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Resumo

Considerando a importancia de aproveitar ao maximo os recursos disponiveis para as
proximas geragoes do sistema maével, este trabalho propoe dois algoritmos inteligentes para
realizar a alocacao de recursos de um sistema em um ambiente urbano com comunicacoes
prioritarias no uplink compartilhando espectro com comunicagoes device-to-device (D2D)
em modo underlay em cenario in-coverage.

Os algoritmos desenvolvidos tiveram estrutura monoagente e foram treinados uti-
lizando técnicas de Deep Reinforcement Learning com politica deterministica, mais es-
pecificamente o DDPG e o TD3, devido a capacidade de otimizar problemas de alta
complexidade e de definir a¢oes de natureza continua.

Os modelos desenvolvidos mostraram-se eficazes na prote¢ao das comunicagoes prior-
itarias e na maximizagdo das taxas de transmissdao das comunicagées D2D, realizando o
controle de poténcia e a alocacao de espectro de comunicagoes de um sistema movel.

Por outro lado, o desempenho dos algoritmos propostos mostrou-se dependente da
dimensao do problema, de forma que, a medida que a dimensionalidade aumentou, o
desempenho do modelo ficou comprometido. Isso ¢ um reflexo das limitagoes do processo
de treinamento dos algoritmos DRL e da dificuldade de realizar alocacao através de um
modelo centralizado.

As principais contribui¢oes deste trabalho sdo propor um modelo que realiza a alo-
cacao completa de recursos, controlando a poténcia e alocando o espectro, por meio de
um esquema centralizado treinado com algoritmos de DRL. Além disso, a realizagao da
alocagao com a possibilidade de as comunicagoes D2D usarem mais de um RB aumenta

as possibilidades de alocac¢ao, o que ¢é discutido neste trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Aprendizado por refor¢o profundo, 5G, D2D,

Alocagao de recursos



Abstract

Considering the importance of utilize the most of the resources available for the next
generation of the mobile system, this work proposes two intelligent algorithms to perform
a resource allocation of a system in urban environment with priority communications
on uplink sharing spectrum with device-to-device communications in uderlay mode and
in-coverage (D2D).

The developed mono-agent algorithms and were trained using Deep Reinforcement
Learning techniques with deterministic policy, more specifically the DDPG and the TD3,
due to the ability to optimize high complexity problems and the possibility of defining
continous actions.

The developed models proved to be effective in protecting priority communications and
maximizing the transmission rates of D2D communications, performing power control and
spectrum allocation of a mobile system.

On the other hand, the performance of the proposed algorithms depends on the di-
mensionality of the problem, so that, as the dimensionality increased, the performance of
the model was compromised. This is a reflection of the limitations of the DRL algorithm
training process and the difficulty of performing allocation through a centralized model.

The main contributions of this work are to propose a model that performs a com-
plete resource allocation, controlling power and allocating spectrum, through a centralized
scheme trained using DRL algorithms. Furthermore, the possibility of communications
D2D using more than one RB increases the possibilities of allocation, which is discussed

in this work.

Keywords: Machine Learning, Deep Reinforcement Learning, 5G, D2D, Resource allo-

cation
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1 Introducao

Nas tultimas décadas, a grande procura por servigos de telefonia moével fez com que o
Sistema Movel Pessoal se tornasse o principal sistema de comunicagoes no mundo. A
evolucao dos smartphones fez com que os aparelhos celulares recebessem multiplas funcoes,
transformando os celulares em computadores portateis, cuja funcao de realizar ligagoes
celulares é apenas mais uma entre vérias outras [1].

O aumento do nimero de usudrios e a evolucdo das ferramentas dos smartphones
fizeram com que as tecnologias de comunicacao também fossem alavancadas. A partir
da necessidade de atender a maioria dos usuarios de maneira satisfatéria, foi preciso
desenvolver estratégias inteligentes que permitissem o aumento da cobertura e das taxas
de transmissao das comunicagoes [2].

Esses fatores impulsionaram os avangos ocorridos principalmente na terceira e quarta
geragoes (3G e 4G) dos sistemas moéveis. Para a quinta geragdo, espera-se que haja
grandes desafios, motivados pelos avancos das dreas de Internet das Coisas (Internet of
Things - 10T), Industria 4.0 e robédtica [3, 4]. Para essas aplicagoes funcionarem como
desejado, é necessario que haja comunicacao instantanea com alta confiabilidade, taxas
de transmissao elevadas e baixa laténcia entre os dispositivos do ambiente [4].

Além disso, o aumento de usuarios consumindo ou produzindo contetdos de streaming,
tendéncia atual motivada pela popularizacao dos e-games e de lives para fins variados,
também promove um aumento na demanda de taxas elevadas de transmissao de dados e
alta confiabilidade, ja que esse tipo de servigo exige ambos os requisitos [5].

Somado a isso, a migracao, provocada pela pandemia global de Covid-19, de diversas
profissdes que antes eram exercidas presencialmente e passaram a ser exercidas virtu-
almente também é um fator que corrobora para a importancia de garantir um sistema
confidavel, com grande cobertura e condi¢oes de atender a todos os usuarios de maneira
satisfatoria.

Nesse contexto, buscando aumentar a cobertura, a confiabilidade e a eficiéncia espec-
tral do sistema, planeja-se a inser¢ao das chamadas comunicagoes Device-to-Device (D2D)

no 5G, tendéncia que promete o aproveitamento dos recursos do sistema [6].



1.1 Comunicacoes D2D no 5G

As comunicac¢oes D2D permitem que dois dispositivos do sistema maével se comuniquem
sem a necessidade de intermédio da Estacao Radio-Base, transmitindo o sinal diretamente
de um dispositivo ao outro. Essas comunicagoes foram integradas a arquitetura LTE-A
do 4G pela 3rd Generation Partnership Project (3GPP) na Relase 12, sendo a seguranga,
publica a principal aplicacao prevista. A Release 13 trouxe mudancas para suportar outras
fungdes do D2D. A Release 14 trouxe recomendagoes focadas em melhorar a comunicagao
veicular (V2V). Por fim, a Release 15 trouxe as bases para a aplicagao dessas comunicagoes
no 5G, ponto de interesse deste trabalho [6].

Apesar de se mostrar uma alternativa para melhorar o alcance do sistema movel, as
comunicagoes D2D também produzem outros desafios para o 5G, como o controle da inter-
feréncia gerada entre os dispositivos e a garantia de que as comunicagoes primérias, entre
um celular e a Estacao Radio-Base, continuarao sendo realizadas de maneira satisfatéria.

Para contornar esses dois desafios, é fundamental que se adotem estratégias inteligentes
para alocacao dos recursos disponiveis, garantindo que os usudrios consigam aproveita-los

a0 MAaximo.

1.2 Alocacao de recursos em sistemas com comuni-

cacoes D2D

A alocacao de recursos em sistemas de comunicacoes consiste na uniao de duas tarefas
necessarias: o controle de poténcia das comunicagoes e a alocagao do espectro disponivel
para o sistema [7]. A primeira consiste em determinar as poténcias de transmissao de
cada comunicacao da célula, enquanto a segunda ¢é a definicao das faixas do espectro que
cada uma dessas comunicagoes vai usar [7, 8].

A alocacao de recursos se divide em dois tipos principais: alocacao com esquema
centralizado e alocagao com esquema distribuido [9]. Cada um possui suas vantagens e
desvantagens: alocacoes distribuidas sdo pouco eficientes e de dificil convergéncia, além
do fato de que um conjunto de decisoes tomadas independentemente nem sempre cumpre
os objetivos gerais do sistema [9]. Por outro lado, alocagoes centralizadas podem se tornar
tarefas muito complexas a medida que a dimensionalidade do sistema aumenta [8]. Este
trabalho propoe um modelo de alocacao utilizando esquema centralizado.

Além da classificacao quanto a estrutura do esquema utilizado, é possivel classificar as
estratégias de alocagao quanto aos objetivos. O controle de poténcias pode ser dividido
em estratégias para minimizacao das poténcias de transmissao ou em estratégias para

maximizagao das taxas de transmissao [7]. J& a aloca¢do do espectro pode ser dividida,



em estratégias de otimizacao da eficiéncia energética, de otimizacao da eficiéncia espectral,
de maximizagao das taxas de transmissao e de garantia da Qualidade do Servigo (Quality
of Service - QoS) [7]. Esse trabalho propoe um modelo de alocagdo com controle de
poténcia visando maximizacgao das taxas de transmissao e alocagao do espectro priorizando
a garantia da oS, mas buscando, de maneira secundaria, a otimizacao da eficiéncia
espectral.

Algumas abordagens foram propostas para a alocagdo de recursos, usando diferentes
métodos para solucionar o problema. Entre essas abordagens, é possivel elencar diferentes

tipos de algoritmos e suas desvantagens:

o Algoritmos heuristicos, como o Greedy heuristic [10], que possuem processos de
funcionamento que podem ser infindaveis ou que deixam de alocar algumas comu-
nicacoes. Além disso, pela natureza da alocac¢do, ndo é 6tima, pois é assumida uma

ordem de alocagao das comunicagoes que pode nao ser a melhor possivel [9].

o Algoritmos baseados em local search, como o LORA [11], que apresentam pratica-
mente os mesmos problemas dos algoritmos heuristicos, possuindo minimos locais
distantes da solucao 6tima. Além disso, os algoritmos de local search exigem mais

tempo de execugao, se comparados aos heuristicos [9].

o Algoritmos baseados em deferred acceptance, que gera uma lista de comunicacoes
ordenadas de acordo com a preferéncia, que, no caso do proposto em [12], era baseado
no aumento da proximidade entre dispositivos. Essa abordagem nao leva em conta

as questoes de QoS, o que é uma das prioridades dos sistemas reais [9].

 Algoritmos baseados em grafos, como o proposto por [13], que mostrou bom desem-

penho, mas também nao levou em conta os fatores de QoS [9, 14].

Buscando solucionar as dificuldades abordados acima, as técnicas de Inteligéncia Ar-
tificial se apresentam como alternativas interessantes, ja que o desenvolvimento da area
possibilitou a criacao de algoritmos capazes de executar tarefas de complexidade elevada
e com boa generalizacdo [15].

Entre essas técnicas, estao os algoritmos de Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep
Reinforcement Learning - DRL), modelos que aprendem a executar agoes a partir do
recebimento de recompensas. Esses algoritmos vém se mostrando boas alternativas para
solucionar problemas em que nao ¢ trivial rotular as entradas que passarao pela rede, o
que dificulta a aplicagao das técnicas cléssicas de aprendizado supervisionado [16].

Nesse sentido, como o modelo proposto objetiva realizar uma alocagao que proteja a
QoS das comunicagoes tradicionais e maximize a eficiéncia espectral das comunicagoes

D2D, o problema se torna multiobjetivo, cuja priorizacao dos objetivos pode variar de



acordo com a necessidade do sistema. Isso faz com que os algoritmos de DRL sejam
recomendaveis para o problema, ja que, dependendo de como a fun¢ao de recompensa
seja definida, é possivel encontrar uma solugao que otimiza os multiplos objetivos.

Isso foi demonstrado em [17, 18], em que o autor, utilizando algoritmos de DRL,
chegou a fronteira de Pareto do problema do caixeiro viajante, considerando a otimizacao
de mais de um objetivo. O artigo demonstrou que, a partir da modificagdo dos pesos que
compoem a funcao de recompensa, é possivel encontrar diferentes solugoes pertencentes
a fronteira de Pareto. Os resultados alcangados com os algoritmos de DRL superaram as

alcancadas utilizando alguns outros algoritmos classicos de otimizacao.

1.3 Alocacao de Recursos com algoritmos de DRL

Existem, na literatura, alguns trabalhos que propuseram algoritmos de alocacao de recur-
sos baseados em algoritmos de DRL. Parte desses trabalhos solucionam apenas uma das
duas tarefas da alocacao de recursos, se dedicando ou a alocagdo do espectro [19, 20] ou
ao controle de poténcia [21, 22]. Outros trabalhos ja apresentam modelos que executam
ambas as tarefas [23].

Alguns desses trabalhos desenvolveram propostas de algoritmos multiagentes como em
[19, 22, 23]. Nesses trés trabalhos, sao desenvolvidos algoritmos capazes de maximizar a
taxa de transmissao do sistema, mas a garantia da QoS das comunicagoes prioritarias nao
¢ abordada em nenhum deles.

Além das desvantagens ja citadas dos algoritmos multiagentes, no problema de alo-
cagdo de recursos, ¢ um desafio para esses modelos conseguir proteger um agente em
especifico, ja que o aprendizado dessas técnicas geralmente utiliza técnicas baseadas em
competitividade [24].

Além desses modelos multiagente, em [20], é proposto um modelo hibrido, que combina,
técnicas de aprendizado centralizado e distribuido, que realiza a alocacao do espectro para
cada comunicagao do sistema. Essa proposta consegue proteger a QoS das comunicagoes
prioritarias, enquanto tenta maximizar a taxa de transmissao total do sistema.

Apesar de o algoritmo de [20] mostrar que o seu desempenho ¢ pouco afetado pelo
aumento da dimensionalidade do problema, esse modelo realiza apenas a alocagdo do
espectro disponivel, nao executando o controle de poténcia das comunicagoes, que é um
grande desafio para técnicas distribuidas.

Por fim, em [21], é proposto um algoritmo monoagente, que realiza o controle de
poténcias das comunicagoes da célula visando aumentar as taxas de transmissao da célula.
O modelo consegue superar alguns alocadores do estado da arte, mas nao é analisada a

garantia da QoS das comunicacoes prioritarias e nao ¢é feita a alocagao do espectro.



Este trabalho propoe um modelo monoagente, que faz a alocacdo de recursos completa,
realizando tanto o controle de poténcias como a alocagao do espectro. Além disso, a
proposta deste artigo possibilita que as comunicacoes D2D utilizem mais de um Resource
Block para distribuirem a sua poténcia de transmissao, o que fornece a possibilidade de
uma alocacgao totalmente flexivel.

Entretanto, a técnica utilizada para garantir essa flexibilidade também promove um
grande aumento de dimensionalidade na saida do algoritmo, o que é um desafio para o

processo de aprendizagem de algoritmos de otimizagao [21].

1.4 Metodologia

A pesquisa se iniciou com uma revisao da literatura buscando compreender as técnicas de
Deep Reinforcement Learning e os cenarios esperados para a aplicagdo das comunicagoes
D2D em sistemas de comunicagao movel de quinta geragao. A partir do estudo da bibli-
ografia, foi desenvolvido um simulador para o sistema de comunicacdo em que o modelo
proposto faria a alocagao.

Tanto o simulador quando o algoritmo foram desenvolvidos a partir de arquivos de
cddigo utilizando a linguagem de programacao Python 3. Nao utilizou-se um simulador
pronto, de forma que este foi gerado pelo autor, que aplicou os conceitos tedricos da area
usando apenas bibliotecas de codigo aberto para auxilio no tratamento dos dados.

Assim como o simulador, os modelos propostos também foram desenvolvidos pelo
autor, mas utilizou-se o Pytorch, biblioteca de cédigo aberto que facilita a utilizacao de
técnicas de Deep Learning, para gerar e treinar as redes neurais utilizadas.

Os cddigos foram executados localmente e os resultados eram armazenados em outros

arquivos para analises posteriores.

1.5 Contribuicoes

No conhecimento do autor, este trabalho é inovador por ser o primeiro a propor um modelo
monoagente que realiza o controle de poténcia e a alocacao de espectro em um sistema
com comunicagoes D2D, baseado na revisao bibliogréafica feita. Além disso, também é o
primeiro algoritmo capaz de fazer a alocacao de forma que as comunica¢des D2D utilizem
mais de um Resource Block para distribuirem a sua poténcia de transmissao, aumentando

a flexibilidade do sistema.



1.6 Estrutura do trabalho

Esse trabalho esta dividido em outros 5 capitulos:

e O Capitulo 2 faz uma breve apresentagao sobre os algoritmos de Deep Learning
e Reinforcement Learning, explicando como ambas as abordagens sdo unidas para
gerarem modelos mais robustos, originando a area de Deep Reinforcement Learning.
O capitulo também apresenta a estrutura e o processo de aprendizagem de alguns

dos principais algoritmos da area.

e O Capitulo 3 apresenta o problema de alocagdo de recursos em sistemas com co-
municagdes D2D, expondo os desafios de se controlar a interferéncia na célula e
maximizar a taxa de transmissao das comunicagdes que compartilham o mesmo

espectro.

e O Capitulo 4 detalha o modelo proposto pelo trabalho, a modelagem do ambiente
que possibilite o aprendizado e a estrutura adotada para solucionar o problema.
Além disso, detalha o processo de aprendizagem do agente, destacando as técnicas
presentes na literatura que ajudaram nesse processo. Por fim, especifica como se dé
a utilizagao do algoritmo apds o treinamento e como sera feito o teste do desempenho

do modelo.

o O Capitulo 5 agrupa os resultados obtidos com o modelo proposto tanto no processo
de treinamento quanto em situacoes de teste. Os resultados de teste estao divididos
em 2 tipos: testes gerais e testes especificos. Os testes gerais sdo aqueles em que o
algoritmo é colocado sob diversas situacoes diferentes e, ao final, sdo extraidas as
grandezas estatisticas resultantes da atuacao do modelo. Ja os testes especificos sao
situagoes controladas em que se deseja olhar detalhadamente a alocagao feita pelo

algoritmo e a sua evolugao a medida que o ambiente se modifica.

e O Capitulo 6 conclui o trabalho, fazendo as tltimas considera¢oes sobre os resulta-
dos obtidos e sobre as contribui¢oes oferecidas. Por fim, o capitulo também retine
sugestoes de trabalhos futuros que possam enriquecer o tema e preencher lacunas

encontradas ao longo da pesquisa realizada.



2 Conceitos de Inteligéncia Artificial

Este capitulo introduz as técnicas de Al que serao utilizadas ao longo deste trabalho,
aplicadas em sistemas de comunicagoes digitais. Essas ferramentas estao divididas em
dois campos de inteligéncia artificial: Aprendizado de Méquina/Aprendizado Profundo e
Aprendizado por Refor¢co Profundo, que é uma subarea da primeira. Esse capitulo esta
destinado para apresentar a base tedrica dessas areas e as técnicas que serao utilizadas ao

longo do trabalho.

2.1 Inteligéncia Artificial

Conceituando, Inteligéncia Artificial (Artificial Inteligence - Al) é o campo que busca
fazer com que maquinas consigam desenvolver algum tipo de inteligéncia, ao passo que
Aprendizado de Méquina (Machine Learning - ML) é uma subdrea de Al que procura
métodos que permitam que uma maquina aprenda, por si s, a executar diferentes tarefas
a partir do recebimento de certos dados, sem a necessidade de definir como a execugao sera
realizada. J& o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) é uma subérea de ML que
retine tecnologias que permitem o desenvolvimento de maquinas com capacidade cognitiva
complexa, enquanto o Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Learning - RL) é uma
subarea de ML que tenta ensinar a maquina a tomar decisoes a partir de recompensas,
de maneira similar a teoria homoénima do campo da psicologia [25].

Dentro de Al, existem duas formas principais de aprendizagem, o aprendizado super-
visionado e o nao supervisionado. O primeiro utiliza dados rotulados para ensinar um
algoritmo a realizar uma tarefa, possibilitando que o algoritmo aprenda o padrao existente
entre os dados de entrada e as saidas esperadas. Ja o aprendizado nao supervisionado
¢é aplicado em problemas em que nao ha rotulagao dos dados, de forma que o algoritmo
aprende a realizar as tarefas por meio de alguma estratégia interna, buscando padroes
nos dados de entrada que permitam a realizacdo de alguma tarefa.

Nesse cenario, alguns autores classificam o aprendizado por refor¢o como um terceiro
tipo de aprendizagem [15], j& que os algoritmos de RL nao utilizam exatamente nenhuma

das duas estratégias citadas acima. Por outro lado, outros autores classificam o RL como



uma subdarea do aprendizado supervisionado, denominando-o, inclusive, de aprendizado
supervisionado atrasado [26].

Assim, o Aprendizado por Reforgo Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL) é
a intersecao entre DL e RL, unindo conceitos de ambas as teorias, visando-se utilizar dos
beneficios de cada uma para construir algoritmos mais robustos. A Figura 2.1 ilustra a

associagao entre cada uma dessas dreas e subdreas [26].

Figura 2.1: Tlustracao da associacao das areas de AI, ML, DL, RL e DRL.

A unido dessas areas procura se utilizar da flexibilidade fornecida pelos algoritmos de
RL e da capacidade de generalizacao que os algoritmos de DL apresentam.

A flexibilidade vem do fato de que nao é necessario possuir dados rotulados para o
treinamento de algoritmos de RL, é preciso, apenas, das recompensas coletadas apds a
execugao do mesmo.

J& a capacidade de generalizacao se deve a robustez que os algoritmos de DL apresen-
tam, combinando diversas camadas lineares e nao lineares para modelar problemas com
complexidade elevada [15].

Esse capitulo introduzird os conceitos basicos da area de DL na secao 2.2 e os de RL

na se¢ao 2.3, unindo ambas as teorias na secao 2.4, que abordara algoritmos de DRL.

2.2 Deep Learning

Como visto, o Aprendizado Profundo é uma subarea de ML que, a partir da utilizagao
de redes neurais com varias camadas ocultas e com um nimero elevado de neurdnios,
permite o desenvolvimento de algoritmos com maior capacidade de solucionar problemas

com complexidade elevada [15].



Existem 3 tipos principais de redes neurais na area de DL, as chamadas Redes Neurais
Profundas (Deep Neural Networks - DNN), as Redes Neurais Convolucionais ( Convolutio-
nal Neural Networks - CNN) e as Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks
- RNN) [15].

2.2.1 Redes Neurais Profundas - DNNs

As DNNs sao as redes mais basicas dessa area, com estruturas constituidas apenas por
Camadas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layers), geralmente apresentam mais
de uma camada oculta para possibilitar o entendimento de problemas de complexidade
alta.

Apesar de sua estrutura robusta, o desempenho dessas redes nao é tao bom em proble-
mas cujos vetores de entrada e/ou de saida possuem dimensionalidade alta, o que motivou

a utilizacao de outras redes nesse tipo de problema.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais - CNNs

Nesse cenario, aparecem as CNNs, redes que utilizam filtros convolucionais parametrizados
para extrair as principais informagoes presentes em entradas com dimensionalidade alta,
como imagens. Por esse motivo, as CNNs possuem, geralmente, estruturas cujas primeiras
camadas sao convolucionais e as tltimas sao Camadas Totalmente Conectadas, reduzindo
a dimensao dos dados de entrada nas primeiras camadas para passa-los pelas camadas

ocultas.

2.2.3 Redes Neurais Recorrentes - RINNNs

Por outro lado, as RNNs nao foram criadas para solucionar a limitacao relacionada a
dimensionalidade que as DNNs apresentam, mas sim para melhorar o desempenho das
redes neurais em problemas em que existe relagao temporal entre os dados de entrada.
Para isso, as RNNs sao redes que possuem memoria capaz de armazenar informagoes re-
lacionadas as entradas recebidas no passado e utiliza-las para realizar tarefas no presente,
o que favorece a sua utilizagdo em problemas envolvendo séries temporais.

Entre as RNNs, destacam-se a Gated Recurrent Unit (GRU) e a Long Short-Term
Memory (LSTM), redes com estruturas que permitem a armazenagem das informagoes
na memoria de maneira inteligente [15].

Essas sao duas das principais estruturas da area de Deep Learning. Tais redes sao,
geralmente, treinadas por meio de aprendizado supervisionado. Entretanto, em alguns

problemas nao é possivel utilizar esse tipo de aprendizado, seja pela falta de um conjunto



de dados rotulados, seja pela natureza do problema. E nesse contexto que se insere o

aprendizado por reforco.

2.3 Reinforcement Learning

O Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Learning - RL) é uma area da Inteligéncia
Artificial que se propoe a ensinar uma maquina a tomar decisoes a partir das recompensas
recebidas apds a execucao das agoes realizadas [27].

Os algoritmos de RL nao aprendem utilizando os mesmos processos usados com as
técnicas de ML classicas [26]. A motivacao para essa mudanga de estratégia é o fato de que
alguns problemas possuem dados dificilmente rotulaveis, seja por ter um universo enorme
de possiveis entradas e saidas, seja pela dificuldade do préprio projetista do algoritmo
conhecer qual é a melhor decisdao a ser tomada em cada situacao possivel. Por conta
dessas diferencas presentes no processo de aprendizagem, existem outros conceitos que

sao fundamentais para a area de RL.

2.3.1 Conceitos basicos

Essa area vem se desenvolvendo ha décadas, englobando algoritmos capazes de atuar em
diferentes problemas, cada algoritmo contendo diferentes tecnologias associadas, de forma
que nao ¢ possivel resumi-las em apenas uma secao. Entretanto, existem conceitos chave
que serao utilizados em praticamente todos os algoritmos desse campo e, portanto, sdo
de fundamental importancia. Sao eles: ambiente, estado, agente e recompensa [28].

O ambiente é a modelagem do problema que serd utilizada para permitir que um
algoritmo aprenda a tomar decisoes baseadas no estado em que o ambiente se encontra
[29]. O estado, denotado como s, é a situagao do ambiente em um determinado instante em
que se faz uma observagao. O agente é um algoritmo inteligente capaz de compreender o
estado em que o ambiente se encontra e, a partir disso, decidir qual acao tomar seguindo
uma politica p desenvolvida. Por fim, a recompensa, denotada como r, é a variavel
responsavel por avaliar o quao positiva ou negativa foi uma determinada agao executada
[28].

A politica p pode ser de natureza estocastica ou deterministica. No primeiro caso, a
politica é uma distribuicao de probabilidades que, dado um estado, definird a probabili-
dade de o agente escolher cada uma das agoes possiveis. No segundo caso, a politica define
qual acao sera executada de maneira deterministica, nao havendo nenhuma incerteza.

Apesar de a recompensa ser a variavel que vai promover o aprendizado do agente,
¢ preciso desenvolver um algoritmo capaz de tomar decisoes que maximizem nao a re-

compensa instantanea, mas sim a soma das recompensas recebidas em uma determinada
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trajetéria 7 [29] vivenciada pelo agente. Esse somatoério recebe o nome de retorno e pode

ser matematicamente expresso como:

T

R(t)=) 7' (2.1)

t=0
em que r; é a recompensa obtida no evento t e v é o fator de desconto, com valor entre
0 e 1, utilizado para priorizar as recompensas mais proximas do presente, em detrimento
das recompensas que serao recebidas em um futuro mais distante.

Como mostrado na Equacao 2.1, o retorno é calculado a partir de uma determinada
trajetoria 7, que é a sequéncia de estados e agOes vivenciadas pelo agente, isto é, o
conjunto finito de estados explorados pelo agente e as agoes definidas em cada um desses
estados. Conhecendo essa trajetéria, é possivel calcular a recompensa para cada etapa e,
consequentemente, o retorno obtido ao longo da trajetoria 7.

Alguns problemas possuem ambientes cuja evolucdo pode ser modelada completa-
mente, isto é, ambientes em que uma funcao é capaz de predizer quais serdo as trajetérias
vivenciadas e quais serao as recompensas recebidas. Nesse tipo de problema, os algoritmos
tentam aprender qual é esta func¢do, visando utilizarem-na para planejarem quais agoes
serdo tomadas, visando o maior retorno possivel. Algoritmos que usam essa estratégia
sao chamados de model-based.

Entretanto, na maioria dos problemas, nao é possivel modelar o ambiente completa-
mente por meio de uma funcao, seja por conta da complexidade, seja pela presenca de
fatores estocasticos. Nesses casos, o agente nao pode se utilizar da mesma estratégia para
definir a sua politica de decisao. Nessas situacoes, os algoritmos precisam aprender por
meio da experiéncia, executando e avaliando as agoes tomadas, para melhorarem a sua
politica ao longo do tempo, buscando encontrar nao uma funcdo que modele o ambiente,
mas sim uma maneira de decidir agoes a partir das experiéncias vividas. Algoritmos que
usam essa estratégia sao chamados de model-free e serao o foco deste trabalho.

Para algoritmos dessa natureza, ¢ necessario utilizar uma estratégia que forneca con-
digoes de ensinar uma rede neural a decidir qual acao levara o agente para trajetérias em
que o retorno é maximo, levando em consideracio as diferentes trajetérias possiveis. B

nesse sentido que se inserem as fungoes valor e agao-valor.

2.3.2 Funcgoes valor e agao-valor

Nesse cenario em que nao é possivel conhecer a trajetéria que serd vivenciada, seja por
conta da aleatoriedade do ambiente ou por conta da imprevisibilidade das a¢ées tomadas
pelo agente, é necessario desenvolver algoritmos capazes de estimar a esperanca de retorno

a partir de um determinado s levando em conta todas as trajetorias possiveis. Para isso,
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criou-se uma variavel denominada funcao valor, cuja definicdo matematica é a média dos

retornos para todas as trajetorias possiveis partindo do estado s [28]:

Vil(s) = E [Rfs; = s] (2.2)

em que V,,(s) é a fungao valor do estado s, E é o simbolo que denota o célculo da esperanca,
R; é o retorno obtido até o evento t , s; é o estado vivenciado no evento t e u é a politica
utilizada pelo agente para tomada de decisoes.

A partir da Equacao 2.2, percebe-se que a funcao valor nao leva em conta a agao
tomada no instante ¢ para o calculo da esperanca, apenas o estado presente. Assim, surge
a grandeza denominada fungao acao-valor, que calcula a mesma esperanca, mas levando
em consideragao o estado presente s e agdo a executada nesse estado. Essa grandeza pode

ser definida como [28]:

Qu(s,a) = T]EM[Rt‘St = 5,a; = d (2.3)

em que Q,(s,a) é a funcdo agdo-valor no estado s ao se executar a acdo a, E é o simbolo
que denota o calculo da esperanca, R; é o retorno obtido até o evento t , s; é o estado
vivenciado no evento t, a; ¢ a acao realizada no evento t e u é a politica utilizada pelo
agente para tomada de decisoes

Essas duas grandezas se relacionam a partir da seguinte equacao:

Vils) = E,[Qu(s. )] 24)

Apesar de ser muito similar a funcao valor, a funcao acao-valor, conhecida também
como func¢ao-Q, fornece uma possibilidade que a outra nao oferece: o fato de levar em
consideracao a acao tomada faz com que, estando em um estado s, o agente consiga
conhecer a esperanca de retorno para cada agao possivel.

A partir dessa variavel, é possivel desenvolver um algoritmo inteligente que, estando em
um estado qualquer s, consiga escolher qual acdo maximiza o retorno apenas conhecendo a
funcao-Q de todas as agdes possiveis. Esse é o principio de funcionamento do Q-learning,
um dos algoritmos mais populares de RL, que serviu de base para o surgimento de diversos
outros [28].

2.3.3 Q-Learning

Esse algoritmo consiste em preencher uma tabela que agrupa os valores da funcao-Q
para todas as combinagoes possiveis de estados e agoes, possibilitando que o agente tome

decisOes embasadas nesses valores.
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Inicialmente, o algoritmo nao possui conhecimento do ambiente para preencher a ta-
bela de maneira confiavel, ja que a sua politica ainda nao foi bem desenvolvida. En-
tretanto, o agente consegue melhorar cada uma das estimativas da tabela utilizando a

equagao de Bellman, uma das equagoes mais importantes dessa area [28].

Q(S, CZ) = Es’NP[T + P)/Ea’NuQ(S/> a,)] (25)

em que s’ é o estado futuro, a’ é a acao realizada no estado s’ e Ey.p é a esperanca com
relagdo as probabilidades P de o agente sair do estado s e assumir um estado s’ qualquer
e By, € a esperanga de a agdo realizada em s’ ser ¢’ dada a politica de definicdo das
acoes [i.

A Equacgao 2.5 formula que o valor da fungdo-Q no par estado-acao atual é igual a
recompensa recebida no momento atual somada ao valor da funcao-Q do par estado-acao
futuro (s’ e a’) descontado pelo fator 7. A primeira esperanga da equagao se deve ao fato
de que, em alguns ambientes, a transicao de estados nao é deterministica, de forma que o
estado futuro s’ é definido por uma probabilidade P. Ja a segunda esperanca se deve ao
fato de existir mais de uma ac¢ao futura a’ possivel, de maneira que o valor do estado-acao
atual deve levar em consideracao todas as possiveis combinacoes de s’ e de a'.

Usando essa equacao, é possivel melhorar as estimativas da tabela Q utilizando a téc-
nica Temporal-Difference Learning, que consiste em um processo iterativo, que atualiza
os valores da @)-table a partir das recompensas recebidas, de forma que a tabela esteja
preenchida de maneira confidvel apds diversas experiéncias vivenciadas e, assim, o algo-
ritmo consiga tomar suas decisoes baseadas nela. Uma ilustracao basica desse algoritmo
pode ser vista na Figura 2.2.

Para problemas em que o ambiente é simples, ou seja, em que existem poucos estados
possiveis para o agente explorar, é viavel utilizar a ()-table, mas, quando a complexidade
do ambiente é maior, isso se torna extremamente ineficiente e, em alguns casos, imprati-
cavel computacionalmente, ja que o nimero de combinacoes de estados e agoes aumenta
rapidamente [28].

Nesses casos, é preciso recorrer a outras técnicas que otimizem esse processo. Uma
forma de se fazer isso é utilizar técnicas estatisticas para estimar o valor da funcao-Q de
estados e a¢Oes que nao foram vivenciados a partir do cdlculo dessa funcao em combinagoes
(s,a) exploradas.

Entretanto, para problemas cuja complexidade é ainda maior, essas técnicas também
se tornam pouco eficientes e surge a necessidade de encontrar uma maneira mais robusta
de estimar a fungao-Q.

Assim, em 2013, o [30] propos a utilizagao de uma rede neural para estimar a fungao-Q,

a fim de usufruir da capacidade de generalizacao das redes profundas. O artigo desenvolveu
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Figura 2.2: Ilustracao de uma @-table que retine os valores da funcao-Q em cada par
estado-acao.

um algoritmo capaz de atuar em ambientes de jogos classicos de videogames antigos,
cujo espaco de estados era enorme, se comparado com outros problemas classicos de
RL. Essa aplicacao serviu como base para diversos outros artigos e algoritmos que foram
desenvolvidos unindo conceitos de DL e RL [31, 32, 33, 34], originando a &rea denominada

Deep Reinforcement Learning.

2.4 Deep Reinforcement Learning

Por estarem justamente na intersecao entre os algoritmos de DL e RL, os algoritmos de
DRL utilizam ambas as teorias para possibilitar que as maquinas aprendam: as redes

neurais de DL fazem o papel do agente, enquanto a teoria de RL ¢é utilizada para ensinar
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essa rede neural. Dessa ideia basica, surgiram diversos algoritmos, cada um com suas
particularidades, vantagens e desvantagens.

No geral, os algoritmos dessa area nao sao rigidos quanto ao tipo de rede neural que
sera utilizado, variando com a necessidade do problema. Assim, o tipo de rede neural
que sera utilizado é escolhido visando possibilitar o maior entendimento dos estados do
ambiente e a melhor tomada de decisao das agoes. Normalmente, se utilizam DNNs em
problemas mais simples, CNNs em problemas com dimensionalidade alta e RNNs em
problemas com relagdo temporal entre as entradas [15]. Também é possivel combinar
redes para usufruir das vantagens de cada uma delas, mas isso eleva a complexidade do
algoritmo consideravelmente, o que se traduz em um maior tempo de treinamento.

Dessa forma, os algoritmos de DRL sao caracterizados nao pelas redes neurais uti-
lizadas, mas sim pelo processo de treinamento. A secao abaixo introduzira alguns dos

principais algoritmos da area, expondo as suas diferencas.

2.4.1 Algoritmos classicos de DRL

Um dos algoritmos pioneiros da area foi o Deep Q-Network (DQN), algoritmo de poli-
tica deterministica que utiliza uma rede neural para estimar a funcao-Q das diferentes
acoes possiveis e decide qual delas realizar a partir dessa estimativa. O seu processo de
aprendizagem se baseia na Equacdo de Bellman (Equacao 2.5), utilizando técnicas de
Temporal-Difference Learning e bootstrapping para ensinar a rede neural a fazer estimati-
vas cada vez mais préximas as estimativas calculadas com a equacdo de Bellman. E um
algoritmo simples, cuja principal limitacao ¢ nao ser aplicavel em ambientes cujo espaco
de agoes é continuo.

Nesses tipos de ambientes, o Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) se apresenta
como alternativa, um algoritmo de politica deterministica com estrutura Actor-Critic, isto
é, que apresenta separacao entre a rede neural do agente e a do critico. Essa caracteristica
permite que a saida da rede neural do agente seja de natureza continua, solucionando a
limitagao que o DQN apresentava nesse quesito.

Paralelamente a esses algoritmos que usam politica deterministica, existem aqueles
que utilizam politica estocdstica, como é o caso do Advantage Actor-Critic (A2C), do
Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) e do Soft Actor-Critic (SAC).

Alguns desses algoritmos incorporaram melhorias em sua estrutura que originaram
novos algoritmos, como é o caso do Double DQN (Double DQN), que utiliza duas redes
neurais para estimar a fungao-Q, e do Twin-Delayed DDPG (TD3), que utiliza duas redes
para o critico, atrasa a atualizacdo da politica e suaviza a sincronizacao entre as redes

envolvidas no processo de treinamento [24].
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Nesse trabalho, optou-se por utilizar algoritmos que utilizam politica deterministica,
mais especificamente o DDPG e o TD3, estruturas que sao aplicaveis em ambientes cu-
jas acoes sao de natureza continua, sem a necessidade de discretiza-las. Por conta da
similaridade existente entre o DDPG e o TD3, é possivel ilustrar o funcionamento de

ambos, mesmo que de maneira simplificada, por uma tnica ilustracao, que esta mostrada

/®}Otimizag§o dos
arametros
A

na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Representacao do funcionamento do DDPG e do TD3.

As etapas presentes na Figura 2.3 estao detalhadas abaixo a partir dos seus indices:

1. Observacao que o agente faz do estado s do ambiente;
2. Dado o estado s do ambiente, decisao de qual agdo a sera realizada;

3. Execugao da agao a e atualizagdo do ambiente para o estado s';
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4. Calculo da recompensa r utilizando a funcao de recompensa usando s’ como entrada;
5. Coleta da recompensa 7;

6. Envio da matriz de transi¢do (s, a,r,s’) para o critico, para estimagao do (s, a) e

Q(s', 1u(s")), em que p é a politica do agente, definida na subsecao 2.3.1;

7. Atualizacao dos parametros da rede neural do critico a partir da equacao de Bellman

(Equacao 2.5);
8. Envio da func¢ao-Q que servirda como avaliagdo da acao a indicada pelo agente;

9. Atualizacao dos parametros da rede neural do agente utilizando o valor de Q(s, a).

O processo de aprendizagem dos algoritmos apresentado acima é suficiente para treinar
a rede neural do agente mas, na pratica, ambos os algoritmos sao treinados, geralmente,

utilizando outras técnicas que melhoram a convergéncia e a eficiéncia do processo.

2.4.2 Técnicas de aprimoramento do aprendizado

Além dos algoritmos, outras técnicas foram desenvolvidas para melhorar o aprendizado dos
algoritmos dessa area, parte delas buscam tornar os algoritmos mais eficientes, enquanto
outras tentam melhorar a convergéncia do processo de aprendizagem. Algumas dessas
técnicas se tornaram mais populares e sao utilizadas na maior parte dos algoritmos. Entre
elas, destacam-se o Experience Replay [35, 30] e a utilizacao das chamadas Target Networks
[30], ambas utilizadas nos algoritmos desse trabalho.

Além do aprimoramento da convergéncia, com a utilizagdo desses algoritmos em
ambientes cada vez mais complexos, também foi necessario ajustar alguns pontos do
treinamento para que o algoritmo conseguisse compreender e explorar as possibilidades
que o ambiente fornece, fugindo dos méaximos locais. Nesse contexto situa-se o dilema
Exploragao-Explotacao, que define a dificuldade que os algoritmos tém em decidir entre
utilizar a politica que ja foi desenvolvida em busca de consolidar o aprendizado, processo
denominado explotacao, ou realizar acgoes diferentes que podem leva-lo para situacoes
potencialmente vantajosas, que seria a exploracao do ambiente.

Ajustar as estratégias de exploracdo é fundamental para um bom aprendizado do
agente e, por isso, diversas técnicas ja foram desenvolvidas para esse fim, entre as mais
classicas estao a utilizagdo do e-greedy para problemas com agoes discretas [28] e do
Ornstein—Uhlenbeck noise para problemas com espago de agoes continuo [36].

O e-greedy consiste em definir uma probabilidade € de que a agdo realizada nao seja
aquela definida pelo agente, e sim uma outra agao decidida aleatoriamente entre as agoes

possiveis[28]. Essa probabilidade € é ajustada ao longo do processo de aprendizagem,
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garantindo que, nos primeiros episddios, o processo de exploracido seja preponderante,
enquanto nos tltimos episédios, o processo explotagao seja priorizado [28].

Ja a adicao de ruido Ornstein—Uhlenbeck em agdes de natureza continua é uma estra-
tégia em que o agente define a agdo que serd realizada e, ao final do processo de decisao,
adiciona-se uma variavel aleatoria aos valores definidos pelo agente, conferindo um fator
estocastico a agao realizada, o que promove a exploragao do espago continuo de agdes [36].

Nesse trabalho, utilizou-se a estratégia de adicao de ruido nos parametros da rede
neural do agente, proposto em [37]. Essa técnica consiste em somar uma varidvel com
distribuicao gaussiana aos pesos da rede neural, inserindo aleatoriedade no processo de
escolha de agoes e promovendo a exploragao do ambiente.

Diferente do que é feito ao se adicionar um ruido Ornstein—Uhlenbeck na saida da
rede neural, isto é, adicionar aleatoriedade apods a definicdo da agdo, o mecanismo de
exploragao utilizado adiciona aleatoriedade durante o processo de decisao da acgao, ja
que os parametros da rede sdo modificados por uma variavel estocastica, o que faz com
que o processo de tomada de decisao do agente seja parcialmente aleatério, garantindo a
exploracao do ambiente. A Figura 2.4 apresenta a diferenca entre a insercao de ruido na
acao ou nos parametros da rede.

Esse ruido é adaptativo, de forma que a distribuicdo dessa variavel é modificada ao
longo do processo de treinamento obedecendo a um critério pré-determinado. O critério
utilizado nesse trabalho foi a diferenca entre as a¢oes determinadas com e sem a adigao
do ruido, de maneira que, se essa diferenca for maior do que um determinado limiar (§), o
desvio padrao do ruido (o) é acrescido, caso contrario, o desvio padrao é decrescido [37].
O pseudocoddigo dessa técnica esta exposto no Algoritmo 1.

A partir da exposicao dessas técnicas de aprimoramento do aprendizado, é possivel
detalhar o processo de aprendizagem de cada um desses algoritmos utilizando algumas
delas. Os pseudocodigos do processo de treinamento do DDPG e do TD3 estao expostos

no Algoritmo 2 e no Algoritmo 3, respectivamente.

2.4.3 Outros algoritmos

Além dos algoritmos ja citados, existem outras estruturas de DRL mais recentes que
possuem outras caracteristicas que visam melhorar o desempenho do agente e conferir
mais confiabilidade a convergéncia do processo de aprendizagem. Entre esses algoritmos,
destaca-se o Distributed Distributional Deep Deterministic Policy Gradient (D4PG) e o
Soft Actor-Critic (SAC).

O D4PG é uma extensao do DDPG, com a diferenca de que o critico avalia as decisoes
do agente por meio de uma 6tica distribucional, levando em consideracao nao apenas

esperanga do retorno, ou funcao agao-valor Q(s,a), mas sim a distribuicdo dos possiveis
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Algorithm 1 Parameter Noise

Input: parametros iniciais da rede neural do agente 6
Output: parametros otimizados da rede neural do agente 6

1:
2:
3:
4:
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:

Inicializagao da rede neural do agente do algoritmo g
Inicializacdo da rede neural de exploracao (14)
Inicializacao da rede neural de adaptacao do ruido (1)
Sincronizagao dos pesos das redes: 6 <6 e 6 <0
Inicializagao do desvio padrao do ruido de exploragao o
Inicializacao dos parametros de adaptabilidade da estratégia o, delta, Togap: € d(-, )
for episodio = 1,2,...n_episodios do
Pertubacio § +60 + N(0,0) e obtengio de i
for evento =1,2,...,n_eventos do
Escolha da agao a ser executada usando pi;
Execucgao da acao, coleta da transicao e execucao do processo de aprendizagem
if evento mod T,4q,¢ = 0 then
Perturbagéo 6 <60 + N(0,0) e obtengao de uz
Célculo da distancia dist = E[d(ue(s), 1g(s))]
Adaptacao de o através de

Lo, cc
(0%

{ ao, dist <9
O <

end if
end for
end for
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Algorithm 2 DDPG

Input: parametros iniciais da rede neural do agente 6
Output: pardmetros otimizados da rede neural do agente 6

1:

[ e T i
A o I

16:

17:

18:
19:

Inicializacao das redes neurais do agente p(s) e do critico Q(s, a) com pesos 0, e 6,
respectivamente.
Inicializacao das redes neurais target y’ e Q) com pesos 0, e 6.
Sincronizagdo dos pesos das redes target: ¢, < 0, e 0 < Oq.
Inicializacao da memoria de replay R para utilizacdo do Experience Replay.
for episodio = 1,2,...n_episodios do
Inicializacao da estratégia de exploragao n utilizada.
Observacao do estado inicial sq.
for evento =1,2,...,n_eventos do
Selecao da agao f(Sevento) utilizando a estratégia de exploracao 7.
Execucao da agao deyento € recebimento da recompensa 7epento-
Mudanga do ambiente para o estado Seyentor1 Provocada pela agado deyento-
Armazenagem da transicao (Seventos Geventos Teventos Sevento+1) Na memoria R.
Amostragem aleatéria de um minibatch com N transigoes (S;,a;,7i,8:+1) de R.
Célculo da Equagao de Bellman: h; = r; +vQ'(si1, (' (8i11))-
Atualizacao dos pardmetros do critico 6 minimizando o erro:

Lossqg = ]i[Z[hz — Q(s4, u(s:)))?

(]

Atualizagao dos parametros do agente 6, minimizando o erro:
Loss, = k= > -Q;
H N - 7
Atualizacao suavizada dos parametros das redes target:

«9; — 7,4+ (1 - T)QL

O < 0o + (1 —7)b;,

end for
end for
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Algorithm 3 TD3

Input: pardmetros iniciais da rede neural do agente 6
Output: parametros otimizados da rede neural do agente 6

1:

(o S S e S T

17:
18:

19:

20:
21:
22:

Inicializagdo das redes neurais do agente u(s) e dos criticos Q1(s,a) e Qa(s,a) com
pesos 0, 0, e 8g,, respectivamente.
Inicializacdo das redes neurais target 1/, Q) e Q3 com pesos 0, 0q' e 0g).
Sincronizagdo dos pesos das redes target: 6, < 0, 05, O, e 0, < Oq,.
Inicializacao da memoria de replay R para utilizacdo do Experience Replay.
for episodio = 1,2,...n_episodios do
Inicializacao da estratégia de exploragao n utilizada.
Observacao do estado inicial sq.
for evento =1,2,...,n_eventos do
Selegao da agao pu(Sepento) utilizando a estratégia de exploragao 7.
Execucao da acao aeyento € recebimento da recompensa 7eyento-
Mudanga do ambiente para o estado Seyentor1 Provocada pela agao aeyento-
Armazenagem da transicao (Sevento, Gevento, Teventos Seventotr1) Na memoria R.
Amostragem aleatéria de um minibatch com N transigoes (S;,a;,7i,8:+1) de R.
Definigao da agdo target através de: a’ < p/(s;) + clip(N'(0,0,), —c¢, c).
Célculo da Equacao de Bellman: h; = r; + vy min;—; o Q%(s;41,a’).
Atualizacao dos pardmetros do critico g minimizando o erro:

Lossqg = ]ifZ[hz — Q(s, u(s:)))?

1

if evento mod T,p4qte then
Atualizacao dos pardmetros do agente 6, minimizando o erro:

1
Loss, = =Y —Q;
=y ¢
Atualizacao suavizada dos parametros das redes target:

9; — 7,4+ (1 - T)QL

O < 0o + (1 —7)b;

end if
end for
end for
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Ruido na acao

Ruido nos
parametros

Figura 2.4: Ilustracao da diferenca entre as técnicas de exploragdo que inserem ruido na
acao e a técnica utilizada, que insere ruido nos parametros da rede neural do agente.

retornos, representada por Z(s,a). Essa adaptacao permite que o agente aprenda a rea-
lizar a¢Oes mais confiaveis, levando em conta caracteristicas como a variancia e o desvio
padrao dos possiveis retornos que uma acao gerara e nao somente a esperanca deles.

Por outro lado, o SAC é um algoritmo muito similar ao TD3, mas possui politica esto-
castica. Essa caracteristica permite ao SAC levar em consideracao a entropia relacionada
as agoes possiveis, o que permite que o agente aprenda quais sao as incertezas relaciona-
das a cada uma das ac¢bes possiveis, o que torna mais robusto o processo de tomada de
decisao.

Tanto o SAC quanto o D4PG nao foram implementados nesse trabalho por insufici-
éncia de tempo, mas as suas utilizagoes constam como sugestoes para trabalhos futuros,

dispostas na Secao 6.1.
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2.5 Conclusao

A area de DRL vém crescendo nos tltimos anos e isso vem motivando a criacdo de novos
algoritmos, cada um com suas especifidades, vantagens e desvantagens. Neste trabalho,
optou-se por utilizar algoritmos com politica deterministica que conseguissem definir agoes
de natureza continua, ja que o problema apresenta essa necessidade.

Assim, utilizar-se-ao dois modelos, um baseado no DDPG e outro no TD3 para que seja
possivel comparar dois algoritmos da area executando a alocagao de recursos do sistema,
considerando a inser¢ao de comunicag¢oes D2D, cujos detalhes e desafios sao discutidos no
Capitulo 3.
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3 Alocacao de recursos em sistemas

com comunicacoes D2D

Este capitulo introduz a comunicagdo Device-to-Device (D2D), quais sdo as aplicagoes
esperadas para essas comunicacoes no 5G, além de apresentar as dificuldades relacionadas

a sua insercao no sistema movel.

3.1 Definicao da comunicacao D2D

Diferente das comunicacoes tradicionais do sistema mével, a comunicacao D2D permite
que dois dispositivos se comuniquem sem intermédio da Estagdo Radio-Base (ERB). O
objetivo dessas comunicagoes ¢ diminuir os efeitos do path-loss nas comunicag¢oes em que
transmissor e receptor estejam proximos, possibilitando que os dispositivos se comuniquem
utilizando poténcias mais baixas. A Figura 3.1 ilustra uma célula do sistema movel com
comunicagoes tradicionais e comunicagoes D2D.

E esperado que este tipo de comunicacio seja capaz de promover um aumento da efi-
ciéncia espectral do sistema moével através do compartilhamento do espectro, do aumento
de cobertura e da diminuicao de perdas no canal de comunicacao. Visando aproveitar
esses potencias, as releases do 3GPP classificaram essas comunicac¢oes em termos de suas

aplicacoes, assisténcias, cendrios e casos de uso esperados para a o D2D no 5G [6].

3.1.1 Classificagao

E possivel dividir as comunicacdes D2D em in-band e out-band, classificacdo que leva em
consideragao o retso do espectro [6].

Comunicagoes D2D in-band sao aquelas alocadas no espectro licenciado e, portanto,
retisam o espectro destinado para as comunicacoes tradicionais do sistema moével. Comu-
nicagoes in-band podem ser classificadas como underlay, se operarem em todo o espectro
licenciado, ou como overlay, se operarem em pequenas fragdes do espectro que os usuarios

do sistema maével nao utilizam [6].
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D2Dyy D2Dgy
D D

—————— » Comunicagdo através da ERB

——— Comunicagao D2D

Figura 3.1: Tlustracdo de comunicacoes entre dispositivos realizadas com o intermédio da
ERB (linha tracejada em verde) e sem o intermédio da ERB (linha continua em azul).

Ja as comunicac¢oes D2D out-band sdo aquelas que operam dentro do espectro nao
licenciado e, por isso, apresentam dificuldade de controle e gerenciamento da interferéncia
6].

O foco desse trabalho serdao as comunicagoes in-band, mais especificamente, do tipo
underlay [6].

3.1.2 Assisténcias

As comunicagdes D2D podem ser consideradas network-assisted se a ERB é a responsavel
por identificar dispositivos aptos para a comunicacao D2D e permitir o estabelecimento
da mesma. Por outro lado, elas podem ser consideradas network-independent se os dispo-
sitivos possuem autonomia para encontrar outros dispositivos para o estabelecimento de

uma comunicagdo D2D sem a necessidade da ERB [6].

3.1.3 Aplicacgoes

As comunicac¢oes D2D foram motivadas por duas principais aplicagdes, os servigos de

proximidade (prozimity services - ProSe) e as comunicagdes em grupo [6].
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O ProSe permite que dispositivos fisicamente préximos se descubram e se comuniquem,
diminuindo o path-loss e a interferéncia que comunicagoes classicas causariam.

J& as comunicagdes em grupo sao aquelas em que héa a difusdo de dados de um dis-
positivo para muitos, que tradicionalmente é feita a partir de diferentes comunicagoes de
downlink que recebem o mesmo sinal dentro de uma célula. Isso pode ser otimizado a
partir da utilizacao de comunicagoes D2D no sistema de comunicacgoes.

Esse trabalho focara nas comunicacgoes D2D aplicadas ao ProSe.

3.1.4 Cenarios

Os cenérios previstos de aplicagdo das comunicagoes D2D no 5G pela 3GPP sao trés [6]:
in-coverage, que ocorre quando ambos os dispositivos da comunicagao D2D estao dentro
do raio de cobertura da ERB; out-of-coverage, que ocorre quando ambos os dispositivos da
comunicagao D2D estao fora do raio de cobertura da ERB; partial-coverage, que ocorre
quando um dos dispositivos da comunicacao D2D esta dentro do raio de cobertura da
ERB, enquanto o outro esta fora.

A alocagao de comunicagoes D2D in-coverage serao o foco desse trabalho.

3.1.5 Casos de uso

O 3GPP também previu diversos casos de uso das comunicagdes D2D. Entre os principais
estao [6]:

o Comunicacao Cooperativa Multiusuario (Multiuser cooperative communication - MUCC):
situagao em que um dispositivo com intensidade de sinal fraca utiliza outro dispo-

sitivo com intensidade de sinal forte para melhorar a sua comunicagao;

o D2D offloading: situacdo em que uma comunicacao D2D é utilizada para ajudar

uma comunicacao que exige altas taxas de transmissao, descongestionando-a;

o Comunicacao veicular e maritima: situacao em que duas embarcacoes ou dois vei-

culos estao préximos e precisam se comunicar entre si;

e Seguranca na transmissao de dados: situagao em que se deseja utilizar uma comuni-
cacao D2D pra armazenar os dados transmitidos em um dispositivo seguro, evitando

o armazenamento em nuvem, que pode ser mais vulneravel a invasoes.

A partir do detalhamento previsto nas releases do 3GPP, é preciso definir a comunica-

¢do D2D tecnicamente, explorando os efeitos que ela produz no sistema de comunicagao.
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3.2 Objetivos e desafios

Como representacao do problema, serd utilizada uma modelagem para o sistema de co-
municagoes méveis formada por uma tnica célula com M Equipamentos do Usuério ( User
Equipment - UE) se comunicando com a ERB no uplink e K comunicag¢oes D2D in-band
(underlay) aplicadas ao ProSe e com cendrio in-coverage.

Essas comunicagoes utilizarao um canal OFDM com N resource blocks (RB) disponi-
veis para comunicacao, em que N = M. Cada UE utiliza apenas um RB para comunica-
¢ao, enquanto um par D2D pode utilizar mais de um RB, simultaneamente, para realizar

a sua comunicagao.

3.2.1 Interferéncia entre comunicacoes

A alocagao de duas comunicagoes (D2D ou nao) em um mesmo RB causa interferéncia

mutua entre elas, como mostrado na Figura 3.2.

D2Dy  D2Dyy

D2D,,  D2Dyy

------ » Comunicagdo através da ERB
——— Comunicagao D2D

............ » Interferéncia

Figura 3.2: Ilustragdo das comunicacoes de um RB e das interferéncias causadas entre si.

Essa interferéncia pode ser mensurada a partir da Relagao Sinal Ruido mais Interfe-
réncia (Signal-to-Noise plus Interference Ratio - SNIR) do canal de comunicagao, definida

matematicamente a partir da Equagao 3.1.
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_Ps
Pr+ Py

em que Pgs é a poténcia do sinal recebido pelo receptor da comunicacao, P; é a poténcia

SNIR = (3.1)

interferente recebida e Py € a poténcia do ruido do canal.

Em um sistema OFDM, a poténcia interferente P; é a soma das poténcias das demais
comunicagoes do mesmo RB que chegam até o receptor da comunicacao em questao.
Assim, aumentar a poténcia de uma comunicagao, mantendo todas as demais poténcias
constantes, promove o aumento da SNIR desta comunicaciao, mas acarreta a diminuigao

das demais SNIRs, ja que a interferéncia que ela causard nas demais também aumentara.

3.2.2 Capacidade de transmissao e Eficiéncia Espectral

A partir da SNIR é possivel estimar a capacidade de transmissao do canal utilizando o

Teorema de Shannon—-Hartley, definido na Equacao 3.2.

Cn = Bylogy(1+ SNIR) (3.2)

em que C,, é a capacidade do canal em bits/s, B,, é a largura de banda do canal em Hz e
a SNIR é a Razao Sinal Ruido mais Interferéncia do canal em valor absoluto.

A capacidade calculada a partir da Equacao 3.2 é utilizada para estimar a taxa de
transmissao que cada comunicac¢ao é capaz de usufruir em um RB. Para o caso de co-
municacgoes D2D, que utilizam mais de um RB para comunicacao, a capacidade total é

calculada usando a Equagao 3.3.

N
n=1

em que C. é a capacidade de transmissdo total da comunicacdo em bits/s e C,, é a
capacidade de transmissao da comunicagao no n-ésimo RB.
A capacidade de transmissao do sistema é o somatério da capacidade de todas as

comunicagoes envolvidas, assim:

M+K

Cr=> C. (3.4)

em que Cp é a capacidade de transmissao total do sistema em bits/s.
A eficiéncia espectral do sistema é a variavel que mensura o aproveitamento do espectro
em uso. Por esse motivo, essa grandeza é funcao da capacidade do sistema, como mostrado

na Equagao 3.5:
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_Cr
- 5

em que € ¢ a eficiéncia espectral em bits/s/Hz e Br é a banda total utilizada pelo sistema,

(3.5)

€

em Hz.

3.2.3 Owutage

Em sistemas de comunicagoes reais, cada aplicacdo necessita de taxas de transmissao
especificas, que garantem que o servigo seja entregue com qualidade ao usuario. Tal
grandeza ¢ chamada de taxa de transmissao minima do servico em questao.

Para o 5@G, é previsto que a comunicacdo da maneira tradicional entre UE e ERB seja
a comunicag¢ao primaria do sistema, com a comunicagao D2D in-band sendo realizada em
carater secundario.

Assim, a alocagao de recursos deve sempre priorizar a comunicac¢ao priméria, evitando
a0 maximo que a sua taxa de transmissao seja inferior a taxa de transmissdo minima
do servigo que estd sendo requisitado pelo usuario, situacao que, neste trabalho, serd
denominada outage.

Apesar dessa priorizacado, em alguns casos é possivel efetuar uma comunicacao D2D
sem provocar interferéncia suficiente para violar a taxa de transmissao minima da comuni-
cacao prioritaria. Isso faz com que a eficiéncia espectral da célula aumente, sem aumentar
a taxa de outage das comunicacoes prioritarias.

Casos como esse acontecem geralmente quando os dispositivos em comunicagao D2D
estao distantes do dispositivo receptor da comunicagao prioritaria e/ou quando os disposi-
tivos da comunicacao prioritaria estao proximos o suficiente da ERB para que a poténcia
interferente da comunicagao D2D seja pequena em relagao a poténcia recebida, mantendo
a SNIR da comunicagdao em um nivel seguro.

Entretanto, nao é apenas a distancia que determina o grau de interferéncia que uma
comunicagao exerce sobre a outra, ja que existem fatores como o shadowing e o desvane-
cimento de pequena escala que provocam efeitos variados, dependentes das caracteristicas
do ambiente e de outros eventos que necessitam de uma modelagem probabilistica.

Assim, uma boa estratégia de alocagdo de recursos precisa levar em consideragao
as caracteristicas do ambiente e a situacdo em que os dispositivos se encontram para
buscar maximizar a eficiéncia espectral do sistema, ao mesmo tempo que protege as
comunicagoes prioritarias do outage, dois objetivos conflitantes devido a interferéncia que

uma comunicagao produz nas outras.
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3.3 Conclusao

A partir do detalhamento das aplicagoes esperadas para as comunicagoes D2D e do modo
que elas ocorrem, definiu-se os objetivos que guiarao o alocador de recursos do sistema,
que ¢é a garantia daQoS das comunicagoes prioritarias e a maximizacao das taxas de
transmissao das comunicagoes D2D.

Partindo dessas premissas, os algoritmos para alocagdo serao desenvolvidos a partir
das configuragoes expostas no Capitulo 4, que também detalha o modelo utilizado para

o sistema de comunicacoes e o processo de treinamento e teste do alocador.
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4 Modelo Proposto

O modelo proposto neste trabalho para alocacao de recursos é um algoritmo que utiliza
estratégias de Deep Reinforcement Learning (DRL) apresentadas no Capitulo 2, buscando
maximizar a eficiéncia espectral do sistema de comunicagdes, sem aumentar a taxa de
outage das comunicagoes prioritarias do sistema. Esse capitulo detalha as caracteristicas
do sistema em que o algoritmo fara a alocagdo de recursos, a arquitetura do modelo

proposto, além do processo de treinamento e utilizacao do modelo.

4.1 Modelagem do sistema de comunicacoes

A modelagem do sistema de comunicagoes foi introduzida na Secao 3.2, se tratando de
uma Uunica célula com M comunicagoes prioritarias entre UE e a ERB no uplink e K
comunicagoes D2D in-band (underlay) utilizando N resource blocks (RB) de um sistema,
OFDM.

Nesse sistema, as comunicacoes D2D podem distribuir a sua poténcia de transmissao
em mais de um RB, simultaneamente, enquanto as comunicagoes prioritarias utilizam um

unico RB para se comunicarem.

4.1.1 Caracteristicas da célula

O cenario utilizado para alocagao de recursos foi uma célula de formato quadrado com
lados de 1 km, com a ERB localizada no centro dela. Tanto os dispositivos em comunicac¢ao
primaria quanto em comunicacao secundaria possuem liberdade para se movimentarem
para qualquer posicao da célula, com a limitacao de que o transmissor e o receptor de
uma mesma comunicacao D2D nao podem estar a mais de 20 metros um do outro.

Os dispositivos se locomovem em trajetorias retilineas e, se algum alcancar a borda
da célula, a sua trajetéria é refletida de forma que os angulos de reflexao e de incidéncia
possuam o mesmo valor, seguindo a Primeira Lei da Reflexdao. A Tabela 4.1 retine as

demais configuragoes de modelagem da célula.
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Tabela 4.1: Configuracoes de modelagem da célula de comunicacao.

Parametro Valor
Formato da célula quadrado
Dimensao da célula 1000 m
Numero de UEs ativos M
Numero de pares D2D ativos K
Distancia méaxima entre pares D2D 20 m
Altura da ERB 25 m
Altura dos dispositivos 1.5 m

4.1.2 Modelo de canal

A modelagem do canal se tratou da simulagdo de um ambiente urbano, com path-loss
e desvanecimento de larga escala (shadowing). A perda de caminho foi modelada de
acordo com os modelos micro urbanos do relatério da ITU-R [38], em que foram utilizadas
diferentes equagoes para definir a perda entre UE e ERB, entre dispositivos D2D e entre

diferentes tipos de comunicagoes [39]:

o Path loss entre UE e ERB (Lyg_grp):

LUE—ERB =40.9 + 36710g10<d) + 26 IOglo(];C)

o Path loss entre D2D Tx e D2D Rx (Lpap—p2p):

fe

LDQD_DQD :49+401Og10( W

) +301og;o(-557)

d
1000
 Path loss entre diferentes tipos de comunicacoes (Linterf):

Linterr = 22.74 36.71og,,(d) + 301log;,( fe)

em que d é a distancia entre os dispositivos em metros e f. é a frequéncia da portadora
em GHz.

O desvanecimento de larga escala foi modelado a partir de uma distribui¢ao log-normal
com média 0 e desvio padrao 8 dB, adotando distancia de descorrelacao espacial igual a
50 m [40].

Optou-se por nao modelar o desvanecimento de pequena escala para simplificacao da

modelagem.
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Tabela 4.2: Configuragoes de modelagem do canal de comunicagao.

Parametro Valor
Frequéncia da portadora (f,) 2 GHz
Numero de resource blocks N
Banda ocupada por cada RB 180 kHz
Poténcia de transmissao minima dos dispositivos -20 dBm
Poténcia de transmissao méaxima dos dispositivos 25 dBm
SNIR minima das comunicagoes prioritarias 10 dB
Desvio padrao do shadowing 8 dB
Distancia de descorrelacao espacial do shadowing 50 m
Ganho da antena da ERB 17.8 dBi
Ganho da antena dos dispositivos 0 dBi
Poténcia do ruido térmico (Py) - 151 dBW

A poténcia do ruido térmico foi calculada considerando a temperatura equivalente no
receptor igual a 290 K e a banda do RB igual a 180 kHz. As demais configuragoes de

modelagem do canal de comunicagao utilizado estao expostas na Tabela 4.2.

4.2 Estrutura do algoritmo desenvolvido para aloca-

cao de recursos

O algoritmo proposto para realizar a alocagdo de recursos do sistema de comunicagoes
detalhado na Secao 4.1 utiliza uma atuagao centralizada, isto é, ele recebe um conjunto
de informagoes sobre os dispositivos comunicantes presentes na célula e decide qual sera a
poténcia que cada dispositivo transmissor vai utilizar e como a poténcia sera distribuida
ao longo dos RBs, no caso de comunicagoes D2D.

Dessa maneira, é necessario definir quais serao as entradas e saidas do algoritmo, além

de definir outras configuragoes importantes para o aprendizado do modelo.

4.2.1 Entradas e saidas

Como o algoritmo utilizara técnicas de DRL para possibilitar o seu processo de apren-
dizagem, é preciso definir quais informagoes do sistema formarao o estado do ambiente,

quais serao as acoes realizadas e como sera feito o calculo da recompensa.
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Estado

O estado do ambiente utilizado foi um vetor com a concatenacao das coordenadas espaciais
dos T dispositivos comunicantes e a capacidade de transmissao total de cada uma das
comunicagoes da célula, calculada conforme Equagao 3.4. Essa representacao do estado
permite que o algoritmo utilize a distancia entre os dispositivos e as caracteristicas do
ambiente que cada um desses dispositivos esta vivenciando, para definir a melhor maneira
de alocar os recursos. Assim, o vetor resultante dessa concatenacao sera a entrada que a

rede neural do agente utilizara para decidir as agoes que serao realizadas.

Acao

A partir do estado, o algoritmo deve decidir quais serao as poténcias de transmissao de
cada comunicacao da célula e como essas poténcias serdo distribuidas através dos RBs,
para as comunicacoes D2D.

Assim, a saida da rede neural do agente sera um vetor unidimensional com a conca-
tenacao das poténcias de transmissao das comunicacoes prioritarias e das poténcias das
comunicagoes D2D distribuidas ao longo dos RBs. A Figura 4.1 mostra a transformacao
do vetor unidimensional de dimensao M + K - N para um vetor bidimensional, em que as
linhas representam as comunicagoes do sistema e as colunas representam os RBs.
em que z; e y; sao as coordenadas espaciais do i-ésimo dispositivo, C; ¢ a capacidade
da j-ésima comunicacao, P, ¢ a poténcia da m-ésima comunicacao prioritaria e Py, ¢ a
poténcia da k-ésima comunicacao D2D no n-ésimo RB.

E importante ressaltar que os valores que saem da rede neural jd estdao em dBm e, por
isso, os RBs nao utilizados por um UE sao preenchidos com —oo que, em valor absoluto,
equivale a 0 W.

Assim, o algoritmo recebe o estado em que o ambiente se encontra e define as poténcias
que serao utilizadas pelas comunicagoes até que ocorra uma nova alocacao. O intervalo
que o algoritmo adota entre uma alocacao e outra ¢ de 0,1 segundo, de forma que durante
esse intervalo, a alocacao valida sera a ultima realizada.

Apos a alocagao das poténcias indicada pelo agente, é preciso definir uma maneira
de avaliar se os seus efeitos resultantes foram positivos ou negativos, para isso servem as

recompensas.

Recompensa

Apos a defini¢ao das poténcias das comunicagoes, o valor de SNIR de cada comunicagao é
modificado, em razao da mudanca de posicao dos dispositivos e das mudancas provocadas

pela propria alocagdo de poténcias. Assim, para determinar a recompensa recebida em
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Estado
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Figura 4.1: Ilustracao com a transformacgao da saida da rede neural para a alocacao de

recursos feita para cada comunicagao nos diferentes RBs disponiveis.

cada alocacao, utilizou-se uma fungao de recompensa que é funcao das capacidades de

transmissao das comunicagoes do sistema.

Como o intuito do algoritmo é maximizar a eficiéncia espectral da célula, evitando o

aumento da probabilidade de outage das comunicagoes prioritarias, a funcao de recom-

pensa utilizada é uma composicao de duas fungoes:

R = Toutage + Tcapacidade

(4.1)

em que as equacoes que definem 7oy14ge € Teapacidade €Sta0 detalhadas na Equacao 4.2 e na

Equacao 4.3, respectivamente.

1 M
Toutage = M Z Alroutage,j
i=1
1 K
Tcapacidade = ? Z /\27ﬂcapacidade7i
=1

para
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(2- Q—SNIRUEjJr(SNIRmerl)), SNIRyg, > SNIR (4.4)
Toutage,j = |
tage.] (—3+0.3-SNIRyg,)), cc
Cpap,, comunicacao prioritaria do RB nao estd em outage
Tcapacidade,i = (45)
P ' —10, cc

em que SNIRyg, ¢ a SNIR do j-ésimo UE do sistema, SNIR,,;, ¢ a SNIR que garante
a capacidade minima para o servico requisitado, Cpap, € a capacidade de transmissao do
1-ésimo D2D do sistema e A e Ay sao constantes de ajuste da func¢ao de recompensa.

A funcao de recompensa 7oyzqge,; ¢ Uma funcao nao linear constituida por duas fungoes,
uma nao linear que possui crescimento acelerado a partir do ponto que a SNIR do UE
passa a ser superior que a SNIR minima e uma linear, que aumenta a medida em que
a SNIR do UE se aproxima da SNIR minima. O gréfico dessa fungio estd mostrado na

Figura 4.2.
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Figura 4.2: Gréfico da recompensa 7outage,; €m fungao de SNIRyg,, para SNIR,,;, = 10
dB (linha vertical em vermelho) e A\; = 0.5.

Ja a funcao de recompensa 7Tegpacidade; € Uma funcao que cresce linearmente com a
capacidade do i-ésimo D2D, desde que a comunicagao prioritaria do RB em que a poténcia
do i-ésimo D2D foi majoritariamente distribuida nao esteja em outage. O intuito dessa
funcao é recompensar alocagoes que maximizem a capacidade de comunicacao, desde que

isso nao aumente a taxa de outage das comunicagoes prioritarias.
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4.2.2 Processo de aprendizagem

A partir da defini¢ado sobre as representacoes dos estados, agoes e recompensas, definiu-se
que o processo de treinamento do modelo se basearia no DDPG e no TD3, pelo fato de
as saidas do agente (as poténcias de transmissao) serem de natureza continua.

As redes neurais do agente e do critico sao DNNs com duas camadas ocultas. Além
disso, utilizou-se o FExperience Replay e as Target Networks para melhorar a convergéncia
do processo. A estratégia de exploragao adotada foi a adigdo de ruido nos parametros da
rede neural do agente antes da tomada de decisao.

Cada episédio do processo se inicia com a inicializagdo dos dispositivos em posicoes
randomicas da célula, respeitando uma distribuicao uniforme, e, ao longo do episodio,
tais dispositivos se locomovem pela célula em direcao a um ponto também escolhido de

maneira randomica.

Curriculum Learning

Inspirado pelas recentes técnicas na area de curriculum learning aplicadas em algoritmos
de DRL [41], optou-se por iniciar o processo de treinamento com episodios em que a
interferéncia sofrida pela comunicacao prioritaria era, em geral, menos significativa. Para
isso, a aleatoriedade na inicializagao das posicoes dos dispositivos a cada novo episédio
foi limitada. Tal limitagdo garantia que o UE ainda fosse inicializado em uma posi¢ao
randomica, mas tal posicdo se encontrava dentro de um quadrado de lado L. A medida em
que os episodios se passavam, o quadrado era aumentado, até chegar aos limites da célula,
de forma que, nos tultimos episédios do processo de treinamento, todos os dispositivos
poderiam ser inicializados em qualquer ponto da célula.

A estratégia utilizada foi de, nos primeiros 25% dos episédios do processo de aprendi-
zagem, limitar a inicializacao do UE em um quadrado centralizado com L = 300 metros;
entre o 25% e o 75%, limitar a um quadrado com L = 600 metros; e, por fim, depois de
75%, retirar qualquer limitagdo. Essa estratégia estd detalhada na Figura 4.3

Todos os parametros do processo de aprendizagem estao expostos na Tabela 4.3.

4.2.3 Implementacao e teste do algoritmo

Ao final do processo de aprendizagem, tanto a rede neural do agente quanto a do critico
possuira uma combinacgao de parametros que permitirao que elas desempenhem seu papel
adequadamente: o agente fazendo a alocagao de recursos seguindo as premissas adotadas
e o critico sendo capaz de avaliar a alocagao realizada pelo agente. Assim, para a imple-

mentacao e testagem do algoritmo, é necessario utilizar apenas a rede neural do agente
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Tabela 4.3: Configuragoes do processo de aprendizagem dos algoritmos baseados
DDPG e no TD3.

Parametro DDPG TD3
Tamanho da memoria de replay 10%
Batch size 64
Episédios de treinamento 1500
Numero de camadas ocultas das redes neurais 2
Dimensao da primeira camada oculta das redes neurais 256
Dimensao da segunda camada oculta das redes neurais 128
Otimizadores das redes neurais AdamW
Taxa de aprendizagem do agente 21073
Taxa de aprendizagem do critico 5-107*
Fator de desconto do retorno () 0.9
Constante de ajuste da fungao de royzage (A1) 0.5
Constante de ajuste da fun¢ao de 7eopacidade (A2) 0.02
Fator de suavizagao da atualizagao () 0.05
Intervalo de sincronizagao das redes target 1
Desvio padrao inicial do ruido de exploragao (og) 5
Coeficiente de adaptacao do ruido de exploragao («) 1.04
Intervalo para adaptac@o do ruido de exploracao (7}qqpt) 5t
Intervalo para atualizacdo do agente (Typdate) - 2
Desvio padrao do ruido adicionado nas agoes (o) - 0.2
Limitantes do ruido adicionado nas agoes (c) - 0.5
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Figura 4.3: Tlustracao dos limites de inicializacao do UE durante o processo de aprendiza-
gem do algoritmo seguindo uma estratégia baseada nas técnicas de curriculum learning.

com os parametros desenvolvidos no processo de aprendizagem, de forma que o critico é
importante apenas para o treinamento.

Dessa forma, para utilizacao desse algoritmo, basta implementar uma rotina que receba
as informagoes do sistema de comunicagoes, agrega-las para formar o estado do ambiente
como foi definido e passé-lo pela rede neural do agente, reorganizando o vetor de saida
para a matriz com as poténcias em cada RB (como mostrado na Figura 4.1).

Apesar de a rede neural ter sido treinada para fazer alocacdo em exemplos diversos,
existem situacgoes criticas em que é muito dificil proteger a comunicagao prioritaria, mesmo
maximizando a poténcia do UE e minimizando as poténcias dos pares D2D.

Por esse motivo, no modelo proposto, é adotada uma estratégia para evitar a ocorrén-
cia de outage da comunicacao prioritaria em situagdes em que a ERB e um dispositivo
transmissor de uma comunicacao D2D estdao muito préximos.

A estratégia consiste em delimitar um raio de seguranca Rg em torno da ERB, de
forma que, se um dispositivo transmissor de uma comunicagao D2D estiver a uma distancia
menor do que Rg, o algoritmo de alocagdo impede a realizacao da comunicagdao, mantendo-
a desabilitada enquanto o D2D Tx estiver dentro da circunferéncia de raio Rg. O raio de

protecao Rg adotado foi de 100 metros.
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4.3 Conclusao

Este capitulo apresentou a modelagem do sistema de comunicagoes, dos algoritmos para
alocacao de recursos e dos processos de treinamento de teste deles. Assim, no Capitulo 5,
estao condensados os resultados obtidos durante o processo de treinamento do modelo e
depois do treino, utilizando rotinas de teste, que foram divididos em testes gerais e testes

especificos.

40



5 Resultados

Esse capitulo retine os resultados obtidos a partir da alocacao de recursos realizada pelo
modelo proposto em diferentes situacoes. Para averiguacao do desempenho do modelo,
serdo feitas andlises durante o processo de treinamento, para visualizagao da convergéncia

do algoritmo, e durante situacoes de teste apds o treinamento do modelo.

5.1 Processo de treinamento

Como visto no Capitulo 2 e no Capitulo 4, os processos de treinamento do DDPG e do
TD3 sao bastante similares, apresentando apenas algumas diferencas sutis, o que faz com
que os resultados também sejam proximos. Os algoritmos foram treinados seguindo as
configuracoes mostradas na Secao 4.2.2.

Os gréaficos com a média das recompensas obtidas em cada episdédio do processo de
treinamento, mostrado na Figura 5.1 é capaz de ilustrar a convergéncia do aprendizado
para sistemas com diferentes valores de resourceblocks. Além da média, a Figura 5.1
expoe o intervalo de confianga dos valores de recompensa alcancados por ambos os algo-
ritmos. Para a elaboracao dessas curvas, os algoritmos foram treinados com diferentes
nimeros de pares D2D no sistema de comunicagoes (K), de forma que 1 < K < 12.

Além da visualizagao da convergéncia do processo de treinamento através da aquisi¢ao
das recompensas, é necessario verificar que o agente esta aprendendo a fazer a alocacao
de recursos como se espera. Como uma das principais atribui¢oes do algoritmo ¢é evitar
que as comunicacoes prioritarias entrem em outage, a Figura 5.2 ilustra como o modelo
aprende a proteger a comunicacao prioritaria ao longo dos episédios.

Como esperado, a alocacao realizada pelos modelos no inicio do processo de treina-
mento produz altas taxas de outage, mas ao longo dos episédios a taxa reduz gradativa-
mente.

E possivel perceber também os efeitos do curriculum learning ao longo do processo
de treinamento. Como os modelos foram treinados através de 1500 episddios, a mudanca

dos limites de inicializacao detalhada na Figura 4.3 acontece nos episédios 375 e 1125.
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Figura 5.1: Média da recompensa recebida pelo algoritmo em cada episdédio do processo
de treinamento dos modelos em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.

No grafico, percebe-se que ha um aumento da taxa de outage média imediatamente apods
esses episodios, que é controlada com o passar dos episddios.

Analisando a Figura 5.1 e a Figura 5.2, é possivel perceber que o aumento de dimensi-
onalidade da saida da rede neural causada pela estratégia ilustrada na Figura 4.1 faz com
que o desempenho do agente seja comprometido. O motivo para essa queda de rendimento
é que, a medida em que o nimero de RBs (N) aumenta, a rede neural precisa aprender,
utilizando apenas um valor de recompensa, a distribuir a poténcia dos dispositivos em
M + N - K posigoes, em que M é o nimero de UEs e K é o niimero de pares D2D. Dessa
forma, percebe-se que a média de recompensas obtidas ao longo dos episddios se estabiliza
em valores mais altos e a taxa de outage em valores mais baixos para sistemas com menos
RBs.

Ap6s o treinamento, os modelos foram submetidos a situacoes de teste, como foi
detalhado no Capitulo 4.
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Figura 5.2: Taxa de outage em cada episdédio do processo de treinamento dos modelos em
sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.

5.2 Teste dos modelos

O processo de testagem dos modelos se dividiu em duas Oticas:

o A primeira ética é generalista, em que o modelo é submetido a um grande nimero de
simulagoes e, ao final, as informagoes sao extraidas a partir das grandezas estatisticas

computadas nesse conjunto;

o A segunda é especifica, em que o modelo é testado em situagdes bem definidas e as

informagoes sao extraidas a partir dos dados coletados em cada simulacgao.

Assim, a apresentacao dos resultados sera dividida nessas duas éticas.

5.2.1 Testes gerais

Para a testagem geral dos algoritmos, foi desenvolvido um roteiro com situagoes geradas

aleatoriamente. Utilizando esse mesmo roteiro, cada um dos algoritmos foi testado, afim
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de garantir a equidade na comparacao entre cada um dos algoritmos.

Assim como os resultados de treino, os graficos gerados nesses roteiros de teste fo-
ram divididos a partir do nimero de RBs, ja que o desempenho do agente se mostrou
dependente desse valor, que é o principal responsavel por aumentar a dimensionalidade
do problema de maneira significativa.

A Figura 5.3 condensa as taxas de outage e a eficiéncia espectral obtidas a partir da
alocagao de recursos realizada pelos algoritmos treinados, o DDPG e o TD3, além de fazer
uma comparacao com uma alocagdo de recursos realizada aleatoriamente que respeita os
limites de poténcia maxima e minima impostos aos algoritmos treinados (expostos na
Tabela 4.2) e também respeita a distdncia minima entre um D2D Tx e a ERB (Rg) para
que uma comunicacao D2D seja efetuada.

A Figura 5.3 mostra que a alocagio realizada por ambos os algoritmos inteligentes, o
DDPG e o TD3, é muito mais eficiente em proteger a comunicacao prioritaria do que a
alocacao de recursos feita aleatoriamente, que define as poténcias de transmissao seguindo
uma distribuicao uniforme limitada entre os valores da poténcia minima e maxima dos
dispositivos.

Ainda na Figura 5.3, é possivel perceber que a alocacao aleatéria resulta nos maiores
valores de eficiéncia espectral do sistema, o que se deve a nao preocupacao com a alta taxa
de outage da comunicagao prioritaria, de forma que a alocacao define altas poténcias para
as comunicagoes D2D, o que aumenta as taxas de comunicagoes dessas comunicagoes, mas
também aumenta a interferéncia causada na comunicacao entre UE e ERB, provocando
0 outage.

Assim, a andlise da eficiéncia espectral deve ser condicionada a taxa de outage, se
esta ultima nao for controlada pelo algoritmo utilizado, a segunda analise é praticamente
irrelevante.

Nesse sentido, outra constatacao tirada a partir da Figura 5.3, é que, no geral, o
agente treinado utilizando o DDPG foi mais eficiente do que o TD3 na protecao das
comunicagoes prioritarias, obtendo taxas de outage inferiores. Somado a isso, percebe-se
que as eficiéncias espectrais obtidas por ambos os algoritmos possuem valores bastante
proximos, sofrendo pequenas variagoes de um caso para o outro.

Esses dois fatores sugerem que o algoritmo treinado utilizando o DDPG seja mais
eficiente em fazer a alocacdo de recursos em sistemas como esse, o que constitui um
resultado inesperado, visto que o TD3 é considerada uma versao aprimorada do DDPG,
que apresenta maior estabilidade e melhor desempenho [32]. Por esse motivo e para
simplificacao do entendimento dos graficos, as andlises subsequentes mostrarao apenas os
resultados obtidos a partir da utilizacdo do DDPG, que se mostrou o melhor candidato

para o desempenho do exercicio.
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Figura 5.3: Taxa de outage e eficiéncia espectral dos modelos em fun¢ao do nimero de
comunicacgoes D2D em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.
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Os gréficos da Figura 5.3 confirmam o que havia sido observado na Figura 5.2, o au-
mento do nimero de RBs acarreta o aumento da taxa de outage, mesmo se compararmos
com sistemas que tenham a mesma razao %, isto é, a relagdo entre nimero de comunica-
¢oes D2D e ntiimero de RBs disponiveis. Para facilitar essa visualizagdo, a Figura 5.4 traz

os resultados em funcao da razao % para sistemas com diferentes quantidades de RBs

disponiveis.
Média da eficiéncia espectral
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100
07 4 1rs b
2 RB
807 601 m 3RB
+ 4RB
*
: 50 n
60 +
40
40 + n
30 {-#
20 i
e [ ] . Ak
20 i
[ ] ik
0 ‘Ik ‘Il ‘Il T T T
1 2 3 1 2 3
=0 K 20K
Razao f; Razao f;

Figura 5.4: Taxa de outage e eficiéncia espectral obtidos pelo DDPG em funcao da razao
K em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.

N

Além da taxa de outage e da eficiéncia espectral, deseja-se verificar se o algoritmo
proposto faz a alocacdo de maneira inteligente, levando em consideragao as posi¢oes dos
dispositivos para tal. Uma maneira de se fazer isso é plotar a média da poténcia das
comunicagoes D2D em func¢ao da posicdo do UE e em funcao da posicao do transmissor
D2D. A Figura 5.5 agrupa essas plotagens em visualizagoes 2D e 3D.

Na Figura 5.5, nos gréaficos a e b, é possivel perceber que o algoritmo aloca poténcias
maiores para as comunicagoes D2D quando o UE estd proximo da ERB, isto é, em mo-
mentos em que a perda no caminho da comunicagao prioritaria é menor, permitindo que
os pares D2D se comuniquem sem provocar outage nesta.

Paralelamente, nos gréaficos c e d, é possivel perceber que o algoritmo aloca poténcias
maiores para as comunicacoes D2D quando o transmissor D2D estd mais distante da
ERB, ja que nessa situagdo a perda no caminho entre ambas é maior, causando menos

interferéncia na comunicacao prioritaria.
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Figura 5.5: Média das poténcias das comunicacoes D2D alocadas pelo DDPG em fungao
da posigao dos dispositivos. a) Visualizacdo 3D da média em funcao da posi¢ao do UE.
b) Visualizagdo 2D da média em fungao da posicao do UE. ¢) Visualizacdo 3D da média
em funcao da posi¢ao do transmissor da comunicagdo D2D em questao. d) Visualizagao
2D da média em funcado da posicao do transmissor da comunicacao D2D em questao.

Assim, os testes gerais mostram que o modelo aprende a fazer a alocagdo de ma-
neira inteligente, protegendo a comunicacao prioritaria e aumentando a capacidade de
transmissao das comunicacoes D2D, quando possivel. Entretanto, percebe-se que o de-
sempenho do algoritmo piora rapidamente a medida que a dimensionalidade das entradas
e saidas aumenta, problema comum em algoritmo monoagente com muitos pardmetros
para decidir.

Além dos testes gerais, que sdo importantes para diagnosticar o desempenho do modelo

através das principais variaveis, é interessante fazer testes em situagoes especificas para a
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visualizacao dos detalhes da atuacao do algoritmo durante um episédio.

5.2.2 Testes especificos

A realizacao dos testes especificos se deu a partir da predefinicdo sobre quais seriam as
trajetorias que cada dispositivo faria no episoédio em questao. A partir dessa defini¢ao, o
ambiente é organizado como previsto e o algoritmo ¢ utilizado para fazer a alocagdao de
recursos de cada uma das comunicagoes envolvidas.

Para facilitar a visualizacdo dos resultados, esses testes foram feitos em um sistema
com apenas 1 RB contendo uma comunicacao prioritaria e duas comunicacoes D2D. Além
disso, os pares D2D possuem mesma velocidade, 40 km /h, ao passo que o UE se locomove
pela célula com velocidade de 80 km/h.

Os resultados serao expostos em duas figuras:

e A primeira é a evolucao das posicoes dos dispositivos comunicantes na célula, com
cada seta representando onde o dispositivo estava no inicio do episédio (inicio da
seta) e onde ele estava no fim do episddio (ponta da seta). Para facilitar a visuali-
zagao, optou-se por utilizar apenas uma seta para representar ambos os dispositivos

dos pares D2D, ja que a distancia entre ambos é pequena, se comparada as demais.

e A segunda condensa as poténcias alocadas para cada comunicagao do sistema e
os resultados gerados a partir da definicao dessas poténcias, que sao a eficiéncia

espectral do sistema e a taxa de outage da comunicagao prioritéria.

Situacao 1

A primeira situacao de teste, mostrada na Figura 5.6, é um episédio em que todos os
dispositivos se aproximam da ERB e existe equidistancia entre os pares D2D e o UE e
entre os pares D2D e a ERB. A alocacao feita pelo modelo esta exposta na Figura 5.7.
A Figura 5.7 mostra que a alocacao realizada pelo modelo possui baixa varidncia
entre eventos subsequentes, de forma que a evolucao ao longo do episédio se assimila a
uma curva continua. Apesar de esse comportamento parecer intuitivo, o algoritmo nao
recebe qualquer informacao temporal quanto as alocagoes feitas no passado como entrada
e a rede neural utilizada, a DNN, nao possui memoria, o que faz com que a definicdo
das poténcias em cada evento seja descorrelatada da definicao das poténcias em eventos
passados. Apesar disso, o grafico mostra que as curvas possuem baixissima variancia
em eventos subsequentes, o que indica que o algoritmo consegue definir as tendéncias de
crescimento ou decrescimento das poténcias sem produzir um residuo consideravel.
Outra constatacao a partir da Figura 5.7 é que o modelo define as poténcias das comu-

nicacoes D2D de maneira quase idéntica, o que é esperado para situagoes simétricas como
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Figura 5.6: Evolugao dos dispositivos na célula ao longo do episddio de teste da situacao
1.

esta, a nao ser que haja efeitos distintos produzidos pelo shadowing. Percebe-se, também,
que as poténcias de ambas as comunicacoes D2D sao mantidas praticamente constantes
durante todo o episédio, provavelmente porque existem duas forcas se contrapondo: a
aproximacao entre UE e ERB, que promove um aumento da SNIR na comunicacao pri-
oritaria; e a aproximagao entre os D2Ds Tx e a ERB, que promove uma diminuicao da
SNIR da comunicagao prioritaria.

A alocagao realizada nesse episddio de teste consegue proteger a comunicagao priorita-
ria durante todos os eventos, nao ocorrendo outage em nenhum momento, e aumentando
a eficiéncia espectral da comunicacao primaria, ao passo que a eficiéncia espectral das co-
municac¢oes D2D segue uma tendéncia decrescente, motivada pela aproximacao de todos

os dispositivos simultaneamente.

Situacao 2

A segunda situagao de teste, mostrada na Figura 5.8, é praticamente oposta a primeira.
Neste episodio, todos os dispositivos iniciam proximos a ERB, mas depois se afastam dela,
mantendo equidistancia entre os pares D2D e o UE e entre os pares D2D e a ERB, o que

garante simetria ao problema. A alocacao feita pelo modelo esta exposta na Figura 5.9
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da situacao 1.
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Figura 5.8: Evolugao dos dispositivos na célula ao longo do episdédio de teste da situacao
2.

A Figura 5.9 mostra que a definicao de poténcias nesse caso também possui baixa
variancia entre eventos subsequentes, o que indica robustez no treinamento do algoritmo,
que entende o ambiente a ponto de fazer alocacgoes correlatas entre os eventos, mesmo que
as defini¢oes de poténcia sejam independentes umas das outras.

Durante o episédio, a poténcia da comunicacao prioritaria possui comportamento de-
crescente ao longo dos primeiros eventos, mas a partir da metade do episédio ela se
estabiliza em um valor préximo a 15 dBW, sofrendo pequeno aumento nos tltimos even-
tos. Ja para as comunicagoes D2D, diferentemente da alocacdo na situacao 1, a defini¢ao
das poténcias na situacao 2 possui grandes diferencas, apesar da simetria existente. Um
possivel motivo para isso sao os efeitos produzidos pelo shadowing, que possuem depen-
déncia espacial, de forma que é possivel que o 2° par D2D esteja em um ambiente em que
os efeitos de desvanecimento do shadowing sao maiores do que os efeitos vivenciados pelo
1° D2D.

Analisando o segundo grafico da Figura 5.9, percebe-se que o algoritmo nao mantém
a eficiéncia espectral das comunicagoes D2D em niveis préximos, mas ambos possuem
valores relativamente altos. Quanto a eficiéncia espectral da comunicagao prioritaria, a
alocacao feita faz com que ela seja decrescente durante a maior parte do episdédio, mas, ao

final do episddio, ela possui um pequeno crescimento, porque o seu valor se aproximou da
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Figura 5.9: Alocagdo de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episédio de teste
da situacao 2.
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eficiéncia espectral minima adotada (para a SNIR minima de 10 dB, a eficiéncia espectral
minima ¢é aproximadamente 3.5 dB).
Novamente, a taxa de outage é de 0% durante o episédio, mostrando que o algoritmo

protege a comunicacao prioritaria, que é o principal objetivo do modelo.

Situacao 3

A terceira situacao de teste, mostrada na Figura 5.10, é praticamente uma combinacao
entre as duas situacoes anteriores, nela, o UE se aproxima da ERB, mas os pares D2D
se afastam dela, também mantendo equidistancia entre os pares D2D e o UE e entre os

pares D2D e a ERB. A alocagao feita pelo modelo esta exposta na Figura 5.11.
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Figura 5.10: Evolucao dos dispositivos na célula ao longo do episédio de teste da situagao
3.

A Figura 5.11 também ilustra baixa variancia entre eventos subsequentes, o que ratifica
as analises feitas para as outras duas situagoes.

Por outro lado, a definicao das poténcias nesse episdédio parece incoerente com o que
era esperado. Apesar da simetria existente entre os pares D2D, as poténcias alocadas
para ambas possuem valores muito diferentes durante todo o episédio. No inicio, o 2° par
D2D ¢ privilegiado em detrimento do 12 par D2D. Com o passar dos eventos a condicao
de ambas se inverte, sem um motivo aparente, de forma que a alocagdo passa a privilegiar
o 2° par D2D.
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Figura 5.11: Alocacao de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episédio de teste
da situacao 3.
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Ja a poténcia da comunicacao prioritaria possui tendéncia decrescente durante a maior
parte do episddio, o que é esperado, ja que a distancia entre o UE e a ERB est4 diminuindo
enquanto a distancia entre os pares D2D e a ERB estd aumentando. Dessa forma, o
algoritmo protege a comunicacao prioritaria durante todo o episddio de teste, mantendo

a taxa de outage igual a 0%.

Situacao 4

Por fim, a quarta situagdo de teste, mostrada na Figura 5.12, ilustra uma circunstancia
critica, em que o UE esta longe da ERB e se locomovendo paralelamente a ERB e as
comunicagoes D2D, enquanto os pares D2D estao proximos a ERB. Nessa situacao, nao

ha simetria entre os pares D2D. A alocagao feita pelo modelo esté exposta na Figura 5.13.
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Figura 5.12: Evolugao dos dispositivos na célula ao longo do episédio de teste da situacao
4.

Nessa situacao, é possivel perceber o mecanismo de protecao a comunicacao prioritaria
que desativa as comunicagoes D2D que estejam muito proximas a ERB, mais precisamente,
em que o transmissor da comunicacao esteja dentro de um raio Rg de 100 metros do centro
da célula.

Nesse sentido, o 12 par D2D inicia o episédio com a comunicacao desativada, enquanto
0 2° par se comunica normalmente. A medida que o episédio avanca, o 1° par se afasta

da ERB, enquanto o 2° par se aproxima. Isso faz com que, por volta do evento 40,
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Figura 5.13: Alocacao de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episédio de teste
da situacao 4.
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a comunicacao do 1° par seja habilitada, mantendo ambas até o evento 90, em que a
comunicacdo do 2° par é desativada por ultrapassar o raio Rg, como pode ser visto na
Figura 5.13.

E perceptivel que as poténcias definidas possuem alguns saltos ao longo do episédio,
motivados pela habilitagdo ou desabilitacao de alguma comunicagao D2D, que acontece
de maneira abrupta.

Apesar da distancia entre o UE e a ERB e da proximidade entre os pares D2D e a
ERB, o algoritmo consegue proteger a comunicacao prioritaria durante todo o episodio,
mantendo a taxa de outage em 0% novamente.

Apesar da situacao critica, apdés o evento 100, a comunicagdo prioritaria apresenta
valor da eficiéncia espectral alto, o que sugere que a poténcia do 1° par D2D poderia ter
sido aumentada. Esse comportamento pode indicar que a rede neural tem dificuldade de
aprender a atuar em situagoes em que é feita uma modificagdo brusca em alguma de suas
saidas.

A partir dos resultados mostrados, é possivel perceber que o algoritmo é muito efi-
ciente em proteger a comunicacao prioritaria, principalmente para sistemas com baixa
dimensionalidade. Além disso, é possivel afirmar que o algoritmo é inteligente quanto a
posicao dos dispositivos, mesmo com um ambiente cuja quantidade de possiveis estados
¢ enorme.

Somado a isso, percebe-se que a eficiéncia espectral do sistema aumenta consideravel-
mente com a inser¢ao de comunicacoes D2D, mesmo que isso nao reflita em um aumento
significativo na taxa de outage (principalmente para sistemas com poucos RBs).

Por fim, os testes especificos mostram que a alocagao é feita de maneira inteligente,
mas que, em alguns momentos, as a¢oes parecem nao fazer sentido. Isso pode ser motivado
pelo fato de que as simulagoes feitas possuem grau de liberdade total para movimentacao
dos dispositivos. Isso faz com que o algoritmo explore apenas alguns estados possiveis e
generalize para todos os demais. Como visto, isso funciona para a maioria dos casos, mas

¢é possivel que, para alguns deles, essa generalizagdo nao seja suficiente.

5.3 Conclusao

A partir dos resultados, é perceptivel que ambos os modelos convergiram durante o pro-
cesso de treinamento, o que pode ser comprovado no processo de teste ao observar que as
taxas de outage obtidas sao muito menores do que quando a alocagao é feita de maneira
aleatoria.

Apesar de ambos convergirem, entre os dois algoritmos inteligentes desenvolvidos, o

DDPG teve resultados melhores do que os obtidos pelo TD3, ja que ele conseguiu controlar
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melhor as taxas de outage, mesmo sem obter taxas de transmissao das comunicagoes D2D
muito menores.

A partir da percepcao de que o DDPG fora mais efetivo, aprofundou-se na andlise de
seu desempenho e percebeu-se que ele realmente levou em conta as posi¢oes dos dispositi-
vos para fazer a alocagao, apesar de ter demonstrado alguns comportamentos inesperados
nos testes especificos, o que pode ser explicado pela aleatoriedade do ambiente e do pro-
cesso de treinamento e pelo espago de estados ser enorme, sem a possibilidade de ser
completamente mapeével.

Por fim, apesar de a alocagao ter sido feita de maneira inteligente e de ter conse-
guido controlar as taxas de outage, ambos os algoritmos sofreram com o aumento da
dimensionalidade do problema. A abordagem realizada para distribuicao de poténcia das
comunicagoes D2D ao longo dos RB foi efetiva em aumentar as possibilidades de alocagao,
mas aumentou a dimensionalidade de maneira significativa, afetando o desempenho da
rede em situagdes com grande nimero de pares D2D e/ou de um sistema com muitos RBs

disponiveis.
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6 Conclusao

Este trabalho propos dois algoritmos de alocacdo de recursos para sistemas maéveis com
comunicagoes D2D in-band underlay utilizando técnicas de Aprendizado por Reforgo Pro-
fundo (Deep Reinforcement Learning - DRL), mais especificamente o DDPG e o TD3.

Os alocadores produzidos convergiram e conseguiram controlar bem as taxas de outage
do sistema, se comparado com uma alocacao aleatéria. Entretanto, em situagoes em
que a dimensionalidade do problema aumentou, isto é, em que houve muitos pares D2D
e/ou muitos RBs disponiveis, o desempenho do algoritmo foi afetado consideravelmente,
confirmando a dificuldade que as técnicas de DRL tém em atuar em problemas com agoes
de dimensionalidade alta, conforme discutido no Capitulo 1.

Ainda assim, o algoritmo foi capaz de alcancar altas taxas de transmissdao e bom
controle da QoS das comunicagdes prioritarias, ao fazer a alocacdo de recursos completa,
isto é, o controle de poténcias e a alocagdo de espectro, levando em consideracao as
posicoes dos dispositivos.

Por fim, o modelo mostrou boa estabilidade, fazendo a alocagdao de maneira coerente,
sem grande variabilidade entre as alocagoes realizadas em eventos subsequentes, o que
poderia causar capacidades de comunicacoes extremamente variaveis e pouco confiaveis

para os dispositivos do sistema.

6.1 Sugestoes e trabalhos futuros

Com a tendéncia de inser¢ao de técnicas de Machine Learning (ML) em sistemas de co-
municagoes, os algoritmos de DRL para alocacao sao candidatos promissores para realizar

a alocacgao de recursos. Assim, para trabalhos futuros, sugere-se:

o Utilizar outros algoritmos de DRL que venham mostrando bom desempenho em
diferentes problemas, como o Distributional Deep Deterministic Policy Gradient
(D4PG) e o Soft Actor-Critic (SAC);

29



Utilizar técnicas que prevejam as mudancas que o canal sofrera nos proximos eventos,
para que a alocagao seja feita levando em consideracao nao s6 o estado presente,

como as expectativas para o futuro préximo;

Utilizar técnicas que diminuam a dimensionalidade do problema antes de passar
pelo algoritmo, como um sistema de alocacao de espectro inicial que divida as co-
municagoes em clusters a partir de suas posicoes e defina alguns RBs que podem
ser utilizados por cada clusters, e, a partir de entdao, defina as poténcias de cada

comunicacao;

Modelar o canal de outras formas, inserindo o desvanecimento de pequena escala
e explorando outras possibilidades previstas para o 5G, como células de ambientes

rurais e suburbanas;

Modelar a locomocao dos dispositivos de maneira mais realista, neste problema,
os dispositivos se locomoviam com velocidades fixas relativamente altas através de
qualquer ponto do ambiente. Em sistemas reais, é provavel que dispositivos em alta
velocidade estejam restritos a rodovias, enquanto os outros estejam em velocidade

baixa ou parados em qualquer ponto da célula;

Aprofundar as técnicas de Curriculum Learning, desenvolvendo estratégias mais
inteligentes para ensinar os algoritmos de maneira gradativa, objetivando melhorar

o processo de aprendizagem do modelo;

Buscar modelos que sejam mais escalonaveis, o que pode, talvez, ser solucionado
usando RNNs como as redes neurais dos agentes, ja que algumas dessas redes, como

a LSTM, nao sdao dependentes de entradas com tamanho fixo;

Comparar os resultados obtidos com algoritmos presentes na literatura, como os

algoritmos do tipo greedy ou do tipo local search;
Considerar sistemas de comunicagao com miultiplas células;
Investigar a integragdo com a nuvem e/ou com servidores FOG;

Buscar plataformas e frameworks que possam ser utilizadas para colocar o algoritmo

em operacgao;

Fazer a alocagao visando garantir os requisitos minimos de qualidade para diferentes

SEervicos.
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