Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Aprendizado por Reforco Baseado em Modelo
Markoviano para Alocacao de Recursos em

Sistema Multiportadora com Ondas Milimétricas *

Daniel P. Q. Carneiro * Alisson A. Cardoso *
Flavio Henrique T. Vieira *

* EMC, Universidade Federal de Goids, Goiania-GO (e-mail:
danpqcar@gmail.com; alsnac@gmail.com; flaviohtv@gmail.com)

Abstract: In this article, a resource allocation algorithm based on reinforcement learning is
presented for a multicarrier communication system considering multiple users, fading and
multipath effects in a transmission assuming millimeter waves. To this end, it is proposed that
the communication system can be described by a Markovian model represented by the states
of the queue in the buffers and states of the channels. For the resource allocation algorithm in
this work, we introduced a new reward functions used in the reinforcement learning Q-learning
algorithm. The results obtained in the simulations show that the application of the proposed
resource scheduling algorithm generally provides an improvement in the performance parameters
of the considered communication system, such as an increase in its throughput and decrease of
lost packets. Comparisons with variations of the Q-learning algorithm present in the literature
are carried out, also showing that the use of the proposed reward function makes user scheduling
and resource sharing more efficient.

Resumo: Neste artigo, apresenta-se um algoritmo de alocacao de recursos baseado em apren-
dizado por reforgo para um sistema de comunicagdo multiportadora considerando multiplos
usudarios e efeitos de desvanecimento e multipercurso em uma transmissao assumindo ondas
milimétricas. Para tal, propoe-se que o sistema de comunicac¢ao possa ser descrito por um modelo
Markoviano representado pelos estados da fila nos buffers e estados dos canais. Para o algoritmo
de alocagao de recursos deste trabalho, introduzimos uma nova fungao de recompensa utilizada
no no algoritmo de aprendizado por reforco @-learning. Os resultados obtidos nas simulacoes
mostram que a aplicagao do algoritmo proposto de escalonamento de recursos prové de forma
geral, melhoria nos parametros de desempenho do sistema de comunicagao considerado, como
por exemplo, aumento de vazao e diminuicao de perda de pacotes. Comparagoes com variacoes
do algoritmo @-learning presentes na literatura sao realizadas, mostrando também que o uso
da funcao de recompensa proposta torna o escalonamento de usudrios e o compartilhamento de
recursos mais eficientes.

Keywords: Markov Decision Process; LTE OFDM; Reinforcement Learning; Time varying
channels; NLOS channel model.

Palavras-chaves: Processo de decisao de Markov; LTE OFDM; Aprendizado por reforgo;
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1. INTRODUCAO

Um dos desafios em sistemas de comunicagao é comparti-
lhar recursos de forma eficiente sendo estes limitados. Além
do nimero de frequéncias disponiveis de transmissao ser
finito, a poténcia utilizada é um fator limitante especial-
mente em dispositivos com baterias. Com a demanda cada
vez mais alta de qualidade, alta taxa de transmissao e com
o crescimento de usudrios e dispositivos, uma estratégia
adequada de alocagao de recurso se mostra imperativa.

Os sistemas de comunicacao sao complexos e podem pri-
orizar um indicador de desempenho especifico em detri-
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mento a outros, por exemplo, aumentar a vazido sem se
preocupar com gasto de poténcia, atender equipamentos
mais proximos e postergar atendimento de equipamentos
mais distantes. Zhu et al. (2018) propdem um algoritmo
de aprendizado por refor¢co aplicado a um sistema IoT
(Internet of Things) multiusudrios. O agente Unico de
controle atende um usuario de cada vez, multiplexando
o atendimento no tempo. Apesar de considerar velocidade
relativa entre transmissor e receptor, nao sao abordadas
as distancias entre eles ou suas velocidades absolutas.

No artigo de (Ford et al., 2017), aborda-se o desempenho
de um sistema LTE OFDM (Long Term Ewvolution Ortho-
gonal Frequency Multiplezing) onde sdo consideradas mais
informacoOes para os ganhos dos canais como situagao de
inoperancia (outage). Além disso, sdo comparadas estatis-
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ticas de dados reais de um sistema de comunicagao em am-
biente urbano com resultados de um Modelo Markoviano
finito de canal aplicados ao sistema LTE-OFDM conside-
rado. Em sistemas OFDM, o atendimento dos usudrios é
feito simultaneamente em diferentes frequéncias. Com isso,
o desempenho do sistema pode apresentar maiores valores
de vazao, menores valores de tempo de espera dos pacotes
na fila no buffer e menores valores de perda de pacotes do
que sistemas que nao consideram multiplas subportadoras
(Patteti et al., 2016).

Neste artigo, considera-se um sistema OFDM de comu-
nicagao para multiusudrios com um agente inteligente de
controle baseado em aprendizado por reforco. Para este
sistema de comunicacao é imposta uma restricao de BER
(Bit Error Rate - Probabilidade de erro de bit) para se
obter a poténcia minima necessiria em um ambiente cuja
propagacao é realizada por ondas milimétricas. Assume-se
um modelo TDL (Tapped Delay Line) para a modelagem
deste canal aleatério (Zhu et al., 2018). Neste artigo,
utiliza-se o algoritmo @-learning com iteragao de politica
e modelo Markoviano para os estados do sistema de comu-
nicacao. O modelo de canal utilizado segue a configuracao
apresentada por Hong Shen Wang e Moayeri (1995) e
(3GPP, 2018). Os diferentes valores dos ganhos dos canais
levam em conta perdas por multiplo percurso e falta de
linha de visada direta. Quanto & avaliagdo de QoS (Quality
of Service), assim como em (Zhu et al., 2018) avalia-se a
vazao de pacotes, a perda de pacotes, ocupacao de pacotes
na fila do buffer e eficiéncia energética, entretanto para um
sistema multiportadora e considerando uma modelagem de
canal mais apropriada para a tecnologia 5G.

Como principais contribuicoes deste artigo, pode-se citar:

(1) Algoritmo de aprendizado por refor¢o adaptado para
otimizar parametros de qualidade de servigo em um
sistema de comunicacdo OFDM multiusudrios;

(2) Proposta de fungao de utilidade para o algoritmo de
aprendizagem por reforco;

(3) Utilizagao de Q-Learning off-policy baseado em mo-
delo Markoviano do sistema considerando os estados
do buffer e do canal.

2. MODELO DO SISTEMA OFDM

O modelo de sistema OFDM considerado neste artigo con-
siste em uma estagdo radio base (agente) que deve tomar
decisoes a cada frame (intervalo de tempo, utilizado igual
a 2 ms) sobre quando e como atender K equipamentos de
usudrios. Para isso, o sistema de comunicacao utiliza M
canais e J modos de transmissao através de um sistema
de subportadoras (OFDM) apresentando um buffer de
tamanho L para cada usudrio.

O agente é treinado utilizando aprendizado por reforco
(Q-learning) com base nos estados possiveis do sistema e
uma funcao de recompensa. Para descrever os estados do
sistema de comunicagao, adota-se um modelo Markoviano,
isto é, a mudanca de estado exige o conhecimento do
estado atual, da agdo escolhida e do ambiente (caracte-
ristica estocdstica). Assim, sdo descritos a seguir como sao
estimados os estados do buffer, do canal e como a alocagao
de poténcia para os usudrios é efetuada.
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2.1 Estados do Buffer

O buffer possui tamanho L, ou seja tem capacidade de
armazenar no maximo L pacotes para cada usudrio. Os
estados do sistema sao obtidos levando em conta os L + 1
estados possiveis, com inclus@o do zero, para cada um
dos K wusuarios. Dessa forma, para K usudrios cujos
dispositivos apresentam buffer de tamanho L, tem-se (L +
1)X estados de buffer possiveis no sistema. H4 mudancas
no estado do buffer com a chegada ou saida de dados, o
que pode se modificar a cada frame.

2.2 Estados do Canal

Apos deixar o transmissor, o sinal se propaga no ambiente
e ird chegar ao receptor com caracteristicas diferentes
de quando partiu. A seguir sdo tratados dois efeitos na
amplitude e poténcia do sinal considerando que nao ha
um caminho direto (visada direta) entre o transmissor e
receptor.

Muiltiplos Percursos  Por nao ter um caminho direto
(linha de visada) para percorrer, o sinal que chega ao recep-
tor passa por reflexoes diversas. Assim, existem multiplos
percursos do sinal. Considerando um ambiente de ruido
AWGN (Additive White Gaussian Noise), a amplitude do
sinal (v) pode ser modelada por uma varidvel aleatéria
caracterizada por uma distribuicdo de Rayleigh (Matz e
Hlawatsch, 2011):

_ 2

Po(v) = 3 (1)

onde p,(v) é a densidade de probabilidade da amplitude
do sinal v.

A distribuicdo de probabilidade da poténcia v? = P - |h|?
do sinal transmitido é, portanto, exponencial (Proakis e
Salehi, 2008). Assumindo que a P (Poténcia na estacio
base) e W Ny sejam constantes no frame (2 ms), a SNR
(Signal to Noise Ratio) é dada por:

P
SNR = |h|*—— 2
b )
onde h representa o coeficiente de ganho do canal e W Ny
a densidade de poténcia do ruido.

Seja p,, o ganho médio de poténcia do canal, entao a
probabilidade do ganho médio do canal ser p é dada por:
1 -

Po(p) = ——emn (3)

Neste artigo, foi considerado o modelo TDL (Tapped De-
lay Line) para caracterizar um canal com caracteristicas
variantes no tempo, conforme descrito em (3GPP, 2018).

Desvanecimento  Além do efeito dos multiplos percursos
no ganho do canal, a distancia entre transmissor e receptor
também é um fator limitante no seu valor. O modelo de
desvanecimento utilizado segue a equacao de Path Loss,
PL como em (3GPP, 2018):

PL = 324+ 20log(fc) + 30log(D) (4)

onde fc (GHz) é a frenquéncia da portadora e D (m) a
distancia entre transmissor e o receptor. O ganho final do
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canal considerando os dois efeitos pode ser representado
por,

2 p
|h|” = 10PL/10 (5)

onde p é o ganho do canal pelo efeito de multiplo percurso,
sendo uma variavel aleatéria. Para valores de ganho abaixo
de um certo valor, o atendimento para o usudrio nao é
realizado (estado ocioso).

2.8 Poténcia

A poténcia P(c,j) do canal ¢ é calculada explicitando
o termo P(c,j) da equagdo de BER (taxa de erro de
bit) méxima conforme mostram as equagoes (6) e (7)
que dependem do modo j e da poténcia do ruido W Nj.
Neste trabalho, se considera um valor de poténcia alocada
ao dispositivo do usudrio de tal modo a garantir uma
BER igual ou maior do que 0.001. Para atendimento
da demanda de trafego dos usuérios, utiliza-se 4 modos
diferentes de transmissdo BPSK, 4QAM, 8QAM e 16QAM
proporcionando diferentes taxas de geracao de pacotes. O
valor de poténcia a ser alocada é obtido explicitando o
termo P nas equagbes de probabilidade de erro de bit
(pBER) referentes as modulagoes consideradas, dadas a
seguir:
e BPSK,j=1
\_ inverfe(pspn(c, ):2)?
Ple,j) > i (6)

e 2 —QAM,j>1

(2 — Din(5pper(c, )

Plc,j) >
(e ) 2 —1.6p/WN,

(7)

3. APRENDIZADO POR REFORCO MARKOVIANO
PARA ESCALONAMENTO DE RECURSOS

O sistema descrito na secao anterior, pode ser modelado
como uma cadeia de Markov, considerando que o estado
seguinte dependa somente do estado atual e da acao
escolhida pelo agente Zhu et al. (2018).

O aprendizado por refor¢co é uma técnica que consiste em
um agente tomando decisdes em diversos estados de um
ambiente e recebendo recompensas ou punicoes pelas suas
agoes Sutton e Barto (2018). Apds uma série de testes de
tentativa-erro, o agente busca aprender a melhor politica,
ou seja, a melhor sequéncia de agoes a serem tomadas
naquele ambiente de forma a obter valores de recompensas
maiores.

Nesse artigo, o algoritmo de aprendizado por reforgo
Q-learning é utilizado, no qual é necessario obter as
probabilidades de transicao de estados e as recompensas
de cada agao possivel.

3.1 Agoes TDM

Essa acdo atende um tinico usudrio de cada vez, escolhe-
se em que canal transmitir, qual usudrio e qual modo de
transmissao, ou seja K - M - J 4+ 1 agoes diferentes. Estas
agoes se referem ao cendrio em que atende-se um usuério
de cada vez no frame com agdes TDM (Time-Division
Multiplexing) , que chamaremos de Cenédrio 1.
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8.2 Acoes OFDM

Cada agao é composta pela escolha do usudrio e do
modo de transmissao para cada um dos M canais. Estas
acoes se referem ao cendrio onde além de atendimento
individual, permite-se atendimento simultaneo através de
acoes OFDM, que chamaremos de Cendrio 2 neste artigo.

A multiplexagao de frequéncia ortogonal permite transmi-
tir simultaneamente em M canais utilizando subportado-
ras. Assim, cada acdo é composta de M dos K usudrios
e M dos (J + 1) modos de transmissdo. A quantidade de
agoes possiveis serd a permutacao M dos (J + 1) multipli-
cada pela permutagao M dos K usudrios:

K (J +1)!

No= " (711 M) ¥

3.8 Transicao de Estados

A transicao de estados por acdo ocorre segundo um pro-
cesso de decisao de Markov. Considera-se que o novo es-
tado s6 depende do estado anterior da acao utilizada e do
ambiente que define a chegada de dados e ganhos do canal
para o frame corrente. Os estados possiveis combinam os
diferentes estados de buffer S, = (L + 1)% e diferentes
estados de canais S, = C’fl‘/[ de forma a obter S-S, estados
possiveis. Por serem independentes, a probabilidade de
transicao é o produto das probabilidades de transigao do
buffer e do canal.

Estados do buffer Uma das informacoes de entrada
para o modelo Markoviano, a taxa média de pacotes,
estd relacionada com a quantidade b de pacotes gerados.
Assume-se que a geracao de pacotes obedega a uma distri-
buigao de Poisson com taxa média de chegada A para cada
um dos K usudrios. Ou seja, tem-se a seguinte equacao
para a probabilidade de ocorréncia de b pacotes:
—Xyb

Prob(b,\) = % 9)
Durante o frame i, o buffer do usuério k possui [ paco-
tes. Se chegam b pacotes a este buffer e t, pacotes sao
transmitidos com a agao a, o novo estado do buffer é:

li+1 = mm(ll +b—t,, L) (10)
Assim, pode-se reescrever (11) como:
e A\
pbi(li livila) = — (11)

Como nao héd dependéncia entre os usuérios, tem-se que:

K
pb(b,b") = [ pbr(b,b'|a) (12)
k=1

sendo b e b estados do conjunto combinado de (L + 1)K
estados. Portanto, a matriz p, de transicao de estados
do buffer depende da agdo escolhida (que define ¢,) e,
portanto, é uma matriz S x Sp x Na.

Estados do canal O ambiente simulado possui Ch

estados possiveis para cada um dos M canais C =
co, ---cch—1 de acordo com o ganho |h|? do canal e Ch — 1
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limiares. p = p1, P2, ---PCh—1, com pg =0 e pcp = inf. A
probabilidade do canal estar no estado ¢, é dada por:

Pn+1
petea) = [ piflo)dp (13)
Da equagao (3), obtem-se:
—pn —Pnt1
pe(ey) = ePm —e pm (14)

Adota-se modelo markoviano também para os estados dos
canais. A transigao de estado dos canais se d4 apenas entre
estados vizinhos da cadeia. Considerando um processo
Markoviano de nascimento e morte, as probabilidades de
transicao de um estado com melhor ou pior canal ocorrem
de forma independente para cada canal e sao dadas pelas
seguintes equacoes:

- N(cpy1)Tf
Pem(Cns Cny1) = o) (15)
~ N(e)Tf
PCm (Cpy Cr—1) = e (16)

onde T'f é a duragdo do frame em segundos e N(c,)
é o numero de vezes que o limiar de ¢, é cruzado por
segundo, ou seja, o numerador nas equagoes (15) e (16) sao
estimativas para a probabilidade do canal mudar de estado
em 1 frame. Ao se dividir os numeradores das equagoes (15)
e (16) por pec(cy,) obtém-se probabilidades condicionais,
i.e., probabilidades de determinadas transi¢coes ocorrerem
dado que o estado atual (¢,) é conhecido. O valor de N(c,,)
é obtido utilizando a seguinte equacao (Rappaport et al.,
1996):

2mpe,,

N(Cn) = f —pn/pm

(17)
em que fp é o maximo efeito Doppler.

Dado que sao M canais, cada um com C'h estados possiveis
e pode-se utilizar mais de um canal ao mesmo tempo com
o atendimento OFDM, tem-se Ch™ estados possiveis e
independentes. Logo,

M ’
11 pem(etm), c(m))

m=1

’

pe(e,c) = (18)

sendo ¢ e cl, estados do conjunto combinado de Ch™
estados, e ¢(m) e ¢(m)” o estado individual de cada canal,
do conjunto de Ch estados. Como assume-se que a tran-
sicao de estados dos canais siga um modelo Markoviano,
pem(c(m), e(m)’) é zero para estados ndo vizinhos.

Assim, a probabilidade total de transicao de estados é:

M
Hpbk b,b'|a) H pem(e(m), c(m)’)

3.4 Fungao Utilidade

s(S, S |a) = (19)

A fungao utilidade é responsédvel por agrupar as varidveis
do sistema e modelar uma relacao entre elas que permita a
solugao do processo de aprendizado por reforco convergir
para regices com desempenho desejado. Neste artigo, os
parametros utilizados na funcgao utilidade sao o fluxo de
dados By(s,a) em pacotes do usudrio k e o custo Ci(s, a)
do usuario k£ composto pelo consumo de poténcia e a
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pressao total dos usuarios no buffer ou de pacotes perdidos.
A funcao utilidade (ou de recompensa) é dada por:

(20)

By(s,a) = mm(li + b7 V. j) (21)
onde I; é quantidade de pacotes no buffer, b é o nimero de
pacotes que chegaram, V é a taxa de cddigo (code rate) e
j =0...J o modo de transmissao.

Neste trabalho, propoe-se adotar na funcgao utilidade, a
soma das razoes Y (B/C) entre os usudrios em vez de
se considerar a razao das somas y B/> C conforme
feito em (Zhu et al., 2018), buscando evitar que apenas
alguns usudrios sejam privilegiados no processo. No caso
da razao das somas, cada componente k da soma recebe
pesos diferentes com base no valor Cy. Este fato influencia
bastante na recompensa e no nivel de justica (fairness) na
selecao de recursos entre usudrios. Assim, propoe-se que o
custo C(s,a) do usudrio k seja dado por:
K
= Pi(s,0) Y (fR)

k=1

Ck(s,a) (22)

onde fi é a pressao no buffer.

fl= 054 (23)
onde Ay é a quantidade de pacotes no buffer (Zhu et al.,
2018) ou a quantidade de pacotes perdidos do usudrio
k apés acao a. Considera-se uma funcao exponencial a
pressao para evitar a divisao por zero e ajudar a diferenciar
os possiveis valores do expoente. Assim, a equacao para a
fungao utilidade proposta se torna:

i By (s, a)
= Pu(s,a) Yy e

A funcao utilidade proposta visa contemplar com maior
intensidade cenarios onde o buffer fica cheio. Ao utilizar os
pacotes perdidos como parametros podemos recompensar
de forma diferente com base na quantidade de pacotes per-
didos. O horizonte do denominador fica mais amplo, ja que
A nao estd limitado ao tamanho do buffer. Para tamanho
de buffer (L) cuja ordem de grandeza é maior do que a taxa
A de chegada, tem-se da equacao (9) que Prob(L,)\) = 0,
ou seja, as fungoes de recompensa proposta e a apresentada
m (Zhu et al., 2018) se aproximam.

R(s,a) = (24)

Neste trabalho, avaliaremos a utilizacao dessas 2 funcoes
de utilidade como fungoes objetivo no algoritmo de apren-
dizado por reforgo. O algoritmo de aprendizado por reforco
considerado é baseado no algoritmo @-Learning com ite-
ragao de politica.

8.5 Algoritmo Q-Learning

Uma politica 7 é um vetor de agoes escolhidas para cada
estado s dentre os Ns estados possiveis do sistema, ou
seja, é uma realizacao das (Na)™* possiveis politicas. Com
Na acdes possiveis e Ns estados tinicos temos (Na)N*
permutagoes de politica. O algoritmo @Q-Learning utiliza
uma func¢ao objetivo (que serdo denominadas como fungao
1 - Zhu (Zhu et al., 2018) e funcdo 2 - Proposta) para
calcular a recompensa imediata do estado atual s; ao seguir

determinada agao m(s;): 7.
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Para um caso real em que nao se conhece 7 utiliza-se
a melhor estimativa de m, obtida da otimizacao do pré-
ximo passo. Ou seja, ao tomar a acao 6tima para cada
passo espera-se chegar a uma politica que seja 6tima. Essa
consideracao simplifica o problema com horizonte apa-
rentemente infinito de passos em sub-problemas menores
encadeados. A equagdo (25) é conhecida como equagao de
Bellman (Sutton e Barto, 2018).

Q(Si7 ai) — R(Si; ai) + 7Q<si+17 amaw) (25>
Q(5i7 ai) — R(Su ai) + v Zs’ P(Sia 3,7 amax)Q(5/7 amax)
onde R(s;,a;) é a recompensa imediata e

Omas = ArgaMaa:[Z P(s;,s',a)Q(s,a)]

s’/

(26)

O modelo Markoviano considerado para o sistema de
comunicagdo prové a matriz P dada por (21) e assim é
possivel encontrar a agao a4, para as transicoes de estado
s; — s;+1. Basicamente, o algoritmo @Q-Learning consiste
de adaptar o valor de @ e a politica 6tima 7w até que 7 se
estabilize ou que se tenha atingido o nimero maximo de
iteracoes. Ao convergir, a politica m composta pela acdo a
ser tomada em cada estado serd dada por:

m(s;) = ArgaMaz[Q(s;,a)] (27)

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secao, apresenta-se e discute-se os resultados ob-
tidos com a simulacao de um sistema multiportadora
com transmissao via ondas milimétricas. Neste trabalho,
considerou-se uma frequéncia de portadora de 6 GHz e
uma distancia de 80m entre transmissor e receptor. Foram
simulados 20 segundos (equivalente a 10000 frames). O
sistema escolhido tem K=3 usudrios, tamanho de buffer
L = 2, quantidade de canais M = 3, quantidade de
modos de transmissao J = 4 e quantidade de estados de
canal C, = 4. A taxa de chegada durante a simulagao
foi variada entre 0.1 e 11.5 (A = [0.1,0.7,1.3,...,11.5]).
Para taxa de desconto utilizou-se v = 0.9. O ganho médio
do canal p,, é obtido pela média de 100 amostras dos
modelos TDL-A, TDL-B, e TDL-C (3GPP, 2018). Durante
a simulagao, para ganhos de canal menores que 0.01101’,’%
para os dispositivos de usuéarios, considera-se condi¢ao de
inoperancia, ou seja, o atendimento a demanda do usuério
nao é realizada. Como a largura de banda para o sistema
considerado é de 20MHz, o valor da poténcia do ruido é de
10~ 13W para uma densidade de poténcia do ruido igual a
—100.5dBm. Para 6 GHz e velocidade do receptor de 1.5

m/s e transmissor fixo tem-se fp = %.1.5 = 30H z para

o méximo efeito Doppler (Rappaport et al., 1996).

Foram obtidos resultados para 2 cenarios de simulagao. O
cendrio 1 contempla agoes individuais (TDM). Sdo compa-
radas as duas funcoes utilidade para esse cenario. O cenario
2 contempla as acoes completas incluindo além das agoes
simples (TDM), as agoes OFDM. Para diferenciar os resul-
tados dos diferentes cendrios e as fungoes é adotada a no-
menclatura: Cenl-ZhuQL, Cenl-Proposta, Cen2-ZhuQL
e Cen2-Proposta. Além da aplicacdo de escalonamento
de recursos via aprendizagem por reforco, considerou-se
também nas simulagoes uma selecao aleatéria de recursos
tanto para o cenario 1 como para o cendrio 2.
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Figura 1. Pacotes perdidos versus taxa média de geracao
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Figura 3. Pacotes transmitidos versus taxa média de
geracdo de pacotes

No cendrio 1 para valores de A > 8.1, o algoritmo
proposto prové igual ou menor perda de pacotes (Fig.
1) em relagdo aos outros algoritmos considerados. Além
disso, para A > 8.1 pode-se observar que se obtém com o
algoritmo proposto uma menor ocupagao do buffer pela
Fig. 2 e transmite-se mais pacotes conforme mostra a
Figura 3. O célculo da eficiéncia energética utilizado é dado
pela seguinte equagao:
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Figura 4. Eficiéncia Energética versus taxa média de
geragao de pacotes
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No cendrio 2 vé-se maior diferenca no comportamento das
duas solugoes para A maior que 8.1. Em média, menos
pacotes sao perdidos para faixa de valores de A (Fig. 1),
hd menor ocupacao do buffer (Fig. 2), mais pacotes sdo

transmitidos (Fig. 3).

(28)

Na Figura 4 pode-se visualizar a vantagem dos algoritmos
propostos na equacao 20 em relagdo a alocagao aleatéria
quanto a eficiéncia energética. Porém, ao se comparar as
propostas, nao é possivel destacar o desempenho de uma
em relagdo a outra (Fig. 4).

Quando se deseja o melhor desempenho possivel para o
sistema, avalia-se questoes como menor espera dos pacotes
na fila (menor tamanho de fila no buffer), menor perda de
pacotes e maiores taxas. O algoritmo proposto se mostrou
superior nesses requisitos para taxa média de chegada
acima de 8.1 pacotes por frame. Como era de se esperar, 0s
algoritmos baseados em aprendizagem por refor¢o foram
mais eficientes do que a alocacao aleatéria de recursos
para o cendrio 2 em relacao a todos os parametros de
desempenho analisados.

Segundo os critérios estabelecidos de eficiéncia energética
e parametros como fluxo, perda de pacotes, tamanho da
fila no buffer, o uso de OFDM+TDM (cendrio 2) mostra
maior vantagem quando comparado ao modo TDM simples
(cendrio 1), apesar da maior complexidade do cenério 2.
As diferengas nos indicadores de QoS entre os 2 cendrios
ocorrem quando as taxas de chegada sao grandes A > 0.7
(pelo menos em comparacdo com o tamanho da fila no
buffer). Para taxas A < 1.3 a fungdo de recompensa (de
(Zhu et al., 2018) e a proposta) no cendrio 2 aponta para
politicas que nao utilizam agdes OFDM. Ha semelhanga
dos graficos de Qos para A < 1.3 para cenarios 1 e 2. Sao
situacoes em que nao se perde pacotes mesmo atendendo
um usuario de cada vez devido a baixa taxa de chegada de
dados. A medida que a taxa de chegada aumenta, nota-se
as curvas dos cenarios 1 e 2 se afastarem.

5. CONCLUSOES

Neste artigo, considera-se que um sistema de comunicacao
OFDM pode ser descrito por um modelo Markoviano e
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consequentemente um algoritmo de alocagao de recursos
baseado em aprendizado por reforco pode ser aplicado
para escalonamento de recursos. Cada canal pode assumir
estados diferentes (sub-portadoras) respeitando uma dis-
tribuicao de Rayleigh para os desvanecimentos impostos
ao sinal.

Propos-se uma fungao recompensa para o algoritmo ba-
seado em aprendizado por reforco tendo como um dos
objetivos minimizar a quantidade de pacotes perdidos
explicitando esse pardmetro na fungao. Foi considerada
também a funcao recompensa utilizada por Zhu et al.
(2018) que néo explicita perda de pacotes diretamente.

Observou-se que as duas propostas de funcao de recom-
pensa podem prover resultados distintos. O uso explicito
da quantidade de pacotes perdidos na funcao contribui
para reduzir perda de pacotes e aumentar a taxa de trans-
missao quando a taxa média de chegada é superior a 8
pacotes por frame (2 ms).

Por fim, observa-se que algoritmos baseados em aprendi-
zado por reforco podem prover melhoria de desempenho
para sistemas de comunicagao e que a escolha da funcao
utilidade pode influenciar nas solugoes obtidas.
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