as condições proporcionais de

atraso e vazão da aplicação. Um atraso acima do tolerável pela aplicação resultará em valo-

res mais altos para a nova caracteŕıstica δf criada. Igualmente, uma vazão média abaixo do

requerido acarretará em valores maiores observados para a caracteŕıstica %f .

Um procedimento de dimensionamento Min-Max (Seção 4.2.4.1) é realizado logo após a

definição de novas caracteŕısticas capturadas pelo mapa de caracteŕısticas. O dimensionamento

encarrega-se do ajuste de escala para facilitar o procedimento de aprendizado. Para aprendizado

de caracteŕısticas, utiliza-se um Auto-encoder com a mesma estrutura apresentada na Seção

4.2.2.2, em que a camada de codificação (code layer) implementa função de ativação do tipo

Softplus [128] e as demais implementam a função Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU)
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[129]. As quatro primeiras etapas no diagrama da proposta compreendem a etapa genérica de

composição da base de dados, ilustrada na Figura 4.1 e descrita na Seção 4.2.

Encerrada a etapa de composição da base de dados, realiza-se o clustering no CBRA pro-

posto. A quantidade de clusters para classificação é estabelecida automaticamente por meio

do algoritmo X-means, que também encarrega-se do clustering na etapa de classificação de

elementos.

Para ordenação dos elementos e clusters, consideram-se dois vetores a e b contendo, respec-

tivamente, apenas a soma dos valores das m caracteŕısticas dos elementos e dos centroides, na

forma a seguir:

a = (v1, v2, . . . , vf , . . . , vF ), vf =
m∑
l=1

xf,l f ∈ {1, 2, . . . , F} (5.9)

b = (w1, w2, . . . , wj, . . . , wJ), wj =
m∑
l=1

µj,l j ∈ {1, 2, . . . , J} (5.10)

Cabe lembrar que F refere-se à quantidade total de fluxos de tráfego analisados no CBRA

proposto enquanto J indica a quantidade de clusters estimados pelo algoritmo X-means. O

algoritmo utilizado para ordenação na solução proposta é o Heapsort [130]. Escolheu-se o

Heapsort pelo fato deste apresentar uma das menores ordens de complexidade computacional,

para o pior caso, entre os inúmeros algoritmos de ordenação dispońıveis na literatura, além de

ser o algoritmo padrão para ordenação de vetores na linguagem C++6.

A ordenação, realizada de forma decrescente na solução proposta, define a sequência de

clusters e elementos que terão acesso aos recursos na etapa de alocação. Para simplificação

da proposta, considera-se apenas a alocação de recursos do tipo RB. Entretanto, o CBRA

proposto pode ser utilizado para alocação de outros tipos de recursos, como potência e fatores

de precodificação7. A Figura 5.2 ilustra o esquema de alocação de RBs considerando o modelo

do sistema LTE-A descrito e a ordem estabelecida na penúltima etapa. Dois RBs adjacentes

formam uma unidade de alocação do tipo Scheduling Block (SB).

5.4 Complexidade Computacional

Pelo fato do mecanismo CBRA proposto lidar eventualmente com Big Data, a complexidade

computacional passa a ser um critério fundamental para avaliação da capacidade e da qualidade

da solução proposta. Quanto maior a complexidade computacional, maior o tempo de processa-

mento das regras do CBRA e, em consequência disso, todo o sistema de comunicação gerenciado

6No C++ o Heapsort é o algoritmo utilizado na função std::stable sort(), chamada para ordenação de estru-
turas de dados do tipo std::vector.

7Fatores de precodificação são valores numéricos utilizados para processamento espacial de sinal com a finali-
dade de mitigar interferência em cenários com múltiplos transmissores e receptores. A precodificação é utilizada
para a formação de feixes de sinal (beamforming) com o intuito de direcionar o sinal para uma determinada
região no espaço.
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Figura 5.2: Ilustração de alocação de recursos do tipo RB em uma estratégia CBRA para
sistemas LTE-A.

pelo CBRA é impactado de maneira geral. Apresenta-se aqui uma breve análise e consideração

acerca da complexidade computacional no mecanismo CBRA proposto.

Para convencionamento das variáveis nesta seção, assume-se c como a quantidade de clusters,

n como a quantidade de elementos e m a quantidade inicial de caracteŕısticas ou atributos

analisados no CBRA proposto.

5.4.1 Análise

A primeira etapa trata da coleta e armazenamento dos dados. É uma etapa simples. Logo,

por intuição, a complexidade apresentada para o pior caso seria O(nm).

O mapa de caracteŕısticas da proposta (vide Seção 5.3) aborda apenas duas variáveis ou

caracteŕısticas acrescentadas para cada elemento, calculadas por meio das equações (5.7) e

(5.8). Neste caso, tem-se O(2n).

O dimensionamento de caracteŕısticas também assume uma complexidade semelhante à etapa

de coleta e armazenamento na ordem de O(nm).

A etapa de aprendizado de caracteŕısticas possui complexidade relacionada ao algoritmo

empregado. Se o aprendizado for realizado pelo PCA, a complexidade apresentada está na ordem

de O(nm2 + m3) [51; 131], com O(nm2) correspondente ao cálculo da matriz de covariância e

O(m3) ao procedimento SVD. Caso seja empregado um Auto-encoder, a ordem apresentada no
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pior caso, durante o treinamento, é O(inw5 + inw4) [51], com i equivalente à quantidade de

iterações para convergência e w equivalente à quantidade total de neurônios da rede neural,

sendo O(inw5) correspondente ao backpropagation e O(inw4) ao forward propagation. Para

um Auto-encoder treinado, a complexidade apresentada seria O(nw̃4), com w̃ correspondente

à quantidade de neurônios utilizados apenas para a codificação, eliminando-se as iterações e o

backpropagation necessários para a fase de treinamento.

Via de regra, o clustering (etapa de classificação) é a tarefa que normalmente possui maior

complexidade em uma estratégia CBRA. Neste sentido, selecionar um algoritmo para clustering

que seja ágil e eficiente é fundamental. Nesta análise, menciona-se apenas a complexidade do

algoritmo X-means, implementado na proposta. A ordem de complexidade para o pior caso do

X-means é O(n log kmax) [98], sendo kmax o parâmetro que indica a quantidade máxima de agru-

pamentos a ser testada pelo algoritmo – veja a Seção 3.4.6. Assume-se que o X-means execute

uma quantidade kmax de iterações sucessivas do K-means, e o K-means possua uma complexi-

dade reduzida na ordem de O(n) em sua versão otimizada [132], considerada na proposta.

A ordenação é realizada tanto para a quantidade de clusters c como para a quantidade

de elementos n. O algoritmo selecionado, Heapsort, apresenta portanto uma complexidade de

O(c log c) para ordenação de clusters e O(n log n) para ordenação de elementos [130].

Finalmente, a etapa de alocação de recursos apresenta uma complexidade O(nK), com K

equivalente à quantidade total de subcanais dispońıveis para alocação no sistema LTE-A.

5.4.2 Considerações

A partir da análise de complexidade realizada, tem-se que a complexidade computacional

total do mecanismo CBRA proposto apresenta a ordem a seguir:

O(nm) +O(2n) +O(nm) +O(inw5 + inw4) +O(n log kmax) +O(c log c) +O(n log n) +O(nK)

(5.11)

Por propriedade, termos constantes não são considerados para efeito da representação re-

duzida da ordem de complexidade [133]. Semelhantemente, a representação reduzida de uma

ordem composta considera somente o termo de maior ordem, visto que este tende a crescer mais

rapidamente. Desta forma, as considerações a seguir são realizadas:

• a quantidade inicial de caracteŕısticas m é constante, e geralmente m < n. Via de regra,

não há um limite máximo definido para o valor de m, que pode, inclusive, ser m > n. Uma

vez estabelecidas as caracteŕısticas a serem coletadas, essas não podem ser modificadas no

mecanismo a não ser que uma nova versão seja desenvolvida. Portanto, os termos O(nm)

e O(2n) são reduzidos para O(n);

• a complexidade de treinamento do Auto-encoder pode ser reduzida para O(inw5) (termo

de maior ordem);
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• para o X-means, o pior caso seria considerar a quantidade máxima de classes analisadas

kmax igual à quantidade de elementos n, ou seja, com uma classe caracterizada por um

elemento apenas. Nessas condições a complexidade considerada pode apresentar ordem

O(n log n) (quasilinear);

• para ordenação, se a quantidade ideal de clusters estimada pelo X-means for igual à

quantidade de elementos, tem-se c = n e uma complexidade resultante de O(n log n);

• a complexidade necessária para a etapa de alocação de recursos do tipo RB é basicamente

a mesma de um esquema de escalonamento convencional de RBs – O(nK) – sendo que a

quantidade de subcanais K no LTE-A é constante. Desta forma, tem-se O(n) como ordem

de complexidade para a última etapa.

Assim, dadas as considerações até então realizadas, a complexidade é inicialmente reduzida

a:

O(n) +O(n) +O(n) +O(inw5) +O(n log n) +O(n log n) +O(n log n) +O(n) (5.12)

e consequentemente:

O(n) +O(inw5) +O(n log n) (5.13)

Entre as três maiores ordens de complexidade apresentadas, destacam-se as relacionadas às

etapas de aprendizado de caracteŕısticas com Auto-encoder e clustering com o X-means.

Embora o Auto-encoder utilizado apresente quantidade constante de neurônios w, proporci-

onando pouco impacto computacional para o termo w5, há que se considerar ainda a quantidade

de iterações i para convergência de treinamento da rede neural. Esta quantidade é indetermi-

nada, assim como a quantidade de elementos n, de maneira que passa a ser uma das variáveis

de maior impacto para efeito da análise de complexidade.

Entretanto, pelo fato de reproduzir os parâmetros de entrada como parâmetros de sáıda, en-

tre outros motivos, o Auto-encoder apresenta alta capacidade de generalização [134–136]. Logo,

o treinamento de um Auto-encoder pode ser suficientemente realizado apenas uma única vez,

desde que a convergência alcance um erro quadrático de reconstrução abaixo de uma tolerância

estabelecida. Além disso, o treinamento pode ser realizado de maneira offline, antes da exe-

cução do mecanismo CBRA proposto, ou seja, os parâmetros do Auto-encoder empregado são

estabelecidos a priori via treinamento externo, executado antes da implementação no CBRA

proposto e fora do escopo do sistema de comunicação considerado.

Portanto, para o Auto-encoder empregado na proposta, considera-se somente a complexidade

relacionada à codificação em uma rede neural treinada: O(nw̃4). Na codificação, tem-se uma

quantidade de neurônios reduzida praticamente pela metade (w̃ ≈ w
2
) e igualmente constante.

Assim, a complexidade computacional de codificação é reduzida para O(n).
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Por conseguinte, a complexidade reduzida do mecanismo CBRA proposto é O(n) +O(n) +

O(n log n), com O(n log n) como termo de maior ordem e, finalmente, como complexidade re-

sultante na forma reduzida.

5.5 Trabalhos Relacionados

5.5.1 CBSA para Redes WDM

Nas referências em [18–20], os autores desenvolvem um algoritmo de escalonamento baseado

em clustering, denominado Clustering-Based Scheduling Algorithm (CBSA), para redes de fibra

óptica do tipo WDM. Inicialmente, o algoritmo utiliza um modelo de predição de valores para

construção de uma matriz de demanda D. A matriz é caracterizada por uma quantidade n de

linhas e w colunas, em que n indica a quantidade de nós (dispositivos) e w a quantidade de

canais dispońıveis para alocação. A matriz é preenchida com valores numéricos que quantificam

a demanda de cada nó por canal.

Logo após a construção da matriz de demanda Dn×w, o algoritmo aplica clustering com

K-means sobre a matriz produzida com uma quantidade arbitrária de clusters k. Obtidos

os clusters, uma ordenação é realizada por meio do algoritmo Quicksort [137] considerando a

soma dos valores dos centroides formados. Finalmente, uma matriz de escalonamento Sw×t é

produzida por um algoritmo espećıfico desenvolvido para o sistema de comunicação considerado

a partir dos clusters e nós ordenados, de maneira que t denota o comprimento dos slots de

tempo para alocação. Desta forma, organiza-se a cada quadro f um esquema de alocação de

recursos considerando a demanda gerada no sistema.

A Figura 5.3 ilustra parte do esquema desenvolvido pelos autores de acordo com a descrição

realizada.

5.5.2 ATDSA

Com foco em sistemas LTE-A no enlace downlink, os autores em [21–24] desenvolvem uma

arquitetura dinâmica e adaptativa de escalonamento compreendendo os domı́nios do tempo e da

frequência, bem como o gerenciamento de filas (buffers). Denominado Adaptive Time Domain

Scheduling Algorithm (ATDSA), o trabalho desenvolvido recorre inicialmente a um esquema

pré-estabelecido de classificação de tráfego em quatro tipos: controle; tempo-real; streaming ; e

background. Cada tráfego inicialmente classificado é enfileirado em um buffer espećıfico para o

tipo estabelecido. Visto que o LTE-A oferece mecanismos para classificação de tráfego, utiliza-se

tais recursos do sistema para realizar a classificação inicial.

Um escalonamento inicial dos fluxos de tráfego na fila de controle é realizado por meio de

um algoritmo Round Robin (RR) tradicional. Semelhantemente, para as filas de tráfegos em

tempo-real (RT) e streaming (NRT), os autores desenvolvem um algoritmo do tipo QoS-aware

para escalonamento, detalhado especificamente em [21]. Finalmente, para a fila de tráfegos do
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Figura 5.3: Ilustração do CBSA para sistemas WDM. Extráıdo e adaptado de [20].

tipo background, um algoritmo Proportional Fair (PF) é empregado.

O escalonamento do tipo QoS-aware é aprimorado por meio de uma regra dinâmica denomi-

nada Hebian Learning, que regula a proporção de recursos entre os tráfegos RT e NRT alocados

pelo algoritmo responsável. Para finalizar o escalonamento no domı́nio do tempo, utiliza-se

clustering com K-means, nos mesmos moldes da proposta descrita na Seção 5.5.1, para tráfegos

do tipo RT, caracterizados apenas pelos valores médios de PDR.

Por fim, os recursos são alocados por meio de escalonamento no domı́nio da frequência,

em que os melhores RBs são alocados para os fluxos de tráfego seguindo a ordem dos RBs

com melhor qualidade (CQI mais alto), as filas com maior prioridade e, finalmente, a ordem

estabelecida para as filas após o escalonamento no domı́nio do tempo. Nesta etapa também

realizam-se medições dos parâmetros de QoS utilizados para caracterização dos tráfegos RT no

clustering. A Figura 5.4 apresenta o desenho da arquitetura desenvolvida.

5.5.3 AG com K-means e SVM

Em [25; 26], os autores produzem uma solução para lidar com a alocação de RBs em sis-

temas LTE-A com Big Data. Para tal são utilizados algoritmos de Aprendizado de Máquina,

organizados em fases, para capturar os padrões da demanda e otimizar o sistema a partir de um
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Figura 5.4: Arquitetura do mecanismo ATDSA. Extráıdo e adaptado de [22; 23].

problema multi-objetivo, cujo foco é maximizar a vazão total enquanto assegura os requisitos

mı́nimos de QoS para as aplicações.

Inicialmente, o mecanismo constrói uma base de dados de demandaDn×m = (d1,d2, . . . ,dn)†

em que cada vetor d da matriz é caracterizado pelas demandas dos m usuários para um deter-

minado RB, em um total de n RBs dispońıveis no sistema. Depois da estruturação da base de

dados, um algoritmo K-means arbitrariamente parametrizado com k = 2 classifica os elemen-

tos da base e encaminha os dois centroides resultantes para construção de uma segunda base

de dados X, utilizada para treinamento de um SVM. A matriz de treinamento X possui um

tamanho limitado e é atualizada a cada TTI.

O treinamento do SVM condiciona o algoritmo à classificação de uma nova demanda, cujo

resultado de classificação corresponde a um novo indiv́ıduo (vetor z) inserido na população de

um AG, utilizado para otimizar a seguinte função:

max [w1f1 + w2f2] (5.14)

sendo que:

f1 = max
m∑
i=1

n∑
j=1

Ci,jai,j ∀ai,j ∈ {0, 1} (5.15)

f2 = min

mGBR∑
i=1

n∑
j=1

(ri,jai,j −Ri,j) (5.16)

Ci,j refere-se à eficiência espectral para o i-ésimo usuário no j-ésimo RB, ai,j é uma variável
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binária que indica a alocação ou não de um RB para um usuário, ri,j indica a vazão instantânea

para o RB referido ao usuário, Ri,j corresponde à vazão mı́nima requerida para o fluxo de tráfego

pertinente ao usuário i, e mGBR refere-se à quantidade total de usuários do tipo GBR, tal que

mGBR + mNonGBR = m. Os pesos w1 e w2 são ajustados para atender à regra w1 + w2 = 1 e

w2 = mGBR

m
.

A Figura 5.5 demonstra a arquitetura do mecanismo desenvolvido.
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Figura 5.5: Arquitetura do mecanismo AG com K-means e SVM. Extráıdo e adaptado de [26].

A população inicial do AG é caracterizada por uma matriz Z, inicializada com parâmetros
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aleatórios, e posteriormente atualizada com os vetores classificados pelo SVM, cujos valores

de cada elemento z = (z1, z2, . . . , zn) correspondem aos ı́ndices de UEs do sistema. Trata-se

basicamente de uma matriz para seleção e alocação de UEs em cada um dos n RBs dispońıveis. A

Figura 5.6 ilustra o mapeamento de um elemento z na sua forma transposta, enquanto a Figura

5.7 ilustra o cruzamento (crossover) de dois indiv́ıduos realizado pelo AG, no mecanismo.
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Figura 5.6: Ilustração do mapeamento de um indiv́ıduo para inclusão em AG. Extráıdo e adap-
tado de [26].
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Figura 5.7: Ilustração do cruzamento de indiv́ıduos, sem a ocorrência de mutação, no AG
desenvolvido. Extráıdo e adaptado de [26].



Caṕıtulo 5. Proposta de Mecanismo de Alocação de Recursos baseado em Clustering para
LTE-A 87

5.5.4 Observações

A principal diferença entre a solução proposta e os trabalhos relacionados diz respeito às

caracteŕısticas coletadas. Enquanto os autores em [18–20; 25; 26] limitam-se a coletar apenas

a demanda apresentada nos canais e subcanais, e em [21–24] consideram somente o PDR, a

proposta apresentada nesta tese possibilita a obtenção de todos os dados posśıveis para carac-

terização de um elemento, seja ele um fluxo de tráfego ou dispositivo de usuário. Obviamente,

em decorrência do excesso de caracteŕısticas, emprega-se o aprendizado de caracteŕısticas com

Auto-encoder para aprimorar a representação de um elemento, reduzindo sua dimensionalidade.

O clustering não-paramétrico também é um aspecto notável na solução proposta nesta tese.

Enquanto todos os demais trabalhos relacionados assumem um parâmetro arbitrário para a

quantidade de classes, o mecanismo proposto estima o parâmetro ideal a partir do conjunto de

dados estabelecido, agregando maior autonomia ao procedimento.

No aspecto da complexidade computacional, a Tabela 5.1 apresenta, na forma reduzida, as

complexidades relacionadas a cada um dos trabalhos mencionados nesta seção.

Tabela 5.1: Complexidade relacionada ao mecanismo proposto e aos trabalhos correlatos

Mecanismo Proposto Ordem de Complexidade Observação
CBRA c/ Auto-encoder O(n logn) Seção 5.4

CBRA p/ WDM O(n)
Complexidade descrita

em [20]

ATDSA O(n)

Ordem de
complexidade inferida
a partir da descrição

do mecanismo

AG c/ K-means e SVM O(n2)

Análise de
complexidade

realizada nos trabalhos
em [26; 138]

5.6 Considerações sobre o Caṕıtulo 5

Este caṕıtulo descreveu o mecanismo CBRA proposto para sistemas LTE-A, os detalhes

de sua implementação e as considerações necessárias referentes aos trabalhos relacionados. O

mecanismo proposto coleta uma ampla e variada escala de valores que representam diversos tipos

de caracteŕısticas do sistema em ńıvel de rede. Para evitar que o excessivo volume de dados

coletados afete o desempenho do sistema e a capacidade de classificação dos fluxos de tráfego,

o mecanismo recorre ao aprendizado de caracteŕısticas por meio de um Auto-encoder. Não

obstante, o mecanismo dispensa a parametrização da quantidade de classes para o procedimento

de clustering, usando o algoritmo X-means para estimar o valor ideal a partir da estrutura

apresentada nos dados coletados.

O Big Data oferece diversas vantagens, mas também inúmeros desafios para gerenciamento

de sistemas de comunicação, especialmente as tecnologias de redes móveis de banda larga sem

fio, como o LTE-A, por exemplo. Neste sentido, prover soluções que atuem no atendimento aos
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desafios hodiernamente apresentados é fundamental. Razão pela qual propostas como a descrita

neste caṕıtulo são desenvolvidas e apresentadas.



Capı́tulo 6
Avaliação do Mecanismo Proposto

Neste caṕıtulo são definidos os parâmetros e cenários utilizados para avaliação da proposta

apresentada no Caṕıtulo 5. As métricas para avaliação são estabelecidas e os resultados obtidos

são posteriormente apresentados com a discussão apropriada. Finalmente, algumas considera-

ções importantes são feitas para fechamento da análise conduzida neste caṕıtulo.

6.1 Cenário e Parâmetros

Como observado anteriormente no Caṕıtulo 1, visto que não há conhecimento de mecanis-

mos CBRA implementados em sistemas reais, o custo e complexidade exigidos para análise em

ambientes reais são altos, e deseja-se avaliar o mecanismo CBRA proposto em condições experi-

mentais controladas, definiu-se a simulação computacional de redes como critério de avaliação,

sob as especificações do LTE-A. Para tal, selecionou-se um simulador de redes LTE-A em ńıvel

de sistema (system-level) para implementação da solução proposta no Caṕıtulo 5, bem como

dos trabalhos relacionados na literatura.

A ferramenta selecionada é o LTE-Sim [139]. Trata-se basicamente de um simulador de even-

tos para redes LTE, discretizado no domı́nio do tempo, desenvolvido em C++ e com suporte a

orientação a objetos. Selecionou-se o LTE-Sim pelo fato de apresentar uma curva de aprendi-

zado mais fechada, ou seja, ele possui um código-fonte mais fácil de ser utilizado e modificado

ao longo do uso, o que possibilitou modificações expressivas para suporte ao desenvolvimento e

avaliação do mecanismo CBRA proposto.

O Auto-encoder e o X-means, utilizados respectivamente para aprendizado de caracteŕısticas

e clustering não-paramétrico, foram implementados no LTE-Sim utilizando a mesma linguagem

base do simulador.

O Auto-encoder implementado na plataforma de simulação do LTE-Sim é usado apenas para

codificação (somente encoder) e caracterizado por parâmetros copiados de um mesmo Auto-

encoder com exatamente a mesma estrutura, porém previamente implementado e treinado com

o Keras [140], uma biblioteca de Aprendizado Profundo desenvolvida em Python. O motivo

89
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é simplesmente acelerar o treinamento offline do Auto-encoder proposto bem como obter um

menor erro de representação na codificação, visto que o Keras oferece melhores ferramentas e

condições para implementação, convergência de treinamento e otimização de redes neurais.

A Figura 6.1 ilustra o cenário avaliado, que apresenta um layout de célula hexagonal contendo

uma eNB com apenas um único setor e uma antena para transmissão. Apenas o enlace downlink

é avaliado. A carga de tráfego é caracterizada pela quantidade de UEs no sistema, em que cada

UE executa somente uma instância de cada aplicação considerada. Os UEs são distribúıdos

aleatoriamente e movem-se livremente na célula seguindo o modelo de mobilidade apresentado

como parâmetro.

Figura 6.1: Ilustração de cenário utilizado para avaliação da solução proposta em um sistema
LTE-A.

A Tabela 6.1 apresenta os valores dos parâmetros utilizados para simulação do modelo sele-

cionado. Buscou-se aproximar os valores de referência nas análises conduzidas em [24; 25; 141],

mantendo o suporte à mobilidade dos dispositivos em uma velocidade razoável. Adicionalmente,

avaliam-se, além da solução proposta no Caṕıtulo 5 (referida como CBRA com Auto-encoder),

os seguintes mecanismos CBRA no cenário apresentado:

• Adaptive Time Domain Scheduling Algorithm (ATDSA) [24];

• Algoritmo Genético com K-means e SVM – (AG c/ K-means) [25];

• CBRA aprimorado para Vı́deo (CBRA – Video) [141];

• CBRA aprimorado para VoIP (CBRA – VoIP) [141];

Os mecanismos CBRA mencionados em [141] para avaliação, também foram desenvolvi-

dos pelo autor desta tese e, embora não façam parte da solução proposta, são caracterizados

especificamente por:
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• seleção manual e mapa de caracteŕısticas com a finalidade de otimizar o desempenho de

aplicações de v́ıdeo e VoIP, respectivamente;

• clustering realizado por meio dos algoritmos X-means e FCM (Seção 3.4.5).

O mecanismo CBRA proposto em [18–20] não foi avaliado pelo fato de não ter sido desen-

volvido para sistemas LTE.

Para simplificar a proposta e delimitar o escopo da pesquisa, o uso de uma ferramenta para

estimação da dimensionalidade intŕınseca1 não foi considerado. Visto que um estimador de

dimensionalidade intŕınseca não é utilizado, a quantidade de caracteŕısticas a serem extráıdas

deve ser estática e arbitrária. Mais detalhes relacionados à estimação da dimensionalidade

intŕınseca podem ser encontrados em [142; 143].

A implementação de um estimador de dimensionalidade, com atribuição dinâmica da quan-

tidade de caracteŕısticas a serem extráıdas, demandaria treinamento online do Auto-encoder na

solução proposta, tornando seu uso inviável em decorrência da alta complexidade computacional

requerida durante a execução do mecanismo CBRA proposto (discutido na Seção 5.4). Desta

forma, a quantidade de caracteŕısticas extráıdas2 pelo CBRA com Auto-encoder foi arbitraria-

mente estabelecida como m = 3. Tal valor foi selecionado pelos seguintes motivos: (i) facilitar

a visualização dos elementos para análise, uma vez que, graficamente, a representação de con-

juntos de dados acima de três dimensões não é trivial; (ii) manter a variância do conjunto em

um limiar mı́nimo tolerável3; (iii) assegurar o máximo posśıvel de redução de dimensionalidade

a fim de produzir melhor qualidade de clusters no CBRA.

No modelo de propagação utilizado, o parâmetro d refere-se à distância entre a unidade

transmissora e receptora.

A simulação é realizada de acordo com o método de Monte Carlo, em que executam-se

sucessivas rodadas de simulação considerando o cenário apresentado. Os geradores de números

aleatórios utilizados no método são semeados com diferentes valores a cada rodada executada,

a fim de assegurar melhor amostragem para as variáveis consideradas no modelo.

6.1.1 Comparação entre Mecanismos CBRA

Adicionalmente, a Tabela 6.2 apresenta uma breve comparação relacionada à quantidade de

caracteŕısticas inicialmente inserida e posteriormente extráıda/selecionada entre os mecanismos

CBRA considerados para avaliação. Observações relacionadas aos mecanismos também foram

acrescentadas para facilitar a análise de parametrização de cada um.

1Define-se como dimensionalidade intŕınseca a menor quantidade de variáveis necessárias para representação
apropriada dos dados.

2A quantidade de caracteŕısticas a serem extráıdas (m) corresponde diretamente à quantidade de neurônios
da camada de codificação do Auto-encoder empregado.

3Nas análises preliminares, a variância média dos conjuntos de dados analisados manteve-se acima de 98,5%
para um Auto-encoder com m = 3 neurônios na camada de codificação. Com m < 3 o valor de variância média
cai drasticamente.
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Tabela 6.1: Parâmetros de Simulação

Parâmetro Valor
Modulação OFDMA

Banda 2.1 GHz
Largura de Banda 20 MHz

Raio da Célula 500 m
Tipo de Cenário Single-Cell

Duração do Quadro 10 ms
Duração do Subquadro (TTI) 1 ms

Estrutura do Quadro FDD
Modo de Antena SISO 1x1
Tipo da Antena Omnidirecional
Potência - eNB 46 dBm
Potência - UE 23 dBm

Rúıdo -174 dBm/Hz
Modelo de Propagação Urbano (PL = 128.1 + 37.6 log d)
Tempo de Simulação 60 s

Tempo de Tráfego 54 s
Quantidade de UEs 10 – 120
Velocidade dos UEs 30 Km/h

Modelo de Mobilidade Manhattan
Aplicações Vı́deo, VoIP e BE

Tipo de Tráfego de Vı́deo H.264 440 Kbps
Tipo de Tráfego VoIP G.711 64 Kbps
Modelo de Tráfego BE Web – Pareto

Qtde de Caracteŕısticas Extráıdas (m) 3

Nota-se que o CBRA com Auto-encoder é a única proposta que preconiza o estabelecimento

das caracteŕısticas a critério do operador da rede.

Tabela 6.2: Quantidade de caracteŕısticas consideradas nos mecanismos CBRA avaliados

Mecanismo CBRA Qtde Inicial Qtde Extráıda/Selecionada Observação

ATDSA 1 –
Apenas o PDR
definido como
caracteŕıstica

AG c/ K-means Indeterminada –

Quantidade de
caracteŕısticas

depende do número de
usuários e subcanais

CBRA c/ Auto-encoder Indeterminada 3

Caracteŕısticas e
quantidade são

estabelecidas a critério
do operador da rede

CBRA – Video 6 3
Aprendizado de
caracteŕısticas

realizado com PCA

CBRA – VoIP 5 2
Mapa para definição
das caracteŕısticas

selecionadas

6.2 Métricas para Avaliação

Estabelece-se aqui alguns critérios relevantes para avaliação da solução proposta. Inicial-

mente, para avaliação da qualidade interna dos clusters produzidos pelo clustering, utiliza-se

o ı́ndice Xie-Beni (XB) [144; 145], que basicamente estabelece uma pontuação para a relação

existente entre a compactação e separação dos clusters. Embora existam outras métricas para

avaliação de qualidade interna, selecionou-se o ı́ndice XB por apresentar valores mais estáveis
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sob diferentes condições de clustering nas avaliações preliminares. O ı́ndice XB é calculado na

forma a seguir:

IXB =

∑J
i=1

∑
x∈Ci d

2(x, ci)

n ·mini 6=j d2(ci, cj)
(6.1)

De maneira que n indica a quantidade total de elementos do conjunto de dados, d(x, ci) a

distância do elemento x ao centroide ci pertinente, e d(ci, cj) é a distância entre o centroide ci
de seu vizinho cj. Um valor de ı́ndice IXB baixo indica melhor qualidade interna de clustering.

Para verificação de equiĺıbrio na distribuição dos recursos, avalia-se o ı́ndice de justiça de

Jain [146], calculado da forma a seguir:

Fi =
(
∑n

i=1 r̄i)
2

n
∑n

i=1 r̄
2
i

(6.2)

A variável n indica, igualmente, a quantidade total de elementos do conjunto de dados e r̄i
a vazão média individual obtida para o fluxo de tráfego representado pelo i-ésimo elemento em

questão.

Para compreender melhor o desempenho das aplicações em termos de vazão média indivi-

dual, avalia-se a distribuição acumulada ou Cumulative Distribution Function (CDF) obtida

em relação ao parâmetro em questão. As curvas no gráfico da CDF ajudam a compreender a

probabilidade de uma aplicação selecionada encontrar-se em uma determinada faixa de vazão

média.

A vazão média individual, o atraso médio e a taxa de perda de pacotes, ou Packet Loss Rate

(PLR), também são analisados para efeito de verificação de desempenho e suporte a QoS pelos

mecanismos avaliados.

As métricas selecionadas são úteis para avaliar o desempenho dos mecanismos CBRA em

diversos contextos. Por exemplo, enquanto o ı́ndice de justiça busca verificar se o sistema está

sendo igualitário na alocação dos recursos, a vazão média individual informa se os tráfegos GBR

estão sendo atendidos de acordo com sua demanda.

6.3 Resultados de Simulação

Inicialmente, para elucidação da classificação na estratégia, apresenta-se na Figura 6.2 uma

ilustração de clustering realizado pelo mecanismo CBRA – Video, capturado em um TTI ale-

atório durante uma das simulações conduzidas, em que os elementos são classificados em duas

classes distintas (k = 2) e distribúıdos em um gráfico de dispersão cujos eixos representam os

componentes extráıdos pelo PCA. Tem-se especificamente três componentes, de maneira que

é plotado primeiramente o gráfico referente aos dois primeiros componentes e, posteriormente,

todos os três. Observa-se a separação visual entre os clusters e elementos apresentados, carac-

terizando uma classificação dinâmica de fluxos de tráfego para o TTI considerado.
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Figura 6.2: Clustering de elementos no CBRA capturado em um TTI aleatório, com k = 2.
Extráıdo de [141].

Os primeiros resultados apresentados são referentes aos ı́ndices XB obtidos no clustering

realizado em cada um dos mecanismos CBRA avaliados. A Figura 6.3 apresenta os gráficos

contendo os valores médios obtidos na avaliação. Dada a diferença de grandeza entre alguns

valores, apresenta-se inicialmente, na Figura 6.3a, uma escala logaŕıtmica para auxiliar a refe-

rência, e na Figura 6.3b, uma escala normal contendo apenas os resultados dos mecanismos que

apresentaram menor ı́ndice.

A tendência inicial, exceto para o mecanismo CBRA – VoIP, é de que os mecanismos apre-

sentem baixo ı́ndice XB com baixa carga de tráfego e esse valor aumente à medida em que a

carga de tráfego também aumentar. Entretanto, com o aumento da carga de tráfego, observa-se

uma convergência nos valores dos ı́ndices XB obtidos para um valor comum, próximo a 1. O

motivo não é evidente e pode ser analisado posteriormente de maneira mais acurada.

Nota-se que a quantidade de caracteŕısticas consideradas no clustering não afeta diretamente

o ı́ndice XB obtido. Embora o ATDSA utilize apenas uma única caracteŕıstica para representar
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Figura 6.3: Índice médio XB para formação de clusters.

os elementos (vide Tabela 6.2), ele também apresenta os valores mais baixos de ı́ndice XB. Isso

explica-se pelo fato de que o ATDSA realiza clustering de apenas uma parcela dos elementos,

ou seja, o ATDSA considera para clustering apenas os fluxos de tráfego em tempo real (RT)

[24], reduzindo a quantidade de elementos normalmente classificados e modificando a qualidade

interna obtida. Desta forma, para que o ATDSA possa apresentar resultados mais congruentes

com os demais mecanismos avaliados, sua implementação deveria ser modificada para considerar

o clustering de todos os elementos, ou então todos os demais mecanismos CBRA deveriam ser

avaliados sob as mesmas condições de implementação do ATDSA, classificando apenas fluxos

de tráfego RT.

A questão é que, para avaliar os demais mecanismos CBRA sob as mesmas condições de

implementação do ATDSA, ou seja, considerando clustering apenas para tráfegos em tempo

real, seria necessário modificar os mecanismos CBRA ora analisados. O contrário também seria

válido, ou seja, para que o ATDSA seja capaz de realizar clustering para todos os tipos de tráfego,

semelhantemente aos demais mecanismos CBRA, o ATDSA deveria ser descaracterizado de sua

implementação original. Visto que o objetivo é avaliar os mecanismos em suas implementações

originais (vide Seção 1.4), a descaracterização dos mecanismos prejudicaria uma análise coerente.

Ainda assim, nas condições atuais, o CBRA com Auto-encoder apresenta baixos valores de

ı́ndice XB e próximos aos valores obtidos pelo ATDSA em cenários com baixo volume de tráfego,

indicando maior qualidade para formação de clusters. Cabe observar que, diferentemente do

ATDSA, o mecanismo CBRA com Auto-encoder realiza clustering de todos os elementos (fluxos

de tráfego) do sistema. Atribui-se ao aprendizado de caracteŕısticas um melhor desempenho em

termos de qualidade interna do clustering e maior capacidade de representar os dados e suas

particularidades, em comparação à seleção de caracteŕısticas.

As Figuras 6.4a, 6.5a e 6.6a apresentam, respectivamente, a CDF relacionada ao parâmetro

da vazão para as aplicações de v́ıdeo, VoIP e Web, obtidas pelos mecanismos avaliados. Percebe-

se que o CBRA com Auto-encoder, juntamente com o AG com K-means, possui uma maior

probabilidade de apresentar bom desempenho para o tráfego de v́ıdeo em termos de vazão.
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Por outro lado, as aplicações VoIP e Web apresentam um resultado aquém do desejável para o

mecanismo proposto.
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Figura 6.4: CDF e vazão média individual obtidos para aplicação de Vı́deo.

A queda de desempenho relacionada à vazão das aplicações VoIP e Web pelo CBRA com

Auto-encoder também é demonstrada, respectivamente, nas Figuras 6.5b e 6.6b, que apresentam

a vazão média individual obtida. Em contrapartida, a Figura 6.4b expõe taxas de vazão similares

entre os mecanismos CBRA com Auto-encoder e AG com K-means, que apresentam-se entre as

maiores no gráfico.

Justifica-se a queda relacionada às aplicações VoIP e Web para o CBRA com Auto-encoder

pelo fato de que as caracteŕısticas coletadas e mapeadas pelo mecanismo (vide Seção 5.3) tendem

a apresentar valores abaixo das condições desejadas para maior priorização dos fluxos de tráfego

relacionados às aplicações mencionadas. Por exemplo, os parâmetros de GBR requeridos para

aplicações VoIP e Web normalmente são menores do que aplicações de v́ıdeo, assim como os

parâmetros de atraso tolerável tendem a ser maiores, em contrapartida. Desta forma, o CBRA

com Auto-encoder tende a conceder menor prioridade para fluxos de tráfego de aplicações VoIP

e Web, resultando em uma queda repentina de desempenho assim que um determinado ńıvel de

saturação de carga de tráfego é atingido.

O mecanismo AG com K-means consegue alcançar altas taxas para praticamente todas as

aplicações consideradas na avaliação. Entretanto, tal feito é realizado a custo de maior esforço

computacional (vide Tabela 5.1). O CBRA com Auto-encoder, por sua vez, não é explicita-

mente orientado à otimização de nenhuma aplicação (apesar das caracteŕısticas acrescentadas

via mapa) e, além disso, possui complexidade computacional relativamente baixa. Ainda assim,

a proposta desenvolvida alcança bom desempenho para aplicação de v́ıdeo, que apresenta-se

como a aplicação com maior demanda no cenário avaliado.

Para confirmar um melhor desempenho do CBRA com Auto-encoder especificamente para

a aplicação de v́ıdeo, a Figura 6.7 apresenta o desempenho relacionado ao ı́ndice de justiça.

Observa-se que, embora o AG com K-means alcance bom desempenho relacionado à vazão para

v́ıdeo, ele não distribui os recursos entre as instâncias da aplicação tão bem quanto o CBRA
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Figura 6.5: CDF e vazão média individual obtidos para aplicação VoIP.
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Figura 6.6: CDF e vazão média individual obtidos para aplicação Web.

com Auto-encoder.
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Figura 6.7: Índice de justiça obtido para aplicação de Vı́deo.
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Para as demais aplicações no entanto, VoIP e Web, o ı́ndice de justiça apresentado nas

Figuras 6.8 e 6.9, respectivamente, ilustram uma diferença significativa entre o AG com K-

means e o CBRA com Auto-encoder, de maneira que nota-se algum tipo de compensação na

distribuição dos recursos. Enquanto o AG com K-means tende a distribuir melhor os recursos

para aplicações VoIP e Web em detrimento da aplicação de v́ıdeo, o CBRA com Auto-encoder

faz exatamente o oposto. Isso ocorre pelo fato de que o CBRA com Auto-encoder caracteriza e

classifica melhor as aplicações com maior demanda no sistema, observado por um maior ı́ndice

de justiça medido para aplicações como o v́ıdeo, por exemplo.
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Figura 6.8: Índice de justiça obtido para aplicação VoIP.

Continuando, as Figuras 6.10a e 6.10b apresentam, respectivamente, o atraso médio e o PLR

obtidos para aplicação de v́ıdeo. Nota-se um desempenho similar entre o CBRA com Auto-

encoder e o AG com K-means, com uma ligeira vantagem do AG com K-means relacionada ao

PLR dependendo da carga de tráfego considerada.
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Figura 6.9: Índice de justiça obtido para aplicação Web.

Com relação ao VoIP, embora os resultados apresentados para atraso médio e PLR nas

Figuras 6.11a e 6.11b não apresentem um desempenho tão promissor para o CBRA com Auto-

encoder, observa-se contudo uma boa manutenção de QoS para a aplicação considerando uma

carga de tráfego abaixo de 60 UEs na célula. A queda de desempenho relacionado a atraso
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médio e PLR para VoIP também justifica-se pelas caracteŕısticas coletadas e mapeadas pelo

mecanismo proposto, que tendem a privilegiar fluxos de tráfego pertinentes a aplicações mais

exigentes em termos de QoS, como o v́ıdeo em tempo real. Cabe reiterar que cada UE executa

uma instância de cada uma das três aplicações analisadas: v́ıdeo, VoIP e Web. Além disso,

os requisitos de atraso máximo estabelecidos para as aplicações de v́ıdeo e VoIP, de maneira a

assegurar o provisionamento de QoS, são apresentados na Tabela 2.2.
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Figura 6.10: Atraso médio e PLR para aplicação de Vı́deo.

Registra-se também que, para cargas de tráfego até 50 UEs no sistema, o CBRA com Auto-

encoder apresenta notável desempenho em todas as métricas e aplicações avaliadas, o que não

é observado para todos os mecanismos, exceto o AG com K-means, desenvolvido espećıfica e

explicitamente para otimização.

De maneira geral, os resultados apresentados confirmam que o aprendizado de caracteŕısticas

com Auto-encoder e o clustering não-paramétrico com X-means, inclúıdos na proposta, ajudam

de fato a caracterização adequada de parâmetros de QoS e a classificação dinâmica de fluxos de

tráfego em um mecanismo CBRA.

6.4 Considerações Finais

Encerra-se aqui a apresentação da proposta de um novo mecanismo CBRA com aprendizado

de caracteŕısticas e clutering não-paramétrico para redes LTE-A. Este caṕıtulo, em particular,

apresentou o cenário, os parâmetros e as métricas para avaliação do mecanismo proposto jun-

tamente com os resultados obtidos por meio de simulação e os comentários a respeito de cada

um.

Inicialmente, os resultados apresentaram melhor classificação, observada a partir de uma

melhor qualidade interna de clusters produzidos, apontando uma maior vantagem do procedi-

mento de aprendizado de caracteŕısticas sobre o método tradicional de seleção de caracteŕısticas.

Para o aprendizado de caracteŕısticas, entre os algoritmos avaliados (CBRA com Auto-encoder e
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Figura 6.11: Atraso médio e PLR para aplicação VoIP.

CBRA – Video), notou-se uma vantagem do Auto-encoder sobre o PCA no sentido de capturar

informações que possibilitassem posteriormente uma melhor formação de agrupamentos pelo

clustering.

Uma vez que o suporte ao aprendizado de caracteŕısticas é capaz de, a partir da inserção do

máximo posśıvel de caracteŕısticas, extrair as informações mais relevantes para representação

de um fluxo de tráfego no CBRA, não há necessidade em realizar variadas combinações de

caracteŕısticas para avaliar e observar a adaptabilidade do mecanismo, assim como era realizado

nas propostas de CBRA aprimoradas para v́ıdeo e VoIP [141].

O mecanismo CBRA proposto apresenta um bom desempenho obtido para a aplicação de

v́ıdeo em todas as métricas consideradas. Entretanto, embora o desempenho do mecanismo

proposto não proporcione uma vantagem para aplicações como VoIP e Web, por exemplo, ele

não permite que essas mesmas aplicações experimentem um desempenho muito ruim em relação

aos demais mecanismos CBRA avaliados nas simulações.

A realização de clustering no CBRA a cada TTI, apesar de não ser essencial para alocação de

recursos em um quadro (ou subquadro), ou seja, o clustering pode ser realizado em um intervalo

de tempo maior, é interessante para que o mecanismo ofereça uma adaptação mais “afinada”

com as caracteŕısticas apresentadas. Normalmente, embora as caracteŕısticas dos tráfegos não

sofram mudanças expressivas a cada TTI, a qualidade do canal experimentada entre a eNB e os

UEs pode variar significativamente neste intervalo de tempo, fazendo-se necessária a realização

de clustering caso deseja-se considerar a qualidade de canal para efeito de alocação de recursos.

Finalmente, é importante registrar que a avaliação de mecanismos CBRA por si só também

é significativa. Visto que novas áreas interdisciplinares, como Sistemas de Controle de Tráfego

com Aprendizado de Máquina, por exemplo, vêm emergindo [10], é conveniente que haja análises

e referências correlatas na literatura de antemão.
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O crescente volume de dados produzidos em sistemas de comunicação, desencadeado por

uma ampla e gradual demanda de serviços de acesso, tem afetado significativamente o desen-

volvimento das novas tecnologias de comunicação. Embora o Big Data proporcione uma grande

variedade de informações para obtenção de conhecimento, ele também promove enormes desa-

fios. Neste sentido, o Aprendizado de Máquina apresenta-se como uma notável ferramenta para

extração de conhecimento do Big Data e mitigação de alguns problemas relacionados.

O trabalho descrito nesta tese apresentou uma nova estratégia de alocação de recursos base-

ada em clustering (CBRA), um tipo de aplicação de Aprendizado de Máquina Não-supervisionado,

implementado em redes móveis de banda larga sem fio do tipo LTE-A. A estratégia CBRA pro-

posta implementa um Auto-encoder para aprendizado de caracteŕısticas dos fluxos de tráfego

da rede, na etapa de composição da base de dados, e um algoritmo X-means para realização de

clustering não-paramétrico, na etapa de classificação dos elementos.

O Auto-encoder captura as informações mais relevantes dos fluxos de tráfego para suporte

a QoS no CBRA e contorna o problema da “maldição da dimensionalidade”, responsável por

dificultar a classificação adequada de tráfego em mecanismos CBRA com grande volume e

variedade de dados. O X-means, por sua vez, é capaz de efetuar o clustering dispensando a

informação prévia e arbitrária da quantidade de clusters, tornando o mecanismo mais dinâmico

e orientado ao modelo dos dados.

Após avaliação por meio de simulação computacional, os resultados obtidos para o CBRA

proposto apresentaram boa qualidade interna de clusters, indicando uma melhor dinâmica de

classificação de tráfegos levando-se em conta a quantidade total inicial de caracteŕısticas analisa-

das. Além disso, houve um bom desempenho para o mecanismo proposto relacionado à aplicação

de v́ıdeo, que é caracterizada por parâmetros mais ŕıgidos de QoS solicitados no cenário estabe-

lecido, compensado entretanto por um desempenho aquém do esperado para as aplicações VoIP

e Web, que solicitaram parâmetros de QoS menos rigorosos no mesmo cenário utilizado para

avaliação.

De maneira geral, o mecanismo CBRA proposto é capaz de caracterizar e oferecer suporte

aprimorado de QoS a aplicações em tempo-real que apresentam alta demanda de recursos no
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sistema, denotando custo computacional relativamente baixo, maior capacidade de abstração

da informação e maior autonomia para a tomada de decisões.

Adicionalmente, tem-se uma tecnologia como alternativa ao modelo convencional de clas-

sificação de tráfegos para estabelecimento de parâmetros de QoS em sistemas LTE-A. Com o

mecanismo CBRA proposto, a classificação de tráfego para fins de controle de QoS pode ser

realizada dinamicamente.

Não obstante os benef́ıcios oferecidos, o desenvolvimento da estratégia de CBRA proposta

proporcionou algumas reflexões importantes sobre aspectos relevantes para a tecnologia porém

não abordados neste trabalho. Tais aspectos possuem alto potencial no sentido de produzir

avanços ainda mais significativos, caso sejam desenvolvidos e implementados. Menciona-se:

• a investigação adequada acerca das implicações decorrentes do cálculo da dimensionalidade

intŕınseca em um conjunto de dados no CBRA, juntamente com o desenvolvimento de um

algoritmo para estimar o parâmetro ideal de dimensionalidade a ser extráıda na etapa de

aprendizado de caracteŕısticas. Supõe-se que o uso de um estimador de dimensionalidade

seja capaz de agregar maior autonomia e precisão da classificação em um CBRA;

• o controle de ordenação de classes e elementos orientado ao desempenho do sistema de

maneira geral, tornando o mecanismo capaz de otimizar a tomada de decisões em função de

métricas pré-estabelecidas. Trata-se basicamente em realizar uma abordagem dinâmica

de ponderação de caracteŕısticas na etapa de ordenação de classes e elementos. Para

tal, sugere-se por exemplo, a implementação de mecanismos de Aprendizado por Reforço

capazes de analisar métricas de desempenho no sistema, como a vazão agregada, e em posse

dessa informação sejam capazes de ajustar automaticamente os fatores de ponderação

utilizados para ordenação e priorização de fluxos de tráfego;

• a implementação e avaliação de soluções para controle de acesso aos recursos na etapa

final do CBRA, responsável pela alocação de recursos dispońıveis. Com isso, verifica-se

se o controle de acesso aos recursos é adequado para aperfeiçoamento de um mecanismo

CBRA.

Certamente, há uma grande expectativa gerada direta e indiretamente pela sociedade e

comunidade técnico-cient́ıfica sobre os avanços relacionados a mecanismos de controle de tráfego,

alocação de recursos, entre diversos outros procedimentos, baseados em Aprendizado de Máquina

e executados em sistemas de comunicação. Este trabalho contribuiu, portanto, para suprir parte

dessa expectativa.
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