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Résume —Le contexte consilé est celui de I'’Acés Opportuniste au Spectre. On suppose qu’il existe un utilisateur ditridece” inEresé

par une bande deéguence ddieea un €seau d'utilisateurs prioritaires dits “primaires”. Les capciecoute et d’exploitation du spectre
de I'utilisateur secondaire sont suppes limi€esa une sous-bande de la bande djrences soie. Dans une predentectude, les auteurs
avaient suggré une classe d'algorithme d’apprentissage par renforcement, €@mous le nom d’Upper Confidence Bound Algorithms, pour
répondrea cette prol#matique. Le racanisme d’'apprentissage repose essentiellement sur I'obsernvatiactivité des utilisateurs primaires
dans les bandes spectrales sobieg par I'utilisateur secondaire. L'objectif de ce papier esvaluer I'impact des erreurs d'observations de
la présence ou absence des utilisateurs primaires sur les performaappsedtissage de I'utilisateur secondaire. Ces travaux montrent que la
convergence vers le canal dit “optimal”, i.e., le plus libre en probé&biliste rapide malgrles erreurs d'observatiorebsa la cetection des
utilisateurs primaires. Cé&sultat est mis en avaattravers un taoeme qui montre que le temps pagmr I'algorithmea observer un canal sous-
optimal est boré par une fonction logarithmique du temps. Ainsi, les pertes de perfeesalues aux erreurs d’observations sont quaasfi
en fonction des caragtistiques du capteur (probabilitle fausses alarmes notamment). @ssiltats sont illusésa 'aide de simulations.

Abstract — In this paper we consider the problem of exploiting spectrum resouriteimihe Opportunistic Spectrum Access context. We
mainly focus on the case where one secondary user (SU) probes af possibly available channels dedicated to a primary network. The SU
is assumed to have imperfect sensing abilities. We, first, model the prasea Multi-Armed Bandit problem with sensing errors. Then, we
suggest to analyze the performances of the well known Upper CorBdBound algorithn®/C B; within this framework, and show that we

still can obtain an order optimal channel selection behavior. Finally wepaoenthese results to those obtained in the case of perfect sensing.
Simulation results are provided to support the suggested approach.

1 Introduction Il est gereralement admis que les USs n'ont pas (ou peu)
d’'information a priori sur I'occupation des bandes primaires.
1.1 Acas Opportuniste au Spectre De plus, les intedrences occasioges par les USs doivent res-

ter sous un certain seuil fa€ par les UPs. Afin deepondrea
L'accés Opportuniste au Spectre est un concept prometteures exigences, le concept de la radio intelligente (Cogritia-
suggeré par la communaatradio, pour exploiter au mieux les dio en anglais) &€ sug@ré [1,2] munissant ainsi léguipements
opportuniés spectrales aujourd’hui disponibles. En effet, dusecondaires de capastcognitive€lémentairesd savoir : ob-
rant ce dernier gicle, I'allocation statique des bandes dmfrenceservation de I'environnemeattravers des capteursdiés, ana-
aux applications et services sans fil au nombre sans cesse crdyse des informations colleggs, et enfin adaptation du compor-
sant, a me@a une @nurie de la ressource spectraléadmoins, tement de Equipement aux fluctuations de I'environnement et
de nombreuses mesures effé@sts aux Etats-Unis, d’abord, cor- aux attentes de I'utilisateur.
roboes ensuite par désudes similaires dans le reste du monde, Il reste reanmoins de nombreuwétisa surmonter afin d’ex-
montrent une sous utilisation chronique du spectre [1].@&s ploiter de margére efficace les opportué pésentes dans le
sures montrent par laéme occasion des opportugstde com-  spectre. D’une part, la conception detelcteurs fcis et fiables,
munication substantiellesexploiter. et d’autre part, 'analyse de&oanismes d’apprentissage et de
Le concept gréral de I'acés opportuniste au spectrefahit  prise de écision performants. Proposer de tels algorithmes est
deux classes d'utilisateurs : les utilisateurs primaitgB)(et  depuis quelques aéas au centre de nombreuses recherches [3]
les utilisateurs secondaires (US). Les UPs onéaaux res- [4].
sources spectraleg@diéesa leurs services. lls sont donc priori-
taires sur ces bandes d’ediluer_u_:e. Les ,USs, par oppos_ition auxq o e Paradigme des Bandits Manchots
UPs, cenotent un groupe d'utilisateurgsireux d'exploiter les
opportuniés de communication laises vacantes, un certain Le paradigme des bandits manchots (Multi-Armed Bandit en
moment dans une certaine zoreographique, par les UPs. anglais) eéte recemment le centre d’une attention partiecei



de la part de la communautadio. Brevement, ce paradigme

synchrone @ le tempst = 0,1,2,-- -, est suppaos divise en

mocklise I'agent de prise degdision par un joueur dans un ca- paquets de taille fixe. NotonsS, I’ état des canaux I'itération

sino. Ce dernier chercliamaximiser les gains cun@d obtenus
en tirant le bras de di#rentes machines sous (Multi-Armed

t:S; = {S14,-,Sk+} € {0,1}%. Pour toutt € N, la va-
leur nuneriquesy, ; est suppaseétre la Balisation éatoire de

Bandit, en anglais). Ces deémes repesentent, en revanche, les la distributiond),. De plus, les &alisations{.Sy, ; }.en tirées de
ressourcea exploiter par I'agent intelligent. Si ce joueur avait la distributionf;, sont supposes in@pendantes et identique-
une information compgte sur les gains moyens de chaque mament distrib&es. La disponibilé moyenne d’'un canal est ca-

chinea sous, une stragie optimale serait de jouer en perma-

nence la machine avec le gain moyen le [@lesé. Neanmoins,

dans la mesuretple joueur ne dispose d’aucune informationP (S, , = 1), avecu; > pg > ---

racerisee par sa probabiétd'etre libre. Ainsi, nous éfinissons
la disponibili& py du canalk telle que pour tout : pu, =
> [ > - 2> [ Sans

sur ce qu'il pourrait gagner en jouant telle ou telle machineperte de gréralit.

il n’a d’autre choix que de tester les difentes machines afin
d’estimer leur gain moyen. La recherche d'&quilibre entre

le temps pagsa tester les difrentes machines afin d'estimer 2.2 [utilisateur secondaire

leurs performances respectives, et le temps coasala ma-

chine qui semblétre optimale est ce qui est habituellement ap- Nous ccrivons dans ce paragraphe le moteur de prise de

pele dilemme Exploitation-Exploration. Si nous imaginons que

décision ainsi que les cara&eistiques du étecteur de signaux

ces machines sous reisentent des bandes spectrales auxassodgsa I'utilisateur secondaire.

quelles l'utilisateur secondaire cherchac&der, ce proldime
de cecision et d’apprentissage en radio intelligente s’apypare
a un probéme des bandits manchots.

Ainsi, plusieurs algorithmes omte emprurés du domaine
de I'apprentissage machine [5—-7] et saggs pour épondrea

Nous cenommons “Agent Intelligent” (Al) le moteur de prise
de ckcision de lequipement de radio intelligente. L'Al peut
etre vu comme le centreémralgique de Bquipement. A chaque
paquet, il doit choisir un canah observer. Pour cela, leéalsions
de I'Al reposent sur les informations pé&ss colledtes au fur

la probEmatique de I'ages opportuniste au spectre [8-10]. Ceset a mesure de ses interactions avec I'environnement.:iSoit
algorithmes, Banmoins suppose une observation sans errelf vecteur “information” disponiblé l'instantt. Nous suppo-

de I'etat des bandes deéfjuence. Dans ce contexte, I'utili-

sons que 'Al ne peut observer qu’un cadla foisa chaque

sateur secondaire peut effectivement maximiser ses gains dtérationt. Ainsi, le choix d’un canab observer pettre as-

mulés sans inteéfrer avec les utilisateurs primaires.

L'objectif de ce papier est d’introduire un méle plus éaliste.
Ainsi, nous consiérons un modle des machined sous dans
le quel des erreurs d’observations sont possibles. Leeteod

sock a une actioru; € A ou I'ensembled = {1,2,--- | K}
fait referencea I'ensemble de canaux congid par I'utilisateur
secondaire. Par coeguent I'Al peutétre consiéré en tant que
fonction de @cisionw qui associe pour tout une actior; a

consictré est @taille dans la section 2. La section 3 introduit 'information i, : a; = (i;)

I'algorithmeU C B, et annonce ses performances. Gaultats

Soit X; € {0,1} la réalisation @atoire calcwdea l'issue

sont illustésa I'aide de simulations. Enfin la section 4 conclut de I'étape d’observatioa l'instantt du canal &lectionre a;.

ce papier.

2 Modélisation de la problematique

2.1 Leréseau primaire

Dans le cadre de I'Ades Opportuniste au Spectre [1,4], nous

consicerons le cas d'un utilisateur dit “secondaire”érgsg
par une bande deéguence édieea un €seau prioritaire dit
“réseau primaire”. La bande decfluence d'iréiiét est sup-
po<e divige enK sous-bandes irggpendantes mais non- iden-
tiques. .

Soit k I'indice du kM€ canal le plus disponible en proba-
bilité. A chaque fois qu'un canal est s@ndl est obser& dans
I'un des deuxétats suivants{libre, occugg}. Dans le reste du
papier, nous associons la valeur rermque0 a un canal occu
et1 autrement. L'occupation temporelle d’une sous-banest
supposge suivre une distribution de Bernoulli inconmje De
plus les distribution® = {6;,0,,--- ,0x} sont supposes
stationnaires.

Ce papier s’adresse au cas particulier d’@seau primaire

Dans le cas d'une &tection parfaite (sans erreur d'observa-
tion), nous aurions X; = S,, ;. Dans le contexte congie,
cependant, la valeur d&; est fonction des caraatstiques
opérationnelles duéacepteur (COR). Les CORéfinissent la
précision et la fiabilié d’'un cetecteur via la mesure de deux
types d’erreurs : d'une part laétection d’'un utilisateur pri-
maire sur la bande sogéd alors que la bande est erlite
libre. Cette erreur est commément appéle “fausse alarme”.
D’autre part, la “@tection mang@&e” revienta consiérer une
bande libre alors qu’elle est ocaem par des utilisateurs pri-
mairesa l'instantt. Notonse et ¢, respectivement, les proba-
bilités de fausse alarme et detelction mangee caradrisant
I'équipement de radio intelligente conigllors de cettétude :

{

Finalement, le&sultat de etape d’'observation peétre as-
sockéa la sortie d’'une fonction éhtoirer (e, d, S, +) tel que :
X: = ms(€, 6, S, ) . Cependant, nous ne nousérassons pas
aux formes possibles de fonctions dtettion et renvoyons le
lecteur inEresg a la eférence suivante : [3].

€ = Pfa = ]P)(Xt = O|Sat,t - 1)
6 =Ppa=P(X, =1[S,,; = 0)
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FIGURE 1 — Repésentation de l'interaction d’'un agent intelli-
gent avec son environnement RF.

2.3 Strategie d’'ac@s au canal

En fonction du ésultat de Etape d’observatioX; € {0,1},
Al peut choisir d'ac@&der ou pas au canaklectionre. Soit
ma(Xt) € {0, 1} la décision d’acés au canal, telle que, d'une
part,0 désigne un refus d'aés et, d’autre part, désigne une
autorisation d’'aceés au canal. Pour des raisons de sim@icit
la strakgie choisie dans ce papier gsumea “ac@der le ca-
nal s'il est obserg libre”. En d’autres termesr, (X;) = X;.
Nous supposons dans ces travaux questeateur est mdalisé
de maneérea assurer un niveau d'intéfence, avec I'utilisateur
primaire, infrieura un certain seuil fi& par leseglementations.

Néanmoins, nous ne supposons pasassairement connus les

parangtres{e, 6}. De plus nous supposons qu'il existe un
mécanisme permettaatl’utilisateur secondaire @tre inforne

en cas d'inteifrence avec ['utilisateur primaire. Dans ce CaSxorme de la str

la transmission de I'utilisateur secondaire est assieal un
échec. Enfin, nous supposons qu’un paquet de tailleest
envoye a chaque tentative de transmission (i.e.,eacau ca-
nal). Ainsi, a la fin de chaque paquetI’Al calcule une va-
leur nurrériquer;, habituellement appeé gain dans la com-

munaué de I'apprentissage machine, qui quantifie les perfor:

mances instant@es du moteur de prise dédasion de I'utili-
sateur secondaire.

L'interaction de I'utilisateur secondaire avec son erwire-
ment estesunge et illustée dans la figure 1.

3 Algorithmes et performances

3.1 Algorithme de selection du canal

Z:,;:lo Trn<1{am,:k}

Dans cette expression, d’'une p?r,[;jk(t) = (NO)

repiesente la moyenne empirique des gains obtemartir du
canalk, apesTy(¢) tentatives au bout deitérations, d'autre
part, Ay, + 1, (+) repesente un biais ajogafin d’assurer la conver-
gence de l'algorithme vers le canal optimal. Dans le cadre de
cetteétude, le biais cons@lé est le suivant :

a. In(t)

Aptm(t) = T (?)

ou « est un paramtre (€el positif) d’apprentissage. Finale-
ment, I'algorithmer, de €lection des canaux, choisitthaque
itérationt le canal avec la plus grande valeur asgeail’indice
By i1.(1), tel que :

a; = (i) = arginaX(Bk,t,Tk(t))

Une version étaillee de I'impementation de cet algorithme
avait ceja éte propoge dans une predentettude [9].

3.2 Performances

En vue du modle introduit pec@demment, nous con&itbns
un gain de la forme suivante :

TtéDtSat,tWa(Xt)

Néanmoins pour des raisons de simpéicihous consigions
gu'a chaque tentative de transmission, I'utilisateur secoeda
transmetD; = 1 bit. Par congéquent, en tenant compte de la
d@gie d'aces, et des simplifications introduites,
le gainr; peut s'exprimer de la magie suivante :

Tt = Sat,tXt

On montre que I'esgrance du temgg [T} (¢)] pas€ par I'al-
gorithmea lectionré un canal sous optimal (i.é..€ {2,--- , K})
est bor par une fonction logarithmique du nombre &'dtions
(slot en anglais) tel que pour > 1 etAx = g — pg -

4o In(t)
((1—e)Ay)?

La preuve de ceasultat est une extension des travaaadies
dans les papiers [6, 7]. Les techniques L&iis pour mener la
preuve sont aussi similaires. Pour des raisons d'espacs, no
ne prouverons pas césultat dans ce papier. Il estanmoins
possible d'y aceder dans le papier [11].

Ce resultat montre que malgres erreurs d’observation, il

E[Tx(8)] < @)

Nous analysons dans ce papier I'impact des erreurs d’obsezst toujours possible de converger rapidement vers le opral

vation sur les performances de I'algorithii€’ B;. Ce dernier
avaitéte pecedemment suggé pour sa simplicé et la garan-
tie de ses propeites matematiques de convergence [6] [7] [9].

timal, neanmoins, sans surprise, nous observons égeadation
de la vitesse de convergence qui est directemésntdux per-
formances du etecteur.

Brievement, cet algorithme repose sur I'affectation d’'un in- Ce ésultat aét, de plus, confir@ en simulation, tel que

dice de qualit & chaque canal en fonction deggrdentes ob-
servations et tentatives de transmissions. La forme dddin
consiceré dans ce papier est la suivante :

Bit 1o (t) = X k1o (1) T Akt T (1)

illustré par la figure 2. Cette figure suppose la disponébilit
de dix canaux avec des probal@tde disponibilés iy, k €
{1,2,---, K} respectivemeréigauxa[0.9,0.8,0.8,0.7,0.6, 0.5,
0.4,0.3,0.2,0.1]. Ces Esultats sont moye®s sur 100&alisations
de I'experience. On voit notamment que l'algorithme a une
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FIGURE 2 — Pourcentage du temps passlectionner le canal optimal I'aide de I'algorithmeJ/C B; en fonction des erreurs

d’observations.

premere phase d’exploration pendant laquelle aucun canal n’eq8] T. Yucek and H. Arslan. A survey of spectrum sensing al-

favorise. Ensuite, nous observons que la courbe croit rapide-
ment mettant en avant la capécite I'algorithmea determiner

le canal optimal quelque soit les erreurs d’observatiogar¥hoins 4
plus le cetecteur est jrcis, meilleurs est la phase d’exploitation

de I'algorithme illustée par le temps de convergence de I'Al.

4 Conclusion [5]
Nous avons introduit, dans ce papier, un reledd’aces op-
portuniste au spectre sous la forme d’un péohé de machines
asous. Ce dernier&é compété par un modle des canaux pre-
nant en compte les erreurs d’observation. En d’'autres trme
des erreurs d'observation deefat des canaux peuvent avoir
lieu alkatoiremena chaque mesure. Ensuite, les performances
de l'algorithmeUC B; ont &t analyges avant @&tre valickes
par des simulations. Ainsi, ce papier montre que nialgs er-
reurs d’observations qui peuvent avoir lieu lors de la pliEse
detection des utilisateurs primaires, I'algorithii€® B; reste
capable d’'apprendre et de converger vers le canal optinrai,A
en fonction de la f@cision de la étection, la convergence de
I'algorithme peutétre plus ou moins rapide.

(6]

(8]

gorithms for cognitive radio applicationsn IEEE Com+
munications Surveys and Tutorials, 11, no.1, 2009.

Q. Zhao and B. M. Sadler. A survey of dynamic spectrum
access : signal processing, networking, and regulatory po-
licy. Inin IEEE Sgnal Processing Magazine, pages 79—
89, 2007.

R. Agrawal. Sample mean based index policies with
O(log(n)) regret for the multi-armed bandit probleAd-
vances in Applied Probability, 27 :1054—-1078, 1995.

P. Auer, N. Cesa-Bianchi, and P. Fischer. Finite time-ana
lysis of multi-armed bandit problem$/achine learning,
47(2/3) :235-256, 2002.

[7] J.-Y. Audibert, R. Munos, and C. Szep@ésv Tuning ban-

dit algorithms in stochastic environments.Rroceedings
of the 18th international conference on Algorithmic Lear-
ning Theory, 2007.

L. Lai, H.E. Gamal, H.J. Jiang, and V. Poor.
Cognitive medium access : Exploration, exploi-
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http ://arxiv.org/abs/0710.1385.

Bien que cesésultats soient encourageants, de nombreux[9] W. Jouini, D. Ernst, C. Moy, and J. Palicot. Upper confi-

guestionnementesident quana leur geréralisation. En effet

dans le cas déseaux d'utilisateurs secondaires, il est@mgtif

de s’assurer que ces derniers n’indeeint pas entre eux afin

de ne pas ruiner la phase d'apprentissage. Ce dernier @bint e
actuellement en coursé&tude. [10]
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