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Resumo

Considerando a importância de aproveitar ao máximo os recursos disponíveis para as
próximas gerações do sistema móvel, este trabalho propõe dois algoritmos inteligentes para
realizar a alocação de recursos de um sistema em um ambiente urbano com comunicações
prioritárias no uplink compartilhando espectro com comunicações device-to-device (D2D)
em modo underlay em cenário in-coverage.

Os algoritmos desenvolvidos tiveram estrutura monoagente e foram treinados uti-
lizando técnicas de Deep Reinforcement Learning com política determinística, mais es-
pecificamente o DDPG e o TD3, devido à capacidade de otimizar problemas de alta
complexidade e de definir ações de natureza contínua.

Os modelos desenvolvidos mostraram-se eficazes na proteção das comunicações prior-
itárias e na maximização das taxas de transmissão das comunicações D2D, realizando o
controle de potência e a alocação de espectro de comunicações de um sistema móvel.

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

As principais contribuições deste trabalho são propor um modelo que realiza a alo-
cação completa de recursos, controlando a potência e alocando o espectro, por meio de
um esquema centralizado treinado com algoritmos de DRL. Além disso, a realização da
alocação com a possibilidade de as comunicações D2D usarem mais de um RB aumenta
as possibilidades de alocação, o que é discutido neste trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina, Aprendizado por reforço profundo, 5G, D2D,
Alocação de recursos
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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 Introdução

Nas últimas décadas, a grande procura por serviços de telefonia móvel fez com que o
Sistema Móvel Pessoal se tornasse o principal sistema de comunicações no mundo. A
evolução dos smartphones fez com que os aparelhos celulares recebessem múltiplas funções,
transformando os celulares em computadores portáteis, cuja função de realizar ligações
celulares é apenas mais uma entre várias outras [1].

O aumento do número de usuários e a evolução das ferramentas dos smartphones
fizeram com que as tecnologias de comunicação também fossem alavancadas. A partir
da necessidade de atender a maioria dos usuários de maneira satisfatória, foi preciso
desenvolver estratégias inteligentes que permitissem o aumento da cobertura e das taxas
de transmissão das comunicações [2].

Esses fatores impulsionaram os avanços ocorridos principalmente na terceira e quarta
gerações (3G e 4G) dos sistemas móveis. Para a quinta geração, espera-se que haja
grandes desafios, motivados pelos avanços das áreas de Internet das Coisas (Internet of
Things - IoT), Indústria 4.0 e robótica [3, 4]. Para essas aplicações funcionarem como
desejado, é necessário que haja comunicação instantânea com alta confiabilidade, taxas
de transmissão elevadas e baixa latência entre os dispositivos do ambiente [4].

Além disso, o aumento de usuários consumindo ou produzindo conteúdos de streaming,
tendência atual motivada pela popularização dos e-games e de lives para fins variados,
também promove um aumento na demanda de taxas elevadas de transmissão de dados e
alta confiabilidade, já que esse tipo de serviço exige ambos os requisitos [5].

Somado a isso, a migração, provocada pela pandemia global de Covid-19, de diversas
profissões que antes eram exercidas presencialmente e passaram a ser exercidas virtu-
almente também é um fator que corrobora para a importância de garantir um sistema
confiável, com grande cobertura e condições de atender a todos os usuários de maneira
satisfatória.

Nesse contexto, buscando aumentar a cobertura, a confiabilidade e a eficiência espec-
tral do sistema, planeja-se a inserção das chamadas comunicações Device-to-Device (D2D)
no 5G, tendência que promete o aproveitamento dos recursos do sistema [6].
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1.1 Comunicações D2D no 5G

As comunicações D2D permitem que dois dispositivos do sistema móvel se comuniquem
sem a necessidade de intermédio da Estação Rádio-Base, transmitindo o sinal diretamente
de um dispositivo ao outro. Essas comunicações foram integradas à arquitetura LTE-A
do 4G pela 3rd Generation Partnership Project (3GPP) na Relase 12, sendo a segurança
pública a principal aplicação prevista. A Release 13 trouxe mudanças para suportar outras
funções do D2D. A Release 14 trouxe recomendações focadas em melhorar a comunicação
veicular (V2V). Por fim, a Release 15 trouxe as bases para a aplicação dessas comunicações
no 5G, ponto de interesse deste trabalho [6].

Apesar de se mostrar uma alternativa para melhorar o alcance do sistema móvel, as
comunicações D2D também produzem outros desafios para o 5G, como o controle da inter-
ferência gerada entre os dispositivos e a garantia de que as comunicações primárias, entre
um celular e a Estação Rádio-Base, continuarão sendo realizadas de maneira satisfatória.

Para contornar esses dois desafios, é fundamental que se adotem estratégias inteligentes
para alocação dos recursos disponíveis, garantindo que os usuários consigam aproveitá-los
ao máximo.

1.2 Alocação de recursos em sistemas com comuni-
cações D2D

A alocação de recursos em sistemas de comunicações consiste na união de duas tarefas
necessárias: o controle de potência das comunicações e a alocação do espectro disponível
para o sistema [7]. A primeira consiste em determinar as potências de transmissão de
cada comunicação da célula, enquanto a segunda é a definição das faixas do espectro que
cada uma dessas comunicações vai usar [7, 8].

A alocação de recursos se divide em dois tipos principais: alocação com esquema
centralizado e alocação com esquema distribuído [9]. Cada um possui suas vantagens e
desvantagens: alocações distribuídas são pouco eficientes e de difícil convergência, além
do fato de que um conjunto de decisões tomadas independentemente nem sempre cumpre
os objetivos gerais do sistema [9]. Por outro lado, alocações centralizadas podem se tornar
tarefas muito complexas à medida que a dimensionalidade do sistema aumenta [8]. Este
trabalho propõe um modelo de alocação utilizando esquema centralizado.

Além da classificação quanto à estrutura do esquema utilizado, é possível classificar as
estratégias de alocação quanto aos objetivos. O controle de potências pode ser dividido
em estratégias para minimização das potências de transmissão ou em estratégias para
maximização das taxas de transmissão [7]. Já a alocação do espectro pode ser dividida
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em estratégias de otimização da eficiência energética, de otimização da eficiência espectral,
de maximização das taxas de transmissão e de garantia da Qualidade do Serviço (Quality
of Service - QoS) [7]. Esse trabalho propõe um modelo de alocação com controle de
potência visando maximização das taxas de transmissão e alocação do espectro priorizando
a garantia da QoS, mas buscando, de maneira secundária, a otimização da eficiência
espectral.

Algumas abordagens foram propostas para a alocação de recursos, usando diferentes
métodos para solucionar o problema. Entre essas abordagens, é possível elencar diferentes
tipos de algoritmos e suas desvantagens:

• Algoritmos heurísticos, como o Greedy heuristic [10], que possuem processos de
funcionamento que podem ser infindáveis ou que deixam de alocar algumas comu-
nicações. Além disso, pela natureza da alocação, não é ótima, pois é assumida uma
ordem de alocação das comunicações que pode não ser a melhor possível [9].

• Algoritmos baseados em local search, como o LORA [11], que apresentam pratica-
mente os mesmos problemas dos algoritmos heurísticos, possuindo mínimos locais
distantes da solução ótima. Além disso, os algoritmos de local search exigem mais
tempo de execução, se comparados aos heurísticos [9].

• Algoritmos baseados em deferred acceptance, que gera uma lista de comunicações
ordenadas de acordo com a preferência, que, no caso do proposto em [12], era baseado
no aumento da proximidade entre dispositivos. Essa abordagem não leva em conta
as questões 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 não levou em conta os fatores de QoS [9, 14].

Buscando solucionar as dificuldades abordados acima, as técnicas de Inteligência Ar-
tificial se apresentam como alternativas interessantes, já que o desenvolvimento da área
possibilitou a criação de algoritmos capazes de executar tarefas de complexidade elevada
e com boa generalização [15].

Entre essas técnicas, estão os algoritmos de Aprendizado por Reforço Profundo (Deep
Reinforcement Learning - DRL), modelos que aprendem a executar ações a partir do
recebimento de recompensas. Esses algoritmos vêm se mostrando boas alternativas para
solucionar problemas em que não é trivial rotular as entradas que passarão pela rede, o
que dificulta a aplicação das técnicas clássicas de aprendizado supervisionado [16].

Nesse sentido, como o modelo proposto objetiva realizar uma alocação que proteja a
QoS das comunicações tradicionais e maximize a eficiência espectral das comunicações
D2D, o problema se torna multiobjetivo, cuja priorização dos objetivos pode variar de
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acordo com a necessidade do sistema. Isso faz com que os algoritmos de DRL sejam
recomendáveis para o problema, já que, dependendo de como a função de recompensa
seja definida, é possível encontrar uma solução que otimiza os múltiplos objetivos.

Isso foi demonstrado em [17, 18], em que o autor, utilizando algoritmos de DRL,
chegou à fronteira de Pareto do problema do caixeiro viajante, considerando a otimização
de mais de um objetivo. O artigo demonstrou que, a partir da modificação dos pesos que
compõem a função de recompensa, é possível encontrar diferentes soluções pertencentes
à fronteira de Pareto. Os resultados alcançados com os algoritmos de DRL superaram as
alcançadas utilizando alguns outros algoritmos clássicos de otimização.

1.3 Alocação de Recursos com algoritmos de DRL

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

Alguns desses trabalhos desenvolveram propostas de algoritmos multiagentes como em
[19, 22, 23]. Nesses três trabalhos, são desenvolvidos algoritmos capazes de maximizar a
taxa de transmissão do sistema, mas a garantia da QoS das comunicações prioritárias não
é abordada em nenhum deles.

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

Além desses modelos multiagente, em [20], é proposto um modelo híbrido, que combina
técnicas de aprendizado centralizado e distribuído, que realiza a alocação do espectro para
cada comunicação do sistema. Essa proposta consegue proteger a QoS das comunicações
prioritárias, enquanto tenta maximizar a taxa de transmissão total do sistema.

Apesar de o algoritmo de [20] mostrar que o seu desempenho é pouco afetado pelo
aumento da dimensionalidade do problema, esse modelo realiza apenas a alocação do
espectro disponível, não executando o controle de potência das comunicações, que é um
grande desafio para técnicas distribuídas.

Por fim, em [21], é proposto um algoritmo monoagente, que realiza o controle de
potências das comunicações da célula visando aumentar as taxas de transmissão da célula.
O modelo consegue superar alguns alocadores do estado da arte, mas não é analisada a
garantia da QoS das comunicações prioritárias e não é feita a alocação do espectro.
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Este trabalho propõe um modelo monoagente, que faz a alocação de recursos completa,
realizando tanto o controle de potências como a alocação do espectro. Além disso, a
proposta deste artigo possibilita que as comunicações D2D utilizem mais de um Resource
Block para distribuírem a sua potência de transmissão, o que fornece a possibilidade de
uma alocação totalmente flexível.

Entretanto, a técnica utilizada para garantir essa flexibilidade também promove um
grande aumento de dimensionalidade na saída do algoritmo, o que é um desafio para o
processo de aprendizagem de algoritmos de otimização [21].

1.4 Metodologia

A pesquisa se iniciou com uma revisão da literatura buscando compreender as técnicas de
Deep Reinforcement Learning e os cenários esperados para a aplicação das comunicações
D2D em sistemas de comunicação móvel de quinta geração. A partir do estudo da bibli-
ografia, foi desenvolvido um simulador para o sistema de comunicação em que o modelo
proposto faria a alocação.

Tanto o simulador quando o algoritmo foram desenvolvidos a partir de arquivos de
código utilizando a linguagem de programação Python 3. Não utilizou-se um simulador
pronto, de forma que este foi gerado pelo autor, que aplicou os conceitos teóricos da área
usando apenas bibliotecas de código aberto para auxílio no tratamento dos dados.

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

Os códigos foram executados localmente e os resultados eram armazenados em outros
arquivos para análises posteriores.

1.5 Contribuições

No conhecimento do autor, este trabalho é inovador por ser o primeiro a propor um modelo
monoagente que realiza o controle de potência e a alocação de espectro em um sistema
com comunicações D2D, baseado na revisão bibliográfica feita. Além disso, também é o
primeiro algoritmo capaz de fazer a alocação de forma que as comunicações D2D utilizem
mais de um Resource Block para distribuírem a sua potência de transmissão, aumentando
a flexibilidade do sistema.

5



1.6 Estrutura do trabalho

Esse trabalho está dividido em outros 5 capítulos:

• O Capítulo 2 faz uma breve apresentação sobre os algoritmos de Deep Learning
e Reinforcement Learning, explicando como ambas as abordagens são unidas para
gerarem modelos mais robustos, originando a área de Deep Reinforcement Learning.
O capítulo também apresenta a estrutura e o processo de aprendizagem de alguns
dos principais algoritmos da área.

• O Capítulo 3 apresenta o problema de alocação de recursos em sistemas com co-
municações D2D, expondo os desafios de se controlar a interferência na célula e
maximizar a taxa de transmissão das comunicações que compartilham o mesmo
espectro.

• O Capítulo 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 dá
a utilização do algoritmo após o treinamento e como será feito o teste do desempenho
do modelo.

• O Capítulo 5 agrupa os resultados obtidos com o modelo proposto tanto no processo
de treinamento quanto em situações de teste. Os resultados de teste estão divididos
em 2 tipos: testes gerais e testes específicos. Os testes gerais são aqueles em que o
algoritmo é colocado sob diversas situações diferentes e, ao final, são extraídas as
grandezas estatísticas resultantes da atuação do modelo. Já os testes específicos são
situações controladas em que se deseja olhar detalhadamente a alocação feita pelo
algoritmo e a sua evolução a medida que o ambiente se modifica.

• O Capítulo 6 conclui o trabalho, fazendo as últimas considerações sobre os resulta-
dos obtidos e sobre as contribuições oferecidas. Por fim, o capítulo também reúne
sugestões de trabalhos futuros que possam enriquecer o tema e preencher lacunas
encontradas ao longo da pesquisa realizada.
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2 Conceitos de Inteligência Artificial

Este capítulo introduz as técnicas de AI que serão utilizadas ao longo deste trabalho,
aplicadas em sistemas de comunicações digitais. Essas ferramentas estão divididas em
dois campos de inteligência artificial: Aprendizado de Máquina/Aprendizado Profundo e
Aprendizado por Reforço Profundo, que é uma subárea da primeira. Esse capítulo está
destinado para apresentar a base teórica dessas áreas e as técnicas que serão utilizadas ao
longo do trabalho.

2.1 Inteligência Artificial

Conceituando, Inteligência Artificial (Artificial Inteligence - AI) é o campo que busca
fazer com que máquinas consigam desenvolver algum tipo de inteligência, ao passo que
Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) é uma subárea de AI que procura
métodos que permitam que uma máquina aprenda, por si só, a executar diferentes tarefas
a partir do recebimento de certos dados, sem a necessidade de definir como a execução será
realizada. Já o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) é uma subárea de ML que
reúne tecnologias que permitem o desenvolvimento de máquinas com capacidade cognitiva
complexa, enquanto o Aprendizado por Reforço (Reinforcement Learning - RL) é uma
subárea de ML que tenta ensinar a máquina a tomar decisões a partir de recompensas,
de maneira similar à teoria homônima do campo da psicologia [25].

Dentro de AI, existem duas formas principais de aprendizagem, o aprendizado super-
visionado e o não supervisionado. O primeiro utiliza dados rotulados para ensinar um
algoritmo a realizar uma tarefa, possibilitando que o algoritmo aprenda o padrão existente
entre os dados de entrada e as saídas esperadas. Já o aprendizado não supervisionado
é aplicado em problemas em que não há rotulação dos dados, de forma que o algoritmo
aprende a realizar as tarefas por meio de alguma estratégia interna, buscando padrões
nos dados de entrada que permitam a realização de alguma tarefa.

Nesse cenário, alguns autores classificam o aprendizado por reforço como um terceiro
tipo de aprendizagem [15], já que os algoritmos de RL não utilizam exatamente nenhuma
das duas estratégias citadas acima. Por outro lado, outros autores classificam o RL como
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uma subárea do aprendizado supervisionado, denominando-o, inclusive, de aprendizado
supervisionado atrasado [26].

Assim, o Aprendizado por Reforço Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL) é
a interseção entre DL e RL, unindo conceitos de ambas as teorias, visando-se utilizar dos
benefícios de cada uma para construir algoritmos mais robustos. A Figura 2.1 ilustra a
associação entre cada uma dessas áreas e subáreas [26].

Figura 2.1: Ilustração da associação das áreas de AI, ML, DL, RL e DRL.

A união dessas áreas procura se utilizar da flexibilidade fornecida pelos algoritmos de
RL e da capacidade de generalização que os algoritmos de DL apresentam.

A flexibilidade vem do fato de que não é necessário possuir dados rotulados para o
treinamento de algoritmos de RL, é preciso, apenas, das recompensas coletadas após a
execução do mesmo.

Já a capacidade de generalização se deve à robustez que os algoritmos de DL apresen-
tam, combinando diversas camadas lineares e não lineares para modelar problemas com
complexidade elevada [15].

Esse capítulo introduzirá os conceitos básicos da área de DL na seção 2.2 e os de RL
na seção 2.3, unindo ambas as teorias na seção 2.4, que abordará algoritmos de DRL.

2.2 Deep Learning

Como visto, o Aprendizado Profundo é uma subárea de ML que, a partir da utilização
de redes neurais com várias camadas ocultas e com um número elevado de neurônios,
permite o desenvolvimento de algoritmos com maior capacidade de solucionar problemas
com complexidade elevada [15].
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Existem 3 tipos principais de redes neurais na área 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 são as redes mais básicas dessa área, com estruturas constituídas 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 não é tão bom em proble-
mas cujos vetores de entrada e/ou de saída possuem dimensionalidade alta, o que motivou
a utilização de outras redes nesse tipo de problema.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais - CNNs

Nesse cenário, aparecem as CNNs, redes que utilizam filtros convolucionais parametrizados
para extrair as principais informações presentes em entradas com dimensionalidade alta,
como imagens. Por esse motivo, as CNNs possuem, geralmente, estruturas cujas primeiras
camadas são convolucionais e as últimas são Camadas Totalmente Conectadas, reduzindo
a dimensão dos dados de entrada nas primeiras camadas para passá-los pelas camadas
ocultas.

2.2.3 Redes Neurais Recorrentes - RNNs

Por outro lado, as RNNs não foram criadas para solucionar a limitação relacionada a
dimensionalidade que as DNNs apresentam, mas sim para melhorar o desempenho das
redes neurais em problemas em que existe relação temporal entre os dados de entrada.
Para isso, as RNNs são redes que possuem memória capaz de armazenar informações re-
lacionadas às entradas recebidas no passado e utilizá-las para realizar tarefas no presente,
o que favorece a sua utilização 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 informações
na memória de maneira inteligente [15].

Essas são duas das principais estruturas da área de Deep Learning. Tais redes são,
geralmente, treinadas por meio de aprendizado supervisionado. Entretanto, em alguns
problemas não é possível utilizar esse tipo de aprendizado, seja pela falta de um conjunto
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de dados rotulados, seja pela natureza do problema. É nesse contexto que se insere o
aprendizado por reforço.

2.3 Reinforcement Learning

O Aprendizado por Reforço (Reinforcement Learning - RL) é uma área da Inteligência
Artificial que se propõe a ensinar uma máquina a tomar decisões a partir das recompensas
recebidas após a execução das ações realizadas [27].

Os algoritmos de RL não aprendem utilizando os mesmos processos usados com as
técnicas de ML clássicas [26]. A motivação para essa mudança de estratégia é o fato de que
alguns problemas possuem dados dificilmente rotuláveis, seja por ter um universo enorme
de possíveis entradas e saídas, seja pela dificuldade do próprio projetista do algoritmo
conhecer qual é a melhor decisão a ser tomada em cada situação possível. Por conta
dessas diferenças presentes no processo de aprendizagem, existem outros conceitos que
são fundamentais para a área de RL.

2.3.1 Conceitos básicos

Essa área vem se desenvolvendo há décadas, englobando algoritmos capazes de atuar em
diferentes problemas, cada algoritmo contendo diferentes tecnologias associadas, de forma
que não é possível resumi-las em apenas uma seção. Entretanto, existem conceitos chave
que serão utilizados em praticamente todos os algoritmos desse campo e, portanto, são
de fundamental importância. São eles: ambiente, estado, agente e recompensa [28].

O ambiente é a modelagem do problema que será utilizada para permitir que um
algoritmo aprenda a tomar decisões baseadas no estado em que o ambiente se encontra
[29]. O estado, denotado como s, é a situação do ambiente em um determinado instante em
que se faz uma observação. O agente é um algoritmo inteligente capaz de compreender o
estado em que o ambiente se encontra e, a partir disso, decidir qual ação tomar seguindo
uma política µ desenvolvida. Por fim, a recompensa, denotada como r, é a variável
responsável por avaliar o quão positiva ou negativa foi uma determinada ação executada
[28].

A política µ pode ser de natureza estocástica ou determinística. No primeiro caso, a
política é uma distribuição de probabilidades que, dado um estado, definirá a probabili-
dade de o agente escolher cada uma das ações possíveis. No segundo caso, a política define
qual ação será executada de maneira determinística, não havendo nenhuma incerteza.

Apesar de a recompensa ser a variável que vai promover o aprendizado do agente,
é preciso desenvolver um algoritmo capaz de tomar decisões que maximizem não a re-
compensa instantânea, mas sim a soma das recompensas recebidas em uma determinada
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trajetória τ [29] vivenciada pelo agente. Esse somatório recebe o nome de retorno e pode
ser matematicamente expresso como:

R(τ) =
τ∑
t=0

γtrt (2.1)

em que rt é a recompensa obtida no evento t e γ é o fator de desconto, com valor entre
0 e 1, utilizado para priorizar as recompensas mais próximas do presente, em detrimento
das recompensas que serão recebidas em um futuro mais distante.

Como mostrado na Equação 2.1, o retorno é calculado a partir de uma determinada
trajetória τ , que é a sequência de estados e ações vivenciadas pelo agente, isto é, o
conjunto finito de estados explorados pelo agente e as ações definidas em cada um desses
estados. Conhecendo essa trajetória, é possível calcular a recompensa para cada etapa e,
consequentemente, o retorno obtido ao longo da trajetória τ .

Alguns problemas possuem ambientes cuja evolução pode ser modelada completa-
mente, isto é, ambientes em que uma função é capaz de predizer quais serão as trajetórias
vivenciadas e quais serão as recompensas recebidas. Nesse tipo de problema, os algoritmos
tentam aprender qual é esta função, visando utilizarem-na para planejarem quais ações
serão tomadas, visando o maior retorno possível. Algoritmos que usam essa estratégia
são chamados de model-based.

Entretanto, na maioria dos problemas, não é possível modelar o ambiente completa-
mente por meio de uma função, seja por conta da complexidade, seja pela presença de
fatores estocásticos. Nesses casos, o agente não pode se utilizar da mesma estratégia para
definir a sua política de decisão. Nessas situações, os algoritmos precisam aprender por
meio da experiência, executando e avaliando as ações tomadas, para melhorarem a sua
política ao longo do tempo, buscando encontrar não uma função que modele o ambiente,
mas sim uma maneira de decidir ações a partir das experiências vividas. Algoritmos que
usam essa estratégia são chamados de model-free e serão o foco deste trabalho.

Para algoritmos dessa natureza, é necessário utilizar uma estratégia que forneça con-
dições de ensinar uma rede neural a decidir qual ação levará o agente para trajetórias em
que o retorno é máximo, levando em consideração as diferentes trajetórias possíveis. É
nesse sentido que se inserem as funções valor e ação-valor.

2.3.2 Funções valor e ação-valor

Nesse cenário em que não é possível conhecer a trajetória que será vivenciada, seja por
conta da aleatoriedade do ambiente ou por conta da imprevisibilidade das ações tomadas
pelo agente, é necessário desenvolver algoritmos capazes de estimar a esperança de retorno
a partir de um determinado s levando em conta todas as trajetórias possíveis. Para isso,
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criou-se uma variável denominada função valor, cuja definição matemática é a média dos
retornos para todas as trajetórias possíveis partindo do estado s [28]:

Vµ(s) = E
τ∼µ

[Rt|st = s] (2.2)

em que Vµ(s) é a função valor do estado s, E é o símbolo que denota o cálculo da esperança,
Rt é o retorno obtido até o evento t , st é o estado vivenciado no evento t e µ é a política
utilizada pelo agente para tomada de decisões.

A partir da Equação 2.2, percebe-se que a função valor não leva em conta a ação
tomada no instante t para o cálculo da esperança, apenas o estado presente. Assim, surge
a grandeza denominada função ação-valor, que calcula a mesma esperança, mas levando
em consideração o estado presente s e ação a executada nesse estado. Essa grandeza pode
ser definida como [28]:

Qµ(s, a) = E
τ∼µ

[Rt|st = s, at = a] (2.3)

em que Qµ(s, a) é a função ação-valor no estado s ao se executar a ação a, E é o símbolo
que denota o cálculo da esperança, Rt é o retorno obtido até o evento t , st é o estado
vivenciado no evento t, at é a ação realizada no evento t e µ é a política utilizada pelo
agente para tomada de decisões

Essas duas grandezas se relacionam a partir da seguinte equação:

Vµ(s) = E
a∼µ

[Qµ(s, a)] (2.4)

Apesar de ser muito similar à função valor, a função ação-valor, conhecida também
como função-Q, fornece uma possibilidade que a outra não oferece: o fato de levar em
consideração a ação tomada faz com que, estando em um estado s, o agente consiga
conhecer a esperança de retorno para cada ação possível.

A partir dessa variável, é possível desenvolver um algoritmo inteligente que, estando em
um estado qualquer s, consiga escolher qual ação maximiza o retorno apenas conhecendo a
função-Q de todas as ações possíveis. Esse é o princípio 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 função-Q
para todas as combinações possíveis de estados e ações, possibilitando que o agente tome
decisões embasadas nesses valores.
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Inicialmente, o algoritmo não possui conhecimento do ambiente para preencher a ta-
bela de maneira confiável, já que a sua política ainda não foi bem desenvolvida. En-
tretanto, o agente consegue melhorar cada uma das estimativas da tabela utilizando a
equação de Bellman, uma das equações mais importantes dessa área [28].

Q(s, a) = Es′∼P [r + γEa′∼µQ(s′, a′)] (2.5)

em que s′ é o estado futuro, a′ é a ação realizada no estado s′ e Es′∼P é a esperança com
relação as probabilidades P de o agente sair do estado s e assumir um estado s′ qualquer
e Ea′∼µ é a esperança de a ação realizada em s′ ser a′ dada a política de definição das
ações µ.

A Equação 2.5 formula que o valor da função-Q no par estado-ação atual é igual à
recompensa recebida no momento atual somada ao valor da função-Q do par estado-ação
futuro (s′ e a′) descontado pelo fator γ. A primeira esperança da equação se deve ao fato
de que, em alguns ambientes, a transição de estados não é determinística, de forma que o
estado futuro s′ é definido por uma probabilidade P . Já a segunda esperança se deve ao
fato de existir mais de uma ação futura a′ possível, de maneira que o valor do estado-ação
atual deve levar em consideração todas as possíveis combinações de s′ e de a′.

Usando essa equação, é possível melhorar as estimativas da tabela Q utilizando a téc-
nica Temporal-Difference Learning, que consiste em um processo iterativo, que atualiza
os valores da Q-table a partir das recompensas recebidas, de forma que a tabela esteja
preenchida de maneira confiável após diversas experiências vivenciadas e, assim, o algo-
ritmo consiga tomar suas decisões baseadas nela. Uma ilustração básica desse algoritmo
pode ser vista na Figura 2.2.

Para problemas em que o ambiente é simples, ou seja, em que existem poucos estados
possíveis para o agente explorar, é viável utilizar a Q-table, mas, quando a complexidade
do ambiente é maior, isso se torna extremamente ineficiente e, em alguns casos, imprati-
cável computacionalmente, já que o número de combinações de estados e ações aumenta
rapidamente [28].

Nesses casos, é preciso recorrer a outras técnicas que otimizem esse processo. Uma
forma de se fazer isso é utilizar técnicas estatísticas para estimar o valor da função-Q de
estados e ações que não foram vivenciados a partir do cálculo dessa função em combinações
(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 função-Q.

Assim, em 2013, o [30] propôs a utilização de uma rede neural para estimar a função-Q,
a fim de usufruir da capacidade de generalização das redes profundas. O artigo desenvolveu
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Figura 2.2: Ilustração de uma Q-table que reúne os valores da função-Q em cada par
estado-ação.

um algoritmo capaz de atuar em ambientes de jogos clássicos de videogames antigos,
cujo espaço de estados era enorme, se comparado com outros problemas clássicos de
RL. Essa aplicação serviu como base para diversos outros artigos e algoritmos que foram
desenvolvidos unindo conceitos de DL e RL [31, 32, 33, 34], originando a área denominada
Deep Reinforcement Learning.

2.4 Deep Reinforcement Learning

Por estarem justamente na interseção entre os algoritmos de DL e RL, os algoritmos de
DRL utilizam ambas as teorias para possibilitar que as máquinas 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 básica, surgiram diversos algoritmos, cada um com suas
particularidades, vantagens e desvantagens.

No geral, os algoritmos dessa área não são rígidos quanto ao tipo de rede neural que
será utilizado, variando com a necessidade do problema. Assim, o tipo de rede neural
que será utilizado é escolhido visando possibilitar o maior entendimento dos estados do
ambiente e a melhor tomada de decisão das ações. Normalmente, se utilizam DNNs em
problemas mais simples, CNNs em problemas com dimensionalidade alta e RNNs em
problemas com relação temporal entre as entradas [15]. Também é possível 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 são caracterizados não pelas redes neurais uti-
lizadas, mas sim pelo processo de treinamento. A seção abaixo introduzirá alguns dos
principais algoritmos da área, expondo as suas diferenças.

2.4.1 Algoritmos clássicos de DRL

Um dos algoritmos pioneiros da área foi o Deep Q-Network (DQN), algoritmo de polí-
tica determinística que utiliza uma rede neural para estimar a função-Q das diferentes
ações possíveis e decide qual delas realizar a partir dessa estimativa. O seu processo de
aprendizagem se baseia na Equação de Bellman (Equação 2.5), utilizando técnicas de
Temporal-Difference Learning e bootstrapping para ensinar à rede neural a fazer estimati-
vas cada vez mais próximas às estimativas calculadas com a equação de Bellman. É um
algoritmo simples, cuja principal limitação é não ser aplicável em ambientes cujo espaço
de ações é contínuo.

Nesses tipos de ambientes, o Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) se apresenta
como alternativa, um algoritmo de política determinística com estrutura Actor-Critic, isto
é, que apresenta separação entre a rede neural do agente e a do crítico. Essa característica
permite que a saída da rede neural do agente seja de natureza contínua, solucionando a
limitação que o DQN apresentava nesse quesito.

Paralelamente a esses algoritmos que usam política determinística, existem aqueles
que utilizam política estocástica, 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 função-Q, e do Twin-Delayed DDPG (TD3), que utiliza duas redes
para o crítico, atrasa a atualização da política e suaviza a sincronização entre as redes
envolvidas no processo de treinamento [24].
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Nesse trabalho, optou-se por utilizar algoritmos que utilizam política determinística,
mais especificamente o DDPG e o TD3, estruturas que são aplicáveis em ambientes cu-
jas ações são de natureza contínua, sem a necessidade de discretizá-las. Por conta da
similaridade existente entre o DDPG e o TD3, é possível ilustrar o funcionamento de
ambos, mesmo que de maneira simplificada, por uma única ilustração, que está mostrada
na Figura 2.3.

Figura 2.3: Representação do funcionamento do DDPG e do TD3.

As etapas presentes na Figura 2.3 estão detalhadas abaixo a partir dos seus índices:

1. Observação que o agente faz do estado s do ambiente;

2. Dado o estado s do ambiente, decisão de qual ação a será realizada;

3. Execução da ação a e atualização do ambiente para o estado s′;
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4. Cálculo da recompensa r utilizando a função de recompensa usando s′ como entrada;

5. Coleta da recompensa r;

6. Envio da matriz de transição (s, a, r, s′) para o crítico, para estimação do Q(s, a) e
Q(s′, µ(s′)), em que µ é a política do agente, definida na subseção 2.3.1;

7. Atualização dos parâmetros da rede neural do crítico a partir da equação de Bellman
(Equação 2.5);

8. Envio da função-Q que servirá como avaliação da ação a indicada pelo agente;

9. Atualização dos parâmetros 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 prática, ambos os algoritmos são treinados, geralmente,
utilizando outras técnicas que melhoram a convergência e a eficiência do processo.

2.4.2 Técnicas de aprimoramento do aprendizado

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

Além do aprimoramento da convergência, com a utilização desses algoritmos em
ambientes cada vez mais complexos, também foi necessário ajustar alguns pontos do
treinamento para que o algoritmo conseguisse compreender e explorar as possibilidades
que o ambiente fornece, fugindo dos máximos locais. Nesse contexto situa-se o dilema
Exploração-Explotação, que define a dificuldade que os algoritmos têm em decidir entre
utilizar a política que já foi desenvolvida em busca de consolidar o aprendizado, processo
denominado explotação, ou realizar ações diferentes que podem levá-lo para situações
potencialmente vantajosas, que seria a exploração do ambiente.

Ajustar as estratégias de exploração é fundamental para um bom aprendizado do
agente e, por isso, diversas técnicas já foram desenvolvidas para esse fim, entre as mais
clássicas estão a utilização do ε-greedy para problemas com ações discretas [28] e do
Ornstein–Uhlenbeck noise para problemas com espaço de ações contínuo [36].

O ε-greedy consiste em definir uma probabilidade ε de que a ação realizada não seja
aquela definida pelo agente, e sim uma outra ação decidida aleatoriamente entre as ações
possíveis[28]. Essa probabilidade ε é ajustada ao longo do processo de aprendizagem,
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garantindo que, nos primeiros episódios, o processo de exploração seja preponderante,
enquanto nos últimos episódios, o processo explotação seja priorizado [28].

Já a adição de ruído Ornstein–Uhlenbeck em ações de natureza contínua é uma estra-
tégia em que o agente define a ação que será realizada e, ao final do processo de decisão,
adiciona-se uma variável aleatória aos valores definidos pelo agente, conferindo um fator
estocástico à ação realizada, o que promove a exploração do espaço contínuo de ações [36].

Nesse trabalho, utilizou-se a estratégia de adição de ruido nos parâmetros da rede
neural do agente, proposto em [37]. Essa técnica consiste em somar uma variável com
distribuição gaussiana aos pesos da rede neural, inserindo aleatoriedade no processo de
escolha de ações e promovendo a exploração do ambiente.

Diferente do que é feito ao se adicionar um ruído Ornstein–Uhlenbeck na saída da
rede neural, isto é, adicionar aleatoriedade após a definição da ação, o mecanismo de
exploração utilizado adiciona aleatoriedade durante o processo de decisão da ação, já
que os parâmetros da rede são modificados por uma variável estocástica, o que faz com
que o processo de tomada de decisão do agente seja parcialmente aleatório, garantindo a
exploração do ambiente. A Figura 2.4 apresenta a diferença entre a inserção de ruído na
ação ou nos parâmetros da rede.

Esse ruído é adaptativo, de forma que a distribuição dessa variável é modificada ao
longo do processo de treinamento obedecendo a um critério pré-determinado. O critério
utilizado nesse trabalho foi a diferença entre as ações determinadas com e sem a adição
do ruído, de maneira que, se essa diferença for maior do que um determinado limiar (δ), o
desvio padrão do ruído (σ) é acrescido, caso contrário, o desvio padrão é decrescido [37].
O pseudocódigo dessa técnica está exposto no Algoritmo 1.

A partir da exposição dessas técnicas de aprimoramento do aprendizado, é possível
detalhar o processo de aprendizagem de cada um desses algoritmos utilizando algumas
delas. Os pseudocódigos do processo de treinamento do DDPG e do TD3 estão expostos
no Algoritmo 2 e no Algoritmo 3, respectivamente.

2.4.3 Outros algoritmos

Além dos algoritmos já citados, existem outras estruturas de DRL mais recentes que
possuem outras características que visam melhorar o desempenho do agente e conferir
mais confiabilidade à convergência 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 extensão do DDPG, com a diferença de que o crítico avalia as decisões
do agente por meio de uma ótica distribucional, levando em consideração não apenas
esperança do retorno, ou função ação-valor Q(s, a), mas sim a distribuição dos possíveis

18



Algorithm 1 Parameter Noise
Input: parâmetros iniciais da rede neural do agente θ
Output: parâmetros otimizados da rede neural do agente θ

1: Inicialização da rede neural do agente do algoritmo µθ
2: Inicialização da rede neural de exploração (µθ̃)
3: Inicialização da rede neural de adaptação do ruído (µθ)
4: Sincronização dos pesos das redes: θ̃ ←θ e θ ←θ
5: Inicialização do desvio padrão do ruído de exploração σ
6: Inicialização dos parâmetros de adaptabilidade da estratégia α, delta, Tadapt e d(·, ·)
7: for episodio = 1, 2, . . . n_episodios do
8: Pertubação θ̃ ←θ + N (0, σ) e obtenção de µθ̃
9: for evento = 1, 2, . . . , n_eventos do

10: Escolha da ação a ser executada usando µθ̃
11: Execução da ação, coleta da transição e execução do processo de aprendizagem
12: if evento mod Tadapt = 0 then
13: Perturbação θ ←θ + N (0, σ) e obtenção de µθ
14: Cálculo da distância dist = E[d(µθ(s), µθ(s))]
15: Adaptação de σ através de

σ ←
{
ασ, dist ≤ δ
1
α
σ, cc

16: end if
17: end for
18: end for
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Algorithm 2 DDPG
Input: parâmetros iniciais da rede neural do agente θ
Output: parâmetros otimizados da rede neural do agente θ

1: Inicialização das redes neurais do agente µ(s) e do crítico Q(s, a) com pesos θµ e θQ,
respectivamente.

2: Inicialização das redes neurais target µ′ e Q′ com pesos θ′µ e θ′Q.
3: Sincronização dos pesos das redes target: θ′µ ← θµ e θ′Q ← θQ.
4: Inicialização da memória de replay R para utilização do Experience Replay.
5: for episodio = 1, 2, . . . n_episodios do
6: Inicialização da estratégia de exploração η utilizada.
7: Observação do estado inicial s0.
8: for evento = 1, 2, . . . , n_eventos do
9: Seleção da ação µ(sevento) utilizando a estratégia de exploração η.

10: Execução da ação aevento e recebimento da recompensa revento.
11: Mudança do ambiente para o estado sevento+1 provocada pela ação aevento.
12: Armazenagem da transição (sevento, aevento, revento, sevento+1) na memória R.
13: Amostragem aleatória de um minibatch com N transições (si,ai,ri,si+1) de R.
14: Cálculo da Equação de Bellman: hi = ri + γQ′(si+1, µ

′(si+1)).
15: Atualização dos parâmetros do crítico θQ minimizando o erro:

LossQ = 1
N

∑
i

[hi −Q(si, µ(si))]2

16: Atualização dos parâmetros do agente θµ minimizando o erro:

Lossµ = 1
N

∑
i

−Q′i

17: Atualização suavizada dos parâmetros das redes target:

θ′µ ← τθµ + (1− τ)θ′µ

θ′Q ← τθQ + (1− τ)θ′Q
18: end for
19: end for
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Algorithm 3 TD3
Input: parâmetros iniciais da rede neural do agente θ
Output: parâmetros otimizados da rede neural do agente θ

1: Inicialização das redes neurais do agente µ(s) e dos críticos Q1(s, a) e Q2(s, a) com
pesos θµ, θQ1 e θQ2 , respectivamente.

2: Inicialização das redes neurais target µ′, Q′1 e Q′2 com pesos θ′µ, θQ′1 e θQ′2.
3: Sincronização dos pesos das redes target: θ′µ ← θµ, θ′Q1 ← θQ1 e θ′Q2 ← θQ2 .
4: Inicialização da memória de replay R para utilização do Experience Replay.
5: for episodio = 1, 2, . . . n_episodios do
6: Inicialização da estratégia de exploração η utilizada.
7: Observação do estado inicial s0.
8: for evento = 1, 2, . . . , n_eventos do
9: Seleção da ação µ(sevento) utilizando a estratégia de exploração η.

10: Execução da ação aevento e recebimento da recompensa revento.
11: Mudança do ambiente para o estado sevento+1 provocada pela ação aevento.
12: Armazenagem da transição (sevento, aevento, revento, sevento+1) na memória R.
13: Amostragem aleatória de um minibatch com N transições (si,ai,ri,si+1) de R.
14: Definição da ação target através de: a′ ← µ′(si) + clip(N (0, σµ),−c, c).
15: Cálculo da Equação de Bellman: hi = ri + γmini=1,2 Q

′
i(si+1, a

′).
16: Atualização dos parâmetros do crítico θQ minimizando o erro:

LossQ = 1
N

∑
i

[hi −Q(si, µ(si))]2

17: if evento mod Tupdate then
18: Atualização dos parâmetros do agente θµ minimizando o erro:

Lossµ = 1
N

∑
i

−Q′i

19: Atualização suavizada dos parâmetros das redes target:

θ′µ ← τθµ + (1− τ)θ′µ

θ′Q ← τθQ + (1− τ)θ′Q
20: end if
21: end for
22: end for
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Figura 2.4: Ilustração da diferença entre as técnicas de exploração que inserem ruído na
ação e a técnica utilizada, que insere ruído nos parâmetros da rede neural do agente.

retornos, representada por Z(s, a). Essa adaptação permite que o agente aprenda a rea-
lizar ações mais confiáveis, levando em conta características como a variância e o desvio
padrão dos possíveis retornos que uma ação gerará e não somente a esperança deles.

Por outro lado, o SAC é um algoritmo muito similar ao TD3, mas possui política esto-
cástica. Essa característica permite ao SAC levar em consideração a entropia relacionada
às ações possíveis, o que permite que o agente aprenda quais são as incertezas relaciona-
das a cada uma das ações possíveis, o que torna mais robusto o processo de tomada de
decisão.

Tanto o SAC quanto o D4PG não foram implementados nesse trabalho por insufici-
ência de tempo, mas as suas utilizações constam como sugestões para trabalhos futuros,
dispostas na Seção 6.1.
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2.5 Conclusão

A área de DRL vêm crescendo nos últimos anos e isso vem motivando a criação de novos
algoritmos, cada um com suas especifidades, vantagens e desvantagens. Neste trabalho,
optou-se por utilizar algoritmos com política determinística que conseguissem definir ações
de natureza contínua, já que o problema apresenta essa necessidade.

Assim, utilizar-se-ão dois modelos, um baseado no DDPG e outro no TD3 para que seja
possível comparar dois algoritmos da área executando a alocação de recursos do sistema,
considerando a inserção de comunicações D2D, cujos detalhes e desafios são discutidos no
Capítulo 3.
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3 Alocação de recursos em sistemas
com comunicações D2D

Este capítulo introduz a comunicação Device-to-Device (D2D), quais são as aplicações
esperadas para essas comunicações no 5G, além de apresentar as dificuldades relacionadas
à sua inserção no sistema móvel.

3.1 Definição da comunicação D2D

Diferente das comunicações tradicionais do sistema móvel, a comunicação D2D permite
que dois dispositivos se comuniquem sem intermédio da Estação Rádio-Base (ERB). O
objetivo dessas comunicações é diminuir os efeitos do path-loss nas comunicações em que
transmissor e receptor estejam próximos, possibilitando que os dispositivos se comuniquem
utilizando potências mais baixas. A Figura 3.1 ilustra uma célula do sistema móvel com
comunicações tradicionais e comunicações D2D.

É esperado que este tipo de comunicação seja capaz de promover um aumento da efi-
ciência espectral do sistema móvel através do compartilhamento do espectro, do aumento
de cobertura e da diminuição de perdas no canal de comunicação. Visando aproveitar
esses potencias, as releases do 3GPP classificaram essas comunicações em termos de suas
aplicações, assistências, cenários e casos de uso esperados para a o D2D no 5G [6].

3.1.1 Classificação

É possível dividir as comunicações D2D em in-band e out-band, classificação que leva em
consideração o reúso do espectro [6].

Comunicações D2D in-band são aquelas alocadas no espectro licenciado e, portanto,
reúsam o espectro destinado para as comunicações tradicionais do sistema móvel. Comu-
nicações in-band podem ser classificadas como underlay, se operarem em todo o espectro
licenciado, ou como overlay, se operarem em pequenas frações do espectro que os usuários
do sistema móvel não utilizam [6].
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Figura 3.1: Ilustração de comunicações entre dispositivos realizadas com o intermédio da
ERB (linha tracejada em verde) e sem o intermédio da ERB (linha contínua em azul).

Já as comunicações D2D out-band são aquelas que operam dentro do espectro não
licenciado e, por isso, apresentam dificuldade de controle e gerenciamento da interferência
[6].

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

3.1.2 Assistências

As comunicações D2D podem ser consideradas network-assisted se a ERB é a responsável
por identificar dispositivos aptos para a comunicação 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 comunicação D2D sem a necessidade da ERB [6].

3.1.3 Aplicações

As comunicações D2D foram motivadas por duas principais aplicações, os serviços de
proximidade (proximity services - ProSe) e as comunicações em grupo [6].
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O ProSe permite que dispositivos fisicamente próximos se descubram e se comuniquem,
diminuindo o path-loss e a interferência que comunicações clássicas causariam.

Já as comunicações em grupo são aquelas em que há a difusão de dados de um dis-
positivo para muitos, que tradicionalmente é feita a partir de diferentes comunicações de
downlink que recebem o mesmo sinal dentro de uma célula. Isso pode ser otimizado a
partir da utilização de comunicações D2D no sistema de comunicações.

Esse trabalho focará nas comunicações D2D aplicadas ao ProSe.

3.1.4 Cenários

Os cenários previstos de aplicação das comunicações D2D no 5G pela 3GPP são três [6]:
in-coverage, que ocorre quando ambos os dispositivos da comunicação D2D estão dentro
do raio de cobertura da ERB; out-of-coverage, que ocorre quando ambos os dispositivos da
comunicação D2D estão fora do raio de cobertura da ERB; partial-coverage, que ocorre
quando um dos dispositivos da comunicação D2D está dentro do raio de cobertura da
ERB, enquanto o outro está fora.

A alocação de comunicações D2D in-coverage serão o foco desse trabalho.

3.1.5 Casos de uso

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

• Comunicação Cooperativa Multiusuário (Multiuser cooperative communication - MUCC):
situação em que um dispositivo com intensidade de sinal fraca utiliza outro dispo-
sitivo com intensidade de sinal forte para melhorar a sua comunicação;

• D2D offloading: situação em que uma comunicação D2D é utilizada para ajudar
uma comunicação que exige altas taxas de transmissão, descongestionando-a;

• Comunicação veicular e marítima: situação em que duas embarcações ou dois veí-
culos estão próximos e precisam se comunicar entre si;

• Segurança na transmissão de dados: situação em que se deseja utilizar uma comuni-
cação D2D pra armazenar os dados transmitidos em um dispositivo seguro, evitando
o armazenamento em nuvem, que pode ser mais vulnerável a invasões.

A partir do detalhamento previsto nas releases do 3GPP, é preciso definir a comunica-
ção D2D tecnicamente, explorando os efeitos que ela produz no sistema de comunicação.
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3.2 Objetivos e desafios

Como representação do problema, será utilizada uma modelagem para o sistema de co-
municações móveis formada por uma única célula comM Equipamentos do Usuário (User
Equipment - UE) se comunicando com a ERB no uplink e K comunicações D2D in-band
(underlay) aplicadas ao ProSe e com cenário in-coverage.

Essas comunicações utilizarão um canal OFDM com N resource blocks (RB) disponí-
veis para comunicação, em que N = M . Cada UE utiliza apenas um RB para comunica-
ção, enquanto um par D2D pode utilizar mais de um RB, simultaneamente, para realizar
a sua comunicação.

3.2.1 Interferência entre comunicações

A alocação de duas comunicações (D2D ou não) em um mesmo RB causa interferência
mútua entre elas, como mostrado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Ilustração das comunicações de um RB e das interferências causadas entre si.

Essa interferência pode ser mensurada a partir da Relação Sinal Ruído mais Interfe-
rência (Signal-to-Noise plus Interference Ratio - SNIR) do canal de comunicação, definida
matematicamente a partir da Equação 3.1.
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SNIR = PS
PI + PN

(3.1)

em que PS é a potência do sinal recebido pelo receptor da comunicação, PI é a potência
interferente recebida e PN é a potência do ruído do canal.

Em um sistema OFDM, a potência interferente PI é a soma das potências das demais
comunicações do mesmo RB que chegam até o receptor da comunicação em questão.
Assim, aumentar a potência de uma comunicação, mantendo todas as demais potências
constantes, promove o aumento da SNIR desta comunicação, mas acarreta a diminuição
das demais SNIRs, já que a interferência que ela causará nas demais também aumentará.

3.2.2 Capacidade de transmissão e Eficiência Espectral

A partir da SNIR é possível estimar a capacidade de transmissão do canal utilizando o
Teorema de Shannon–Hartley, definido na Equação 3.2.

Cn = Bn log2(1 + SNIR) (3.2)

em que Cn é a capacidade do canal em bits/s, Bn é a largura de banda do canal em Hz e
a SNIR é a Razão Sinal Ruído mais Interferência do canal em valor absoluto.

A capacidade calculada a partir da Equação 3.2 é utilizada para estimar a taxa de
transmissão que cada comunicação é capaz de usufruir em um RB. Para o caso de co-
municações D2D, que utilizam mais de um RB para comunicação, a capacidade total é
calculada usando a Equação 3.3.

Cc =
N∑
n=1

Cn (3.3)

em que Cc é a capacidade de transmissão total da comunicação em bits/s e Cn é a
capacidade de transmissão da comunicação no n-ésimo RB.

A capacidade de transmissão do sistema é o somatório da capacidade de todas as
comunicações envolvidas, assim:

CT =
M+K∑
c=1

Cc (3.4)

em que CT é a capacidade de transmissão total do sistema em bits/s.
A eficiência espectral do sistema é a variável que mensura o aproveitamento do espectro

em uso. Por esse motivo, essa grandeza é função da capacidade do sistema, como mostrado
na Equação 3.5:
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ε = CT
BT

(3.5)

em que ε é a eficiência espectral em bits/s/Hz e BT é a banda total utilizada pelo sistema
em Hz.

3.2.3 Outage

Em sistemas de comunicações reais, cada aplicação necessita de taxas de transmissão
específicas, que garantem que o serviço seja entregue com qualidade ao usuário. Tal
grandeza é chamada de taxa de transmissão mínima do serviço em questão.

Para o 5G, é previsto que a comunicação da maneira tradicional entre UE e ERB seja
a comunicação primária do sistema, com a comunicação D2D in-band sendo realizada em
caráter secundário.

Assim, a alocação de recursos deve sempre priorizar a comunicação primária, evitando
ao máximo que a sua taxa de transmissão seja inferior à taxa de transmissão mínima
do serviço que está sendo requisitado pelo usuário, situação que, neste trabalho, será
denominada outage.

Apesar dessa priorização, em alguns casos é possível efetuar uma comunicação D2D
sem provocar interferência suficiente para violar a taxa de transmissão mínima da comuni-
cação prioritária. Isso faz com que a eficiência espectral da célula aumente, sem aumentar
a taxa de outage das comunicações prioritárias.

Casos como esse acontecem geralmente quando os dispositivos em comunicação D2D
estão distantes do dispositivo receptor da comunicação prioritária e/ou quando os disposi-
tivos da comunicação prioritária estão próximos o suficiente da ERB para que a potência
interferente da comunicação D2D seja pequena em relação à potência recebida, mantendo
a SNIR da comunicação em um nível seguro.

Entretanto, não é apenas a distância que determina o grau de interferência que uma
comunicação exerce sobre a outra, já que existem fatores como o shadowing e o desvane-
cimento de pequena escala que provocam efeitos variados, dependentes das características
do ambiente e de outros eventos que necessitam de uma modelagem probabilística.

Assim, uma boa estratégia de alocação de recursos precisa levar em consideração
as características do ambiente e a situação em que os dispositivos se encontram para
buscar maximizar a eficiência espectral do sistema, ao mesmo tempo que protege as
comunicações prioritárias do outage, dois objetivos conflitantes devido à interferência que
uma comunicação produz nas outras.
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3.3 Conclusão

A partir do detalhamento das aplicações esperadas para as comunicações D2D e do modo
que elas ocorrem, definiu-se os objetivos que guiarão o alocador de recursos do sistema,
que é a garantia daQoS das comunicações prioritárias e a maximização das taxas de
transmissão das comunicações D2D.

Partindo dessas premissas, os algoritmos para alocação serão desenvolvidos a partir
das configurações expostas no Capítulo 4, que também detalha o modelo utilizado para
o sistema de comunicações e o processo de treinamento e teste do alocador.
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4 Modelo Proposto

O modelo proposto neste trabalho para alocação de recursos é um algoritmo que utiliza
estratégias de Deep Reinforcement Learning (DRL) apresentadas no Capítulo 2, buscando
maximizar a eficiência espectral do sistema de comunicações, sem aumentar a taxa de
outage das comunicações prioritárias do sistema. Esse capítulo detalha as características
do sistema em que o algoritmo fará a alocação de recursos, a arquitetura do modelo
proposto, além do processo de treinamento e utilização do modelo.

4.1 Modelagem do sistema de comunicações

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

Nesse sistema, as comunicações D2D podem distribuir a sua potência de transmissão
em mais de um RB, simultaneamente, enquanto as comunicações prioritárias utilizam um
único RB para se comunicarem.

4.1.1 Características da célula

O cenário utilizado para alocação de recursos foi uma célula de formato quadrado com
lados de 1 km, com a ERB localizada no centro dela. Tanto os dispositivos em comunicação
primária quanto em comunicação secundária possuem liberdade para se movimentarem
para qualquer posição da célula, com a limitação de que o transmissor e o receptor de
uma mesma comunicação D2D não podem estar a mais de 20 metros um do outro.

Os dispositivos se locomovem em trajetórias retilíneas e, se algum alcançar a borda
da célula, a sua trajetória é refletida de forma que os ângulos de reflexão e de incidência
possuam o mesmo valor, seguindo a Primeira Lei da Reflexão. A Tabela 4.1 reúne as
demais configurações de modelagem da célula.
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Tabela 4.1: Configurações de modelagem da célula de comunicação.
Parâmetro Valor
Formato da célula quadrado
Dimensão da célula 1000 m
Número de UEs ativos M
Número de pares D2D ativos K
Distância máxima 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 simulação 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 relatório da ITU-R [38], em que foram utilizadas
diferentes equações para definir a perda entre UE e ERB, entre dispositivos D2D e entre
diferentes tipos de comunicações [39]:

• Path loss entre UE e ERB (LUE−ERB):

LUE−ERB = 40.9 + 36.7 log10(d) + 26 log10(
fc
5 )

• Path loss entre D2D Tx e D2D Rx (LD2D−D2D):

LD2D−D2D = 49 + 40 log10(
d

1000) + 30 log10(
fc

1000)

• Path loss entre diferentes tipos de comunicações (Linterf ):

Linterf = 22.7 + 36.7 log10(d) + 30 log10(fc)

em que d é a distância entre os dispositivos em metros e fc é a frequência da portadora
em GHz.

O desvanecimento de larga escala foi modelado a partir de uma distribuição log-normal
com média 0 e desvio padrão 8 dB, adotando distância de descorrelação espacial igual a
50 m [40].

Optou-se por não modelar o desvanecimento de pequena escala para simplificação da
modelagem.
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Tabela 4.2: Configurações de modelagem do canal de comunicação.
Parâmetro Valor
Frequência da portadora (fc) 2 GHz
Número de resource blocks N
Banda ocupada por cada RB 180 kHz
Potência de transmissão mínima dos dispositivos -20 dBm
Potência de transmissão máxima dos dispositivos 25 dBm
SNIR mínima das comunicações prioritárias 10 dB
Desvio padrão do shadowing 8 dB
Distância de descorrelação espacial do shadowing 50 m
Ganho da antena da ERB 17.8 dBi
Ganho da antena dos dispositivos 0 dBi
Potência do ruído térmico (PN) - 151 dBW

A potência do ruído térmico foi calculada considerando a temperatura equivalente no
receptor igual a 290 K e a banda do RB igual a 180 kHz. As demais configurações de
modelagem do canal de comunicação utilizado estão expostas na Tabela 4.2.

4.2 Estrutura do algoritmo desenvolvido para aloca-
ção de recursos

O algoritmo proposto para realizar a alocação de recursos do sistema de comunicações
detalhado na Seção 4.1 utiliza uma atuação centralizada, isto é, ele recebe um conjunto
de informações sobre os dispositivos comunicantes presentes na célula e decide qual será a
potência que cada dispositivo transmissor vai utilizar e como a potência será distribuída
ao longo dos RBs, no caso de comunicações D2D.

Dessa maneira, é necessário definir quais serão as entradas e saídas do algoritmo, além
de definir outras configurações importantes para o aprendizado do modelo.

4.2.1 Entradas e saídas

Como o algoritmo utilizará técnicas de DRL para possibilitar o seu processo de apren-
dizagem, é preciso definir quais informações do sistema formarão o estado do ambiente,
quais serão as ações realizadas e como será feito o cálculo da recompensa.
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Estado

O estado do ambiente utilizado foi um vetor com a concatenação das coordenadas espaciais
dos T dispositivos comunicantes e a capacidade de transmissão total de cada uma das
comunicações da célula, calculada conforme Equação 3.4. Essa representação do estado
permite que o algoritmo utilize a distância entre os dispositivos e as características do
ambiente que cada um desses dispositivos está vivenciando, para definir a melhor maneira
de alocar os recursos. Assim, o vetor resultante dessa concatenação será a entrada que a
rede neural do agente utilizará para decidir as ações que serão realizadas.

Ação

A partir do estado, o algoritmo deve decidir quais serão as potências de transmissão de
cada comunicação da célula e como essas potências serão distribuídas através dos RBs,
para as comunicações D2D.

Assim, a saída da rede neural do agente será um vetor unidimensional com a conca-
tenação das potências de transmissão das comunicações prioritárias e das potências das
comunicações D2D distribuídas ao longo dos RBs. A Figura 4.1 mostra a transformação
do vetor unidimensional de dimensão M +K ·N para um vetor bidimensional, em que as
linhas representam as comunicações do sistema e as colunas representam os RBs.
em que xi e yi são as coordenadas espaciais do i-ésimo dispositivo, Cj é a capacidade
da j-ésima comunicação, Pm é a potência da m-ésima comunicação prioritária e Pk,n é a
potência da k-ésima comunicação D2D no n-ésimo RB.

É importante ressaltar que os valores que saem da rede neural já estão em dBm e, por
isso, os RBs não utilizados por um UE são preenchidos com −∞ que, em valor absoluto,
equivale a 0 W.

Assim, o algoritmo recebe o estado em que o ambiente se encontra e define as potências
que serão utilizadas pelas comunicações até que ocorra uma nova alocação. O intervalo
que o algoritmo adota entre uma alocação e outra é de 0,1 segundo, de forma que durante
esse intervalo, a alocação válida será a última realizada.

Após a alocação das potências 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

Após a definição das potências das comunicações, o valor de SNIR de cada comunicação é
modificado, em razão da mudança de posição dos dispositivos e das mudanças provocadas
pela própria alocação de potências. Assim, para determinar a recompensa recebida em
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Figura 4.1: Ilustração com a transformação da saída da rede neural para a alocação de
recursos feita para cada comunicação nos diferentes RBs disponíveis.

cada alocação, utilizou-se uma função de recompensa que é função das capacidades de
transmissão das comunicações do sistema.

Como o intuito do algoritmo é maximizar a eficiência espectral da célula, evitando o
aumento da probabilidade de outage das comunicações prioritárias, a função de recom-
pensa utilizada é uma composição de duas funções:

R = routage + rcapacidade (4.1)

em que as equações que definem routage e rcapacidade estão detalhadas na Equação 4.2 e na
Equação 4.3, respectivamente.

routage = 1
M

M∑
j=1

λ1routage,j (4.2)

rcapacidade = 1
K

K∑
i=1

λ2rcapacidade,i (4.3)

para
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routage,j =
 (2− 2−SNIRUEj

+(SNIRmin+1)), SNIRUEj
≥ SNIRmin

(−3 + 0.3 · SNIRUEj
)), cc

(4.4)

rcapacidade,i =
 CD2Di

, comunicação prioritária do RB não está em outage
−10, cc

(4.5)

em que SNIRUEj
é a SNIR do j-ésimo UE do sistema, SNIRmin é a SNIR que garante

a capacidade mínima para o serviço requisitado, CD2Di
é a capacidade de transmissão do

i-ésimo D2D do sistema e λ1 e λ2 são constantes de ajuste da função de recompensa.
A função de recompensa routage,j é uma função não linear constituída por duas funções,

uma não linear que possui crescimento acelerado a partir do ponto que a SNIR do UE
passa a ser superior que a SNIR mínima e uma linear, que aumenta à medida em que
a SNIR do UE se aproxima da SNIR mínima. O gráfico dessa função está mostrado na
Figura 4.2.

Figura 4.2: Gráfico da recompensa routage,j em função de SNIRUEj
, para SNIRmin = 10

dB (linha vertical em vermelho) e λ1 = 0.5.

Já a função de recompensa rcapacidade,i é uma função que cresce linearmente com a
capacidade do i-ésimo D2D, desde que a comunicação prioritária do RB em que a potência
do i-ésimo D2D foi majoritariamente distribuída não esteja em outage. O intuito dessa
função é recompensar alocações que maximizem a capacidade de comunicação, desde que
isso não aumente a taxa de outage das comunicações prioritárias.
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4.2.2 Processo de aprendizagem

A partir da definição sobre as representações dos estados, ações e recompensas, definiu-se
que o processo de treinamento do modelo se basearia no DDPG e no TD3, pelo fato de
as saídas do agente (as potências de transmissão) serem de natureza contínua.

As redes neurais do agente e do crítico são DNNs com duas camadas ocultas. Além
disso, utilizou-se o Experience Replay e as Target Networks para melhorar a convergência
do processo. A estratégia de exploração adotada foi a adição de ruído nos parâmetros da
rede neural do agente antes da tomada de decisão.

Cada episódio do processo se inicia com a inicialização dos dispositivos em posições
randômicas da célula, respeitando uma distribuição uniforme, e, ao longo do episódio,
tais dispositivos se locomovem pela célula em direção a um ponto também escolhido de
maneira randômica.

Curriculum Learning

Inspirado pelas recentes técnicas na área de curriculum learning aplicadas em algoritmos
de DRL [41], optou-se por iniciar o processo de treinamento com episódios em que a
interferência sofrida pela comunicação prioritária era, em geral, menos significativa. Para
isso, a aleatoriedade na inicialização das posições dos dispositivos a cada novo episódio
foi limitada. Tal limitação garantia que o UE ainda fosse inicializado em uma posição
randômica, mas tal posição se encontrava dentro de um quadrado de lado L. À medida em
que os episódios se passavam, o quadrado era aumentado, até chegar aos limites da célula,
de forma que, nos últimos episódios do processo de treinamento, todos os dispositivos
poderiam ser inicializados em qualquer ponto da célula.

A estratégia utilizada foi de, nos primeiros 25% dos episódios do processo de aprendi-
zagem, limitar a inicialização 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 limitação. Essa estratégia está detalhada na Figura 4.3

Todos os parâmetros do processo de aprendizagem estão expostos na Tabela 4.3.

4.2.3 Implementação e teste do algoritmo

Ao final do processo de aprendizagem, tanto a rede neural do agente quanto a do crítico
possuirá uma combinação de parâmetros que permitirão que elas desempenhem seu papel
adequadamente: o agente fazendo a alocação de recursos seguindo as premissas adotadas
e o crítico sendo capaz de avaliar a alocação realizada pelo agente. Assim, para a imple-
mentação e testagem do algoritmo, é necessário utilizar apenas a rede neural do agente

37



Tabela 4.3: Configurações do processo de aprendizagem dos algoritmos baseados no
DDPG e no TD3.

Parâmetro DDPG TD3
Tamanho da memória de replay 104

Batch size 64
Episódios de treinamento 1500
Número de camadas ocultas das redes neurais 2
Dimensão da primeira camada oculta das redes neurais 256
Dimensão da segunda camada oculta das redes neurais 128
Otimizadores das redes neurais AdamW
Taxa de aprendizagem do agente 2 · 10−3

Taxa de aprendizagem do crítico 5 · 10−4

Fator de desconto do retorno (γ) 0.9
Constante de ajuste da função de routage (λ1) 0.5
Constante de ajuste da função de rcapacidade (λ2) 0.02
Fator de suavização da atualização (τ) 0.05
Intervalo de sincronização das redes target 1
Desvio padrão inicial do ruído de exploração (σ0) 5
Coeficiente de adaptação do ruído de exploração (α) 1.04
Intervalo para adaptação do ruído de exploração (Tadapt) 5
Intervalo para atualização do agente (Tupdate) - 2
Desvio padrão do ruído adicionado nas ações (σµ) - 0.2
Limitantes do ruído adicionado nas ações (c) - 0.5
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Figura 4.3: Ilustração dos limites de inicialização do UE durante o processo de aprendiza-
gem do algoritmo seguindo uma estratégia baseada nas técnicas de curriculum learning.

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

Dessa forma, para utilização desse algoritmo, basta implementar uma rotina que receba
as informações do sistema de comunicações, agregá-las para formar o estado do ambiente
como foi definido e passá-lo pela rede neural do agente, reorganizando o vetor de saída
para a matriz com as potências em cada RB (como mostrado na Figura 4.1).

Apesar de a rede neural ter sido treinada para fazer alocação em exemplos diversos,
existem situações críticas em que é muito difícil proteger a comunicação prioritária, mesmo
maximizando a potência do UE e minimizando as potências dos pares D2D.

Por esse motivo, no modelo proposto, é adotada uma estratégia para evitar a ocorrên-
cia de outage da comunicação prioritária em situações em que a ERB e um dispositivo
transmissor de uma comunicação D2D estão muito próximos.

A estratégia consiste em delimitar um raio de segurança RS em torno da ERB, de
forma que, se um dispositivo transmissor de uma comunicação D2D estiver a uma distância
menor do que RS, o algoritmo de alocação impede a realização da comunicação, mantendo-
a desabilitada enquanto o D2D Tx estiver dentro da circunferência de raio RS. O raio de
proteção RS adotado foi de 100 metros.
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4.3 Conclusão

Este capítulo apresentou a modelagem do sistema de comunicações, dos algoritmos para
alocação de recursos e dos processos de treinamento de teste deles. Assim, no Capítulo 5,
estão 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
específicos.

40



5 Resultados

Esse capítulo reúne os resultados obtidos a partir da alocação de recursos realizada pelo
modelo proposto em diferentes situações. Para averiguação do desempenho do modelo,
serão feitas análises durante o processo de treinamento, para visualização da convergência
do algoritmo, e durante situações de teste após o treinamento do modelo.

5.1 Processo de treinamento

Como visto no Capítulo 2 e no Capítulo 4, os processos de treinamento do DDPG e do
TD3 são bastante similares, apresentando apenas algumas diferenças sutis, o que faz com
que os resultados também sejam próximos. Os algoritmos foram treinados seguindo as
configurações mostradas na Seção 4.2.2.

Os gráficos com a média das recompensas obtidas em cada episódio do processo de
treinamento, mostrado na Figura 5.1 é capaz de ilustrar a convergência do aprendizado
para sistemas com diferentes valores de resourceblocks. Além da média, a Figura 5.1
expõe o intervalo de confiança dos valores de recompensa alcançados por ambos os algo-
ritmos. Para a elaboração dessas curvas, os algoritmos foram treinados com diferentes
números de pares D2D no sistema de comunicações (K), de forma que 1 ≤ K ≤ 12.

Além da visualização da convergência do processo de treinamento através da aquisição
das recompensas, é necessário verificar que o agente está aprendendo a fazer a alocação
de recursos como se espera. Como uma das principais atribuições do algoritmo é evitar
que as comunicações prioritárias entrem em outage, a Figura 5.2 ilustra como o modelo
aprende a proteger a comunicação prioritária ao longo dos episódios.

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

É possível perceber também os efeitos do curriculum learning ao longo do processo
de treinamento. Como os modelos foram treinados através de 1500 episódios, a mudança
dos limites de inicialização detalhada na Figura 4.3 acontece nos episódios 375 e 1125.

41



Figura 5.1: Média da recompensa recebida pelo algoritmo em cada episódio do processo
de treinamento dos modelos em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.

No gráfico, percebe-se que há um aumento da taxa de outage média imediatamente após
esses episódios, que é controlada com o passar dos episódios.

Analisando a Figura 5.1 e a Figura 5.2, é possível perceber que o aumento de dimensi-
onalidade da saída 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, à medida em que o número de RBs (N) aumenta, a rede neural precisa aprender,
utilizando apenas um valor de recompensa, a distribuir a potência dos dispositivos em
M +N ·K posições, em que M é o número de UEs e K é o número de pares D2D. Dessa
forma, percebe-se que a média de recompensas obtidas ao longo dos episódios se estabiliza
em valores mais altos e a taxa de outage em valores mais baixos para sistemas com menos
RBs.

Após o treinamento, os modelos foram submetidos a situações de teste, como foi
detalhado no Capítulo 4.

42



Figura 5.2: Taxa de outage em cada episódio 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 óticas:

• A primeira ótica é generalista, em que o modelo é submetido a um grande número de
simulações e, ao final, as informações são extraídas a partir das grandezas estatísticas
computadas nesse conjunto;

• A segunda é específica, em que o modelo é testado em situações bem definidas e as
informações são extraídas a partir dos dados coletados em cada simulação.

Assim, a apresentação dos resultados será dividida nessas duas óticas.

5.2.1 Testes gerais

Para a testagem geral dos algoritmos, foi desenvolvido um roteiro com situações geradas
aleatoriamente. Utilizando esse mesmo roteiro, cada um dos algoritmos foi testado, afim
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de garantir a equidade na comparação entre cada um dos algoritmos.
Assim como os resultados de treino, os gráficos gerados nesses roteiros de teste fo-

ram divididos a partir do número de RBs, já que o desempenho do agente se mostrou
dependente desse valor, que é o principal responsável por aumentar a dimensionalidade
do problema de maneira significativa.

A Figura 5.3 condensa as taxas de outage e a eficiência espectral obtidas a partir da
alocação de recursos realizada pelos algoritmos treinados, o DDPG e o TD3, além de fazer
uma comparação com uma alocação de recursos realizada aleatoriamente que respeita os
limites de potência máxima e mínima impostos aos algoritmos treinados (expostos na
Tabela 4.2) e também respeita a distância mínima entre um D2D Tx e a ERB (RS) para
que uma comunicação D2D seja efetuada.

A Figura 5.3 mostra que a alocação realizada por ambos os algoritmos inteligentes, o
DDPG e o TD3, é muito mais eficiente em proteger a comunicação prioritária do que a
alocação de recursos feita aleatoriamente, que define as potências de transmissão seguindo
uma distribuição uniforme limitada entre os valores da potência mínima e máxima dos
dispositivos.

Ainda na Figura 5.3, é possível perceber que a alocação aleatória resulta nos maiores
valores de eficiência espectral do sistema, o que se deve à não preocupação com a alta taxa
de outage da comunicação prioritária, de forma que a alocação define altas potências para
as comunicações D2D, o que aumenta as taxas de comunicações dessas comunicações, mas
também aumenta a interferência causada na comunicação entre UE e ERB, provocando
o outage.

Assim, a análise da eficiência espectral deve ser condicionada à taxa de outage, se
esta última não for controlada pelo algoritmo utilizado, a segunda análise é praticamente
irrelevante.

Nesse sentido, outra constatação 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 proteção das
comunicações prioritárias, obtendo taxas de outage inferiores. Somado a isso, percebe-se
que as eficiências espectrais obtidas por ambos os algoritmos possuem valores bastante
próximos, sofrendo pequenas variações de um caso para o outro.

Esses dois fatores sugerem que o algoritmo treinado utilizando o DDPG seja mais
eficiente em fazer a alocação de recursos em sistemas como esse, o que constitui um
resultado inesperado, visto que o TD3 é considerada uma versão aprimorada do DDPG,
que apresenta maior estabilidade e melhor desempenho [32]. Por esse motivo e para
simplificação do entendimento dos gráficos, as análises subsequentes mostrarão apenas os
resultados obtidos a partir da utilização do DDPG, que se mostrou o melhor candidato
para o desempenho do exercício.
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Figura 5.3: Taxa de outage e eficiência espectral dos modelos em função do número de
comunicações D2D em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.
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Os gráficos da Figura 5.3 confirmam o que havia sido observado na Figura 5.2, o au-
mento do número de RBs acarreta o aumento da taxa de outage, mesmo se compararmos
com sistemas que tenham a mesma razão K

N
, isto é, a relação entre número de comunica-

ções D2D e número de RBs disponíveis. Para facilitar essa visualização, a Figura 5.4 traz
os resultados em função da razão K

N
para sistemas com diferentes quantidades de RBs

disponíveis.

Figura 5.4: Taxa de outage e eficiência espectral obtidos pelo DDPG em função da razão
K
N

em sistemas com 1 RB, 2 RBs, 3 RBs e 4 RBs.

Além da taxa de outage e da eficiência espectral, deseja-se verificar se o algoritmo
proposto faz a alocação de maneira inteligente, levando em consideração as posições dos
dispositivos para tal. Uma maneira de se fazer isso é plotar a média da potência das
comunicações D2D em função da posição do UE e em função da posição do transmissor
D2D. A Figura 5.5 agrupa essas plotagens em visualizações 2D e 3D.

Na Figura 5.5, nos gráficos a e b, é possível perceber que o algoritmo aloca potências
maiores para as comunicações D2D quando o UE está próximo da ERB, isto é, em mo-
mentos em que a perda no caminho da comunicação prioritária é menor, permitindo que
os pares D2D se comuniquem sem provocar outage nesta.

Paralelamente, nos gráficos c e d, é possível perceber que o algoritmo aloca potências
maiores para as comunicações D2D quando o transmissor D2D está mais distante da
ERB, já que nessa situação a perda no caminho entre ambas é maior, causando menos
interferência na comunicação prioritária.
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Figura 5.5: Média das potências das comunicações D2D alocadas pelo DDPG em função
da posição dos dispositivos. a) Visualização 3D da média em função da posição do UE.
b) Visualização 2D da média em função da posição do UE. c) Visualização 3D da média
em função da posição do transmissor da comunicação D2D em questão. d) Visualização
2D da média em função da posição do transmissor da comunicação D2D em questão.

Assim, os testes gerais mostram que o modelo aprende a fazer a alocação de ma-
neira inteligente, protegendo a comunicação prioritária e aumentando a capacidade de
transmissão das comunicações D2D, quando possível. Entretanto, percebe-se que o de-
sempenho do algoritmo piora rapidamente à medida que a dimensionalidade das entradas
e saídas aumenta, problema comum em algoritmo monoagente com muitos parâmetros
para decidir.

Além dos testes gerais, que são importantes para diagnosticar o desempenho do modelo
através das principais variáveis, é interessante fazer testes em situações específicas para a
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visualização dos detalhes da atuação do algoritmo durante um episódio.

5.2.2 Testes específicos

A realização dos testes específicos se deu a partir da predefinição sobre quais seriam as
trajetórias que cada dispositivo faria no episódio em questão. A partir dessa definição, o
ambiente é organizado como previsto e o algoritmo é utilizado para fazer a alocação de
recursos de cada uma das comunicações envolvidas.

Para facilitar a visualização dos resultados, esses testes foram feitos em um sistema
com apenas 1 RB contendo uma comunicação prioritária e duas comunicações 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 serão expostos em duas figuras:

• A primeira é a evolução das posições dos dispositivos comunicantes na célula, com
cada seta representando onde o dispositivo estava no início do episódio (início da
seta) e onde ele estava no fim do episódio (ponta da seta). Para facilitar a visuali-
zação, optou-se por utilizar apenas uma seta para representar ambos os dispositivos
dos pares D2D, já que a distância entre ambos é pequena, se comparada às demais.

• A segunda condensa as potências alocadas para cada comunicação do sistema e
os resultados gerados a partir da definição dessas potências, que são a eficiência
espectral do sistema e a taxa de outage da comunicação prioritária.

Situação 1

A primeira situação de teste, mostrada na Figura 5.6, é um episódio em que todos os
dispositivos se aproximam da ERB e existe equidistância entre os pares D2D e o UE e
entre os pares D2D e a ERB. A alocação feita pelo modelo está exposta na Figura 5.7.

A Figura 5.7 mostra que a alocação realizada pelo modelo possui baixa variância
entre eventos subsequentes, de forma que a evolução ao longo do episódio se assimila a
uma curva contínua. Apesar de esse comportamento parecer intuitivo, o algoritmo não
recebe qualquer informação temporal quanto às alocações feitas no passado como entrada
e a rede neural utilizada, a DNN, não possui memória, o que faz com que a definição
das potências em cada evento seja descorrelatada da definição das potências em eventos
passados. Apesar disso, o gráfico mostra que as curvas possuem baixíssima variância
em eventos subsequentes, o que indica que o algoritmo consegue definir as tendências de
crescimento ou decrescimento das potências sem produzir um resíduo considerável.

Outra constatação a partir da Figura 5.7 é que o modelo define as potências das comu-
nicações D2D de maneira quase idêntica, o que é esperado para situações simétricas como
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Figura 5.6: Evolução dos dispositivos na célula ao longo do episódio de teste da situação
1.

esta, a não ser que haja efeitos distintos produzidos pelo shadowing. Percebe-se, também,
que as potências de ambas as comunicações D2D são mantidas praticamente constantes
durante todo o episódio, provavelmente porque existem duas forças se contrapondo: a
aproximação entre UE e ERB, que promove um aumento da SNIR na comunicação pri-
oritária; e a aproximação entre os D2Ds Tx e a ERB, que promove uma diminuição da
SNIR da comunicação prioritária.

A alocação realizada nesse episódio de teste consegue proteger a comunicação prioritá-
ria durante todos os eventos, não ocorrendo outage em nenhum momento, e aumentando
a eficiência espectral da comunicação primária, ao passo que a eficiência espectral das co-
municações D2D segue uma tendência decrescente, motivada pela aproximação de todos
os dispositivos simultaneamente.

Situação 2

A segunda situação de teste, mostrada na Figura 5.8, é praticamente oposta à primeira.
Neste episódio, todos os dispositivos iniciam próximos à ERB, mas depois se afastam dela,
mantendo equidistância entre os pares D2D e o UE e entre os pares D2D e a ERB, o que
garante simetria ao problema. A alocação feita pelo modelo está exposta na Figura 5.9
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Figura 5.7: Alocação de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episódio de teste
da situação 1.
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Figura 5.8: Evolução dos dispositivos na célula ao longo do episódio de teste da situação
2.

A Figura 5.9 mostra que a definição de potências nesse caso também possui baixa
variância entre eventos subsequentes, o que indica robustez no treinamento do algoritmo,
que entende o ambiente a ponto de fazer alocações correlatas entre os eventos, mesmo que
as definições de potência sejam independentes umas das outras.

Durante o episódio, a potência da comunicação prioritária possui comportamento de-
crescente ao longo dos primeiros eventos, mas a partir da metade do episódio ela se
estabiliza em um valor próximo a 15 dBW, sofrendo pequeno aumento nos últimos even-
tos. Já para as comunicações D2D, diferentemente da alocação na situação 1, a definição
das potências na situação 2 possui grandes diferenças, apesar da simetria existente. Um
possível motivo para isso são os efeitos produzidos pelo shadowing, que possuem depen-
dência espacial, de forma que é possível que o 2º par D2D esteja em um ambiente em que
os efeitos de desvanecimento do shadowing são maiores do que os efeitos vivenciados pelo
1º D2D.

Analisando o segundo gráfico da Figura 5.9, percebe-se que o algoritmo não mantém
a eficiência espectral das comunicações D2D em níveis próximos, mas ambos possuem
valores relativamente altos. Quanto à eficiência espectral da comunicação prioritária, a
alocação feita faz com que ela seja decrescente durante a maior parte do episódio, mas, ao
final do episódio, ela possui um pequeno crescimento, porque o seu valor se aproximou da
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Figura 5.9: Alocação de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episódio de teste
da situação 2.
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eficiência espectral mínima adotada (para a SNIR mínima de 10 dB, a eficiência espectral
mínima é aproximadamente 3.5 dB).

Novamente, a taxa de outage é de 0% durante o episódio, mostrando que o algoritmo
protege a comunicação prioritária, que é o principal objetivo do modelo.

Situação 3

A terceira situação de teste, mostrada na Figura 5.10, é praticamente uma combinação
entre as duas situações anteriores, nela, o UE se aproxima da ERB, mas os pares D2D
se afastam dela, também mantendo equidistância entre os pares D2D e o UE e entre os
pares D2D e a ERB. A alocação feita pelo modelo está exposta na Figura 5.11.

Figura 5.10: Evolução dos dispositivos na célula ao longo do episódio de teste da situação
3.

A Figura 5.11 também ilustra baixa variância entre eventos subsequentes, o que ratifica
as análises feitas para as outras duas situações.

Por outro lado, a definição das potências nesse episódio parece incoerente com o que
era esperado. Apesar da simetria existente entre os pares D2D, as potências alocadas
para ambas possuem valores muito diferentes durante todo o episódio. No início, o 2º par
D2D é privilegiado em detrimento do 1º par D2D. Com o passar dos eventos a condição
de ambas se inverte, sem um motivo aparente, de forma que a alocação passa a privilegiar
o 2º par D2D.
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Figura 5.11: Alocação de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episódio de teste
da situação 3.
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Já a potência da comunicação prioritária possui tendência decrescente durante a maior
parte do episódio, o que é esperado, já que a distância entre o UE e a ERB está diminuindo
enquanto a distância entre os pares D2D e a ERB está aumentando. Dessa forma, o
algoritmo protege a comunicação prioritária durante todo o episódio de teste, mantendo
a taxa de outage igual a 0%.

Situação 4

Por fim, a quarta situação de teste, mostrada na Figura 5.12, ilustra uma circunstância
crítica, em que o UE está longe da ERB e se locomovendo paralelamente à ERB e às
comunicações D2D, enquanto os pares D2D estão próximos à ERB. Nessa situação, não
há simetria entre os pares D2D. A alocação feita pelo modelo está exposta na Figura 5.13.

Figura 5.12: Evolução dos dispositivos na célula ao longo do episódio de teste da situação
4.

Nessa situação, é possível perceber o mecanismo de proteção à comunicação prioritária
que desativa as comunicações D2D que estejam muito próximas à ERB, mais precisamente,
em que o transmissor da comunicação esteja dentro de um raio RS de 100 metros do centro
da célula.

Nesse sentido, o 1º par D2D inicia o episódio com a comunicação desativada, enquanto
o 2º par se comunica normalmente. A medida que o episódio avança, o 1º par se afasta
da ERB, enquanto o 2º par se aproxima. Isso faz com que, por volta do evento 40,
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Figura 5.13: Alocação de recursos realizada pelo algoritmo ao longo do episódio de teste
da situação 4.
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a comunicação do 1º par seja habilitada, mantendo ambas até o evento 90, em que a
comunicação do 2º par é desativada por ultrapassar o raio RS, como pode ser visto na
Figura 5.13.

É perceptível que as potências definidas possuem alguns saltos ao longo do episódio,
motivados pela habilitação ou desabilitação de alguma comunicação D2D, que acontece
de maneira abrupta.

Apesar da distância entre o UE e a ERB e da proximidade entre os pares D2D e a
ERB, o algoritmo consegue proteger a comunicação prioritária durante todo o episódio,
mantendo a taxa de outage em 0% novamente.

Apesar da situação crítica, após o evento 100, a comunicação prioritária apresenta
valor da eficiência espectral alto, o que sugere que a potência do 1º par D2D poderia ter
sido aumentada. Esse comportamento pode indicar que a rede neural tem dificuldade de
aprender a atuar em situações em que é feita uma modificação brusca em alguma de suas
saídas.

A partir dos resultados mostrados, é possível perceber que o algoritmo é muito efi-
ciente em proteger a comunicação prioritária, principalmente para sistemas com baixa
dimensionalidade. Além disso, é possível afirmar que o algoritmo é inteligente quanto à
posição dos dispositivos, mesmo com um ambiente cuja quantidade de possíveis estados
é enorme.

Somado a isso, percebe-se que a eficiência espectral do sistema aumenta consideravel-
mente com a inserção de comunicações D2D, mesmo que isso não reflita em um aumento
significativo na taxa de outage (principalmente para sistemas com poucos RBs).

Por fim, os testes específicos mostram que a alocação é feita de maneira inteligente,
mas que, em alguns momentos, as ações parecem não fazer sentido. Isso pode ser motivado
pelo fato de que as simulações feitas possuem grau de liberdade total para movimentação
dos dispositivos. Isso faz com que o algoritmo explore apenas alguns estados possíveis e
generalize para todos os demais. Como visto, isso funciona para a maioria dos casos, mas
é possível que, para alguns deles, essa generalização não seja suficiente.

5.3 Conclusão

A partir dos resultados, é perceptível 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 são muito menores do que quando a alocação é feita de maneira
aleatória.

Apesar de ambos convergirem, entre os dois algoritmos inteligentes desenvolvidos, o
DDPG teve resultados melhores do que os obtidos pelo TD3, já que ele conseguiu controlar
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melhor as taxas de outage, mesmo sem obter taxas de transmissão das comunicações D2D
muito menores.

A partir da percepção de que o DDPG fora mais efetivo, aprofundou-se na análise de
seu desempenho e percebeu-se que ele realmente levou em conta as posições dos dispositi-
vos para fazer a alocação, apesar de ter demonstrado alguns comportamentos inesperados
nos testes específicos, o que pode ser explicado pela aleatoriedade do ambiente e do pro-
cesso de treinamento e pelo espaço de estados ser enorme, sem a possibilidade de ser
completamente mapeável.

Por fim, apesar de a alocação 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 distribuição de potência das
comunicações D2D ao longo dos RB foi efetiva em aumentar as possibilidades de alocação,
mas aumentou a dimensionalidade de maneira significativa, afetando o desempenho da
rede em situações com grande número de pares D2D e/ou de um sistema com muitos RBs
disponíveis.
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6 Conclusão

Este trabalho propôs dois algoritmos de alocação de recursos para sistemas móveis com
comunicações D2D in-band underlay utilizando técnicas de Aprendizado por Reforço 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 alocação aleatória. Entretanto, em situações em
que a dimensionalidade do problema aumentou, isto é, em que houve muitos pares D2D
e/ou muitos RBs disponíveis, o desempenho do algoritmo foi afetado consideravelmente,
confirmando a dificuldade que as técnicas de DRL têm em atuar em problemas com ações
de dimensionalidade alta, conforme discutido no Capítulo 1.

Ainda assim, o algoritmo foi capaz de alcançar altas taxas de transmissão e bom
controle da QoS das comunicações prioritárias, ao fazer a alocação de recursos completa,
isto é, o controle de potências e a alocação de espectro, levando em consideração as
posições dos dispositivos.

Por fim, o modelo mostrou boa estabilidade, fazendo a alocação de maneira coerente,
sem grande variabilidade entre as alocações realizadas em eventos subsequentes, o que
poderia causar capacidades de comunicações extremamente variáveis e pouco confiáveis
para os dispositivos do sistema.

6.1 Sugestões e trabalhos futuros

Com a tendência de inserção de técnicas de Machine Learning (ML) em sistemas de co-
municações, os algoritmos de DRL para alocação são candidatos promissores para realizar
a alocação de recursos. Assim, para trabalhos futuros, sugere-se:

• 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);
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• Utilizar técnicas que prevejam as mudanças que o canal sofrerá nos próximos eventos,
para que a alocação seja feita levando em consideração não só o estado presente,
como as expectativas para o futuro próximo;

• Utilizar técnicas que diminuam a dimensionalidade do problema antes de passar
pelo algoritmo, como um sistema de alocação de espectro inicial que divida as co-
municações em clusters a partir de suas posições e defina alguns RBs que podem
ser utilizados por cada clusters, e, a partir de então, defina as potências de cada
comunicação;

• 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 locomoção 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 provável 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 escalonáveis, o que pode, talvez, ser solucionado
usando RNNs como as redes neurais dos agentes, já que algumas dessas redes, como
a LSTM, não são 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 comunicação com múltiplas células;

• Investigar a integração com a nuvem e/ou com servidores FOG;

• Buscar plataformas e frameworks que possam ser utilizadas para colocar o algoritmo
em operação;

• Fazer a alocação visando garantir os requisitos mínimos de qualidade para diferentes
serviços.
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