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RESUMO

Titulo: Deep Reinforcement Learning e Hiper-Heuristica aplicados a alocag@o de recursos
em sistemas de comunica¢des 6G com comunicagdes D2D e sensoreamento

Autor: Gabriel Pimenta de Freitas Cardoso

Orientador: Prof. Paulo Roberto de Lira Gondim

Programa de Pos-Graduacio em Engenharia Elétrica

Brasilia, 28 de maio de 2024

Este trabalho propde uma estratégia para a realizacdo conjunta da alocacdo de espectro
e do controle de poténcias em sistemas de comunicagdes moveis de 5G e geracOes futuras
com sensoreamento integrado. A aplicacdo tratada neste trabalho se situa em um contexto
relacionado a Industria 4.0, abarcando um cendrio industrial com comunica¢des primdrias,
comunicacdes D2D e sensores. A solucdo proposta para realizar a aloca¢do de recursos no
uplink desse sistema € composta pela conjuncdo de duas técnicas no estado da arte: algo-
ritmos de Deep Reinforcement Learning (DRL) e Hiper-Heuristicas (HH). O primeiro algo-
ritmo que forma a estratégia conjunta proposta neste trabalho foi desenvolvido utilizando-se
redes neurais treinadas por meio de técnicas de DRL para controle de poténcias. O segundo
algoritmo, que completa a estratégia proposta, foi desenvolvido através de técnicas relaciona-
das a aplicacdo de HHs em conjun¢do com algoritmos de DRL, para realizaciao da alocacao
do espectro disponivel. A estratégia conjunta teve como objetivos principais: proteger as
comunicacdes primadrias, almejando-se reduzir a taxa de outage para garantia de uma comu-
nicacdo de qualidade, além de proteger os sensores do sistema, objetivando-se reduzir a taxa
de outage dos sensores para garantir que a probabilidade de deteccao estivesse acima de um
limiar pré definido. Como objetivo secundario, o algoritmo proposto buscou maximizar a

taxa de transmissdo das comunicagdes D2D.

Os resultados mostraram que o algoritmo de controle de poténcias que obteve o melhor
desempenho, em comparagao com outros algoritmos da drea no estado da arte, foi o Proxi-
mal Policy Optimization (PPO). Esse algoritmo proposto, separadamente ao de alocaciao do
espectro, foi capaz, em um Resource Block (RB), de reduzir a taxa de outage das comunica-
coes primdrias de 64.35% para 11.75%, reduzir a taxa de outage dos sensores de 38.5% para
4.4% e aumentar a SNIR das comunica¢des D2Ds de -25.6 dB para -7.5 dB, se comparado
com os resultados obtidos por um algoritmo aleatério. Para a estratégia completa, isto €,
com algoritmos de DRL e HH realizando tanto o controle de poténcias quanto a alocacao
do espectro, os resultados indicaram que, em comparagdo com uma alocac¢do de recursos
baseada em escolhas aleatdrias, a estratégia conjunta foi capaz de reduzir a taxa de outage
das comunicagOes primarias de 65.8% para 13.3%, reduzir a taxa de outage dos sensores de
48.1% para 3.3% e aumentar a SNIR das comunicacdes D2Ds de -24.3 dB para-11.2 dB em
sistemas com multiplos RBs. Além disso, o algoritmo se mostrou escaldvel para sistemas
com diferentes quantidades de comunicagdes, sensores € RBs, sendo aplicdvel em diferentes

configuragcdes do sistema.
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Title: Deep Reinforcement Learning and Hyper-Heuristic applied to resource allocation in
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This work proposes a strategy for the joint execution of spectrum allocation and power
control in 5G mobile communication systems and future generations with integrated sens-
ing. The application addressed in this work is situated in a context related to Industry 4.0,
encompassing an industrial scenario with primary communications, D2D communications,
and sensors. The proposed solution for resource allocation in this system consists of the
conjunction of two state-of-the-art techniques: Deep Reinforcement Learning (DRL) algo-
rithms and Hyper-Heuristics (HH). The first algorithm that forms the proposed joint strategy
in this work was developed using neural networks trained through DRL techniques for power
control. The second algorithm, which completes the proposed strategy, was developed using
techniques related to the application of HHs in conjunction with DRL algorithms for the
allocation of available spectrum. The main objectives of the joint strategy were: to protect
primary communications, aiming to reduce the outage rate to ensure quality communication;
and to protect the system’s sensors, aiming to reduce the sensor outage rate to ensure that
the detection probability was above a predefined threshold. As a secondary objective, the

proposed algorithm sought to maximize the transmission rate of D2D communications.

The results showed that the power control algorithm that performed best, compared
to other state-of-the-art algorithms in the area, was Proximal Policy Optimization (PPO).
This proposed algorithm, separately from the spectrum allocation algorithm, was able, in
a Resource Block (RB), to reduce the primary communications outage rate from 64.35%
to 11.75%, reduce the sensor outage rate from 38.5% to 4.4%, and increase the SNIR of
D2D communications from -25.6 dB to -7.5 dB, compared with the results obtained by a
random algorithm. For the complete strategy, that is, with DRL and HH algorithms per-
forming both power control and spectrum allocation, the results showed that, compared to a
resource allocation based on random choices, the joint strategy was able to reduce the pri-
mary communications outage rate from 65.8% to 13.3%, reduce the sensor outage rate from
48.1% to 3.3%, and increase the SNIR of D2D communications from -24.3 dB to -11.2 dB
in systems with multiple RBs. Additionally, the algorithm proved scalable for systems with
varying amounts of communications, sensors, and RBs, being applicable in different system

configurations.
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INTRODUCAO

1.1 5G E 6G NA INDUSTRIA 4.0

A Industria 4.0, também referida como a quarta revolu¢ao industrial, € caracterizada pela
tendéncia atual de automacao e intercaimbio de dados na tecnologia de manufatura. Este
conceito incorpora uma série de inovagdes tecnoldgicas nos dominios da automacao, con-
trole e tecnologia da informacdo, todas aplicadas aos processos de manufatura. Através da
integracdo de sistemas ciber-fisicos, da Internet das Coisas (IoT) e da Internet dos Servicos,
a Industria 4.0 promove a implementacao de um modelo de producao altamente digitalizado

e interconectado [1, 2].

Dentro do contexto da Industria 4.0, as tecnologias de 5% geracio dos sistemas de comu-
nicacao moével (5G) e, posteriormente, as de 6* geracao (6G) tém e terdo um papel crucial. O
5G vem permitindo maior capacidade de trafego de dados e laténcia mais baixa em compara-
cdo com as geragOes anteriores. Essas caracteristicas tornam o 5G uma tecnologia importante
para suportar a grande quantidade de dispositivos conectados na Industria 4.0, permitindo a

comunicacao em tempo real entre maquinas e sistemas [2].

A sexta geracdo dos sistemas de comunica¢do mével, o 6G, ainda estd em fase de pes-
quisa e desenvolvimento, mas promete trazer ainda mais avangos. Espera-se que o 6G ofe-
reca taxas de transmissdo de dados ainda mais altas do que o 5G, laténcia ultra-baixa e
novas funcionalidades, como a integracdo avangada com a inteligéncia artificial [3, 4, 5].
Isso permitira a criac@o de sistemas de manufatura ainda mais eficientes, fornecendo novas

possibilidades para a Indistria 4.0 e para a Industria 5.0 [6].

1.2 COMUNICACOES D2D

As comunicagdes device-to-device (D2D) sdo comunicacdes que permitem a troca direta
de informacdes entre dispositivos sem a necessidade de um intermedidrio, como uma esta¢ao
base. A comunicacdo D2D € uma tecnologia emergente que pode melhorar a eficiéncia da

rede, reduzir a laténcia e aumentar a capacidade do sistema [7].

Esse tipo de comunicagdo foi integrado a arquitetura Long Term Evolution - Advanced
(LTE-A) do 4G pelo 3rd Generation Partnership Project (3GPP) na Release 12, inicialmente

com foco em aplicacdes de seguranca publica. As Releases subsequentes trouxeram melho-



rias e expansoes para a funcionalidade D2D, incluindo suporte para comunicagdo veicular
vehicle-to-vehicle (V2V) na Release 14 e a base para a aplicacdo dessas comunicacdes no
5G na Release 15. Apesar de ter sido incorporada na quarta geragao dos sistemas de comu-

nicacdo movel, espera-se um aumento no uso de tais comunicagdes no 5G e no 6G [7].

A comunica¢do D2D € especialmente relevante no contexto da Industria 4.0, pois pode
permitir uma comunicag¢do mais eficiente entre maquinas, entre operadores e entre opera-
dores e maquinas em um ambiente de producdo. Isso pode levar a melhorias significativas
na eficiéncia operacional e na flexibilidade do sistema de produ¢do. Um exemplo de aplica-
¢do seria os operadores se comunicarem para coordenar agdes necessdrias em uma linha de

producdo.

Considerando cendrios inband, em que tanto as comunica¢des primarias quanto as com
D2D utilizam o mesmo espectro licenciado, existem dois principais tipos de comunicagdes

D2D: underlay e overlay.

Nas comunicagdes D2D underlay, os dispositivos D2D compartilham o mesmo espectro
de frequéncia com as comunicagdes celulares tradicionais. Isso pode melhorar a eficiéncia
espectral, mas também pode levar a interferéncias entre as comunicagdes D2D e celulares.
Por outro lado, nas comunicacdes D2D overlay, os dispositivos D2D usam um espectro de
frequéncias separado, o que evita a interferéncia entre as comunicagdes, mas também leva a

um uso menos eficiente do espectro [7].

Assim, a implementac¢do de comunicagdes D2D underlay se apresenta como boa alter-
nativa para melhoria da efici€ncia espectral de um sistema, mas também apresenta desafios,
como o controle da interferéncia entre dispositivos e a garantia de que as comunicacgdes pri-
madrias, entre um celular e a Estacdo Radio-Base, continuardo sendo realizadas de maneira
satisfatoria. Para superar esses desafios, € fundamental adotar estratégias inteligentes para a
alocacao dos recursos disponiveis, buscando garantir que os usudrios possam aproveiti-los

de maneira eficiente.

1.3 SENSOREAMENTO

Outras tecnologias que possuem papel importante na Industria 4.0 sdo as de sensorea-
mento. Os sensores sdo dispositivos que coletam dados do ambiente, permitindo que siste-
mas automatizados respondam de maneira inteligente as condi¢des em tempo real [8]. Na
Industria 4.0, os sensores podem ser usados para uma variedade de propdsitos, desde o mo-

nitoramento da condicao das maquinas até a otimizacao dos processos de producao [8].

Um exemplo especifico de aplicagdo do sensoreamento na Industria 4.0 é o sensorea-

mento espacial de maquinas e veiculos. Neste contexto, os sensores podem ser usados para



rastrear a localizacdo e o movimento de méquinas e veiculos em um ambiente de produ-
cdo. Isso permite um controle mais preciso e eficiente das operacdes, bem como a deteccao

precoce de problemas potenciais.

Historicamente, os sistemas de sensoreamento € comunica¢do mével operam de forma
independente, cada um com seu préprio conjunto de recursos e espectro. No entanto, com o
advento das tecnologias 5G e 6G e a crescente demanda por recursos espectrais, surgiu uma
tendéncia de unificacdo desses dois sistemas. A ideia é que, ao integrar a comunicagdo e
0 sensoreamento em um Unico sistema, seja possivel otimizar o uso do espectro disponivel,
aumentar a efici€éncia na gestdao dos recursos do sistema e permitir a implementagao de novas

funcionalidades [9].

As estratégias conjuntas de comunicagdo e sensoreamento, como JCAS (Joint Commu-
nication and Sensing) e RadCom (Radar and Communication), sdo abordagens que buscam

integrar a comunicacao e o sensoreamento em um tnico sistema [9].

Além da possibilidade de melhoria do uso do espectro, sistemas conjuntos permitem uma
maior integracio entre as fungdes de comunicacdo e sensoreamento [9]. Usando o exemplo
supracitado, um mesmo sistema pode ser usado para comunicar informag¢des entre maquinas

e para monitorar as condi¢des do ambiente de produgdo.

A Figura 1.1 ilustra uma célula de um sistema de comunicacdes moveis com convivéncia
simultanea entre comunicagdes primadrias, entre User Equipment (UE) e Estacao Radio Base

(ERB), comunicac¢des D2Ds e sensoreamento.
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Figura 1.1 —Ilustracdo de uma célula com diferentes tipos de comunicagdo e sensores. Fonte:
autoria propria.

Essas estratégias conjuntas de comunicagdo e sensoreamento abrem novas possibilida-
des para a Industria 4.0, que permitem a criacdo de sistemas de producao mais inteligentes
e eficientes, mas que apresentam desafios também. Um desafio € a necessidade de gerenciar
a interferéncia entre as funcdes de comunicagdo e sensoreamento. Isso requer técnicas so-
fisticadas de alocacd@o dos recursos disponiveis para garantir que ambas as fungdes possam

operar efetivamente [9].

1.4 ALOCACAO DE ESPECTRO E CONTROLE DE POTENCIAS

A alocacgado de recursos limitados do sistema, como espectro e energia, ¢ um aspecto
critico para um bom funcionamento de um sistema JCAS, assim como de sistemas com
comunicacdes D2D. Com um grande nimero de dispositivos conectados € uma variedade de

fungdes a serem suportadas, € essencial gerenciar os recursos de forma eficiente [9, 10].

Em sistemas conjuntos que compartilham o espectro, a alocacdo de recursos € funda-
mental para garantir um controle eficiente da interferéncia gerada entre as comunicagdes € 0

sensoreamento [9, 10]. Entre os recursos disponiveis estdo a largura de banda de frequéncias



ocupada e a energia de transmissao utilizada por cada comunicagdo/sensor.

Para alcancar o aumento da eficiéncia espectral que o JCAS possibilita, € necessdrio que
se consiga garantir que ambos os sistemas funcionem adequadamente e que nao se desperdi-

cem recursos.

Em sistemas que contenham comunicagdes D2D underlay, a alocacdo se torna ainda
mais desafiadora, uma vez que tais comunicacdes utilizam esses recursos de forma oportu-
nistica. Neste caso, o espectro estaria dividido para 3 usos diferentes, para as comunicacdes

primdrias, para as comunica¢des D2D e para o sensoreamento.

Nesse contexto, a estratégia utilizada precisa ser capaz de, em um ambiente em que existe
a interferéncia entre todas as comunicacdes e sensoreamentos, atender as necessidades das
comunica¢des primdrias classicas, isto €, entre um Equipamento do Usudrio e a Estagdo
Radio Base, e do sensoreamento, além de buscar maximizar a taxa de transmissio das co-

municacdes D2D.

Diante dos desafios apresentados para uma alocagdo eficiente de recursos em sistemas
JCAS com D2D, as técnicas de Inteligéncia Artificial emergem como solu¢des promisso-
ras [11]. O avango continuo nesta drea tem possibilitado o desenvolvimento de algoritmos
capazes de realizar tarefas de alta complexidade com notédvel capacidade de generalizacao
[11].

Entre essas técnicas, destacam-se os algoritmos de Aprendizado por Refor¢o Profundo
- Deep Reinforcement Learning (DRL). Estes modelos tém se mostrado eficazes para lidar
com problemas que apresentam fortes nao linearidades e ndo convexidade, caracteristicas

comuns em problemas de aloca¢do de recursos [12].

Os algoritmos de DRL aprendem a tomar decisdes através do recebimento de recompen-
sas, adaptando-se e otimizando suas acdes ao longo do tempo [13, 12]. Em contraste com as
técnicas tradicionais de aprendizado supervisionado, que podem ser desafiadoras de aplicar
quando a rotulag@o das entradas para treinamento ndo € trivial, os algoritmos de DRL nao

dependem da existéncia dessas varidveis resposta.

No contexto da alocacao de recursos em sistemas JCAS, a dinamicidade do sistema é um
desafio. Em paralelo, por se basear na solu¢do de Problemas de Decisdo de Markov (Markov
Decision Problems - MDP), os algoritmos de DRL sdo capazes de se adaptarem de maneira
dinamica as alteracdes nas condi¢des do problema. Tal caracteristica desses algoritmos pode

ser explorada para a tarefa em questdo, a partir de sua implementacio adequada.

No entanto, € importante ressaltar que as técnicas de DRL sdo sensiveis a dimensiona-
lidade do espaco de estados do ambiente (que servem como entrada para o algoritmo) e a
dimensionalidade do espaco de acdes. Em cendrios de mdltiplas a¢des, onde o agente de-

cide mais de uma acao simultaneamente, a complexidade de aprender a combinar tais agdes



através de um tnico valor de recompensa aumenta conforme o nimero de acdes a serem

definidas também aumenta [14].

Os problemas de alocacao de recursos em sistemas JCAS sdo problemas combinatoriais
dindmicos que podem ter alta dimensionalidade, a depender do nimero de dispositivos de
comunicacao e sensoreamento presentes no sistema. Essa caracteristica requer a aplicacao
de outras técnicas em conjunto com os algoritmos de DRL para simplificagdo do problema
[14, 12].

Dada a alta dimensionalidade, a dinamicidade e a natureza combinatdria do problema de
alocacao de recursos, as Hiper-Heuristicas (HHs) emergem como uma solu¢ao promissora

neste contexto [15, 16].

As HHs sdo métodos de busca heuristica que visam automatizar o processo de selecao,
combinacdo, geracdo ou adaptacdo de varias heuristicas mais simples (conhecidas como
Heuristicas de Baixo Nivel (Low Level Heuristic - LLLH)) para resolver eficientemente pro-
blemas de busca computacional [16]. Este processo de selecdo das LLHs € frequentemente
realizado com a incorporacgdo de técnicas de Aprendizado de Méaquina (Machine Learning -
ML) [17, 18].

As Hiper-Heuristicas foram desenvolvidas a partir da observacdo de que a combinagdo
de diferentes heuristicas de baixo nivel pode produzir solu¢des de melhor qualidade do que

se fossem aplicadas isoladamente [19].

Com o desenvolvimento das técnicas de ML, as HHs ganharam ainda mais destaque, pois
esses algoritmos podem ser usados para selecionar, combinar, gerar ou adaptar as LLHs,
tornando a combinacdo de ambas as técnicas uma alternativa promissora para a solucdo de

problemas complexos.

Neste trabalho, propde-se uma solu¢do conjunta composta por um algoritmo de DRL para
controlar a poténcia das comunicagdes e sensores e por uma hiper-heuristica para realizar a
alocagdo do espectro disponivel. O objetivo desta combinacdo € utilizar a hiper-heuristica
para lidar inicialmente com o problema, enfrentando sua alta dimensionalidade, e apds a
alocacao do espectro, o uso de cada bloco de recurso € tratado pelo algoritmo de DRL. Isso
reduz a dimensionalidade dos dados de entrada recebidos por esses algoritmos e possibilita

um melhor desempenho em ambas as subtarefas.

1.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Virios trabalhos foram realizados com propostas de algoritmos para solucionar os pro-

blemas abordados em ambientes com comunicagdes e sensoreamento conjuntos.



Em [20], os autores propdem um algoritmo para alocagdo do espectro e controle de po-
téncias em um sistema Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) com presenga
simultanea de comunicacdo e sensoreamento. O objetivo do algoritmo proposto é maximizar
a informacao mutua (Mutual Information - MI) dos sensores e, oportunisticamente, das co-
municagdes. No sistema modelado, ndo ha sobreposi¢do de sensoreamento € comunicagdo

em um mesmo Resource Block (RB), isto €, ndo ha compartilhamento de espectro.

Apesar de modelar um sistema sem compartilhamento simultaneo do espectro [20], o tra-
balho mostra que a alocag@o de recursos conjunta, levando-se em consideragdo a otimizagdo
tanto dos sensores quanto das comunicacdes, € capaz de alcancar maiores valores de MI para
o sistema de comunicagdes como um todo, se comparado com sistemas desenvolvidos unica-
mente voltados para comunicagdes ou para sensores. Entretanto, o trabalho apresentado em
[20] ndo explora contextos mais complexos, com comunicagdes de diferentes tipos, neces-
sidades diferentes para comunicacdes e sensores, além de ndo explorar o compartilhamento

do espectro entre comunica96es € sensoreamento.

Ja os autores de [21] e [22] propdem um algoritmo que faz tanto a alocacdo do espectro
quanto o controle de poténcia em um sistema JCAS. Em [21], a proposta € usar otimizacao
linear inteira mista (MILP) para designar RBs para as comunicagdes e sensores, bem como
para regular a poténcia de cada um. O objetivo primdrio da otimiza¢do € maximizar a MI

dos sensores e, de forma secunddria, maximizar a taxa de transmissao das comunicacoes.

O trabalho apresentado em [21] refor¢ca que existe ganho de MI para o sistema de comu-
nicacdes ao se realizar uma alocag@o de recursos conjunta entre comunicagdes € sensores.
Porém, o trabalho também nao explora contextos com diferentes tipos de comunicacdes, nao
modela as restricdes de requisi¢do de taxa de transmissdo minima para as comunicagdes,
além de apresentar seus resultados apenas em termos de MI, sem explorar outras métricas
importantes para um sistema deste tipo, como a probabilidade de detec¢dao dos sensores ou a

SNIR das comunicacdes.

Por outro lado, em [22], a proposta € usar um algoritmo baseado em otimizagdo convexa,
visando minimizar a poténcia consumida pelo sistema, respeitando os requisitos definidos
para a MI dos sensores e para a taxa de transmissdo das comunica¢des. Em ambos os traba-

lhos, também ndo hd sobreposi¢do de sensores e comunicagdes em um mesmo RB.

O trabalho mostra que a alocagdo de recursos conjunta realizada pelo algoritmo proposto
reduz o consumo de poténcia do sistema, mantendo os requisitos minimos para as comuni-
cacoes e sensores. Dessa forma, os autores de [22] demonstram que a divisdo do problema
de alocagdo de recursos em subproblemas consegue ter desempenho superior a alguns ben-
chmarks da literatura. Entretanto, a proposta apresentada nao foi testada em cendrios mais
complexos, em que os canais de comunicagdo possuem incertezas, além de ndo modelar

comunicacdes oportunisticas no problema, como as comunicacdes D2D.



Em [23] e [24], o foco é desenvolver algoritmos capazes de fazer a alocacdo de recursos

em sistemas com compartilhamento de espectro entre comunicacdes € sensores.

Em [23], o algoritmo proposto é baseado em Programacdo Sequencial Convexa e faz o
controle de poténcia tanto das comunica¢des quanto dos sensores do sistema com o objetivo
de maximizar a SNIR dos sensores, respeitando os requisitos de taxa de transmissao minima

das comunicagdes.

Ja em [24], os autores propdem a solucdo tanto para o controle de poténcias quanto para
a alocagdo do espectro por meio de uma decomposi¢do do problema com posterior aplicacao
de algoritmos de Programacdo Sequencial Convexa. O objetivo do algoritmo proposto é

maximizar a taxa de transmissdo do sistema.

O trabalho de [24] mostra que é possivel desenvolver estratégias que visam maximizar
a taxa de transmissdo das comunicacdes em um sistema de comunicacdes com interferén-
cia cruzada entre comunicagdes e sensores, garantindo os requisitos minimos dos sensores.
Apesar disso, o sistema modelado € muito simples, j4 que ndo simula um sistema com mo-
dulacdo OFDM e possui poucas subportadoras para alocagdo, além de nao modelar outros
tipos de comunicagdo além das tradicionais no sistema, como as comunicagdes D2D, com

suas peculiaridades e necessidades especificas.

Em [25] e [26], os autores propdem um algoritmo para controle de poténcias em sistemas

com canal MIMO, com compartilhamento de espectro entre sensoreamento € comunicagao.

Os autores de [25] propdem um algoritmo para controle de poténcias baseado em progra-
macao fraciondria, cujo objetivo € maximizar a SNIR dos sensores, respeitando os requisitos

de taxa de transmiss@o minima das comunicagdes.

J4 em [26], os autores propdoem um algoritmo baseado em teoria de jogos, cujo objetivo
¢ minimizar a poténcia consumida, desde que respeitados os requisitos de probabilidade de

deteccao dos sensores e de taxa de transmissao das comunicacoes.

Em [26], a modelagem do problema € mais completa, com incerteza nos canais das co-
municagdes e sensores, com requisitos para os sensores relacionados a probabilidade de
deteccao dos alvos sensoreados, além de modelar um sistema de comunicacdes MIMO que
precisa ser protegido da interferéncia gerada pelos equipamentos de sensoreamento. Os re-
sultados alcancados mostram que o algoritmo converge, mas ndo explora bem os ganhos
da estratégia proposta em comparagdo com outros algoritmos. Além disso, o trabalho ndo
modela comunica¢des D2D e suas especificidades relacionadas a localizagc@o variante tanto
dos dispositivos transmissores quanto dos receptores, além de ndo explorar a alocacdo do

espectro como estratégia para minimizar a interferéncia entre comunicagdes e sensores.

Neste atual trabalho, propde-se, de forma pioneira, até onde o conhecimento do autor

alcanca, um algoritmo para alocagdo do espectro e controle de poténcias em um sistema com



sensores compartilhando o espectro com 2 tipos distintos de comunica¢do, comunicagdes

primdrias e D2Ds.

Cada comunicagao serd modelada segundo as suas especificidades, explorando-se, assim,
diferentes possibilidades de otimizagdo e levando-se em consideracdo os requisitos de cada
uma delas, bem como os dos sensores. Nesse contexto, os algoritmos apresentados nos tra-
balhos anteriores nao sao capazes de solucionar diretamente o problema em questdo, devido
a especificidade do problema ao se adicionar mais um tipo de comunicag¢do, assim como pela

nao linearidade e ndo convexidade presente no problema modelado de forma mais completa.

Em adicdo, o sistema foi modelado em um contexto relacionado a aplica¢des da Industria
4.0, utilizando-se diferentes tipos de comunicacdo e sensores para simular cendrios mais
proximos das aplicagdes reais, contextualizando-se o sistema criado em aplicagdes esperadas

para serem suportadas pelos sistemas do 5G e do 6G.

Além disso, o trabalho propde uma solug¢do para um problema ndo linear e ndo convexo
a partir da implementacao de dois tipos de algoritmos que ndo foram explorados na literatura
para alocagdo de espectro e poténcia em sistemas JCAS: algoritmos de DRL e as Hiper-
heuristicas. A solucdo proposta foi desenvolvida para ser flexivel aos diferentes cendrios
que o sistema pode se encontrar, assim como escaldvel para ser utilizada em contextos com

necessidades em tempo real.

A Tabela 1.1 retne os principais fatores de comparacio entre os trabalhos relacionados,
com propostas para alocagdo de recursos em sistemas com comunica¢des mdveis e sensore-

amento no uplink, e a proposta feita neste trabalho.
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1.6 CONTRIBUICOES

De forma resumida, pode ser considerado que entre as principais contribui¢des deste

trabalho estao:

Revisdo da literatura sobre alocacdo de recursos em redes de comunica¢do mével com

sensoreamento e com comunicagdes D2D;

* Discussdo e avaliac@o da integrac@o inovadora de comunicac¢des primdrias, sensorea-

mento e comunicagdes D2D em contextos relacionados a Industria 4.0;

* Proposta e avaliacdo de algoritmo para controle de poténcias baseado em técnicas de

DRL, comparando diferentes algoritmos no estado da arte;

* Proposta e avaliacdo de algoritmo para alocacdo de espectro, baseado na integracao

entre técnicas de DRL e Hiper-Heuristicas.
Dentre os trabalhos que foram realizados no ambito do esfor¢o de pesquisa, inclui-se o

trabalho publicado no periddico International Journal of Communication Systems, conforme

se apresenta no Apéndice A.

1.7 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O texto desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 explica o problema abordado, com foco no detalhamento matematico
para realizar a alocacdo do espectro e o controle de poténcias, além de explicar a

modelagem do sistema de comunicagdes utilizada para a realizagao das simulagdes;

* O Capitulo 3 detalha o desenvolvimento de um algoritmo para controle de poténcias
das comunicacdes e sensores do sistema, discorrendo sobre o algoritmo treinado e os

resultados obtidos;

* O Capitulo 4 expde a forma como o algoritmo de alocacdo do espectro foi desenvol-
vido, desde a configuracdo da hiper-heuristica implementada, até a andlise do desem-

penho obtido.

* Por fim, o Capitulo 5 retne as principais conclusdes obtidas a partir do trabalho reali-
zado, assim como elenca pontos que podem ser abordados para evolucao em trabalhos

futuros.
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1.8 CONCLUSAO

A alocacgdo de recursos em sistemas de comunicagdes de quinta geracdo € uma tarefa
fundamental para o seu bom funcionamento. Com a inser¢ao de comunicacdes D2D no sis-
tema, tal tarefa se tornou mais desafiadora, mas também mais necessdria. Espera-se que
para o 6G e para sistemas JCAS tal necessidade aumente ainda mais, pelo aumento da quan-
tidade de dispositivos comunicantes, assim como pela inser¢ao dos sensores junto com as

comunicacoes.

Nesse cendrio, serd apresentado o desenvolvimento de técnicas analiticas que melhoram
o desempenho de tais sistemas. Com a evolucao das técnicas de Inteligéncia Artificial, tais

modelos se tornam opg¢des interessantes para serem aplicadas em tais contextos.

Este trabalho, entdo, propde uma estratégia conjunta, composta por dois algoritmos de
naturezas diferentes, que realize a alocagdo de recursos de um sistema JCAS, atuando tanto
no controle de poténcias quando na alocagdo do espectro. Esta estratégia utiliza algoritmos
de DRL para o controle de poténcias e algoritmos baseados em HHs em conjunto com outros
de DRL para alocacio de espectro. O objetivo de tal estratégia é controlar as interferéncias
geradas entre os diferentes tipos de comunicacao e sensores para garantir o funcionamento

adequado do sistema.
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PROBLEMA

2.1 APLICACAO

Com o avango do 5G e do 6G, espera-se que tais tecnologias sejam utilizadas para im-
plementacdo de varias inovacdes esperadas para a chamada Industria 4.0. Nesse ambito,
espera-se um aumento massivo das comunica¢des em ambientes fabris, seja entre usudrios,
seja entre maquinas [27, 28]. Além disso, € esperado um aumento significativo de ativida-
des de sensoreamento em tais ambientes, seja para a automatiza¢do de processos, seja para

gerenciamento dos mesmos [27, 28].

Nesse cendrio, a aplicacdo do estudo foi uma modelagem de um ambiente fabril, em
que existem maquinas e funciondrios trabalhando em um patio central que possui formato
quadrado com lados de 600 metros, que pode ser acessado por quatro vias que cruzam o patio
diagonalmente. Tais vias sdo utilizadas por veiculos que transportam carga e funciondrios do
ambiente externo para o patio. Apesar de estarem concentrados principalmente nos patios, é

possivel que existam mdaquinas e/ou funciondrios no entorno do pétio.

Para acompanhar o trafego de veiculos, foi instalado um sistema de sensoreamento rodo-
vidrio as margens das vias de acesso ao patio. O objetivo € identificar um veiculo que esteja

em transito na via, contabilizando a entrada e saida dos mesmos.

Esse ambiente estd situado no centro de uma célula do sistema de comunicagdes moveis,
que fornece a estrutura bésica para estabelecimento conjunto das comunicagdes moéveis e do

sensoreamento no ambiente. Tal sistema serd detalhado a seguir.

2.2 SISTEMA DE COMUNICACOES

O sistema de comunicagdes modelado consiste em uma tnica célula que envolve dife-
rentes tipos de comunicacdes. Ele realiza até J comunicac¢des, formando um conjunto J
= {1,2,..., J} de comunicagdes, entre as quais A sdo comunicag¢des primdrias no uplink,
formando o conjunto A = {1,2, ..., A}, que ocorrem entre um UE e uma ERB, e L sdo co-
munica¢des D2D in-band underlay, formando o conjunto L = {1,2, ..., L}, que sdo comu-
nicacdes diretas entre dispositivos dentro da mesma faixa de frequéncia. O sistema também
inclui () sensores responsdveis pelo sensoreamento de veiculos, formando o conjunto de sen-

sores Q = {1,2,...,Q}. Nesse sistema, J = A + L e ndo ha restri¢gdes quanto ao valor de

0.
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No sistema, estdo presentes M/ UEs, formando o conjunto M = {1,2,..., M}), N equi-
pamentos de sensoreamento com transmissores € receptores embutidos, formando o con-
junto N = {1,2,..., N} e C veiculos alvo a serem monitorados, formando o conjunto C
= {1,2,...,C}. Todos esses dispositivos estdo envolvidos nas comunica¢des e sensorea-

mento mencionados anteriormente.

O sistema € baseado na tecnologia OFDM e utiliza K RBs, formando o conjunto K
={1,2,....,K},emque K < A < .J. O OFDM ¢é uma técnica de multiplexacdo/modulagdo
que divide o sinal em multiplas subportadoras ortogonais para aumentar a eficiéncia espectral
e melhorar a robustez contra os efeitos do canal com desvanecimento de pequena escala

seletivo em frequéncia (denominado na literatura de canal banda larga)

A modelagem da célula de comunicagdes foi realizada considerando um cendrio onde a
célula possui um formato quadrado com lados de 1 km, estando a ERB localizada no centro,

e sendo o quadrado concéntrico ao pétio fabril.

Nesse ambiente, existem quatro (N = 4) equipamentos de sensoreamento posicionados
nas margens das vias, proximos aos vértices da célula. Esses sensores desempenham o papel
de detectar e monitorar o trafego dos veiculos. A Figura?2.1 ilustra de forma simplificada a

estrutura da célula modelada.

1
<«— 390 —k— 390 —

‘ ERB
. Sensor Tx-Rx

Patio

III Rodovias

Figura 2.1 — Representacdo da célula modelada. Fonte: autoria prépria.

Apesar de estarem concentrados principalmente no patio, os UEs t€m a liberdade de se

moverem para qualquer posi¢ao dentro da célula, enquanto os sensores permanecem estati-
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cos e os veiculos alvos do monitoramento se deslocam apenas ao longo das vias.

O modelo de mobilidade adotado para os UEs foi o movimento browniano [29]. Por
outro lado, os veiculos alvos do sensoreamento seguem trajetérias retilineas com velocidade

uniforme ao longo das vias.

Caso algum dispositivo ou veiculo alcance a borda da célula, a trajetdria € refletida de
forma que os angulos de reflexdo e incidéncia possuam o mesmo valor. Essa reflexdo segue
o principio da Primeira Lei da Reflexdo, que estabelece que o angulo de incidéncia € igual

ao angulo de reflexao.

2.2.1 Canal

No modelo implementado, foi considerado que cada comunicagdo possui uma fila infi-
nita de pacotes a serem transmitidos. Essa abordagem permite simular o fluxo continuo de
dados entre os dispositivos, onde os pacotes sdo enfileirados para transmissdo e enviados
sequencialmente. Quanto aos sensores, estes sO sdo ativados a partir do momento em que
um alvo entra na célula, mantendo-se ligados continuamente até que o alvo saia da regido da

aplicacao.

O sistema utiliza a banda mmWave, mais especificamente a banda de 28 GHz, em que
tanto as comunicag¢des primdrias quanto as comunicagdes D2D e os sensores utilizam o

mesmo canal de comunicagao.

No sistema modelado, os dispositivos de comunicac¢do e os sensores podem compartilhar
um mesmo RB simultaneamente, mas s6 podem ser alocados em somente um RB a0 mesmo
tempo. Dessa forma, o sinal recebido no k-ésimo RB pelo receptor da j-ésima comunicagdo
¢ definido pela Equagdo (2.1), enquanto o sinal recebido no k-ésimo RB pelo receptor do

g-ésimo sensor € definido pela Equacao (2.2).

J Q
d d d
Yik = p;‘,khj7j7kxj7k + Z pﬁ,khi,j,kmi,k + Z pz,khq,j,kzxq,k + Nk (2.1)
i=1,i#j =1
J Q
d d
j=1 i=1,itq

em que y[ € o sinal recebido pela comunicagio/sensor [-] no k-ésimo RB, ph, . € apoténcia
de transmissdo da comunicagdo/sensor -] no k-ésimo RB, hﬁ] on € o ganho de propagacdo

do canal direto entre o transmissor da comunicagdo/sensor |- e o receptor da comunicagdo/-
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sensor [x] no k-ésimo RB, h,[e,} o ¢ o ganho de propagacdo do canal com reflexdo no alvo
entre o transmissor da comunicag@o/sensor [-] e o receptor da comunicagio/sensor [x] no k-
ésimo RB, z[,;, € o simbolo transmitido pela comunicagao/sensor [-] no k-ésimo RB e 7

¢ o ruido recebido pela comunicagdo/sensor [-] no k-ésimo RB.

Em cada equagdo mostrada acima, o 1° termo do lado direito da equacdo representa o
sinal que o transmissor enviou para o receptor da comunicagao/sensor, o 2° termo repre-
senta a interferéncia gerada por outras comunicagdes que estejam compartilhando o RB, o
3° termo, a interferéncia gerada pelos sensores que estejam no RB e o 4° termo € o ruido

AWGN presente no canal.

A interferéncia gerada pela reflexdo dos alvos dos sensores para outras comunicacdes
e sensores foi desconsiderada, assumindo-se que a intensidade dessa fonte de interferéncia
tende a ser menor que as demais e que foram empregadas técnicas de mitigacdo dessa inter-

feréncia para cancelé-la [26, 30].

Assim, a Relagdo Sinal Ruido mais Interferéncia (Signal-to-Noise-plus-Interference Ra-
tio (SNIR)) da 7-ésima comunicac¢do do sistema € definida pela Equacao (2.3), ao passo que

a SNIR do g-ésimo sensor do sistema no k-ésimo RB € definido pela Equacdo (2.4).

Js 7 Q
Zi:l,i;ﬁj pg,k’hgg‘,kP + D et pf],k|h3,j,k;|2 + njz,k

(2.3)

pg,k’|h;q,k|2

St | pd |2 Q tlpd |2 2 (2.4)
D i Ponllg il 4 D2 iy P i i)+ 15

Cq,k =

Assim, ([} ¢ a SNIR do canal da comunicag@o/sensor |-] no k-ésimo RB.

A modelagem do path loss utilizado foi baseada na especificacio 3GPP TR 38.901. Essa
especificacdo foi desenvolvida pelo 3GPP e define modelos de propagacdao adequados para
cendrios do 5G, especialmente na faixa de frequéncia de ondas milimétricas (mmWave),
como a banda de 28 GHz.

O modelo de propagacdo escolhido foi especialmente projetado para cendrios com ca-
racteristicas de quadrado aberto com linha de visada (Line-of-Sight (LOS)), adequado para o
problema. A Equacdo (2.5) € utilizada para o cdlculo do path loss [31].

PL[dB] = 32.4 + 18.5log,,(d) + 20 log, o (f.) (2.5)

em que d € a distancia entre os dispositivos transmissor e receptor em metros e f. € a frequén-

cia da portadora em GHz.

Assim, de maneira simplificada, o ganho de propagacio do canal direto em dB (H%) e o
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ganho de propagacdo do canal com reflexdo em um alvo (/Z¢), também em dB, sdo definidos

pela Equacdo (2.6) e pela Equacido (2.7), respectivamente.

H%dB] = G; + G, — (PL + SF), (2.6)

He[dB]:Gt—f-GT—I—O'RCS—(PLT_A—I—PLA_R—f—SF), (27)

em que G; € o ganho da antena de transmissdo do dispositivo transmissor, GG, € o ganho
da antena de recep¢do do dispositivo receptor, orcs € 0 Radar cross section (RCS) dos
alvos do sensoreamento, P Ly_ 4 € o path loss entre o transmissor de sensoriamento e o alvo
sensoreado, PL 4 € o path loss entre o alvo do sensoriamento e o sensor receptor [26] e
SF (Shadow Fading Loss) € a perda ou ganho devido a fatores de sombreamento, que segue
uma distribui¢do log-normal N (0, 4.2) [31, 32].

2.2.2 Requisitos

Um sistema de comunicacdes moveis possui requisitos que devem ser atendidos. Um de-
les € garantir que as comunicagdes primdrias tenham um canal com uma eficiéncia espectral
maior ou igual a efici€ncia espectral minima para que o sistema consiga garantir a taxa de

transmissao requisitada pelo servico que estd sendo entregue [33, 34], isto é:

K
% = Z 10g2(1 + Ca,k) > wmin (28)
k

em que 1, € a eficiéncia espectral da a-€sima comunicagdo primdria, ¢ » € a SNIR do canal
da comunicagdo/sensor [-| no k-ésimo RB (Equagdo (2.3)) e ¢y, € a eficiencia espectral

minima para as comunicagdes primarias.

Por outro lado, para o sensoreamento, é fundamental garantir que a probabilidade de
detec¢do dos veiculos esteja acima de um determinado limiar ¢,,;, definido pelo projetista do
sistema [26, 35].

Na modelagem proposta, cada sensor identifica a presenca de um veiculo a partir do
Generalized Likelihood Ratio Test (GLRT) [36]. Assim, a probabilidade de detec¢do de um
alvo pode ser calculada pela Equacao (2.9).

Aol
Pl (14
R S

)i (2.9)
em que qu ¢ a probabilidade de detec¢do de um alvo existente, A € o limiar de deteccdo, (,
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¢ a SNIR do canal vivenciado pelo ¢-ésimo sensor e w € o ndmero de pulsos recebido por
cada sensor durante o dwell time, que € o periodo de tempo em que o alvo sensoreado esta

sendo iluminado pela onda emitida pelo dispositivo transmissor do sensor.

Ja as comunicagdes D2D foram modeladas sem requisitos minimos no sistema, de forma
que o objetivo seja sempre maximizar a eficiéncia espectral de tais comunicac¢des, mas de
forma oportunistica, isto é, explorando recursos ndo utilizados para atender as requisi¢oes

minimas das comunicagdes primdrias e dos sensores.

2.2.3 Alocacao de recursos

A alocacdo de recursos € um componente crucial na implementacgao eficiente das tecno-
logias 5G e 6G, especialmente no contexto da Industria 4.0 [3]. Entre os recursos disponiveis
para alocagdo em tais sistemas de comunicacdo estao o espectro e a poténcia para transmis-

sao.

O espectro € um recurso essencial que determina a quantidade de dados que podem ser
transmitidos simultaneamente, além de possibilitar a mitiga¢do de interferéncia em sistemas
OFDM. A poténcia de transmissdo, por outro lado, afeta a qualidade do sinal e, consequen-

temente, a qualidade da comunicagao.

O acesso a esses parametros de otimizagdo € feito dinamicamente, permitindo que o
sistema se adapte as mudangas nas condi¢des da rede e as demandas dos usudrios. Por
exemplo, o espectro pode ser realocado para mitigacdo de interferéncia entre comunicagoes,
ou a poténcia de transmissdo pode ser ajustada para manter a qualidade do sinal em face de

interferéncias.

Essa alocacdo do espectro e da poténcia € feita dinamicamente a partir do estado do
canal de comunicagdes. Neste trabalho, considerou-se que a Informacao do Estado do Canal
(Channel State Information - CSI) é totalmente conhecida pela ERB.

Dessa forma, através do envio de simbolos piloto, a cada intervalo de tempo pré definido
(timestep), o sistema amostra o ganho de propagagio do canal direto (<) entre o dispositivo
transmissor e receptor de cada comunicacdo e o ganho de propagagdo do canal com reflexao
(H¢) de cada sensor. Além disso, a partir dessa técnica, obtém-se o ganho de propagacao
dos canais interferentes, tanto das comunicagdes quanto dos sensores. Assim, o algoritmo

de alocagao recebe uma matriz como a mostrada abaixo.

18



Hf,l e Hf,j T H?,J H?J-ﬁ-l T H]C.l,j]-i-q HﬁiHQ

H:]@fl . H:]‘-fj .. Hz‘] H;l,;]+1 de"‘”q ... H}%{+Q

Hjl . H}},j ... H;}’J Hf]l,;]-‘rl ... H?,:J+q ... Hi;HQ
H§f1,1 T Hf}ﬂ,j T H.C]l.+1,J ngl+.1,J+1 T H‘CII+.1,J+11 o HfllﬁJJr,Q
Hffl:+q,1 ’ Hg;rq,j T Hg;rq,J H§+?,J+1 T H§+?,J+q H§+?,J+Q
_Hf]l+Q,1 Y H§+Q,j o H§+Q,J H§+Q,J+1 T H§+Q,J+q o H§+Q,J+Q_

em que H, , € o ganho de propagacdo do canal entre o transmissor da comunicagdo/sensor

e o receptor da comunicagdo/sensor y.

Essas informagdes sao fundamentais para entender quais comunicagdes geram mais in-
terferéncia entre si e quais possuem um canal com maior ganho. Com base nesses dados, o
sistema pode alocar os recursos disponiveis de forma mais eficiente. O objetivo € assegurar
os requisitos do sistema, como a qualidade da comunicagio e a minimizacao da interferéncia,

ao mesmo tempo que maximiza a eficiéncia espectral.

O ganho de propagacio dos canais do sistema variam com o tempo, ja que os dispositivos
estdo se movendo pelo ambiente e por conta de outros efeitos aleatérios como o shadowing
e o desvanescimento de pequena escala. Assim, este valor amostrado varia a cada timestep,
o que faz com que seja necessdria uma realocacdo dos recursos para otimizagdo do sistema

considerando o novo estado do sistema.

Portanto, a alocag@o de recursos € um processo dindmico e adaptativo que leva em consi-
deragdo as condi¢Oes atuais do canal de comunica¢do. Isso permite que o sistema responda
efetivamente as mudangas nas condi¢des da rede e as demandas dos usudrios, garantindo a

operacdo eficiente e confidvel do sistema de comunicagdo.

2.3 MODELAGEM DO PROBLEMA

O processo decisorio para a alocacao dos recursos € executado a cada timestep, de forma
que a divisdo desses recursos seja atualizada a medida em que as condicdes do sistema mu-
dem. Desta forma, o problema de alocagdo dos recursos em um timestep pode ser descrito

matematicamente como:
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L K
max Z Y, = Z Z logy (1 + by kG k) (2.10)

]kbqkpjkqu

=1 k=1

s.t. ¥, > Ymin, Va€A (2.11)
P!> ¢min, VqEQ 2.12)
DPjk Spmaxa \V/] GJC\V/]{?EK (213)
DPq,k < Pmaxs VQGQGVI{?GK (2.14)

K
D bi=1 Vi€l (2.15)

k=1

K
Y bu=1 YqeQ (2.16)

k=1

em que:

bir€ 0,1, VjieJeVkeK (2.17)
byr €[0,1], YgeQeVkeK (2.18)
ik €R, VielJevVkecK (2.19)
P €R, VgeQeVkeK (2.20)
J=AUL 2.21)

onde by, ;. € a varidvel indicadora se a comunicagao/sensor [-] serd alocada no k-ésimo RB e

Pmax € 0 limite superior da poténcia de transmissdo alocada para uma comunicagdo ou sensor.

Na modelagem proposta é possivel destacar que:

* A Equacdo (2.10) define o objetivo do problema, que € maximizar a eficiéncia espectral

das comunicagdes D2D;

* A Inequacdo (2.11) define que a eficiéncia espectral das comunicag¢des primarias deve

ser maior do que Yyin;

* Alnequagdo (2.12) define que a probabilidade de detec¢do dos sensores deve ser maior

do que Pmin;

* As Inequacgdes (2.13) e (2.14), respectivamente, definem que a poténcia alocada para

cada comunicagdo e cada sensor devem ser menores qUe Pax;

* As Equacdes (2.15) e (2.16) definem que cada comunicag@o ou sensor serd alocado,

respectivamente, em um unico RB;

* A Equagido (2.17) e a Equagdo (2.18) definem by como varidveis bindrias tanto para

as comunicacdes quanto para 0s S€nsores;
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* A Equagdo (2.19) e a Equacdo (2.20) definem p’[ﬁ}, ,, COmMo varidveis continuas tanto para

as comunicag()es quanto para os sensores, respectivamente;

* A Equacido (2.21) define que o conjunto de comunicacdes € a unido do conjunto de

comunicacoes primdrias e comunicacdes D2D.

A partir da descricdo do problema, € possivel classificd-lo como um problema combinaté-
rio ndo linear [37, 12]. Problemas desse tipo, assim como diversos problemas combinatorios,
sdo naturalmente NP-hard [12].

Essas caracteristicas do problema dificultam o uso de algoritmos classicos de otimizagao
matematica, uma vez que a nao linearidade inviabiliza o uso de técnicas de Programacao

Linear Inteira Mista (MILP) como Simplex e Cutting planes [37].

Por outro lado, o fato de ser um problema com varidveis inteiras ndo convexo faz com
que algoritmos cléssicos de otimizacdo ndo linear, como aqueles que utilizam o Método do

Gradiente ou o Método de Newton, ndo sejam adequados [37].

Além disso, a alocac@o dos recursos deve ser feita dinamicamente com baixa laténcia, o
que exige que o algoritmo aplicado resolva o problema de maneira rapida, para que a solucdo
possa ser utilizada em tempo vidvel. Essa caracteristica do problema dificulta a aplicacdo
de algoritmos de busca estocéstica, como Algoritmos Genéticos ou o Simulated Annealing
[38, 39].

Devido a complexidade do problema, desenvolver um tinico algoritmo capaz de soluciona-
lo completamente € dificil. Nesse cendrio, a proposta de solu¢@o a ser apresentada separa
este problema em 2 subproblemas, de forma que o primeiro seja o controle de poténcias e o

segundo a alocagdo do espectro.

E possivel dividir o problema ao se utilizar do fato de que a modulacio OFDM é ortogo-
nal, o que faz com que as comunicagdes e os sensores de um RB nao gerem interferéncia nas
comunicacdes € nos sensores de outro RB. Dessa forma, o controle de poténcias de um RB
¢ independente do controle de poténcia de outro RB. Essa caracteristica do sistema permite
que as comunicacdes e sensores sejam alocados nos RBs disponiveis para, posteriormente, o

controle de poténcia ser executado em cada RB separadamente.

Cada um dos proximos 2 capitulos deste trabalho serd dedicado a cada um destes sub-
problemas, detalhando a solucio desenvolvida para os subproblemas e, finalmente, a solu¢cdo

final para o problema completo.
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2.4 CONCLUSAO

O problema apresentado neste capitulo diz respeito a uma questdo em aberto dos sistemas
de comunica¢des modernos, que € a alocacdo de recursos em sistemas com comunicagdes e

sensoreamento compartilhando os mesmos recursos do sistema.

A partir da modelagem do sistema, do canal e dos requisitos esperados para as comu-
nicacdes e sensores do sistema, o problema foi definido matematicamente. A partir de tal
definicdo, é perceptivel que o problema é NP-hard, envolvendo caracteristicas dindmicas,

nao lineares, nao convexas, combinatoriais e de alta dimensionalidade.

Nesse cendrio, o problema serd segmentado em 2 subproblemas (o controle de potén-
cias e a alocacdo do espectro) para possibilitar o desenvolvimento de solugdes vidveis que
respeitem as restricoes do sistema em tempo habil de atuacdo para o sistema. Tais solu-
coes desenvolvidas para cada subproblema serdo explicadas ao longo dos capitulos 3 e 4,

utilizando estratégias diferentes.
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CONTROLE DE POTENCIA

3.1 INTRODUCAO

A evolugdo das redes de comunica¢des méveis, particularmente as de quinta (5G) e sexta
geracdes (6G), destaca a tarefa de controle de poténcia como um aspecto crucial para oti-
mizar o desempenho e a eficiéncia espectral dos sistemas. O controle de poténcia envolve
a regulacdo da poténcia transmitida tanto no uplink quanto no downlink, com o objetivo de
manter uma qualidade de servico adequada (QoS) para as comunicagdes do sistema. Para
1sso, o controle de poténcia deve ser feito visando a minimizacao da interferéncia entre os

usudrios e, a0 mesmo tempo, a maximizagao da eficiéncia espectral do sistema.

Em sistemas JCAS (Joint Communication and Sensing), o controle de poténcias se torna
ainda mais importante, uma vez que o sensoreamento divide os recursos com as comunica-

coes, sejam primdrias ou D2Ds, exigindo técnicas mais sofisticadas para garantia da QoS.

Especialmente em contextos 5G e 6G, a importincia do controle de poténcias deriva de
varias necessidades e expectativas crescentes em relacio as redes de comunicagdes moveis.
A demanda por maior largura de banda e a necessidade de suportar um niimero cada vez
maior de dispositivos conectados, incluindo IoT (Internet das Coisas), requer um gerencia-

mento de recursos eficiente.

O interesse por técnicas de controle de poténcia mais eficientes surge como uma resposta
direta a esses desafios. Técnicas avancadas de controle de poténcia podem ajudar a otimizar
o uso do espectro, melhorar a experi€ncia dos usudrios e possibilitar novas aplicacdes para
esses sistemas. Isso € particularmente relevante para o 5G e o emergente 6G, que prometem

altas velocidades de transmissio de dados, baixa laténcia e alta confiabilidade.

No entanto, o desenvolvimento de técnicas eficazes de controle de poténcia enfrenta
varios desafios. Um dos principais € a complexidade inerente aos sistemas 5G e 6G, que
incorporam uma variedade de tecnologias, como o MIMO (Multiple Input Multiple Output)
e o OFDM. A alta dinamicidade desses sistemas, juntamente com a sua alta dimensionali-
dade, com um numero grande e varidvel de dispositivos comunicantes no sistema, tornam o

controle de poténcia uma tarefa desafiadora.
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3.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema de alocacao de recursos descrito no Capitulo 2 pode ser dividido nos sub-
problemas de controle de poténcias e alocacdo de espectro. Com base na formulacio an-
teriormente apresentada, o subproblema de controle das poténcias das comunicagdes e dos

sensores de um RB pode ser modelado matematicamente como:

L
gg;wl 3.1)
st. ¥, > Ymin, Va€A (3.2)
P!> ¢min, VqEQ (3.3)
Pj < Pmax, VJEJ (3.4)
Pg < Pmax, Vg €E€Q (3.5)
by =logy(1+b;¢ie), VieT (3.6)
em que:
p,ER, Vjel (3.7
P ER, VqgeQ (3.8)
J=AUL 3.9)

em que b; e b, ndo sdo varidveis de decisdo deste subproblema, e sim pardmetros definidos
pelo subproblema de alocacdo de espectro. Além disso, a dimensdao K ¢ eliminada do pro-
blema, uma vez que a solu¢do de um RB € independente da solucdo de outro RB, ji que a

modulacdo OFDM ¢€ ortogonal.

O problema modelado segue sendo nao linear, mas ja ndo se configura como um pro-
blema combinatorial, além de ndo possuir varidveis inteiras. Entretanto, a exigéncia de baixa
laténcia se intensifica, uma vez que o algoritmo de controle de poténcias serd executado em
cada RB separadamente, multiplicando o seu tempo de execugdo ou exigindo uma paraleli-

zacdo da execucao.

Nesse contexto, os algoritmos de aprendizado por reforco, especialmente os algoritmos
de aprendizado por refor¢co profundo, surgem como boas alternativas para resolucao do pro-

blema.

Um dos motivos para isso € a capacidade que tais algoritmos t€m de lidar com problemas
que envolvem nao linearidades, seja na funcdo objetivo ou em outras partes da definicao
do problema. Na pratica, a maioria dos algoritmos de aprendizado por refor¢o aprende a

decidir acdes em ambientes complexos a partir dos resultados observados em um processo
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de tentativa e erro [13].

Dessa forma, para a aplicacdo de tais algoritmos, ndo sdo exigidas caracteristicas line-
ares ou convexas na formulacdo do problema, apenas um processo de simulacdo e coleta
dos resultados provenientes dessa simulagdo para servir no processo de aprendizagem do

algoritmo.

Outro motivo € a capacidade que tais algoritmos possuem de encontrar solu¢des em
tempo curto, ndo demandando longos periodos de tempo para inferéncia e, consequente-
mente, ndo inviabilizando a sua aplicacdo em contextos que necessitam de a¢des em tempo
real. Os algoritmos de aprendizado por refor¢o possuem, em geral, processos de treinamento
dos algoritmos relativamente demorados, mas o tempo de inferéncia para decisdo de uma

acdo apos o treinamento € curto [11, 13].

Esse fator faz com que esses algoritmos sejam priorizados em contextos complexos en-
volvendo tempo real em detrimento de algoritmos que fazem busca no espago de solugdes
para decisdo da acdo, como algoritmos genéticos ou algoritmos de programacdo inteira e

programacao mista.

Além disso, algoritmos de aprendizado por reforco, principalmente os de aprendizado
por refor¢o profundo, apresentam boa capacidade de generalizagdo, de forma que os algo-
ritmos aprendem padrdes existentes no problema e consegue extrapolar o que aprendeu pra
situacdes ndo vivenciadas [11]. Isso faz com que tais algoritmos sejam escaldveis em con-

textos complexos e com alta mutabilidade nos cendrios que podem aparecer.

3.3 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

As técnicas de Aprendizado por Refor¢co Profundo (DRL) sdo técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) que estdo na intersecao entre as dreas de Aprendizado Profundo (Deep Lear-

ning - DL) e Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning - RL) [40].

Os algoritmos de DRL integram as técnicas avangadas de DL e RL para criar algorit-
mos mais sofisticados. Os algoritmos de RL contribuem com flexibilidade, permitindo o
aprendizado a partir de recompensas em vez de exigir dados rotulados. Em contrapartida,
as técnicas de DL fornecem uma capacidade de generalizacdo robusta, através do uso de

multiplas camadas lineares e ndo lineares para modelar problemas complexos [11].

3.3.1 Conceitos basicos

O campo de Aprendizado por Refor¢co (RL) dentro da Inteligéncia Artificial (IA) foca

no desenvolvimento de algoritmos que capacitem maquinas a tomar decisdes com base nas
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recompensas obtidas apds as a¢des implementadas [41].

A particularidade dos algoritmos de RL € que eles divergem das técnicas convencionais
de Aprendizado de Mdquina (ML) em sua abordagem de aprendizagem [40]. Isso se deve a
complexidade de certos problemas, que podem apresentar dados de dificil rotulagdo ou uma
grande variedade de entradas e saidas possiveis. Nesse cendrio, surgem conceitos fundamen-

tais exclusivos a area de RL.

Embora o dominio de RL seja amplo e contenha diversas estratégias e tecnologias, exis-
tem elementos fundamentais que sdo aplicdveis a maioria dos algoritmos: ambiente, estado,

agente e recompensa [13].

O ambiente atua como um modelo do problema a ser resolvido, fornecendo as informa-
cOes necessdrias para o algoritmo decidir acdes adequadas [42]. O estado, simbolizado por
s, representa a configuracdo instantanea do ambiente. O agente, que opera de acordo com
uma politica p, avalia o estado atual para escolher uma acado apropriada. A recompensa r,

por sua vez, avalia a qualidade da agado escolhida [43].

O objetivo do agente é maximizar o retorno, que ¢ a soma acumulada de recompensas
em uma trajetéria 7 especifica [42]. Uma trajetéria € uma sequéncia de eventos pelos quais
0 agente passa, ou seja, um conjunto de estados do ambiente e transi¢des a partir das agdes
decididas por ele. A meta ndo € apenas maximizar a recompensa imediata, mas a soma total
das recompensas ao longo de uma trajetéria 7. O retorno é matematicamente representado
pela Equacdo (3.10) [13]:

T

R(7) = E g (3.10)

t=0
em que t € um timestep do problema, que ¢ a medida minima da granularidade da discretiza-
cao temporal do problema, v € o fator de desconto, que prioriza recompensas mais proximas
no tempo, isto é, que sejam mais recentes, em detrimento de recompensas mais do inicio da

trajetdria.

A trajetdria pela qual o agente passa € definida tanto pelas a¢des decididas baseadas na
politica do agente, quanto pelas aleatoriedades intrinsecas do ambiente. Desta forma, ndo é
possivel definir com certeza em que estado o ambiente estard, conhecendo o estado inicial e

a politica do agente.

Por esse motivo, € necessario uma modelagem mais complexa dos problemas, conside-
rando um aprendizado que ndo € baseado na previsdo do futuro, mas no aprendizado a partir
das experiéncias ja vivenciadas e no entendimento de como uma a¢do impacta na trajetoria

vivenciada pelo algoritmo.
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3.3.2 Politica deterministica e estocastica

A politica p pode ser tanto estocdstica quanto deterministica, dependendo de se ela per-
mite incertezas ou ndo na escolha de a¢des. Um algoritmo com politica deterministica define
qual acdo deve ser realizada, seja ela de natureza continua ou discreta. Por outro lado, algo-
ritmos com politica estocastica definem uma distribui¢do estatistica da qual a a¢do definida

serd uma amostra [13, 12].

3.3.3 Model-free e model-based

Alguns algoritmos de RL, conhecidos como model-based, buscam modelar completa-
mente o ambiente. Nesse tipo de algoritmo, o modelo do ambiente criado é usado para a
defini¢cdo das agdes [13, 12]. Uma das maneiras mais utilizadas por algoritmos desse tipo €
simular diferentes a¢des no ambiente nao real modelado e, a partir dos resultados, definir a

acdo que vai ser realizada no ambiente real.

No entanto, a maioria dos problemas reais sdo complexos demais para serem modelados
completamente, levando ao uso de algoritmos model-free, que aprendem através da experi-

éncia direta com o ambiente [13, 43].

Para esses algoritmos, torna-se crucial empregar métodos inteligentes capazes de oti-
mizar o retorno ao longo de multiplas trajetérias possiveis. Isso nos leva aos conceitos de

funcao valor e fun¢do acao-valor.

3.3.4 Funcao Valor e Funcao Acao-Valor

A eficicia de um agente de aprendizado por reforco em tomar decisdes baseadas em
estados depende fortemente de sua capacidade de estimar o retorno esperado. Para alcancar

1ss0, dois conceitos cruciais emergem no campo: a fun¢do valor e a fungdo acao-valor.

A func@o valor, denotada como V/,(s), ¢ uma métrica que avalia o qudo promissor € para
o agente estar em um estado s sob uma politica especifica . Essa métrica € computada
pelo valor médio dos retornos esperados quando se comecga a partir do estado s e se segue a
politica . Portanto, ela fornece a esperanca de retorno recebido pelo agente ao partir de s
[13]. Tal fun¢do pode ser calculada a partir da Equacao (3.11).

Vls) = E [Rilse = 5 (3.11)

Entender a func¢do valor € crucial, mas ndo € suficiente quando se deseja saber o valor
de tomar uma acdo especifica em um estado especifico. Por outro lado, a fun¢do acao-valor,

representada por (), (s, a), estende a ideia da func¢@o valor ao incorporar a agio a tomada no
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estado s.

Diferentemente da funcao valor, que € uma média dos retornos esperados a partir de um
estado sob uma politica, a fun¢do agdo-valor fornece uma perspectiva mais granular. Ela
informa o retorno esperado para um par estado-acdo, permitindo ao agente medir o impacto

da sua acdo atual [13]. A fun¢@o ag@o-valor pode ser calculada usando a Equacdo (3.12),

Qu(s,a) = E [R|s; = s,a, = a (3.12)

T

A relagao entre a funcdo valor e a fun¢do agdo-valor € frequentemente expressa matemati-
camente, conectando-se as expectativas futuras de retorno entre estados e pares estado-acao.

A Equacdo (3.13) define, matematicamente, tal relacao.

Vuls) = E [Qu(s.a) (313

Como a fun¢do acdo-valor incorpora a a¢do realizada no presente para estimar o retorno
recebido no futuro, ela diminui, se comparado a funcdo V, a variincia dessa estimativa em
fun¢do da a¢do decidida atualmente. Essa caracteristica € especialmente util em ambientes
com uma alta dinamicidade ou ambientes em que as acdes t€m efeitos a longo prazo que
sdo dificeis de calcular apenas observando o estado atual, ou seja, em ambientes em que a

decisdo atual pode mudar drasticamente o valor da estimativa do retorno a ser obtido.

As informacgdes presentes nas fungdes valor e agdo-valor e a capacidade de estimar seus
valores € o nudcleo do que torna os algoritmos de RL eficazes em navegar em ambientes

complexos para maximizar um objetivo.

Além das fung¢des apresentadas, um conceito adicional crucial no campo do Aprendizado
por Reforgo é a funcdo vantagem (advantage), denotada como A(s, a). Esta fun¢do busca
quantificar o beneficio relativo de escolher uma agdo especifica a em um dado estado s, em
comparacao com a média de todas as acdes possiveis nesse estado. Formalmente, a funcao

vantagem pode ser definida pela Equacao (3.14) [13, 43]:

A,(s,a) = Qu(s,a) —V,(s) (3.14)

Nesta equagdo, (),(s, a) representa o valor esperado do retorno ao se tomar uma agao a
no estado s e seguir uma politica . a partir desse ponto. Por outro lado, V,(s) representa o
valor esperado do retorno dado que o ambiente estd no estado s quando a mesma politica p
€ seguida, independentemente da primeira acdo tomada. A fun¢do vantagem, entdo, serve

para isolar o efeito da escolha da agdo a ao eliminar o valor base V,,(s) do estado s.

A importancia da func¢do vantagem reside em sua capacidade de desambiguar o valor de
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diferentes acdes em um mesmo estado. Isso € especialmente ttil em situagdes que demandam
um equilibrio entre exploracdo de acdes desconhecidas e explotacdo de agdes ja conhecidas
como benéficas, utilizando o conhecimento adquirido para definir acdes e consolida-lo. Essa
necessidade de equilibrar a exploracdo e a explotacao do espago de a¢des é conhecida como

exploration-exploitation dilemma [13].

3.3.5 Policy Gradient

O objetivo do aprendizado por refor¢co € encontrar uma estratégia de decisdo das acdes
Otimas para o agente maximizar o retorno obtido. Para isso, os algoritmos podem ser cate-

gorizados em duas abordagens principais: baseados em valor e baseados em politica.

Algoritmos baseados em valor, como o Q-learning [44], focam em aprender uma fungdo
parametrizada que estima a func¢ao acgao-valor para cada agdo em um determinado estado. O
objetivo € decidir a acdo baseada nas estimativas dessa funcao parametrizada. Em contraste,
algoritmos baseados em politica, como o0 REINFORCE [45], focam diretamente na otimiza-

cdo da politica, ajustando os parametros da politica para maximizar o retorno esperado.

Enquanto os métodos baseados em valor decidem as suas acdes baseadas na estimativa da

funcdo acao-valor, os métodos baseados em politica buscam otimizar a politica diretamente.

Métodos baseados em politicas sdo mais adequados para ambientes com estado e/ou
acdo de natureza continua. Isso ocorre porque hd um nimero infinito de acdes e estados para
estimar os valores, tornando as abordagens baseadas em valor computacionalmente caras

nesses casos, o que pode ser considerado intuitivo [45].

Para algoritmos baseados em politica, a politica € modelada como uma fun¢do parame-
trizada em relagdo a 6, denotada por f(s). O parAmetro § ndo possui significado fisico, é
apenas um parametro que pode ser otimizado para alcancar uma fun¢do que faga um mapea-
mento de um estado para uma a¢do que maximize o valor da fun¢do de custo, que representa
a recompensa. Diversos algoritmos podem ser aplicados para otimizar 6, incluindo os algo-

ritmos classicos baseados em Gradiente Descendente [44].

Derivando analiticamente a partir da Equacdo (3.13), a fun¢do de custo pode ser expressa
pela Equacao (3.15) [12]:

J0) =3 du()V(s) = 3 du(s) Y 16(5)Qu (5. ) (3.15)

seS seS acA

em que d,,(s) é a distribuigdo estaciondria da cadeia de Markov para .

Usando o gradiente ascendente, € possivel mover ¢ na direcao sugerida pelo gradiente

VJ(0) para encontrar o melhor 6 para 11y que produza o maior retorno.
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A computagio do gradiente Vy.J(6) é desafiadora porque depende tanto da selegdo da
acdo determinada por py quanto de fatores aleatérios do ambiente. Dado que o ambiente é
geralmente desconhecido, € dificil estimar o efeito na distribui¢ao de estados de uma atuali-

zacdo de politica.

O teorema de Policy Gradient oferece uma reformulagdo da derivada da fungdo objetivo
para ndo envolver a derivada da distribuicdo estaciondria de estados d,,(.) e simplificar o
célculo do gradiente V,.J(). O teorema estd matematicamente definido na Equag@o (3.16)
[45].

VoJ(0) =E,[Qu(s,a)Veln pg(s)] (3.16)

Esse teorema simplifica o problema de otimizacdo de algoritmos de aprendizado por
reforco, tornando os métodos de Policy Gradient uma abordagem poderosa para dominios

que enfrentam a maldi¢do da dimensionalidade [45].

3.3.6 Redes Neurais Profundas em Aprendizado por Reforco

No contexto de aprendizado por reforco e Policy Gradient, as fun¢des parametrizadas
por 6, mencionadas na secio anterior, que definem a politica, podem ser implementadas por
uma rede neural, ou mais especificamente, por redes neurais profundas. Nesse sentido, as
redes neurais podem ser usadas para aproximacdo de uma fungdo, j4 que os mecanismos
de aprendizagem dessas técnicas permitem que elas aproximem funcdes extremamente nao

lineares e de alta complexidade, aprendendo apenas com as experiéncias do algoritmo [11].

Uma rede neural € um modelo computacional que busca imitar o funcionamento do cé-
rebro humano para realizar uma variedade de tarefas, desde reconhecimento de padrdes até
tomada de decisdes. A rede é composta de camadas de nds, ou neurdnios, conectados por

sinapses com pesos que associam os nds [11].

Os pesos da rede neural sdo parametros da rede cujos valores sao ajustados durante o
processo de treinamento. O poder da rede neural reside em sua capacidade de aprender
representacdes complexas e ndo lineares a partir dos dados, otimizando esses parametros

para minimizar uma funcao de custo.

Redes neurais profundas sdo essencialmente redes neurais com duas ou mais camadas
ocultas. Essas redes s@o conhecidas por sua capacidade de aprender representagdes ainda

mais complexas dos dados, podendo capturar abstragdes de niveis multiplos [11].

E possivel combinar redes neurais profundas com técnicas de aprendizado por reforco,
como Policy Gradient, ao se utilizarem dos parametros ajustaveis da rede neural para repre-

sentar o f. Assim, basicamente a politica adotada pelo agente seria a propria rede neural,
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que aprenderia por meio de Vy.J(6) [12].

Utilizar uma rede neural profunda como a representagdo de ¢ permite que o agente
aprenda politicas 6timas em ambientes complexos, ndo lineares e de alta dimensionalidade.
A rede neural profunda é capaz de extrair caracteristicas relevantes do ambiente e da po-
litica de forma autonoma, possibilitando que o agente aprenda a decidir acbes mesmo em

problemas complexos.

3.3.7 Algoritmos relevantes

No campo do aprendizado por refor¢o profundo, diversos algoritmos tém sido desenvol-
vidos para abordar uma ampla gama de problemas. Esses algoritmos podem ser classificados

de diferentes maneiras.

Uma das classificagdes mais fundamentais € entre algoritmos on-policy e off-policy. Al-
goritmos on-policy, como o REINFORCE, atualizam a politica que estd sendo otimizada
com base nos dados coletados por essa mesma politica. Em contraste, algoritmos off-policy,
como o DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) e o TD3 (Time Delayed DDPG), co-
letam dados através de uma politica que pode estar em um estigio diferente da politica que

esta sendo otimizada [13].

Outra categorizacao € se o algoritmo possui ou ndo estrutura Actor-Critic. O método
Actor-Critic basico, por exemplo, utiliza um modelo de politica (o agente) e um modelo
de funcdo de valor (o critico) para atualizar os parametros do agente. Algoritmos como o
DDPG e o PPO (Proximal Policy Optimization) sao actor-critic, enquanto algoritmos como
o REINFORCE e o DQN (Deep Q-Network) nao possuem estrutura Actor-Critic.

Neste trabalho, foram implementados quatro algoritmos de aprendizado por refor¢o pro-
fundo: o REINFORCE, o PPO, o DDPG e o TD3. O objetivo € testar diferentes tipos de
algoritmos no problema, incluindo algoritmos de politica estocdstica e deterministica, algo-
ritmos on-policy e off-policy, além de algoritmos de estrutura actor-critic e outros que nao

se baseiam nessa estrutura.

3.3.7.1 REINFORCE

O REINFORCE € um algoritmo on-policy de politica estocastica que utiliza uma esti-
mativa de Monte Carlo para calcular o retorno esperado e atualizar a politica a partir da
Equacdo (3.16) [46].

O REINFORCE foi um dos primeiros algoritmos de DRL baseados em politica, € re-
lativamente simples e de facil implementagdo, se comparado com os demais algoritmos da

area.
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O REINFORCE apresenta problemas como a alta variancia nas estimativas de gradiente
devido a sua dependéncia da amostragem de trajetérias completas. Isso torna o processo de
aprendizagem instdvel e ineficiente, especialmente em ambientes com um espacgo de agdes
grande [46].

Existem algumas variagdes que tentam mitigar esse problema, buscando reduzir esta alta
variancia a partir de uma modifica¢do da fun¢ao que se quer estimar. Entretanto, mesmo tais

variagdes possuem desempenho prejudicado em ambientes mais complexos [45].

Um diagrama ilustrando o seu processo de treinamento de maneira simplificada esta

disponivel na Figura 3.1 e o seu pseudocddigo estd disponivel no Algoritmo 1.

Ambiente Politica Trajetoria

loop [para cada evento]

Observar estado s_t

Decidir acio a_t
-

Executar acao a_t

o

Adicionar transicao (s_t, a_t, r_t, s_{t+1})

L=
Calcular G
-
Otimizar parametros
Ambiente Politica Trajetoria

Figura 3.1 — Diagrama do processo de treinamento do REINFORCE. Fonte: autoria prépria.

A complexidade computacional do processo de treinamento do REINFORCE pode ser
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Algorithm 1 REINFORCE

1: Entrada: parametros 6 da politica y(als, 0)
2: Saida: pardmetros ¢ da politica otimizados

3: para cada episodio = 1,2, ..., Nepisodios faga:
4:  Gerar uma trajetéria Sy, Ag, R1, ..., Sr_1,ar_1, Ry, seguindo p(+|-, 0)
para cadaeventot =0,1,2,...,7T"

5
6: G+ YL, R~ Qu(s,a)
7: 0 + 0+ aGV log m(A|S;,0)
8:  fim para
9: fim para

E-1 . . de episédios d
oy Uelle—1) €M qQUE Nepisodios € O NGMero de episédios do

estimada por O (nepisodios * T * Y
processo de treinamento, 7' € o nimero de eventos por episddio, £ € o nimero de camadas
da rede neural utilizada como agente e u, é o nimero de neurdnios da camada e da rede
neural [47, 48]. J4 a complexidade computacional para o agente realizar uma inferéncia, ou

seja, para a decisdo de uma agdo, é de O(ZE*1 Uelle—1) [47].

e=1

3.3.7.2 Proximal Policy Optimization

O PPO ¢ uma abordagem off-policy de estrutura Actor-Critic com politica estocéstica
que busca otimizar a politica do agente de forma mais eficiente, em comparagdo com outros

métodos on-policy a partir de modificagdes em sua fungdo de custo [49].

O PPO introduz uma fungio de custo clipada (J?) para evitar atualizacdes excessiva-
mente grandes ou pequenas na politica, mantendo a otimiza¢do mais estavel. Matematica-

mente, essa funcdo de custo é dada pela Equacdo (3.17) [49]:

JOUP(9) = E[min(r(0) Ag,,, clip(r(6), 1 — €, 1 + €) Ag,,)] (3.17)

em que 7(0) é a razdo entre a politica atual e politicas antigas, Ay, 6a fun¢do vantagem

old
estimada usando politicas antigas e € € um hiperparametro que define o tamanho limite de

atualizacdo da politica [49].

Além da funcdo de custo clipada, a fun¢do objetivo é aumentada com um termo de erro
na estimativa de valor e um termo de entropia para incentivar a exploracao do ambiente [45].

Matematicamente, a funcdo objetivo do PPO ¢ dada pela Equacao (3.18):

J (6) = E [J(0) — ex(Vo(s) — Vi) + 2 (s.1())]  B.18)

em que ¢; e ¢y séo dois hiperpardmetros de priorizacdo, Vj(s) é a fungéo valor estimada pelo

critico, Viaeer € a fungdo valor estimada por amostragem de Monte Carlo e H (s, 15(.)) € a
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entropia da politica de decisdo das acdes.

Um diagrama ilustrando o processo de treinamento do PPO esté disponivel na Figura 3.2
e o pseudocddigo estd descrito no Algoritmo 2.
Batch Ambiente Politica Critico

[para cada evento]

loop [Coleta de transigoes]

-,
-—
Adicionar transicao L at t = fp=
k]
l [Otimizacso das redes)
Enviar transicdes
-
Estimar funcao vantagem
Enviar funcio vantagem
-
Otimizar parametros
Otimizar parametros
—_
-—
Batch Ambiente Politica Critica

Figura 3.2 — Diagrama do processo de treinamento do PPO.Fonte: autoria prépria.

Como o PPO utiliza duas redes neurais no processo de treinamento. a complexidade
computacional desta etapa pode ser calculada por O(nepisodios * T * 2 ZeE:_ll Uelle—1) €M quUe
Nepisodios € 0 NUMero de episodios do processo de treinamento, 7' € o nimero de eventos por
episddio, I € o numero de camadas da rede neural utilizada como agente e u, € o nimero de
neurdnios da camada e da rede neural [47, 48]. Como a inferéncia depende apenas da rede

neural do agente e ndao da do critico, a complexidade computacional para se definir uma agdo
< E-1
éde O(> ., ucuc_) [47].
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Algorithm 2 PPO

1: Entrada: parametros iniciais da rede de politica 6, rede do critico ¢ e batch de treina-
mento D

2: Saida: pardmetros da rede de politica e rede do critico otimizados Vj, 11

3: para cada episodio i = 1,2, ..., Nepisodios faca:

4:  Limpar o batch de treinamento D

5. paracadaevento?t = 1,2 ... T faca:

6

7

8

9

Observar o estado do ambiente S;
Selecionar agdo a, de acordo com a politica atual pig(as|s;)
Executar acdo a;, obter recompensa 7, € transitar para o proximo estado s; 4
Adicionar as experiéncias (s, a;, ¢, S¢41) ao batch de treinamento D
10:  fim para

11:  para cada iteracao de treinamento £ = 1,2, ..., K facga:
12: Estimar a fungdo vantagem Ay, baseado na estimativa V;, () feita pelo critico
13: Atualizar a politica usando gradiente ascendente de forma que:
Or41 < arg max Z Zmln ( als) Ao 9(€, Agyy) + H(s, a))

’ reD t=0 pota(als)

14: Ajustar os parametros do critico por regressdo no erro quadratico médio:
T
Prt1 < arg mdin Z(Rt ~ Vy,)? = H(s,a)
t=0

15:  fim para
16: fim para
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3.3.7.3 DDPG

Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG) € um algoritmo off-policy que estende
as capacidades do DQN para espacos de acdo continuos. Enquanto o DQN foi projetado
para espagos discretos de acdo e estabiliza o aprendizado da fun¢do acdo-valor através do
Experience-Replay e do uso de redes target, o DDPG adapta esses principios para espacos

continuos de acdo usando uma estrutura Actor-Critic [50].

Ele utiliza uma rede neural para definir as a¢cdes e outra para estimar a fung¢do acao-valor.
Especificamente, o DDPG aprende uma politica deterministica, em oposi¢ao as politicas

estocdasticas comumente usadas em outros métodos [50].

Uma das caracteristicas-chave do DDPG € sua abordagem para atualizar os parametros
das redes do ator e do critico. Diferentemente do DQN, onde a rede target permanece con-
gelada por um determinado periodo, o DDPG emprega atualizagdes suaves das redes target.
Neste método, os parametros da rede alvo sdo atualizados de forma mais gradual, de acordo
com a formula ' <— 76 4 (1 — 7)#’, onde 7 < 1. Isso garante que os valores da rede alvo

mudem lentamente, proporcionando um ambiente de aprendizado mais estavel [44, 50].

O diagrama com a representacdo pictdrica do treinamento do DDPG esta disponivel na

Figura 3.3 e o pseudocodigo estd no Algoritmo 3.
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Agente Ambiente Critico Memoaria de Replay
loop [para cada evento]

Observar estado s_t

Decidir acao a_t

P
>

Executar acao a_t

Adicionar transicao (s_t, a_t, r_t, s_{t+1})

k4

Amostrar minibatch de transicoes

&

Decidir a_{t+1}

P
L

Calcular funcao Q

Otimizar parametros

«

Enviar a fungao Q

<l
-

Otimizar parametros

—

Agente Ambiente Critico Memoria de Replay

Figura 3.3 — Diagrama do processo de treinamento do DDPG e do TD3.Fonte: autoria pro-
pria.

As complexidades computacionais do DDPG e do TD3 sdo iguais a do PPO, tanto para
treinamento quanto para inferéncia, podendo ser calculadas por O(nepisodios* 1 *2 Zf:_ll Uelle—_1)
e O(Zf:_ll Uele—1), TESPECtivamente, €m que Nepisodios € 0 Nimero de episddios do processo
de treinamento, 7' € o nimero de eventos por episddio, £ € o nimero de camadas da rede

neural utilizada como agente e u. € o nimero de neurdnios da camada e da rede neural
[47, 48].
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Algorithm 3 DDPG

17:

18:

19:
20:

: Entrada: parametros iniciais das redes neurais do agente ¢, e do critico 6 e da memoria

de replay R
Saida: pardmetros otimizados das redes neurais do agente 0,,
Inicializar redes neurais do agente 1(s; 6,) e do critico Q(s, a; 0¢)
Inicializar redes neurais target 1/ (s;0),) e Q'(s, a; 0;))
Sincronizar os pesos das redes rarget: (9; — 0, G’Q — Og
Inicializar a memoria de replay R
para cada episodio i = 1,2, ... Nepisodios faca:
Inicializar a estratégia de exploracdo 7
Observar o estado inicial s
para cadaeventot = 1,2,..., 7T faca:
Selecionar a agdo a; através de pu(s;;6,) en
Executar a acao a;, obter recompensa 7; € transitar para o proximo estado S; 1
Adicionar a transi¢@o (s, as, ¢, S¢+1) & meméria R
Amostrar um minibatch de N transigdes (s;,a;,7j,s;41) de R
Calcular h; = 1; + yQ' (811, ' (8415 0,,))
Atualizar 6 minimizando:

1
Lossg = N Z (hj - Q(Sj7 Qg QQ))z
J

Atualizar 0, através do gradiente ascendente:
1
Loss, = N Z Q(sj, 11(s5:0,);600)
J

Atualizar suavemente os parametros das redes rarget:

9; — 710, +(1— 7)9;

O + 0o + (1 —7)b;

fim para
fim para
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3.3.74 TD3

O TD3 € uma extensdo do algoritmo DDPG, projetada para abordar o viés de sobreesti-
macao que é comum em métodos off-policy. Com essa finalidade, o TD3 incorpora algumas
modificacdes significativas em relacio ao seu predecessor [S51].

Primeiramente, adota uma abordagem de Clipped Double Q-learning, que utiliza duas
redes criticas para minimizar o viés de sobreestimagdo na funcdo de valor. Essa técnica
favorece um viés de subestimagdo, minimizando a propagacdo de erros durante o processo

de treinamento [51, 45].

Além disso, o TD3 introduz um atraso na atualizac¢do da politica que € especialmente ttil
para estabilizar o processo de convergéncia durante treinamento. Diferentemente do DQN,
onde a rede target € atualizada periodicamente, o TD3 atualiza a politica com uma frequéncia
menor do que atualiza o critico, responsdvel por estimar a fun¢do agdo-valor. Isso reduz a

variancia e torna o aprendizado mais robusto [51, 45].

Por dltimo, o algoritmo implementa uma estratégia de suavizacdo da politica target para
evitar overfitting a acdes em que existe uma sobrestimacgao da funcdo acao-valor. Essa sua-
vizacao € realizada adicionando uma pequena quantidade de ruido aleatdrio as acdes seleci-

onadas para estimacdo da fun¢do Q [51].

Pela semelhanga na estrutura, o diagrama do treinamento do TD3 nao € diferente do
diagrama do DDPG que estd exposto na Figura3.3. As principais diferencas aparecem em

pontos mais especificos e estdo detalhadas no pseudocddigo disponivel no Algoritmo 4.
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Algorithm 4 TD3

1: Entrada: parimetros iniciais das redes neurais do agente ¢, dos criticos 0O, ,0q, €
memoria de replay R

2: Saida: pardmetros otimizados da rede neural do agente 0,,

3: Inicializar redes neurais do agente y(s; 6,,) e dos criticos Q1 (s, a;0g,) € Q2(s, a;0q,)

4: Inicializar redes neurais target ;i'(s;0,,), Q' (s, a; 6, ) e Q5(s, a; 0p,)

5: Sincronizar os pesos das redes target: 8, < 0, 05 <« 0q, € 0, < 0q,

6

7

8

9

. Inicializar a memoria de replay R

: para cada episodio i = 1,2, ... Ncpisodios faca:
Inicializar estratégia de exploracdo n
Observar estado inicial s

10: paracadaeventot = 1,2, ..., 7T faca:

11: Selecionar acdo a, usando a estratégia de exploragdo 7 e a politica jig, (ay|s;)
12: Executar a¢do a;, obter recompensa r; e transitar para o proximo estado s;,1
13: Armazenar a transi¢ao (s;, a;, ry, S;+1) na memoria R

14: Amostrar um minibatch com N transi¢des (s;, a;, 7, sj4+1) de R

15: Definir agdo target o’ < 1/'(s;) + clip(N(0,0,), —¢, c)

16: Calcular a Equagdo de Bellman: h; = r; + yming—y 2 Q},(sj4+1,a’)

17: Atualizar 6, , 6o, minimizando o erro quadratico médio:

Lossg, = %Z[hj — Qu(sj,a;))?

J

18: se t mod 7 pgate = 0 entdo:
19: Atualizar 6, através do gradiente ascendente:

1
Lossy = + > Qs u(s5:60,): 6g)
j

20: Atualizar suavemente os parametros das redes farget:
/ /
0, « 70, + (1-— T)@M

O + 10 + (1 —7)b;

21: fim se
22:  fim para
23: fim para
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3.4 IMPLEMENTACAO

Para que os algoritmos de DRL detalhados na dltima se¢do sejam implementados, €
necessario desenvolver um ambiente capaz de modelar o problema real, adaptando-o aos
conceitos de RL apresentados. Dessa maneira, € necessario definir qual serd a representacao
dos estados do ambiente, qual serd a funcdo recompensa e como as agdes definidas serdo
introduzidas no ambiente, além de outras configuracdes do processo de aprendizagem dos

algoritmos.

Antes disso, entretanto, é necessdrio delimitar o escopo do controle de poténcia. Nos
RBs de um sistema, o nimero de comunicagdes e sensores varia ao longo do tempo, além de
variar de um RB para o outro. Isso faz com que o ambiente apresente um ndmero varidvel
de acdes e, consequentemente, de informagdes a serem passadas ao agente para decisdo do

controle de poténcias.

Essa natureza complexifica a implementagdo de algoritmos de DRL, uma vez que a mai-
oria das redes neurais possui um nimero fixo de entradas e saidas. Algumas estruturas sao
mais flexiveis nesse aspecto, porém possuem uma arquitetura mais complexa e um processo

de convergéncia menos estavel [52].

Por esse motivo, decidiu-se utilizar redes neurais profundas simples (Deep Neural Networks
- DNN5s), constituidas apenas por neurdnios e fungdes de ativagdo, mas, para contornar o
problema do nimero varidvel de entradas e saidas da rede, fixou-se o nimero méaximo de

comunicacdes e sensores por RB cujas poténcias serdo controladas pelo algoritmo.

Dessa forma, considerando que cada RB é sempre preenchido com uma comunicacao
primdria, em cada timestep seleciona-se essa comunicacao primdria e escolhem-se aleatori-
amente cinco (5) comunicacdes D2D e quatro (4) sensores, cujas poténcias serdo definidas

pelo algoritmo proposto. Existem dois casos que requerem atencao:

* Em caso de haver menos comunica¢des ou sensores do que o0 mdximo permitido, sao
passadas algumas entradas mascaradas ao algoritmo para representar essa sobra de ca-

pacidade e as saidas do mesmo sdo ajustadas apenas para as comunicacdes existentes;

» Caso contrdrio, ou seja, se houver mais comunicag¢des ou sensores do que 0 maximo
permitido, aqueles que ndo forem sorteados permanecem com a mesma poténcia que

utilizaram no timestep anterior.

A Figura 3.4 ilustra esse processo por meio de um diagrama.
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Figura 3.4 — Diagrama do processo de decisao de quais comunicagdes e sensores serdo sele-
cionados para terem suas poténcias realocadas pelo algoritmo. Fonte: autoria propria.
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Além de controlar a dimensionalidade varidvel do problema, o processo apresentado
evita um aumento rapido das dimensdes do ambiente, um fator relevante para o desempenho

dos algoritmos de DRL implementados [14].

Adicionalmente, a natureza dindmica do problema assegura que a selecao aleatéria ndao
prejudique o processo, ja que ainda que uma comunicagdo ou sensor nio tenha poténcia re-
alocada no timestep atual, provavelmente ele serd sorteado em timesteps posteriores. Assim,
desde que o nimero de comunicagdes e/ou sensores no RB ndo seja muito maior do que o

nimero méaximo, nenhum deles deve ficar muito tempo sem ter a poténcia ajustada.

3.4.1 Estado do ambiente

Com base na estratégia adotada para minimizar a variabilidade da dimensionalidade do
problema, o estado selecionado para representar o ambiente € um vetor composto por 19
elementos. Considerando as comunica¢des D2D e os sensores selecionados pelo processo

explicado anteriormente, o vetor € composto por conjuntos de elementos em que:

O 1° elemento € o ganho de propaga¢do do canal da comunicacdo primadria;

Entre 0 2° e 0 6° elemento, estd o ganho de propagacao do canal entre o transmissor de

cada comunica¢do D2D e a ERB;

Entre 0 7° e o 11° elemento, estd o somatério dos ganhos de propagacao do canal entre

o transmissor de cada comunicacdo D2D com o receptor de todos os sensores;

Entre o 12° e 0 15° elemento, estd o ganho de propagacdo do canal de cada sensor;

Entre o 16° e o 19° elemento, estd o ganho de propagacdo do canal entre cada trans-

missor de um sensor € a ERB.

O primeiro elemento € utilizado pelo algoritmo para compreender a situacdo da comu-
nicacdo primdria; O segundo conjunto de elementos, informa ao algoritmo o nivel de inter-
feréncia que cada comunicagdo D2D gera na comunicagdo primdria; o terceiro conjunto é
utilizado para que o algoritmo entenda o nivel de interferéncia que cada comunicacdo D2D
gera nos sensores; 0 quarto conjunto permite que o algoritmo entenda a situacao do canal de
cada sensor; e, por fim, o quinto conjunto é usado para que o algoritmo entenda o nivel de

interferéncia que cada sensor gera na comunicacao primaria.

Em casos em que o RB ndo estd preenchido com o nimero méximo de comunicagdes
D2D ou de sensores, os elementos referentes a tais vagas serdo preenchidos com "-1". O va-
lor foi escolhido porque nenhum ganho de propagacdo tem valor negativo, de forma que tais
elementos serdo os unicos valores ndo positivos do vetor de entrada, facilitando a distin¢ao

pelo algoritmo.
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34.2 Acao

A acdo esperada por timestep é um vetor de dimensao igual a 10, em que cada elemento

representa a poténcia a ser alocada para cada comunicagdo ou sensor selecionado.

Quando o RB nido contém o nimero miximo de comunica¢des D2D ou de sensores, 0s
elementos correspondentes no vetor de acdo, que se referem as comunicagdes ou sensores
ausentes, nao sdo utilizados, implementando no sistema apenas as poténcias das comunica-

coes e sensores selecionados.

3.4.3 Recompensa

A funcdo de recompensa utilizada foi desenvolvida empiricamente, partindo inicialmente
de uma equacdo idealizada para premiar o comportamento esperado e penalizar o compor-
tamento ndo desejado do agente. Utilizando-se essa func¢do de recompensa inicial, foram
desenvolvidos alguns modelos cujos resultados foram avaliados. A partir da andlise dos
resultados obtidos pelos agentes treinados, a equacao fun¢do foi continuamente ajustada até
alcancar resultados que equilibrassem os multiplos objetivos e evidenciassem a convergéncia
dos algoritmos de DRL.

A funcdo de recompensa alcangada ao final desse processo € composta por trés fatores

principais:

« O primeiro fator, 7P™12 & a4 recompensa referente 2 prote¢do das comunicagdes pri-
madrias, recompensando casos em que a comunicacdo nao estd em outage, isto €, em
que a eficiéncia espectral da comunicagdo primdria € superior a eficiéncia espectral

minima para essas comunicagdes (V).

sensor

* O segundo fator, r , relaciona-se a protecdo dos sensores, atribuindo maior recom-

pensa quando a probabilidade de deteccdo do sensor se mantém acima da probabili-

dade minima de detec¢ao (¢min)-;

« O terceiro fator, 7%, é a recompensa referente aos D2Ds, recompensando o algoritmo

a medida em que a eficiéncia espectral dessas comunica¢des aumenta.
Assim, a recompensa total do ambiente pode ser calculada por:

Q L
rpo = wlrgrlmarla + Wy 2 :T;ensor + w3 2 :T’PZD (319)
q=1 =1

em que wi, wo € w3 sa0 0s pesos que ponderam cada fator da fungdo de recompensa.
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Conforme apresentado no Capitulo 2, a eficiéncia espectral das comunicagdes e a proba-
bilidade de deteccdo dos sensores podem ser formuladas em fungdo da SNIR dos respectivos
canais. Assim, todas as componentes da funcdo de recompensa sao expressas em termos
das SNIRs das comunicagdes e dos sensores. Assim, cada uma dessas parcelas foi definida
conforme as Equagdes (3.20), (3.21) e (3.22).

I 5—0.1¢, se (, > rﬁin
Tgrlmarla — A ‘ (3‘20)
—(in +0.5¢, caso contrdrio

2.5 —0.05 se G > (¥
riemser = X 0 = G (3.21)
—0.05¢% + 0.5¢, caso contrdrio
PP = ¢, (3.22)

A
min

em que ([ € a SNIR da comunicagdo ou sensor, ¢ a SNIR minima para garantia da

eficiéncia espectral minima das comunicagdes primdrias do sistema e Cﬁn ¢ a SNIR minima

para garantia de uma probabilidade de detecciao dos sensores maior do que a probabilidade

de detec¢ao minima ¢y, do sistema.

No contexto do problema abordado, o sistema foi modelado de modo que as comuni-
cacOes primdrias atinjam uma eficiéncia espectral minima de 9y, igual a 2.6 bps/Hz. Isso

implica uma SNIR minima de cerca de (A = 5 dB.

min
Os sensores, por sua vez, foram projetados para alcancar uma probabilidade de detec¢ao

superior a ¢mi, = 0.99. Levando em conta a recepcio de w = 512 pulsos por segundo e um

limiar de deteccao A = 0.001, eles devem assegurar uma SNIR minima de ( @ — _10dB.

min
Finalmente, os pesos atribuidos a cada fator da fun¢do de recompensa foram definidos
como w; = 2, wy = 1.5 e w3 = 0.1. Essa escolha visa priorizar os aspectos relacionados
as comunicagdes primadrias e aos sensores, enquanto ainda se mantém um incentivo para a

otimizacao da recompensa das comunicagdes D2D.

A Figura 3.5 mostra o grifico de cada um dos fatores que compdem a fun¢do recompensa

em funcdo da SNIR das respectivas comunicacdes ou sensores.
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Figura 3.5 — Gréfico de cada um dos fatores que compdem a func¢io de recompensa mode-
lada. Fonte: autoria propria.

E possivel identificar que as ndo linearidades presentes nas curvas referentes a yPrimana

e a r*™° na Figura 3.5 coincidem com os valores de (4 e gin. Tais ndo linearidades sdo
utilizadas para penalizar fortemente os casos em que tais limites ndo sdo respeitados. Além

disso, é perceptivel que os valores de rPimai@ ¢ de ™" diminuem & medida que a SNIR se
A Q

distanciam de (;, e (% , respectivamente.

O comportamento dessas fungdes quando a SNIR € menor do que a SNIR minima evita
que o algoritmo utilize muito tempo do processo de treinamento para encontrar a direcao
correta de atuacdo para minimizar a taxa de outage. Assim, o algoritmo € gradativamente
mais recompensado a medida que se aproxima de acOes que mantenham a SNIR das co-
municagdes e sensores mais proximas da SNIR minima. Por outro lado, o comportamento
decrescente das curvas apds a ndo linearidade induz o algoritmo a ndo desperdicar recursos
do sistema para manter a SNIR em valores maiores do que o necessario, uma vez que a SNIR

minima j4 estd sendo atendida.

A Tabela 3.1 retne todas as parametrizacdes definidas e detalhadas nessa se¢do, além de
outros parametros detalhados no Capitulo 2, que sdo referentes ao sistema de comunicagao.
3.44 Execucao das simulacoes

A fim de assegurar a adaptacdo do algoritmo as diversas configuracdes do sistema, o

nimero de comunicacdes D2D e de sensores variava a cada episodio das simulacdes, po-
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Tabela 3.1 — Parametros para a implementacao do ambiente

Parametro Valor
Yrmin 2.6 bps/Hz
rﬁin 5 dB
¢min 0.99
w 512 pulsos/s
A 0.001
- -10 dB
w1 2
Wa 1.5
W3 0.1
fe 28 GHz
G;‘CHSOI 32
GPD 0
GBS 32
Giensor 32
G0 0
SF N(0,4.2)
ORCS 1
Pmax 50 dBm

rém permanecia constante ao longo de um mesmo episddio. O nimero de comunicagdes

primdrias ndo variava e era sempre igual a 1.

O numero de comunica¢des D2D e de sensores em cada episddio foi determinado se-
guindo uma distribui¢ao de Poisson, porém com taxas de ocorréncias distintas para cada tipo.

O niimero de D2Ds seguia uma Poisson(4), enquanto o de sensores seguia uma Poisson(2).

A partir da definicdo do niimero de comunicacgdes, eram criados os dispositivos comuni-

cantes e os alvos de forma que:

A BS e os sensores eram inicializados em suas posicdes (detalhadas no Capitulo 2)

com velocidade igual a 0;

* O UE da comunicagdo primdria era inicializado em alguma posicao dentro do pétio
com iguais probabilidades, ou seja, com probabilidade distribuida uniformemente ao
longo do pétio. Além disso, os UEs foram modelados com velocidade por coordenada
do plano cartesiano seguindo uma distribui¢ao uniforme |y 20) km/h em que o sinal

negativo indica a direcio decrescente da coordenada;

* Os transmissores D2D eram inicializados em posi¢des aleatérias dentro do pétio, com
igual probabilidade para cada localizac@o e com velocidades por coordenada do plano

cartesiano seguindo uma distribui¢do uniforme U5 5 km/h;

* Os D2Ds receptores eram inicializados préximos aos seus respectivos D2Ds transmis-

47



sores. A distancia entre o D2D transmissor e receptor de uma comunicag¢do D2D se-
guia uma distribui¢do uniforme U[_3 20 em cada coordenada do eixo cartesiano. Suas

velocidades por coordenada do plano cartesiano também seguiram uma distribui¢ao
uniforme U|_5 51 km/h;

* os alvos eram inicializados nas parcelas das rodovias que estavam fora do patio com
iguais probabilidades. Suas velocidades eram constantes e iguais a 40 km/h e, ao

chegar ao centro da célula, a sua dire¢cdo de movimento era invertido.

Além disso, definiu-se que nenhum D2D podia se aproximar mais do que um raio de
100m da BS, com finalidade de evitar um alto nivel de interferéncia das comunicagdes pri-
madrias em uplink. Finalmente, quando os dispositivos atingiam as extremidades da célula,

eram refletidos de acordo com a Primeira Lei da Reflexdo.

As simulagdes foram feitas com timestep de 1s, o que significa que cada comunicacao
e sensor tinham os seus canais de comunicacdo amostrados e as suas poténcias realocadas

nesse intervalo.

3.4.5 Configuracao dos algoritmos

A partir das configuracdes do ambiente de simulacdo detalhadas na udltima secdo, os

algoritmos foram configurados para os seus respectivos processos de treinamento.

3.4.5.1 Redes neurais

As redes neurais utilizadas nos algoritmos apresentaram grande similaridade, embora

com adaptacdes pontuais para atender as especificidades de cada um

A estrutura comum das redes para os agentes em todos os algoritmos mencionados segue
um padrdo de multiplas camadas lineares intercaladas por normaliza¢do de camada e pela
aplicagdo da fung¢do de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU). Essas camadas sdo responsa-
veis por transformar o espaco de estados em agdes possiveis. A arquitetura tipica pode ser

descrita como:

* Uma camada linear inicial que transforma a dimensdo do espaco de estados em um

espaco latente de 64 unidades.

» Normalizacdo de camada e ativagdo ReLU para estabilizar o aprendizado e introduzir

nao-linearidade.

* Expansido subsequente para 128 unidades, seguida de redu¢do para 64 unidades, man-

tendo a mesma estrutura de normalizacdo e ativagao posterior.
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* Uma camada linear final que mapeia as unidades para o espacgo de acoes.

Quanto as redes usadas como critico, a arquitetura desenvolvida foi muito similar a do

agente mas com pequenas especifidades para cada algoritmo:

* A camada de saida da rede tem dimensdo igual a 1, ja que a rede € usada para estimacao
de uma grandeza apenas, a fun¢do valor (V), no caso do PPO, ou a funcio acdo-valor
(Q), nos casos do DDPG e do TD3.

* Como o critico do DDPG e do TD3 estima a func¢io agdo-valor, € necessario passar
a acdo a partir da qual se quer estimar a funcdo Q. Para isso, as redes neurais do
critico desses algoritmos foram modificados de forma que a segunda camada tivesse
neurOnios adicionais para receber a acdo avaliada concatenada a saida da primeira

camada linear da rede.

* O REINFORCE nio possui estrutura actor-critic, de forma que nenhuma rede foi de-

senvolvida para a implementa¢do do algoritmo.

Diversas arquiteturas diferentes de redes neurais foram testadas para os diferentes algo-
ritmos. Contudo, ndo se observou melhorias significativas ao empregar arquiteturas distintas
para cada algoritmo. Dessa forma, optou-se por utilizar uma mesma base para todos os

algoritmos e refind-la de forma experimental.

3.4.5.2 Parametrizagdo dos algoritmos

Quanto as parametrizagOes utilizadas nos algoritmos, a Tabela 3.2 a seguir resume 0s
valores dos principais hiperparametros adotados em cada algoritmo. Para os parametros que

ndo sdo aplicdveis a determinado algoritmo, utilizou-se o simbolo -’ na tabela.

Os valores atribuidos a cada hiperparametro resultaram de multiplos testes, nos quais
diferentes configuracdes do algoritmo foram treinadas e os resultados analisados. As con-
figuracdes selecionadas para cada algoritmo correspondem aquelas que obtiveram o maior

valor médio de retorno nos ultimos 200 episodios de treinamento.
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3.5 RESULTADOS

A partir da configuracdo dos algoritmos propostos, os algoritmos puderam ser treinados

e testados para comparacdo de desempenho.

Os resultados obtidos estdo divididos em resultados referentes ao processo de treina-
mento dos algoritmos, importantes para verificagao de convergéncia e para comparacao dos
algoritmos, e ao processo de teste, importantes para analisar o comportamento do algoritmo

em situacdes ndo utilizadas no processo de treinamento.

3.5.1 Processo de treinamento

A configuragdo de cada algoritmo detalhada anteriormente foi usada para treinar 5 instan-
cias de cada algoritmo de DRL. A criacdo de multiplas instancias de cada algoritmo permitiu
a andlise da estabilidade do processo de convergéncia, ou seja, verificar se o treinamento
conduz a resultados consistentes ou se hd uma variabilidade significativa entre as instancias

treinadas com a mesma configuracgao.

Com base nessas multiplas instancias, calcularam-se a média e o desvio padrao de vérias
varidveis importantes tanto para os algoritmos quanto para o sistema de comunicagdes. Tais
valores foram calculados a partir dos resultados dos ultimos 200 episédios do processo de

treinamento de cada algoritmo. Essas varidveis analisadas foram:

* Retorno: média do valor do retorno obtido nos episédios em questao;

* Qutage da comunicagdo primadria: percentual de ocorréncias em que a SNIR da comu-
nicacdo primdria esteve abaixo da SNIR minima do sistema para esse tipo de comuni-

cacao;

* Outage dos sensores: percentual de ocorréncias em que a probabilidade de detecc¢do

dos sensores esteve abaixo do limiar de deteccdo do sistema;
* SNIR das comunicac¢des primdrias: média da SNIR das comunicacdes primaérias;
» SNIR das comunicac¢des D2D: média da SNIR das comunica¢des D2D;

¢ SNIR dos sensores: média da SNIR dos sensores.

Os resultados derivados deste processo detalhado sdo apresentados na Tabela 3.3 a se-

guir.

E possivel perceber que todos os algoritmos de DRL alcangaram valores de retorno médio
maiores do que a alocagdo aleatdria, mostrando que todos desenvolveram alguma estratégia

mais inteligente do que esta.
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Tabela 3.3 — Resultados dos algoritmos de controle de poténcia

Variavel aleatorio | REINFORCE | DDPG TD3 PPO

média | -4335.47 409.78 | 117.68 | -1393.67 | 1089.70
Retorno

DP - 179.99 | 406.70 | 2175.17 43.96
Outage da comm. média 64.35 49.65 | 51.48 56.89 11.75
primdrias (%) DP - 11.58 10.83 16.26 2.71
Outage do sensor  média 38.49 0.81 5.04 20.30 4.38
(%) DP - 0.52 4.33 18.70 0.92
SNIR das comm. média -9.94 5.13 3.97 1.58 10.68
primdrias (dB) DP - 1.59 1.90 7.68 0.61
SNIR dos D2Ds média -25.64 -11.58 | -12.57 -25.45 -7.47
(dB) DP - 0.71 4.83 10.75 3.85
SNIR dos sensores média -3.17 9.41 6.84 3.31 3.83
(dB) DP - 0.63 2.69 4.56 0.72

Dentre os algoritmos, o PPO se destacou, alcan¢cando os maiores valores de retorno nos
episddios finais, indicando o desenvolvimento de uma estratégia de alocac@o superior. Em
sequéncia, REINFORCE apresentou o segundo melhor desempenho, seguido pelo DDPG e,
por ultimo, pelo TD3.

Entre as varidveis do sistema de comunicacdo, existe interesse especial naquelas que
estdo na defini¢do da fung¢do de recompensa, que sdo aquelas relacionadas a outage, que se

deseja reduzir ao maximo, e a SNIR dos D2Ds, que se deseja maximizar.

Todos os algoritmos de DRL superaram os valores médios obtidos pela alocacdo ale-
atéria, confirmando que desenvolveram estratégias efetivamente mais avancadas do que a

randdmica.

Quanto ao outage das comunicagdes primarias, o PPO consegue reduzir essa varidvel de
forma muito mais significativa que os demais, de 64% para 12%. O segundo algoritmo que
melhor consegue controlar essa varidvel € o REINFORCE, mas os valores alcangados sdo

mais do que 4 vezes piores do que os obtidos pelo PPO.

Essa reducdo significativa no outage das comunicacdes primarias pelo PPO pode ser
atribuida ao aumento da SNIR média das mesmas. Enquanto os outros algoritmos mantém
a SNIR entre 0 e 5.13 dB, o PPO a eleva para 10.68 dB, assegurando que esta geralmente

esteja acima do limiar minimo do sistema.

Com relagdo ao outage dos sensores, 0 REINFORCE ¢€ o algoritmo que melhor conse-
gue controld-lo, reduzindo sua ocorréncia para menos de 1% do tempo. O REINFORCE ¢

seguido pelo PPO, em segundo lugar, e depois pelo DDPG e, por dltimo, pelo TD3.

Essa reducao pode ser explicada pela SNIR dos sensores, uma vez que o REINFORCE

consegue alcancar uma média de 9.41 dB, enquanto os demais ficam entre 3 e 7 dB.
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E curioso perceber que o PPO, apesar de ser o segundo que melhor controla o outage dos
sensores, alcanca valores médios de SNIR dos sensores bem abaixo dos valores obtidos pelo

DDPG, mas consegue controlar o outage de forma mais eficiente.

Isso sugere que o PPO € eficaz em identificar as situagdes criticas que requerem prote¢ao
dos sensores, mesmo sem manter constantemente niveis elevados de SNIR para os mesmos.
Isso também pode ser percebido pelo fato de o valor médio da SNIR obtido pelo PPO estar
préximo ao valor obtido pelo TD3, mas o percentual de ocorréncias de outage estar quase

cinco vezes menor.

Quanto a SNIR dos D2Ds, o PPO € aquele que alcanca os maiores valores médios tam-
bém, seguido pelo REINFORCE, DDPG e TD3. Aqui, ¢ interessante perceber que o PPO
e o REINFORCE, ambos os algoritmos que melhor conseguiram proteger as comunicacgoes
primdrias e os sensores, sao aqueles que possuem maiores valores de SNIR dos D2Ds. Isso
indica que a discrepancia dos resultados ndo se deve a priorizagdo de uma ou outra comu-
nicacdo/sensor e sim a capacidade de desenvolvimento de uma estratégia de alocagdo mais

eficiente.

Finalmente, é relevante notar que os desvios padrao dos resultados do PPO sdo, em geral,
menores que os dos outros algoritmos, particularmente em comparacdo com os do DDPG e
do TD3. Isso indica que o PPO tem um processo de treinamento mais estivel do que os
demais, convergindo geralmente para valores mais préximos entre si, enquanto os outros
chegam em resultados muito diferentes ao se reexecutar o processo de treinamento em outra

instancia.

Além dos valores obtidos ao final do treinamento, € interessante analisarmos a evolugao
dessas varidveis ao longo do processo. A Figura 3.6 ilustra a evolucdo do retorno obtido por

cada algoritmo ao longo do processo de treinamento.
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Figura 3.6 — Retorno obtido ao longo do processo de treinamento dos algoritmos. As linhas
representam o valor médio, enquanto a regido sombreada € o intervalo de confianca referente
a linha de mesma cor. Fonte: autoria propria.

Observa-se que a convergéncia do REINFORCE ocorre de maneira quase imediata, suge-
rindo que ele capta as relagOes basicas nas primeiras iteragdes do treinamento Monte Carlo,
mas ndo progride para a compreensdo de relacdes mais complexas. Isso se torna evidente
quando ele € posteriormente superado pelo PPO, que demora mais para alcancar valores de

retorno alto mas depois se estabiliza em valores superiores aos do REINFORCE.

Quanto ao DDPG, o algoritmo também demora mais para convergir, mas chega a valo-
res de retorno similares aos do REINFORCE, porém, com maior instabilidade, haja vista a

amplitude do seu intervalo de confianca.

Por ultimo, o TD3 demonstra algum tipo de convergéncia nos primeiros 500 episodios,
mas depois o algoritmo parece divergir, o que é demonstrado pelo intervalo de confianca
extremamente amplo. Essa instabilidade ainda maior do algoritmo faz com que o retorno

médio obtido seja bem inferior aos demais.

Dado o carater multi-objetivo do problema, é fundamental analisar as curvas das métricas
do sistema que s@o consideradas no cdlculo das recompensas. A Figura 3.7 ilustra a evolucao

da taxa de outage das comunicagdes primarias ao longo do processo de treinamento.
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Figura 3.7 — Taxa de outage das comunicacdes primdrias ao longo do processo de treina-
mento dos algoritmos. As linhas representam o valor médio, enquanto a regido sombreada é
o intervalo de confianca referente a linha de mesma cor. Fonte: autoria prépria.

E perceptivel que o PPO converge ao longo dos episédios, aprendendo, consistentemente,
a reduzir a taxa de outage das comunicagdes primdrias. Por outro lado, o DDPG e o TD3
esbocam certa reducdo nos primeiros episddios, mas acabam divergindo a partir do episo-
dio 1000. Por fim, o REINFORCE nao parece estar préximo da convergéncia em nenhum
momento, aproximando-se, nos dltimos episddios, dos valores obtidos pelo DDPG e TD3,
muito acima do valor obtido pelo PPO.

Além da taxa de outage das comunicacdes primdrias, a taxa de outage dos sensores tam-
bém € considerada na otimiza¢do. A Figura3.8 ilustra a evolucdo da taxa de outage dos

sensores ao longo do processo de treinamento.
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Figura 3.8 — Taxa de outage dos sensores ao longo do processo de treinamento dos algorit-
mos. As linhas representam o valor médio, enquanto a regido sombreada € o intervalo de
confianga referente a linha de mesma cor. Fonte: autoria prépria.

O gréfico indica que o REINFORCE desenvolve rapidamente uma politica eficaz de pro-
tecdo aos sensores, conseguindo manter baixos indices de outage ao longo de todo o processo

de treinamento.

Por outro lado, o PPO e o DDPG demoram mais para convergir, saindo de valores pré-
ximos a 30% nos primeiros episddios, para valores proximos a 5% nos ultimos. O TD3
mostra uma ligeira reducdo na taxa de outage nos primeiros 500 episédios, mas depois se
estabiliza em torno de 20%, sem alcangar o desempenho dos outros algoritmos até o final do

treinamento.

Por fim, além das taxas de outage, o algoritmo objetivava maximizar a taxa de transmis-
sdo dos D2Ds, que pode ser analisada pela SNIR dos mesmos. Assim, a Figura 3.9 ilustra a

evolucao das SNIRs dos D2Ds obtidas ao longo do processo de treinamento.
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Figura 3.9 — SNIR dos D2Ds ao longo do processo de treinamento dos algoritmos. As linhas
representam o valor médio, enquanto a regido sombreada € o intervalo de confianca referente
a linha de mesma cor. Fonte: autoria propria.

Este grafico mostra que, ao final do processo de treinamento, o PPO supera o REIN-
FORCE, alcancando valores mais elevados. O PPO parece acompanhar o DDPG em boa
parte do processo de treinamento, mas apds o milésimo episédio o seu processo de treina-

mento parece se tornar mais eficiente, superando os valores do DDPG.

Mais uma vez, observa-se a rdpida convergéncia do REINFORCE em relacio aos outros
algoritmos, porém, ao final do treinamento, o DDPG atinge valores semelhantes a este. Em
contrapartida, o TD3 parece ndo convergir, e termina o processo de treinamento com valores

de SNIR similares aos obtidos no inicio do processo de treinamento.

Os resultados do processo de treinamento mostram que o PPO foi aquele que alcancou
os melhores valores de retorno médio ao final do processo de treinamento, objetivo final
de todo algoritmo de DRL. Além disso, foi o algoritmo que teve menor desvio padrdo do

retorno obtido, o que mostra que também foi o mais estdvel entre os algoritmos testados.

O REINFORCE, que obteve o segundo maior valor médio de retorno, demonstrou efici-
cia na protecdo dos sensores, porém, mostrou-se menos eficiente na prote¢do das comunica-

cOes primdrias, que era a primeira prioridade da fun¢ao de recompensa desenvolvida.

Os gréficos mostraram uma convergéncia do REINFORCE em pouquissimos episddios
e uma estabiliza¢do praticamente completa nos episddios seguintes, com pouco ou nenhum

aprendizado posterior. Esse comportamento pode indicar que o REINFORCE foi capaz de
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encontrar um minimo local rapidamente, uma estratégia que focasse na protecdo dos sen-
sores, em detrimento as comunicagdes primdrias € aos D2Ds. Entretanto, depois disso o
algoritmo parece nao conseguir sair desse minimo local e estabiliza em valores distantes aos

obtidos pelo PPO, por exemplo.

Os outros dois algoritmos, DDPG e TD3, que possuem estruturas similares, iniciaram
o processo de treinamento com resultados compardveis ao PPO, mas divergiram na sua se-
gunda metade. O DDPG ainda consegue desenvolver estratégias que protejam os sensores,
mas ndo consegue proteger as comunicagdes primdrias. O TD3 néo é capaz de reduzir as

taxas de outage e nem de maximizar a SNIR dos D2Ds.

Uma hipétese para o desempenho inferior do DDPG e do TD3 em relacdo aos outros,
especialmente ao PPO, poderia ser a utilizagdo de politicas deterministicas por estes, em

contraste com as politicas estocdsticas adotadas pelos outros dois algoritmos [53].

Além da comparacio pelos valores de retorno obtidos, as mesmas conclusdes podem ser
tiradas a partir da andlise dos resultados de cada uma das varidveis que compde a fun¢do
de recompensa. Dessa forma, a superioridade do PPO fica clara em relagdo aos demais,
jé que este foi o que melhor protegeu as comunicagdes primdrias, o que alcangou taxas de

transmissao mais elevadas para os D2Ds e o segundo que melhor protegeu os sensores.

Com base nesses resultados, optou-se pelo PPO como o algoritmo de escolha para o
controle de poténcia. Assim, realizou-se uma andlise aprofundada do desempenho deste

algoritmo para compreender a estratégia de alocacdo por ele desenvolvida.

3.5.2 Processo de teste

Para realizar testes mais especificos, selecionou-se a instancia do PPO que obteve os
melhores resultados em termos de retorno ao final do processo de treinamento. A partir dessa
instancia, a rede neural do agente foi utilizada em 2 mil episddios de teste, seguindo a mesma

configuracio dos episddios de treinamento, mas com todos os pesos das redes congelados.

Nesses episodios de teste, foi analisada a execucdo do controle de poténcia das comu-
nicacdes e dos sensores pelo algoritmo. A Figura3.10 expde a distribuicdo das poténcias

alocadas para cada tipo de comunicacao e sensor.
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Figura 3.10 — Distribui¢do das poténcias alocadas para as comunicac¢Oes primdarias, D2Ds e
sensores. Fonte: autoria propria.

A partir do grafico apresentado, € possivel notar um padrdo de alocacdo das poténcias
para cada tipo de comunicacdo e sensor. A distribuicao das poténcias alocadas para as co-
municacdes primdrias assemelha-se a uma distribui¢do gaussiana, com média de -1.54 dBme
desvio padrdo de 0.07 dBm. Isso mostra que as poténcias desse tipo de comunicagdo variam

pouco de um cendrio para o outro.

Por outro lado, as poténcias alocados para os D2Ds e para os sensores seguem um for-
mato diferente de distribuicdes convencionais. A distribui¢cao da poténcia alocada para os
D2Ds tem 5 pontos de concentragdo, enquanto que a distribuicdo para os sensores possui 3
pontos. Valores préximos a esses pontos possuem probabilidade de alocacao alta, mas para
valores mais distantes, entre esses pontos de concentracdo, a probabilidade é proxima ou

igual a 0.

Esse comportamento pode ser devido a incerteza presente no cendrio de simulagdo, ja
que o nimero das comunica¢des D2D e dos sensores varia de um episdédio para o outro. E
possivel que o algoritmo tenha aprendido que cada um desses cendrios exige um padrdo de

alocacao diferente, que nao € fixo, mas varia pouco, em torno de um valor bem definido.

Um treinamento do algoritmo em um cendrio com numero fixo de comunicagdes e sen-
sores poderia resultar em um comportamento distinto, porém, o objetivo deste trabalho foi

desenvolver um algoritmo dnico, capaz de se adaptar a diversas configuracdes do sistema.

Para confirmar essa hipétese, a Figura3.11 expde a distribui¢do das poténcias alocadas
em fun¢do do numero de D2Ds e sensores no sistema. Essa imagem mostra como a poténcia

alocada varia de acordo com as diferentes configuracdes do sistema.
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Figura 3.11 — Distribui¢@o das poténcias alocadas para as comunicacdes D2D e sensores em
fun¢do do nimero de D2Ds e sensores no sistema. Fonte: autoria prépria.

A figura indica que a poténcia alocada para os D2Ds diminui a medida que o nimero de
D2Ds no sistema aumenta. Isso provavelmente ocorre para controlar a interferéncia gerada
por este tipo de comunicagdo nas demais, que possuem maior prioridade de protecdo. Para os
sensores, 0 comportamento € similar, com uma diminui¢io das poténcias alocadas a medida

que o numero de sensores aumenta.

Observa-se que, apesar dos intervalos claramente definidos para as poténcias dos D2Ds
e sensores, diferentes valores dentro desses intervalos sdo utilizados mesmo para sistemas
com o mesmo numero de D2Ds e sensores. Entretanto, para certas configuragdes do sistema,

o algoritmo ndo utiliza valores de certos intervalos.

Para sistemas com um unico D2D, as potencias alocadas para esse tipo de comunicagdo
estd restrito apenas ao intervalo proximo a 10 dBm. Para sistemas com 2, 3 e 4 D2Ds,
o algoritmo aloca poténcias de 4 intervalos diferentes, com a diferenca que para sistemas
com 2 e 3 D2Ds a mediana esté no intervalo centrado préximo a 8 dBm, enquanto que para
sistemas com 4 D2Ds, a mediana estd no intervalo centrado préximo a 6 dBm. Para sistemas
com cinco D2Ds, o algoritmo utiliza poténcias pertencentes aos cinco intervalos observados

na Figura 3.10.

Ja para os sensores, para sistemas com um tnico sensor, o algoritmo aloca poténcias de
apenas um intervalo, assim como para o D2D, sendo este centrado préximo a -8 dBm. Para
sistemas com 2 sensores, 0 algoritmo utiliza 2 desses intervalos, enquanto que para sistemas

com 3 e 4 sensores, o algoritmo aloca poténcias dos 3 intervalos observados na Figura 3.10.

A poténcia alocada pelos D2Ds variou pouco em fun¢do do nimero de sensores no sis-

tema, assim como a poténcia dos sensores variou pouco em funcao do nimero de D2Ds. Por
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esse motivo, os graficos dessa relagdo nao foram expostos neste trabalho.

Os resultados obtidos da SNIR das comunicagdes e dos sensores foram igualmente mo-

nitorados, e a distribui¢do cumulativa desses dados € apresentada na Figura 3.12.

CDF da SNIR das comunicagdes e sensores

o
0o

= Comunicagdo primaria

-— D2D

Sensor

Figura 3.12 — Distribui¢do cumulativa das SNIRs obtidas durante o teste. As linhas verticais
tracejadas representam o limiar minimo da SNIR para a comunicac¢io primdria ou sensor ndo
ocorrer em outage. Fonte: autoria prépria.

E possivel notar que a SNIR das comunicagdes primarias é maior do que a SNIR minima
em aproximadamente 88% dos eventos, resultando em outage em apenas 12% deles. Esse

nimero se aproxima do valor visto ao final do processo de treinamento.

Em contraste, a instancia utilizada para os testes alcan¢ou uma taxa de outage dos senso-
res de 0% nos 2000 episddios de teste, uma melhora significativa em comparacao aos 4.38%

registrados ao final do treinamento.

Também € possivel notar que a mediana da SNIR dos D2Ds ficou préximo a -2.2 dB,
valor bem superior aos valores médios obtidos no final do processo de treinamento das dife-

rentes instancias, que foi igual a -7.47 dB.

Dessa forma, € perceptivel que apesar da convergéncia do PPO ser mais estavel que os
demais algoritmos, os valores obtidos pela melhor instancia sdo consideravelmente melhores

do que os valores médios das diferentes instancias ao final do processo de treinamento.

O ntimero de comunicacdes D2D e sensores no RB influencia significativamente o de-
sempenho do algoritmo de alocacdo de poténcia, o que era esperado, pois o problema se

torna mais complexo a medida que esses nimeros aumentam. Dessa forma, o modelo tenta
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se adaptar ao cendrio de interferéncias mutuas no RB para a realizacdo da alocagao.

Apesar de tal adaptabilidade, € possivel que a taxa de outage para as comunicacdes pri-
mdrias maior do que 0% esteja relacionado a tais cendrios mais desafiadores. Assim, a

Figura3.13 ilustra a média da taxa de outage das comunica¢des primdrias em funcdo do
nimero de D2Ds e sensores.

Taxa de outage da comunicagdo primdria em fun¢do do niumero de D2Ds e sensores no RB

- Comunica¢des D2D

Numero de D2Ds

. Sensores

Taxa de outage média (%)

o

1 2 3 4

Numero de sensores

Figura 3.13 — Taxa de outage média em fun¢do do niimero de comunicag¢des D2D e sensores
no RB. Fonte: autoria prépria.

Os gréficos mostram que a taxa de outage média das comunicagdes primédrias nao é muito
afetada pela mudanca do nimero de D2Ds no RB, mas, por outro lado, que ela é fortemente
afetada pelo aumento do niimero de sensores. Para RBs com 1 sensor, a taxa de outage média
das comunica¢des D2D ficam proximas a 8%, ao passo que para RBs com 4 sensores, essa
taxa passa a ser de 28%, mais de trés vezes maior.

Esses resultados indicam que o algoritmo consegue neutralizar eficazmente o impacto da
variabilidade no nimero de D2Ds. Contudo, apesar desta adaptabilidade, cendrios com um

maior nimero de sensores continuam sendo mais desafiadores do que aqueles com poucos
sensores

3.6 CONCLUSAO

Os algoritmos de DRL testados para a realizacdo do controle de poténcias das comuni-
cacoes e sensores de um RB demonstraram que esses algoritmos inteligentes foram capazes
de controlar as poténcias de forma a maximizar o objetivo definido, se comparado com um

algoritmo aleatério sem mecanismos de aprendizagem.
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O objetivo dos algoritmo foi proteger as comunicagdes primdrias e os sensores de forma
mas eficiente, além de maximizar a SNIR das comunica¢des D2D de forma oportunistica. O

algoritmo de DRL que obteve melhor desempenho entre os testados foi o PPO.

O PPO foi o algoritmo que teve a menor taxa média de outage das comunicagdes pri-
marias, a segunda menor taxa média de outage dos sensores € a maior média de SNIR das

comunicag¢des D2D.

Se comparado com a alocacdo aleatéria, o PPO foi capaz de reduzir a taxa média de
outage das comunicacOes primarias de 64.35% para 11.75%, reduzir a taxa de outage dos
sensores de 38.49% para 4.38% e aumentar a média da SNIR das comunicacdes D2D de

-25.64 dB para -7.47 dB, comparando em valores absolutos, um ganho de mais de 4752%.

Além disso, foi possivel perceber que o desempenho do algoritmo ndo é afetado con-
sideravelmente pelo aumento da quantidade de comunicacdes no RB, mostrando que uma
instancia treinada do algoritmo € capaz de atuar em RBs com diferente configuracdes sem

grandes degradagdes de desempenho.
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ALOCACAO DE ESPECTRO

4.1 INTRODUCAO

A alocagdo de espectro em sistemas de comunicagdes méveis constitui uma area de es-
tudo e desenvolvimento essencial na arquitetura e operacao das redes de telecomunicacdes
modernas, particularmente aquelas que se beneficiam das tecnologias de quinta (5G) e sexta
geracdo (6G) [27, 3]. Esta tarefa estratégica envolve a designacgao eficaz de recursos de es-
pectro, especificamente a defini¢do de quais comunicacdes serdo alocadas em cada bloco de

recursos (RB) disponivel no sistema.

Em um contexto onde o espectro radioelétrico € um recurso limitado e altamente regu-
lamentado, a alocagdo eficiente do espectro garante a coexisténcia de diversos servicos e
tecnologias dentro do mesmo espacgo de frequéncia, incluindo tipos de comunicacdes dife-
rentes, como as comunicagdes primdrias e as comunicagdes D2D, além do sensoreamento,

em sistemas JCAS.

O papel da alocagdo de espectro torna-se ainda mais critico a medida que as redes méveis
evoluem para atender as crescentes demandas por largura de banda mais alta, menor laténcia
e maior confiabilidade. Os sistemas 5G e 6G estdo sendo desenvolvidos para suportar uma
nova geracdo de aplicacdes, desde realidade aumentada e veiculos autbnomos até cidades
inteligentes e fabricas automatizadas da Industria 4.0. Para materializar isto, uma gestao efi-
ciente do espectro € imperativa, garantindo que as comunicagdes criticas obtenham a largura
de banda necessdria para operar da forma esperada, enquanto minimiza a interferéncia entre

servigos € maximiza a taxa de transmissao das comunicagdes oportunisticas.

O interesse pela alocacdo de espectro eficiente e dinamica se intensifica diante dos desa-
fios impostos pelas novas demandas de trafego e pelos requisitos de desempenho dos siste-
mas 5G e 6G. A capacidade de adaptar a alocagdo de espectro em tempo real, em resposta as
variagdes na demanda de trafego e as condicdes da rede, é fundamental para otimizar o de-
sempenho da rede e a experiéncia do usudrio. Além disso, a introducio de novas tecnologias,
como o acesso ao espectro compartilhado e as redes definidas por software, oferece oportu-
nidades para a utilizacdo de estratégias de alocacdo de espectro inteligentes, mas também

adiciona camadas de complexidade a sua gestao.

Contudo, a implementacdo eficaz de estratégias de alocacdo de espectro enfrenta nu-
merosos desafios técnicos. Os sistemas de comunicacdes mdveis operam em um ambiente
altamente dindmico, onde as condi¢des de canal, a distribui¢do do trafego e os canais inter-

ferentes podem variar significativamente em curtos periodos de tempo.

64



Neste cendrio, a alocagdo de espectro emerge como uma questao central na concepgao e
operacdo de redes moveis de proxima geragcdo, desempenhando um papel vital na maximi-

zacdo da eficiéncia espectral e no atendimento as expectativas de desempenho do sistema.

Neste capitulo serd detalhado o algoritmo proposto para alocagdo de espectro do sistema,
discorrendo sobre os aspectos tedricos das técnicas utilizadas, as configuracdes usadas para

desenvolvimento do algoritmo, o ambiente de teste utilizado e os resultados obtidos.

4.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Ap06s o detalhamento da abordagem do primeiro subproblema, o controle de poténcias,
no Capitulo 3, € preciso detalhar a abordagem utilizada para o segundo subproblema, o da

alocagdo do espectro. Tal subproblema pode ser descrito matematicamente como:

L
b]rrkl%z{k lz_l:l/}l (4.1)
S.t. Yy > Ymin, Va€A 4.2)
qu Z ¢min7 v q < Q (43)
K
Y= logy(L+bulin), Vi€ (4.4)
k
K
d bip=1 Vjel (4.5)
k=1
K
D br=1, VqeQ (4.6)
k=1
em que:
bix €[0,1], VjeJeVkecK (4.7)
byr €[0,1], VgeQeVkeK (4.8)
J=AUL (4.9)

em que pz- e pfl ndo sao mais varidveis de decisdao do subproblema, e sim parametros definidos,

ao passo que b; ;. € b, ;, passam a ser as varidveis de decisdo.

As variédveis de decisdo do subproblema sdo inteiras e ele também contém ndo-linearidades,
além de nao ser convexo. Tais caracteristicas tornam o problema complexo e fazem com que
diversas abordagens ndo sejam aplicdveis, como as técnicas de Programacdo Linear Inteira

Mista (Mixed Integer Linear Programming - MILP)
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Além disso, o problema ¢ NP-hard, combinatorial e dindmico. O campo da otimizagao
combinatorial € marcado pela complexidade e diversidade de problemas, muitos dos quais
possuem um vasto espaco de solugdes possiveis, o que torna a busca por solu¢des Stimas
ou aproximadas um desafio computacional significativo. Em cendrios de otimiza¢cdo onde
os problemas sdo dindmicos, a constante evolucao das instincias do problema intensifica a

necessidade de abordagens adaptativas.

Neste contexto, o uso de hiper-heuristicas emerge como uma abordagem promissora.
As HHs, operando no espago de heuristicas, oferecem uma resposta adaptativa a essas mu-
dancas. Em vez de se restringir a uma solugdo estdtica, elas ajustam-se continuamente as
variagdes do problema, proporcionando solucdes relevantes mesmo diante de alteragdes no
cendrio combinatorial. Esta capacidade de resposta dinamica posiciona as HHs como uma
ferramenta promissora para abordar problemas que nao apenas possuem vastos espacos de

solu¢do, mas também apresentam mudancas ao longo do tempo.

4.3 HIPER-HEURISTICAS

Historicamente, a abordagem para resolver problemas combinatoriais muito complexos,
principalmente ndo convexos, envolve o desenvolvimento de heuristicas especificas, meticu-

losamente projetadas para atender as peculiaridades de cada problema.

No entanto, tal abordagem possui algumas limitagdes. O desenvolvimento de heuristicas
especializadas é frequentemente um processo complexo, que exige um profundo conheci-
mento do problema em questdo e, muitas vezes, resulta em solugdes subdtimas que ndo sdao

facilmente adaptaveis a dinamicidade do problema.

Ao longo da dltima década, as hiper-heuristicas t€ém recebido uma atenc¢ao crescente da
comunidade cientifica. O estudo [19] foi um dos pioneiros ao concluir que a combinagao de
diferentes heuristicas de baixo nivel produzia solu¢des de melhor qualidade do que quando
aplicadas isoladamente. Esta descoberta ressaltou que heuristicas individuais podem ser

eficazes em certos estdgios do processo de busca, mas podem nio ser tdo eficientes em outros.

Diferentemente das heuristicas tradicionais, que operam diretamente no espago de solu-
coes do problema, as hiper-heuristicas operam no espago de heuristicas. Em outras palavras,
enquanto as heuristicas tradicionais buscam solucdes para o problema, as hiper-heuristicas
buscam heuristicas que possam resolver o problema. A Figura4.1 ilustra a relacdo e a dife-

rencga entre o uso de hiper-heuristicas e de heuristicas comuns.
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Figura 4.1 — Diagrama representando a atua¢do das hiper-heuristicas no espaco de heuristi-
cas, enquanto as heuristicas sdo de fato as responsaveis por atuar no espago de solucdes do
problema. Fonte: autoria prépria.

As hiper-heuristicas, por definicdo, fazem uma busca em alto nivel a heuristica (ou a
combinacao delas) que oferece a melhor solucao para o problema apresentado. Nesse ce-
ndrio, essas heuristicas de busca por solucdes sdo chamadas de Heuristicas de Baixo Nivel
(Low Level Heuristic (LLH)) [54].

As LLHs podem ser operadores de movimento desenvolvidos com base em um conheci-
mento intrinseco do problema ou podem ser algoritmos mais complexos, como metaheuristi-
cas. Existem problemas que possuem heuristicas bem documentadas na literatura cientifica,
que geralmente sao usadas como LLHs, enquanto outros problemas precisam de mais esforco

para elaboracdo das LLHs.

O objetivo da implementacao de uma hiper-heuristica é desenvolver uma abordagem mais
generalizada, que ndo seja estdtica e que consiga se adaptar as mudangas do problema. Com
isso, espera-se que elas possam ser aplicadas a uma variedade mais ampla de problemas e
instancias, reduzindo a necessidade de desenvolvimento continuo de heuristicas especializa-

das.

A seguir, € feita a classificacdo das HHs sob diferentes aspectos:

4.3.1 HHs de selecao ou geracao

As hiper-heuristicas podem ser categorizadas, principalmente, em dois tipos: de geracao

e de selecao.

* As HHs de geracao concentram-se em criar novas heuristicas, combinando ou modifi-

cando heuristicas existentes;

* As HHs de selecdo focam em escolher a heuristica mais adequada de um conjunto

preexistente, dependendo da instdncia em que o problema se encontra.

Ambas as estratégias podem ser utilizadas em diferentes contextos e problemas, entre-
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tanto, para problemas dindmicos combinatoriais, gerar uma heuristica geral que seja adap-
tavel o suficiente para os diferentes estados do problema € muito complexo [16]. Nesse
contexto, HHs de selecao costumam ser mais utilizadas, de forma que a HH seja responsa-
vel por selecionar qual LLH deve retornar a melhor solucao para a instancia do problema
apresentado [17, 16].

Como o problema abordado neste capitulo é dindmico e combinatorial com um vasto

espaco de solucdes, focou-se em desenvolver HHs de selecao.

4.3.2 LLHs construtivas e perturbativas

Outra classificacdo possivel € quanto ao tipo das LLHs, que podem ser construtivas ou

perturbativas [55].

* As LLHs construtivas geram uma solu¢do completa, sem depender de uma solucao
prévia. Nesse contexto, em cada etapa do processo, uma LLH é selecionada para

adicionar um componente a solu¢do, até que uma solucao completa seja formada;

* As LLHs perturbativas operam em solugdes iniciais. Essas LLHs realizam operacdes
de busca local em solucdes prévias. Este € um processo iterativo que continua até que

algum critério de término seja atendido.

E importante destacar que as categorias construtivas e perturbativas nao sdo mutuamente
exclusivas. Uma HH pode combinar ambas as abordagens, utilizando LLHs construtivas
para formar solugdes iniciais e LLLHs perturbativas para refind-las, com o objetivo de alcancar

resultados superiores [16, 55].

Para problemas dindmicos, em que o problema muda aos poucos, ¢ comum se utilizar
abordagens que usem as solucdes implementadas anteriormente para ir adaptando-as até
a convergéncia [55, 15]. As LLHs perturbativas geram solucdes que podem seguir esse
paradigma, se a solucdo do timestep anterior for tratada como solugdo inicial em que as
LLHs serdo aplicadas para perturba-la. Assim, focou-se em desenvolver HHs com LLHs

perturbativas.

4.3.3 Mecanismo de aprendizagem das HHs

As HHs utilizam diferentes mecanismos de aprendizado para controlar e adaptar a sele-

cdo de LLHs. Estes mecanismos s@o categorizados da seguinte forma [15, 16]:

* As HHs com aprendizado online recebem uma avaliagdo, em tempo real, para cada

selecdo de LLH realizada, de forma similar as recompensas recebidas pelos algoritmos
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de RL. Dessa forma, a HH aperfeicoa sua estratégia de selecdo a medida que recebem

tais avaliacdes durante o processo de busca;

* As HHs com aprendizado offline aprendem a partir de um conjunto de instancias do
problema armazenadas, nas quais alguns padrdes relevantes de solucdo sao identifi-
cados e aprendidos. Tal estratégia de aprendizagem para as HHs sdo mais utilizadas
para HHs de geracdo, em que se busca identificar padrdes relevantes do problema para

generalizagdo em problemas ainda ndo vivenciados;

* As HHs com aprendizado misto combinam caracteristica de ambos os tipos de apren-
dizagem. A abordagem mais comum € usar aprendizado offline inicialmente a partir
de um conjunto de instancias guardadas e, posteriormente, refinar a sua atuacdo em

tempo real, adaptando-se as novas informagdes recebidas durante o processo de busca;

* As HHs sem processo de aprendizado sdo aquelas desenvolvidas a partir de um conhe-

cimento intrinseco do problema, sem nenhum processo de aprendizagem.

Hiper-heuristicas de sele¢do para problema dindmicos utilizam geralmente processos de
aprendizado online ou misto, para possibilitar uma adaptacdo as mudancas do problema.
Entretanto, a depender da complexidade do problema, se torna muito custoso desenvolver
algoritmos inteligentes capazes de aprender a selecionar as LLHs. Nesses cendrios, as HHs

sem processo de aprendizagem podem se tornar uma opg¢ao viavel.

O problema abordado neste capitulo possui caracteristicas que o tornam complexo, como
a ndo linearidade, a ndo convexidade além da sua natureza combinatorial e dindmica. Por
esse motivo, focou-se tanto em HHs com processo de aprendizado online quanto em HHs

sem processo de aprendizado.

4.3.4 Parametrizacao das LLHs

As hiper-heuristicas podem ser classificadas com base na maneira como os parametros
das LLHs sao configurados ao longo dos timesteps do problema. Esta classificacdo € fun-
damental para entender como as HHs se adaptam e otimizam a solucdo de problemas. As

categorias sao [17]:

* As LLHs com parametrizacdo estdtica sdo aquelas cuja configuracdo ndo muda ao

longo do tempo;

* as LLHs com parametrizacdo dindmica sdo aquelas cuja configuracdo varia ao longo

do tempo seguindo uma estratégia pré-configurada;

* As LLHs com parametrizacdo adaptativa sdo aquelas cuja configuracdo varia de forma

reativa, adaptando-se a dinamicidade do ambiente;
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* As LLHs com parametriza¢io auto-adaptativa sdo aquelas cuja configuragcdo ndo ape-
nas varia ao longo do tempo, como é decidida em conjunto com a melhor solu¢do para

a escolha das LLHs em cada timestep.

O uso das diferentes estratégias de parametrizacdo das LLHs depende muito do problema
abordado, das LLLHs disponiveis e da estratégia de aprendizagem da HH. Existem LLHs que

sequer sdao parametrizaveis.

4.3.5 Algoritmos frequentemente usados como HHs

Diferentes tipos de algoritmos podem ser usados como Hiper-heuristicas, dos mais sim-
ples aos mais complexos. Entre os mais simples, é possivel citar algoritmos desenvolvidos
pela defini¢do de regras de negdcio, ou seja, rotinas fixas, geralmente seguindo logicas con-

dicionais, criadas a partir do conhecimento humano especializado na area [15, 56].

Entre os algoritmos de complexidade moderada, é possivel utilizar técnicas de meta-

heuristicas conhecidas, como os Algoritmos Genéticos ou a Colonia de Formigas [54, 56].

Algoritmos desse tipo s@o, em geral, de facil implementagdo e suficientes para encontrar
solugdes tteis, ainda que nem sempre em um 6timo global [56]. Entretanto, algoritmos
desse tipo possuem inferéncia custosa, isto €, para se encontrar uma solucdo, o algoritmo
faz diversas buscas no espago de solugdes do problema, o que demanda tempo e capacidade

computacional [38].

Por fim, entre os algoritmos de complexidade elevada, estdo algoritmos de aprendizado
profundo, como as redes neurais profundas treinadas por meio do DRL [18]. Essa técnica
permite que as HHs desenvolvidas aprendam a escolher LLHs de forma a otimizar a sua

funcdo de custo [54].

Diferentemente das meta-heuristicas, o custo computacional de inferéncia de um algo-
ritmo desse tipo € pequeno, de forma que as suas solu¢des podem ser usadas em problemas
online com baixa laténcia. Em contrapartida, o desenvolvimento de tais algoritmos é mais
complexo, exigindo a elaboracdo e a execucdo de um processo de treinamento das redes

neurais em milhares de iteracdes [11].

Por conta da exigéncia de baixa laténcia do problema abordado neste trabalho, focou-se
em algoritmos cujo processo de inferéncia fosse pouco custoso computacionalmente. Dessa
forma, optou-se por desenvolver algoritmo baseados em DRL e algoritmos baseados em

regras de negdcio, para servir como linha de base de comparacdo [54].
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44 IMPLEMENTACAO

O desenvolvimento de uma HH de sele¢do em qualquer problema depende da elaboragdo
das LLHs que servirao de opc¢do de escolha. Apesar dessas LLHs ndo precisarem abarcar
todas as possibilidades de solu¢do para o problema completo, dada a implementacao da HH,

desenvolver LLHs que viabilizem um bom funcionamento da HH nao € trivial.

Além disso, o papel da HH se torna mais relevante quanto maior for a especificacio da
acdo das LLHs desenvolvidas. Isso se dd porque a tarefa de generalizacdo do problema fica a
cargo da HH, que tem a sua disposi¢do uma série de heuristicas de baixo nivel que executam

tarefas simples.

Por esse motivo, neste trabalho, cada LLH foi desenvolvida para atuar focada em um
unico RB por vez, de forma que a solucdo de alocacdo do espectro do sistema se da pela
chamada de um conjunto de LLHs, passando por todos os RBs disponiveis. A Figura4.2
ilustra a forma de uso da HH por RB para atualizagcdo da alocacdo do espectro de um timestep

para o proximo.
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timestep atual

Figura 4.2 — Diagrama representando as multiplas chamadas da hiper-heuristica para defini-
¢ao de uma LLH por RB até a atualizac@o da alocacdo do espectro para o timestep seguinte.
Fonte: autoria propria.

Como o problema € dinamico, a alocagdo do espectro € refeita apds um timestep para
adequar as mudancgas ocorridas no sistema. Isso faz com que as solu¢des sejam refinadas
com o passar do tempo, de forma que ainda que a alocag@o nos instantes iniciais ndo sejam

Otimas, a longo prazo a solug¢do possa convergir para um 6timo global.
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A opcdo de desenvolver as LLLHs para atuarem especificamente em um RB se deu pela
simplificacdo do problema e, consequentemente, do desenvolvimento das heuristicas de
baixo nivel. O problema de alocacido do espectro € praticamente simétrico de um RB para o

outro, o que permite a generaliza¢do do uso de uma HH para todos os RBs.

Além disso, desenvolver as LLHs a nivel de RB é mais simples do que uma LLH que
atuasse em todos os RBs ao mesmo tempo, ja que € possivel pensar apenas no estado do
RB em questao, identificando se existe risco para as comunicagdes prioritdrias ou para os

sensores do RB ou se existe oportunidade para inser¢do de comunicagdes D2D.

Assim, foram desenvolvidas oito heuristicas de baixo nivel baseadas em conhecimento
humano do problema. Para a criacdo dessas LLHs, objetivou-se cobrir um conjunto de su-
bobjetivos que desse op¢des a HH de corrigir ou otimizar o sistema baseado do estado atual
deste, buscando englobar os cendrios mais provaveis relacionados a alocagcdo do espectro.
Assim, as oito LLLHs estao descritas a seguir, descrevendo o que cada uma faz e qual é o seu

subobjetivo dentro do problema:

* Heuristica 1:
— Acdo: Retira o sensor com a maior interferéncia recebida do RB atual e o coloca
no RB onde ele recebe a menor interferéncia;
— Objetivo: Evitar que um sensor fique com probabilidade de detec¢do abaixo do
limiar definido para o sistema.
* Heuristica 2:
— Acdo: Remove a comunicacdo D2D que gera a maior interferéncia em um UE do
RB atual e o coloca no RB cujos UEs recebem a menor interferéncia somada;
— Objetivo: Evitar ocorréncia de outage da comunicacdo prioritdria do RB atual
sem gerar outage na comunicagado prioritaria de outro RB.
* Heuristica 3:
— Acdo: Retira a comunicac¢do D2D que gera a maior interferéncia nos sensores do
RB atual e o coloca no RB onde ele gera a menor interferéncia nos sensores;

— Objetivo: Diminuir a interferéncia gerada pela comunicagdo D2D nos sensores,
sem gerar risco de diminui¢do do desempenho dos sensores de outro RB para

niveis abaixo do limiar de detecc¢do definido para o sistema.
* Heuristica 4:

— Acdo: Retira a comunicacdo D2D que recebe a maior interferéncia no RB atual

e o realoca para o RB onde ele recebe a menor interferéncia;
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— Objetivo: Aumentar a efici€ncia espectral da comunicacdo D2D mais prejudicada

no RB, passando-a para um RB em que possuird mais oportunidade.
* Heuristica 5:
— Acdo: Seleciona a comunica¢do D2D fora do RB atual que causa a menor inter-

feréncia na comunicagdo prioritéria e o realoca para o RB atual;

— Objetivo: Aumentar a eficiéncia espectral do RB de maneira conservadora para
a comunicagdo prioritdria, isto €, trazendo a comunica¢do D2D que causa menor

interferéncia nela.
* Heuristica 6:
— Acdo: Escolhe a comunicagdo D2D fora do RB atual que receberia a menor

interferéncia e o realoca no RB atual;
— Objetivo: Aumentar a eficiéncia espectral do RB de forma mais agressiva.
* Heuristica 7:
— Acdo: Identifica o sensor fora do RB atual que receberia a menor interferéncia e
o realoca no RB atual;
— Objetivo: Aumentar a probabilidade de deteccdo de um radar externo que possui
oportunidade do RB atual.

¢ Heuristica 8:

— Acdo: Mantém a alocacdo atual de recursos sem fazer alteragoes;

— Objetivo: Preservar o estado atual da alocacao de recursos quando ndo € identifi-

cada uma op¢do mais eficiente.

A partir das LLHs apresentadas, as HHs foram desenvolvidas para seleciond-las para
geracdo de uma solugdo. Para comparacdo de resultados, foram desenvolvidas diferentes
HHs, uma de decisdo aleatdria, para servir de linha de comparagdo, e outras baseadas em

diferentes algoritmos de DRL.

4.4.1 Algoritmos de DRL relevantes para desenvolvimento da Hiper-heuristica

Como os algoritmos de DRL sdo mecanismos de decisdo com aprendizagem dinamica,
tais técnicas podem ser utilizadas como HHs de sele¢do com mecanismo e aprendizagem
online. Desta forma, desenvolveram-se algumas HHs baseadas em diferentes algoritmos de

DRL presentes na literatura.
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A conceituacdo dos algoritmos de DRL apresentada na Secdo 3.3 € vélida para os algo-
ritmos que serdo apresentados nesta se¢do. No Capitulo 3, foram apresentados 4 algoritmos
de DRL: o DDPG, o TD3, o REINFORCE e o PPO. Entre esses algoritmos, apenas o PPO
¢ capaz de atuar em problemas com espaco de acdes de natureza discreta; os demais s sdo

capazes de definir acOes de natureza continua.

Como o problema de selecdo de uma das LLHs desenvolvidas € um problema com es-
paco de a¢des de natureza discreta, apenas o PPO, entre os algoritmos implementados, serda
empregado como HH. Entretanto, existem outros algoritmos de DRL capazes de atuarem em

problemas com agdes discretas que podem ser aplicadas no problema em questao.

Entre os algoritmos mais cldssicos de DRL para isso, estd o Deep Q-Network (DQN),
um dos primeiros e mais referenciados algoritmos de DRL [44]. Além do DQN, serdo im-
plementados o Duelling DQON, o Double DON (D2QN) e o Duelling Double DON (D3QN),
evolugdes do DQN que buscam melhorar o desempenho do algoritmo através de técnicas

adicionais.

Estes algoritmos sdo baseados em valor (ver Secdo 3.3.4), que estimam a funcao Q para
cada acdo no espago de acdes e escolhem aquela com maior fun¢do acdo-valor. Por esse
motivo, nio sdo capazes de definir acdes em um espago de natureza continua, assim como

seu desempenho € afetado pelo aumento da cardinalidade do espaco de acOes possivelis.

44.1.1 DQN

A DQN € um algoritmo de simples implementacao, cujo objetivo € desenvolver um bom
estimador da funcdo Q para as acdes possiveis em um estado qualquer. Uma vez que as
estimativas feitas pelo algoritmo sdo préximas ao valor real, € uma boa estratégia para maxi-
mizag¢do da esperanca do retorno escolher como aco a ser realizada aquela que o algoritmo

estimar como maior funcdo Q [13, 44].

Esta estrutura foi baseada no Q-network, algoritmo antecessor a DQN. O diferencial da
DQN para os seus antecessores foi a utilizacdo de redes neurais profundas como estimador
da funcdo Q, propondo um mecanismo de aprendizagem dessas redes neurais [13, 44]. Tal

mecanismo se baseia na funcdo de custo descrita na Equacao (4.10).

J(0) = (v max Q' (s¢41,a) + 1) — Q(84, ay) (4.10)

A partir dessa equagao € possivel reduzir a distancia entre o valor estimado para a funcao
Q utilizando apenas a rede neural, com uma estimativa usando as recompensas coletadas
ao longo das trajetdrias pelas quais o algoritmo passou. Assim como o DDPG e o TD3, o

DQN também estabiliza o processo de aprendizado a partir do Experience-Replay e do uso
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de redes rarget.

O diagrama com uma ilustracdo do treinamento do DQN estd mostrado na Figura4.3 e o

pseudocddigo estd descrito no Algoritmo 5.

Meméria de Replay Ambiente Estimador
loop [para cada evento]

Observar estado s_t

v

Estimar a funcdo Q

<&
<

Executar agdo a_t

T_D

Adicionar transicdo (s_t, a_t, r_t, s_{t+1})

A

Amostrar minibatch de transi¢des

»
»

Decidir a_{t+1}

>

Calcular fungdo Q(s_{t+1}, a_{t+1})

U

Otimizar parametros

>

Meméria de Replay Ambiente Estimador

Figura 4.3 — Diagrama do processo de treinamento do DQN. Fonte: autoria prépria.

A complexidade computacional do processo de treinamento do DQN pode ser estimado
por O(Nepisodios * T * Zf;ol Uelle—1) [48], em que Nepisodios ¢ 0 Nimero de episédios do
processo de treinamento, 7' é o numero de eventos por episddio, £ é o nimero de camadas
da rede neural utilizada como agente e u. ¢ o nimero de neurdnios da camada e da rede

neural [47, 48]. Para o processo de inferéncia, a complexidade é de O(Zf;ol Uele—1) [47].

A partir da DQN, surgiram novas técnicas para melhorar o desempenho deste algoritmo.

Entre as principais estdo o Double Q-Network e o Dueling Q-Network.
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Algorithm 5 DQN

1: Entrada: parimetros iniciais das redes neurais do estimador # e da memoria de replay
R

2: Saida: parametros otimizados da rede neural do estimador ¢

3: Inicializar a rede neural do estimador Q)(s, a; 6)

4: Inicializar a rede neural Q)'(s, a; ¢’)

5: Sincronizar os pesos das redes target: ¢’ < 0

6: Inicializar a memoria de replay R

7

8

9

: para cada episodio ¢ = 1,2, ... Nepisodios faca:
Inicializar a estratégia de exploracdo 7
Observar o estado inicial sg

10: paracadaeventot = 1,2, ..., 7T faca:

11: Selecionar a agdo a, através de max, Q(s;, a;0) en

12: Executar a acdo a;, obter recompensa 7; € transitar para o préximo estado sy,
13: Adicionar a transicao (sy, as, 1y, S¢11) @ memoria R

14: Amostrar um minibatch de N transi¢des (s;,a;,7j,5;41) de R

15: Atualizar # minimizando:

J(0) = (v méiX Q/<3t+17 a;0) + i) — Q(se, a3 6)
16: Atualizar suavemente os parametros das redes rarget:
0 710+ (1—1)¢

17:  fim para
18: fim para
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4.4.1.2 Dueling DQN

E uma técnica que consiste em separar a estimativa da funcdo Q em duas partes: uma
que estima a funcao valor (func¢do V) e outra que estima a fun¢do vantagem (fungdo A). Isso

¢ feito utilizando a relacdo expressa na Equacdo (3.14) [57].

Na priética, isso € feito dividindo a ultima camada da rede neural estimadora em duas
partes, uma responsavel por estimar a funcdo V e a outra por estimar a funcdo A. Essa
desagregacdo permite conhecer a fun¢do V para cada estado em especifico, sem depender da

acao realizada neste estado [57].

A partir dessa modificacdo, o algoritmo € capaz de aprender a estimar a fun¢do V a
cada estimativa da funcio Q, independentemente de qual acdo foi realizada no estado em
questdo. Esse fator faz com que o aprendizado da funcdo valor seja mais eficiente e que
mais atualizacdes sejam feitas ao longo do processo de aprendizagem, estabilizando a sua

convergéncia [57].

Este algoritmo compartilha do mesmo pseudocodigo do DQN, apresentado no Algoritmo
5, diferenciando-se apenas na estrutura da rede neural para estimacdo da funcdo Q. Dessa

forma, este algoritmo também possui complexidade computacional igual a da DQN.

4.4.1.3 Double DQN (D2QN)

Essa técnica foi desenvolvida para diminuir uma sobreestimac¢ao da fungdo Q para alguns
estados, aumentando-se a estabilidade do processo de aprendizado do algoritmo e reduzindo-

se o risco de estabilizagdo em minimos locais [58, 59].

A estratégia é estimar o valor Q do par estado-acao futuro da funcdo de custo nio pelo
maximo estimado pelas redes target e sim pelo maximo estimado pela rede utilizada para
coleta das experiéncias online [58]. Dessa forma, a fun¢ao de custo se transforma para o que

estd mostrado na Equacdo (4.11).

J(Q) = (f)/Q/(StJrly aestimed) + Tt) - Q(Sta at) (411)

em que

Aestimed — mjiX Q(St-i-la CL) (412)

Essa modificagdo reduz sobreestimacdes da funcdo Q e melhora o desempenho da rede

em diversos cendarios [58].

Assim como o Dueling DQN, o D2QN compartilha o mesmo pseudocédigo apresentado
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no Algoritmo 5, com excec¢do da fun¢do de custo, que € substituida pela Equacao (4.11).

Com a adi¢do da segunda rede neural neste algoritmo, a complexidade computacional
do processo de treinamento do D2QN é modificada para O (nepisodios * 1" * 2 Zf;l Uelle—_1)
[47, 48], em que Nepisodios € 0 NUMero de episddios do processo de treinamento, 7' € o nimero
de eventos por episodio, F£ é o nimero de camadas da rede neural utilizada como agente e
e € 0 nimero de neur6nios da camada e da rede neural [47, 48]. J4 para o processo de

inferéncia, a complexidade é de O(2 fol Uele—1) [47].

4.4.1.4 Dueling Double DQN (D3QN)

Este algoritmo € a unido das duas técnicas explicadas nas secdes 4.4.1.2 e 4.4.1.3, ou seja,
utiliza uma rede neural desagregada para estimativa da fun¢do Q a partir das estimativas das

fungdes A e V, além de usar a técnica para reduzir a sobreestimacao utilizada no D2QN.

Dessa forma, este algoritmo se aproveita das vantagens fornecidas por cada uma dessas
técnicas, unindo-as para formagdo de um algoritmo com melhor desempenho e estabilidade

[57]. A complexidade computacional deste algoritmo € igual a do D2QN [48].

A partir dos algoritmos apresentados, desenvolveu-se uma implementagdo que permitisse
um processo de treinamento adequado para a tarefa em questdo. Tal implementacdo estd

descrita nas se¢Oes seguintes.

4.4.2 Estado do ambiente

O estado do ambiente utilizado para a defini¢cao de qual LLH seria selecionada pela HH,
foi um vetor de dimensao fixa e igual a 8. O vetor foi constituido por algumas métricas do
sistema que capacitam o algoritmo a entender a configuracao do sistema para a sua tomada
de decisdo. As métricas serdo explicadas abaixo, mas para fins didaticos, definiremos o que

ird ser chamado de interferéncia para explicagdao dessas métricas ficar mais clara.

Na explicacdo abaixo, a interferéncia recebida por uma determinada comunicacdo ou
sensor serd referenciada como a soma dos ganhos de propagacdo dos canais entre os dis-
positivos transmissores das comunicacdes e sensores interferentes e o dispositivo receptor
desta comunicagdo ou sensor. De maneira andloga, a interferéncia gerada por uma comu-
nicacdo ou sensor € o ganho de propagacdo do canal entre o dispositivo transmissor desta

comunicacao e o dispositivo receptor das outras comunicagdes presentes no mesmo RB.

Apesar de esta métrica ndo representar exatamente a interferéncia recebida, dependendo
de outros fatores externos a HH, como a poténcia de cada uma dessas comunicagdes € sen-
sores, por exemplo, ela serve como um valor indicativo para o algoritmo. Dessa forma,

o objetivo ndo € conhecer exatamente o valor de interferéncia sofrida ou gerada por uma
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comunicacao ou sensor, mas indicar 2 HH quais sdo as comunicagdes e sensores que prova-

velmente estdo gerando ou recebendo mais poténcia interferente nos RBs do sistema.

A partir dessa conceituacao, é possivel detalhar as métricas usadas como estado do am-

biente para treinamento das hiper-heuristicas:

10.

11.

. Interferéncia recebida pelo sensor que recebe a maior interferéncia no RB atual;

A partir da identificacdo de qual € o sensor que sofre com a maior interferéncia no RB
atual, calcula-se a interferéncia que este sensor receberia no RB cuja interferéncia seja

minima;

. Interferéncia recebida pela comunicagdo primaria gerada pelo D2D que gera mais in-

terferéncia nela;

Interferéncia recebida pelos sensores gerada pelo D2D que gera mais interferéncia

neles;

. A partir da identificacdo de qual é o D2D que sofre com a maior interferéncia no RB

atual, calcula-se esta interferéncia recebida para este D2D;

A partir da identificacdo de qual é o D2D que sofre com a maior interferéncia no
RB atual, calcula-se a interferéncia que este D2D receberia no RB cuja interferéncia

recebida por ele fosse minima;

. A partir da identificacdo de qual é o D2D de outros RBs que geraria a menor interfe-

réncia no RB atual, calcula-se a interferéncia que este D2D geraria no RB atual;

. A partir da identificagdo de qual é o D2D de outros RBs que receberia a menor inter-

feréncia no RB atual, calcula-se a interferéncia que este D2D receberia no RB atual;

. A partir da identificacdo de qual € o sensor de outros RBs que receberia a menor

interferéncia no RB atual, calcula-se a interferéncia que este sensor receberia no RB

atual;
Capacidade de transmissdo da comunicagdo primdria do RB atual;

Capacidade de transmissdo do sensor que possui a menor capacidade de transmissao
do RB atual.

A partir de tais métricas, € possivel entender a situagdo geral do RB atual em que a HH

estd atuando, além de ter informacdes de outros RBs que sdao importantes para a decisdo de

enviar uma comunicagdo ou sensor para outro RB ou de trazer algum para o RB em questao.
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443 Acao

A acdo da HH € definir qual LLH seria selecionada a partir do estado atual do ambiente.
Dessa forma, como foram desenvolvidas 8 LLHs, a acdo da HH foi de natureza discreta,
selecionando um ndmero inteiro de 0 a 7, em que cada um desses possiveis nimeros era o

indice de uma das LLHs disponiveis.

4.4.4 Recompensa

A func¢do de recompensa utilizada foi baseada na mesma funcao usada no Capitulo 3,
detalhada na Equagao 3.19 da Sec¢do 3.4.3. Para o problema de alocacdo do espectro, optou-
se por utilizar a diferenga entre a funcdo recompensa antes e depois de se executar a agao

definida. A Equagdo 4.13 mostra tal funcio:

new old

"pc —Tpc (4.13)

rsa = 2% w1 new old
rpc T TPC

em que r% € a fungdo de recompensa detalhada na Equag@o 3.19 antes da execugdo da agdo

new

definida pela HH e ¥ € a funcdo de recompensa apds a execugdo da acdo definida pela

HH, w; é um fator de ajuste do valor da fun¢do de recompensa.

Essa escolha foi baseada em testes empiricos que mostraram resultados melhores do que
usando apenas a Equacdo 4.13. Um possivel motivo para isso € o fato de uma LLH nio
modificar a alocac@o do espectro completamente de uma vez, apenas uma parte dela. Dessa
forma, ao utilizar uma funcado de recompensa baseada na diferenca entre o resultado antes e
depois de definir a LLH que serd utilizada, € possivel identificar o efeito da acdo de forma

mais destacada.

4.4.5 Execucao das simulacoes

As simulagdes executadas para treinamento e teste dos algoritmos seguiram basicamente
as mesmas configuracdes detalhadas na Se¢do 3.4.4, com pequenas diferengas que serdo

detalhadas a seguir.

Foram utilizados sistemas com K € [5, 10, 15, 20] RBs para treinamento e teste dos al-
goritmos. O nimero de comunicagdes D2D e de sensores em cada episddio continuou sendo
determinado a partir de uma distribui¢do de Poisson, mas os valores de taxa de ocorréncia

variavam com o numero de RBs.

Para manter a mesma proporc¢do utilizada no Capitulo 3, o nimero de comunicagdes
primdrias foi igual ao nimero de RBs (K), o nimero de D2Ds seguiu uma Poisson(4K),

enquanto o de sensores seguiu uma Poisson(2K).
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Nessas simulagdes, a HH era chamada para atuar em todos os RBs e definir a nova aloca-
cdo do espectro. A partir dessa defini¢do, cada RB foi separadamente enviado ao algoritmo
responsavel pelo controle de poténcias, neste caso uma instancia do PPO resultante do trei-
namento detalhado no Capitulo 3. Apds o controle de poténcias de cada RB, a nova alocagdo

de recursos era direcionado ao sistema para a devida atualizagdo.

4.4.6 Configuracao dos algoritmos

A partir das defini¢des do ambiente, definiu-se a configuracdo dos algoritmos a partir de

testes empiricos.

4.4.6.1 Configuracao das redes neurais

As redes neurais mantiveram basicamente a mesma estrutura detalhada na Secao 3.4.5.1.
Para o PPO, a estrutura foi exatamente a mesma, apenas com mudanca na camada de saida,

j4 que a dimensionalidade muda de um problema para o outro.

Ja para os modelos baseados na DQN, que ndo possuem estrutura actor-critic, a estrutura
da rede neural estimadora da fun¢do Q foi idéntica a da rede neural do agente do PPO, com

a Unica diferenca sendo a camada de saida.

Como esses modelos baseados na DQN sao value-based eles estimam a fun¢ido Q para
cada uma das possiveis acOes a serem realizadas. Dessa forma, apesar de a acdo escolhida
por RB ser dnica, a camada de saida das redes neurais tem dimensdo igual ao espago de

acoes, neste caso, igual a 8, ja que este € o numero de LLHs disponiveis para atuagdo.

4.4.6.2 Parametrizacio dos algoritmos

Assim como no Capitulo 3, cada algoritmo foi parametrizado segundo suas especifici-
dades a partir de testes realizados com diferentes valores. A partir disso, a configuracao
alcangada que obteve maior valor de retorno ao final do processo de treinamento estd deta-
lhada na Tabela 4.1.

A partir das configuracdes detalhadas acima, o processo de treinamento foi executado

para cada algoritmo e os resultados estdo detalhados a seguir.
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4.5 RESULTADOS

O processo de treinamento foi executado seguindo as parametrizacdes apresentadas nas

secdes anteriores € os seus resultados serdo apresentados a seguir.

4.5.1 Processo de treinamento

Assim como no Capitulo 3, foram treinadas 5 instancias de cada algoritmo de DRL uti-
lizando as configuracdes apresentadas na Secdo 4.4. As diferentes instancias servem para

atestar que a convergéncia do processo de treinamento € estdvel para diferentes ocorréncias.

A partir dessas instancias, avaliaram-se a média e o desvio padrdo de diferentes métricas
do sistema, a fim de mensurar as vantagens que cada algoritmo apresentou em seus diferentes
processos de convergéncia. Tanto a média quanto o desvio padrdo foram computados nos

ultimos 200 episddios do processo de treinamento de cada algoritmo.

Além dos algoritmos de DRL, também utilizaram-se dois algoritmos para comparacao,

relativos a AE (Alocagao de Espectro) e ao CP (Controle de Poténcia):

» AE aleatdrio: modelo em que a alocacio do espectro € feita de forma aleatéria, escolhendo-
se uma das LLLHs desenvolvidas de forma aleatéria, em que cada LLH possui a mesma
probabilidade de ser escolhida. Nesse modelo, o controle de poténcia € feito por uma
rede neural treinada baseado no que foi apresentado no Capitulo 3, assim como o que

foi feito para os algoritmos de DRL;

* AE e CP aleatorios: modelo em que tanto a alocagdo do espectro € aleatoria (seguindo
o que foi apresentado no AE aleat6rio), quanto o controle de poténcia também € rand6-
mico, em que a poténcia escolhida segue uma distribui¢do uniforme igual a utilizada

para comparac¢ao no Capitulo 3.

As métricas usadas para avaliacdo dos algoritmos estio dispostas na Tabela 4.2.

A Tabela 4.2 mostra que trés algoritmos alcancaram taxas de outage das comunicagdes
primdrias menores do que o AE aleatério: o DDQN, o D3QN e o PPO. Nesta métrica, o
DDQN alcangou o melhor valor (13.23%), seguido pelo PPO por apenas 0.1% de diferenca.

A DQN e a D2QN alcancaram valores mais altos do que o AE aleatério.

Além disso, é possivel observar que todos os algoritmos de DRL alcancaram valores me-
nores de taxa de outage dos sensores do que o AE aleatdrio. Nesta métrica, o PPO alcangou
o melhor valor, igual a 3.33%, mais do que 5 vezes menor do que o obtido pelo AE aleatdrio.
Ap6s o PPO, o segundo melhor algoritmo nesse quesito foi o D3QN, com taxa de outage de
3.56%.
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Além das taxas de outage, um dos objetivos do problema € maximizar a SNIR dos D2Ds.
Para avaliar essa métrica, € possivel observar que todos os algoritmos de DRL tiveram valores
similares aos obtidos pelo AE aleatério, sendo o D2QN o melhor nesse quesito, com valor

ligeiramente menor (-10.98 dB), seguido pelo PPO, com -11.16 dB.

E possivel perceber que os algoritmos de DRL utilizados para alocacio do espectro foram
capazes de minimizar a taxa de outage dos sensores de forma significativa, reduzindo-se em
quase 6 vezes o valor obtido pelo AE aleatério. Além disso, obteve-se uma redu¢do da taxa

de outage das comunicagdes primarias, sem prejuizo a SNIR das comunicagdes D2D.

A partir dos resultados apresentados, o PPO foi o escolhido como algoritmo proposto,
uma vez que foi o que obteve menor taxa de outage dos sensores, além de ter ficado com o
segundo lugar na avaliacdo das métricas de taxa de outage das comunicagdes primdrias e de
SNIR dos D2Ds.

Ao se analisarem os algoritmos de DRL para alocacao do espectro com o AE aleatério, é
possivel isolar o efeito do controle de poténcia proposto no Capitulo 3 e verificar que existe

ganho ao se utilizar desses algoritmos nas duas etapas da alocacdo de recursos do sistema.

Entretanto, ao se compararem os resultados obtidos na Tabela 4.2 com os resultados do
AE e CP aleatorios, € possivel identificar os reais ganhos da proposta deste trabalho. Ao
combinar-se as duas estratégias para alocagcdo de espectro e controle de poténcia utilizando-

se instancias treinadas do PPO, foi possivel, se comparado ao AE e CP aleatorio:

* Reduzir a taxa de outage das comunicagdes primdrias em quase 5 vezes, de 65.75%
para 13.33%;

* Reduzir a taxa de outage dos sensores em mais de 14 vezes, passando de 48.13% para
3.33%;

* Aumentar a SNIR dos D2Ds para mais que o dobro, passando de -24.33 dB para-11.16

dB, comparando em valores absolutos, um ganho de mais de 1974%.

Dessa forma, a Tabela 3.3 e a Tabela 4.2 mostram que existem ganhos considerdveis na
utilizagdo de algoritmos de DRL tanto para o controle de poténcia quanto para a alocacao de
espectro. Tais ganhos sdo aumentados combinando-se as duas estratégias, que € a proposta
deste trabalho.

Além dos valores mostrados, € importante avaliar a evolugdo dessas varidveis ao longo do
processo de treinamento. A Figura 4.4 ilustra a evolugdo da taxa de outage das comunicagdes

primdrias ao longo do processo de treinamento.
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Figura 4.4 — Taxa de outage das comunicacdes primdrias ao longo do processo de treina-
mento dos algoritmos. As linhas representam o valor médio, enquanto a regido sombreada é
o intervalo de confianca referente a linha de mesma cor. Fonte: autoria prépria.

Através da curva, € possivel perceber que, com excecdo da DQN, todas os algoritmos
treinados foram capazes de convergir para valores entre 13% e 15%. Além disso, € per-
ceptivel que a dispersdo dos resultados obtidos diminui ao longo do processo para todos os

algoritmos.

Os algoritmos que alcancaram os menores valores médios de taxa de outage ao final
do processo de treinamento foram o PPO, o D3QN e o D2QN, com intervalo de confianca

controlado.

Esse grafico mostra que os algoritmos criados a partir de evolucdes do DQN conseguiram
alcancar valores de taxa de outage menores do que o DQN, indicando que as modificagdes

implementadas foram importantes para o processo de treinamento no contexto em questao.

Além da taxa de outage das comunicacdes primdrias, a taxa de outage dos sensores tam-
bém foram coletados. A Figura4.5 ilustra a evolugdo da taxa de outage dos sensores ao

longo do processo de treinamento.
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Figura 4.5 — Taxa de outage dos sensores ao longo do processo de treinamento dos algorit-
mos. As linhas representam o valor médio, enquanto a regido sombreada é o intervalo de
confianca referente a linha de mesma cor. Fonte: autoria propria.

A partir da Figura4.5, € possivel perceber que todos os algoritmos testados também
convergiram para valores médios menores do que os obtidos no inicio do processo de treina-

mento, assim como ¢é perceptivel a reducao da dispersao ao longo do tempo.

O gréfico também mostra que, ao final do processo de treinamento, o PPO, o D3QN e o
D2QN obtiveram menores valores médios de taxa de outage dos sensores do que os demais.
Novamente o DQN apresenta uma convergéncia para um minimo local com resultados piores

do que os obtidos pelos algoritmos citados.

Por outro lado, o D2QN, um dos algoritmos com melhores valores de taxa de outage das
comunicacdes primdrias, ndo consegue ser competitivo com o D3QN e nem com o PPO na

métrica de taxa de outage dos sensores.

Ao focarmos nos 3 algoritmos com melhores desempenhos nesta métrica (o PPO, o
D3QN e o D2QN), observa-se que os dois primeiros desenvolvem uma politica capaz de
reduzir a taxa de outage dos sensores proximo ao episédio 400, mantendo esses valores até

o final do processo de treinamento com baixa dispersao.

Por outro lado, 0 D2QN reduz o valor médio para o mesmo patamar dos demais apenas
apos o episodio 700, com dispersdo mais alta do que do PPO e do D3QN. Esses fatores in-
dicam que o PPO e o D3QN conseguem aprender mais rapidamente e com mais estabilidade

do que os demais algoritmos.

A partir dos resultados apresentados, € possivel concluir que o PPO e o D3QN foram os
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algoritmos que melhor conseguiram desenvolver politicas que protegessem tanto as comuni-

cacodes primdrias quanto os sensores, 0s objetivos primérios definidos para os algoritmos.

Além das taxas de outage, a Figura4.6 expde a evolucdo da SNIR das comunicagdes

D2D, o objetivo secunddrio para os algoritmos de alocacdo do espectro.
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Figura 4.6 — SNIR das comunicagdes D2D ao longo do processo de treinamento dos algo-
ritmos. As linhas representam o valor médio, enquanto a regido sombreada é o intervalo de
confianca referente a linha de mesma cor. Fonte: autoria propria.

Assim como os demais graficos, a Figura4.6 indica que todos os algoritmos testados
convergiram ao longo do processo de treinamento, elevando-se a média da SNIR das comu-
nicacdes D2D e reduzindo-se a dispersdo ao longo dos episodios.

O algoritmo que obteve a melhor média ao final do processo de treinamento nessa métrica
foi 0 D2QN, seguido pelo PPO e pelo D3QN, todos também com baixa dispersdo ao final do
processo.

A partir da anélise dos resultados, é possivel perceber que o D2QN consegue valores
médios de SNIR maiores do que o PPO e o D3QN, mas a custa de uma maior taxa de outage
dos sensores.

Dessa forma, € possivel perceber que o PPO e o D3QN foram os algoritmos com melhor
desempenho na alocacdo do espectro, ja que estes algoritmos foram capazes de controlar
melhor as taxas de outage, que € o objetivo primério dos algoritmos, além de obterem o 2° e

3° maior valor de SNIR das comunicagdes D2D.

Nos resultados obtidos, o PPO teve um desempenho ligeiramente melhor do que o D3QN
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em todas as métricas avaliadas, mas em todas elas a diferenca de desempenho foi pequena.

4.5.2 Analise em diferentes sistemas

A partir dos resultados apresentados, testaram-se o PPO e o D3QN em sistemas com
diferentes quantidades de RB, mais especificamente em sistemas com 5, 10, 15 e 20 RBs.
Os resultados relacionados a taxa de outage das comunicagdes primdrias estao expostos na

Figura4.7.
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Figura 4.7 — Gréfico de caixa com as distribuicdes da taxa de outage das comunicacdes
primdrias em func¢do do nimero de RBs presentes nos sistemas testados. Fonte: autoria
propria.

Assim como observado nos resultados da secdo anterior, o PPO obtém taxas de outage
ligeiramente menores do que as obtidas pelo D3QN para sistemas com 5, 10 e 15 RBs. En-
tretanto, para sistemas com 20 RBs, € possivel observar uma inversao deste comportamento,
ja que a distribuicao dos valores obtidos pelo D3QN possui mediana consideravelmente in-

ferior, além de menor dispersao.

Além disso, é perceptivel a existéncia de uma tendéncia de aumento da taxa de outage
a medida que o nimero de RBs aumenta, mas que tal aumento é pequeno. Isso € percebido
ao se observar que a mediana do melhor algoritmo nessa métrica em um sistema com 5 RBs
esta proxima a 10%, ao passo que para um sistema com 20 RBs este valor estd abaixo de
15%.
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Dessa forma, apesar de a complexidade do problema aumentar em consequéncia do au-
mento da quantidade de RBs do sistema, que também significa um aumento da quantidade
de comunicagdes primadrias, sensores e comunicacdes D2D, os algoritmos apresentados nao
tiveram grande degradacdo de seu desempenho, mostrando capacidade de atuarem em siste-

mas cujas dimensionalidades sdo consideravelmente diferentes.

Com respeito a taxa de outage dos sensores, os resultados dos testes em sistemas com

diferentes nimeros de RBs também foram coletados e estdo expostos na Figura4.8.
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Figura 4.8 — Gréfico de caixa com as distribuicdes da taxa de outage dos sensores em fungdo
do nimero de RBs presentes nos sistemas testados. Fonte: autoria prépria.

O comportamento para a taxa de outage dos sensores € similar, com as distribuicdes
dos valores obtidos pelo PPO tendo mediana ligeiramente menor do que as obtidas pelo
D3QN em quase todos os sistemas. Entretanto, neste caso, ndo vemos a inversdo deste

comportamento em sistemas com 20 RBs.

Além disso, o grifico também mostra um aumento da taxa de outage dos sensores a
medida que o nimero de RBs do sistema aumenta, mas tal aumento também nao é muito

grande, ficando abaixo de 6% em quase todos os casos.

Além disso, percebe-se que o PPO apresentou dispersdes maiores nesta métrica do que
o D3QN, principalmente para sistemas com 15 RBs. Isso provavelmente indica que as poli-
ticas desenvolvidas pelo PPO sd@ao um pouco mais instdveis as aleatoriedades do processo de

treinamento.
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Por fim, obtiveram-se os valores da SNIR das comunica¢des D2D para os mesmos testes,

cujos resultados estdo dispostos na Figura4.9.
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Figura 4.9 — Gréfico de caixa com as distribuicdes da SNIR dos D2Ds em fun¢@o do niimero
de RBs presentes nos sistemas testados. Fonte: autoria prépria.

Neste gréfico, o comportamento difere dos outros dois mostrados anteriormente nesta
secdo. As distribui¢des dos valores de SNIR das comunicagdes D2D obtidas pelo PPO nao
apresentam tendéncia clara de aumento como visto nas taxas de outage, tanto da comunica-

¢do primdria quanto dos sensores.

Tal comportamento indica que a natureza oportunistica da comunica¢do D2D, isto é,
o fato de o algoritmo aprender a se preocupar primariamente com as taxas de outage do
sistema, faz com que os valores de SNIR obtidos pelo PPO sejam mais varidveis a politica
desenvolvida ao longo no processo de treinamento, ndo sendo necessariamente um fator

relacionado a complexidade do problema abordado.

Por outro lado, os valores obtidos pelo D3QN mostram uma tendéncia clara de queda a
medida que o nimerode RBs do sistema aumenta. Isto indica que as politicas desenvolvidas

por este algoritmo de fato sdo dependentes da dimensionalidade do problema.

Por fim, percebe-se que as SNIRs obtidas pelo D3QN sdo ligeiramente maiores do que
as obtidas pelo PPO em sistemas com 5 e 10 RBs, mas que tal comportamento se inverte
para 15 e 20 RBs.

A partir dos resultados apresentados, € possivel perceber que nao ha grande diferenca
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entre os resultados obtidos pelo PPO e pelo D3QN, de forma que ambas sdo opg¢des para
a realizacdo da alocacdo do espectro. Entretanto, o PPO obteve valores médios de taxa de
outage das comunicacdes primarias e dos sensores menores do que os obtidos pelo D3QN,

além de valores mais altos de SNIR das comunicacdes D2D.

Além disso, analisando as distribuicdes testadas em sistemas com diferentes configura-
coes, o PPO também demonstrou robustez ao aumento da dimensionalidade do problema,
com comportamentos diferentes dos mostrados pelo PPO, mas sem grande degradagdo de

desempenho.

Por esses motivos, a proposta do trabalho € a utilizacdo do PPO para alocagdo do espec-
tro, assim como para o controle de poténcia, como mostrado no Capitulo 3. Tal resultado
demonstra a capacidade de atuagdo desse algoritmo de DRL em superar algoritmos moder-

nos da drea tanto em problemas com espago de acdes discreto quanto continuo.

4.6 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou a proposta de alocacdo de espectro do trabalho, unindo o al-
goritmo de controle de poténcias apresentado no Capitulo 3 com a estratégia de alocar o

espectro utilizando uma Hiper-heuristica inteligente baseada em algoritmos de DRL.

A proposta conjunta do trabalho para aloca¢do do espectro e controle de poténcias uti-
lizando algoritmos de DRL se mostrou capaz de proteger as comunicacdes primdrias € o
sensoreamento de forma muito mais eficiente do que os algoritmos utilizados para compara-
cdo de resultados. Se comparados com uma alocagdao completamente aleatdria, o algoritmo
proposto foi capaz de reduzir a taxa média de outage das comunicacgdes primarias de 65.75%

para 13.33%, além da reduzirem a taxa média de outage dos sensores de 48.13% para 3.33%.

Além da protecdo as comunicacdes primdrias e aos sensores, o algoritmo proposto foi
capaz de aumentar a SNIR média das comunicagdes D2D, que era o objetivo secundério do
algoritmo, ja que tais comunicagdes foram tratadas com carater oportunistico. Se comparado
com a mesma alocagdo aleatdria, o algoritmo proposto aumentou a SNIR das comunicagdes
D2D de -24.33 dB para -11.16 dB, um aumento de magnitude da SNIR de 54%.

Dessa forma, a unido do algoritmo para controle de poténcias, apresentado no Capitulo 3,
com o algoritmo para aloca¢do do espectro apresentado neste capitulo gerou uma alocacao de
recursos capaz de reduzir drasticamente a taxa de outage tanto das comunicacdes primdrias

quanto dos sensores, além de aumentar consideravelmente a SNIR das comunicacdes D2D.

Entretanto, a fim de isolar o efeito produzido pelo controle de poténcias inteligente feito
pelo algoritmo desenvolvido no Capitulo 3, os resultados também foram comparados com

um algoritmo cuja alocac¢do do espectro era aleatdria, mas o controle de poténcias era feito
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pela mesma rede neural utilizada pelo algoritmo proposto.

Comparando com este algoritmo, o algoritmo proposto ainda mostra resultados superio-
res, identificando os ganhos do algoritmo de alocagcao do espectro de forma isolada. O al-
goritmo proposto foi capaz de reduzir a taxa média de outage de 14.24% para 13.33%, uma
reducdo percentual de 6.4% nesta métrica. Além disso, o ganho na taxa média de outage dos
sensores ¢ mais representativo, passando de 18.71% para 3.33%, uma redugdo percentual de
82.2%. Por fim, nao houve ganho ou perda representativa na SNIR média das comunicagdes
D2D, passando de -11.15 dB para-11.16 dB.

Esses valores indicam que a alocacdo do espectro do algoritmo proposto conseguiu pro-
teger o sensoreamento de forma muito mais eficiente do que os algoritmos de comparacao,
mesmo na situa¢do em que o controle de poténcia era feito de forma inteligente por ambos os
algoritmos. Além disso, o algoritmo proposto conseguiu reduzir um pouco mais a taxa de ou-
tage das comunicagdes primdrias sem prejuizo significativo para a SNIR das comunicagdes
D2D.

Além disso, os resultados indicaram que o PPO obteve o melhor desempenho, se compa-
rado aos demais algoritmos testados, mas a diferenca para o D3QN foi sutil, indicando que

para essa aplicacdo, ambos os algoritmos podem ser considerados.

Por fim, a andlise de desempenho em sistemas com diferentes nimeros de RBs, indicou
robustez do algoritmo em problemas com diferentes dimensionalidades, ou seja, o desempe-

nho do algoritmo foi pouco afetado pelo aumento da complexidade do problema [14].
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSAO

A revolugao industrial conhecida como Industria 4.0 € marcada pela digitalizacdo e auto-
macdo de processos produtivos e pelo intercambio de informagdes relevantes entre as tecno-
logias envolvidas em tal processo, tais como automagdo, controle e tecnologia da informa-

¢do.

Neste cendrio, as tecnologias de comunicacdo mével 5G e, futuramente, 6G desempe-
nham funcdes essenciais, especialmente o 6G, que devera oferecer altas taxas de transmissao
de dados, laténcia ultra-baixa e integracao com técnicas de Inteligéncia Artificial, permitindo
o surgimento de novas oportunidades de desenvolvimento de sistemas de produg¢do inteligen-
tes para a Industria 4.0 e para a Industria 5.0 [3, 4, 5].

No contexto da Industria 4.0, as tecnologias de sensoreamento emergem como elemen-
tos cruciais, facilitando a coleta e andlise dos dados em tempo real por meio de sensores
e permitindo que os sistemas automatizados reajam de maneira adaptativa e inteligente as
variacOes ambientais [8]. Em paralelo, a integracdo entre as tecnologias de sensoreamento e
dos sistemas de comunicag¢do mével, particularmente com as inovagdes trazidas pelas redes
5G e 6G, é um desenvolvimento significativo por promover uma utilizacdo mais eficaz do
espectro e a otimizacao dos recursos do sistema e ndo apenas melhorar a comunicagdo entre
dispositivos na Industria 4.0, mas também elevar a capacidade de monitorar e controlar os

ambientes de producdo [9].

Neste trabalho, o foco na alocagdo de espectro emerge como um tema central devido aos
desafios inerentes a implementacao de sistemas conjuntos de comunicacdo e sensoreamento
na Industria 4.0. Tais sistemas introduzem a complexidade de gerenciar a interferéncia entre
as transmissoes de sinais distintos. A gestdo € critica para garantir a operagdo eficaz de ambas
as funcionalidades dentro do mesmo espectro, exigindo estratégias avangadas de alocacao de

recursos para otimizar o desempenho e a efici€ncia espectral [9].

A eficiéncia na alocagdo de recursos limitados, como o espectro e a energia, € vital para o
sucesso de sistemas que integram diferentes tipos de comunicagdes, como as comunicagdes
D2D, além do sensoreamento. A coordenacdo eficaz desses recursos € necessdria devido

ao grande volume de dispositivos interconectados e a diversidade de fun¢des que devem ser
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sustentadas simultaneamente. Este manejo do espectro e da energia visa minimizar a inter-
feréncia cruzada, permitindo que as operacdes de comunicacao e de sensoreamento ocorram

sem comprometimento mutuo [10].

Adicionalmente, a complexidade aumenta em contextos onde as comunica¢des D2D ope-
ram no modo underlay, compartilhando o espectro de maneira oportunistica entre comuni-
cacOes primdrias e atividades de sensoreamento. Este cendrio exige uma abordagem ainda
mais refinada na alocag@o de recursos, pois € necessario dividir os recursos de forma equi-
librada entre multiplos usudrios com diferentes necessidades. A abordagem adotada deve
garantir que nao somente a eficiéncia espectral seja maximizada, mas também que haja uma

harmonia na coexisténcia e na funcionalidade conjunta desses sistemas [10].

Dessa forma, este trabalho propds um algoritmo para solucionar os desafios indicados ao
implementar dois algoritmos em conjunto para a realizacao da alocacdo de recursos em um
sistema com as caracteristicas citadas nos capitulos anteriores. A proposta envolveu a sepa-
racdo do problema de alocagdo de recursos em dois subproblemas: controle de poténcia e
alocacao de espectro. A partir dessa separacdo, desenvolveu-se um algoritmo para a solucao

de cada subproblema.

Para o controle de poténcia, foram desenvolvidas redes neurais treinadas utilizando-se
técnicas de DRL para decisdao da poténcia utilizada pelas comunicagdes e sensores de um

RB. Para isso, testaram-se algoritmos de DRL no estado da arte, entre eles o PPO e o TD3.

A rede neural desenvolvida a partir do PPO foi a que obteve melhor desempenho, em
comparacao com os demais algoritmos. O algoritmo desenvolvido foi capaz de proteger as
comunicacdes primdrias e os sensores, controlando as taxas de outage de ambos, sem grande

prejuizo as taxas de comunica¢do das comunica¢des D2D.

Para a alocacao de espectro, utilizou-se uma hiper-heuristica de selecdo. Para o desen-
volvimento dessa HH, geraram-se LLHs diversas, a partir de regras l6gicas do problema e,
com base nelas, desenvolveu-se uma rede neural para selecionar tais LLHs a partir do estado
do sistema. Para o treinamento dessas redes neurais, também foram utilizadas técnicas de
DRL considerando um contexto de decisdes relativas a acdes de natureza discreta. Dessa
forma, para este subproblema, foram testados outros algoritmos no estado da arte, entre eles
o D3QN.

Em compara¢do com uma alocagdo de recursos desprovida de aspectos inteligentes, o
algoritmo proposto foi capaz de reduzir a taxa média de outage das comunicagdes primarias
de 64.4% para 11.8%, e de reduzir a taxa média de outage dos sensores de 38.5% para 4.4%.
Além disso, o algoritmo aumentou a média da SNIR das comunica¢des D2D de -25.6 dB
para -7.5 dB.

Para a alocagdo de espectro, a hiper-heuristica que alcancou os melhores resultados foi,

também, a rede neural treinada a partir do PPO, mas com uma diferenca pequena para o
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D3QN. O modelo desenvolvido para a alocacdo de espectro foi capaz de reduzir ainda mais

as taxas médias de outage das comunicagdes primdrias e dos sensores.

Utilizando o modelo desenvolvido para controle de poténcias, mas comparando com uma
alocacao de espectro aleatdria, o algoritmo proposto foi capaz de reduzir a taxa média de
outage das comunicacdes primdrias de 14.2% para 13.3% e reduzir a taxa média de outage
dos sensores de 18.7% para 3.3%, mantendo a SNIR médias das comunica¢des D2D em

valores proximos entre si.

Quando ambos os algoritmos sdo unidos para a realizacdo completa da alocagdo de re-
cursos, os ganhos sao ainda maiores. Comparando com um controlador de poténcias e um
alocador de espectro desprovidos de mecanismos de aprendizagem, o conjunto dos dois al-
goritmos propostos foi capaz de reduzir a taxa média de outage das comunicacdes primarias
de 65.8% para 13.3% e reduzir a taxa média de outage dos sensores de 48.1% para 3.3%,
além de aumentar o valor da média da SNIR das comunica¢des D2D de -24.3 dB para -11.2

dB, comparando em valores absolutos, um ganho de mais de 1974%.

Os algoritmos foram desenvolvidos e testados em ambientes criados computacional-
mente, simulando um sistema de comunicagdes moveis cujas quantidades de comunicagdes
e de sensores variaram, assim como a quantidade de RBs disponiveis para alocacdo. Dessa
forma, os algoritmos foram desenvolvidos para conseguir atuar em um ambiente dindmico,
cujo estado muda constantemente ao longo do tempo. Outras propostas da literatura nao
apresentam tal caracteristica, exigindo o desenvolvimento de um algoritmo para cada confi-

guracdo possivel de ambiente [14].

Além disso, os resultados obtidos mostraram que a solug¢do proposta foi capaz de atuar
com bom desempenho em todos esses sistemas e com diferentes configuracdes. Em sua
atuacio, mostrou robustez 2 mudanca da dimensionalidade do problema em questdo, um

problema encontrado em trabalhos anteriores [14].

No conhecimento do autor, este é o primeiro trabalho que propde um algoritmo para a
alocacdo de recursos em sistemas com comunicagdes primdrias, D2Ds e sensores, respei-
tando as respectivas necessidades de cada uma delas. Em adicao a isso, no conhecimento do
autor, este também € o primeiro algoritmo a utilizar hiper-heuristicas no contexto de alocacao

de recursos de comunicagdes moveis.

Além disso, o trabalho em questdo testou mais de oito algoritmos de DRL, seja para
controle de poténcia do sistema, seja como HH para selecao das LLHs de alocacdo de es-
pectro, apresentando uma comparacao ampla entre os algoritmos dessa area, detalhando os

resultados obtidos em cada um dos subproblemas.

Dessa forma, entende-se que o trabalho apresenta uma proposta inovadora, que trata
de um problema cuja soluc¢do ainda nao foi abordada na literatura, utilizando-se de técni-

cas de Machine Learning no estado da arte, cuja utilizagdo neste contexto também nao foi
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encontrada em outros trabalhos cientificos. Tal proposta mostrou ganhos significativos no

desempenho do sistema de comunicacdes modelado, além de apresentar versatilidade para

ser utilizada em diferentes contextos.

5.2

TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis propostas para a evolucio do trabalho, sugere-se:

Evolucao do sistema de comunica¢gdes modelado, para um sistema com mais de uma

célula;

Comparacio da solu¢ao proposta com outros algoritmos que possam Vir a ser encon-

trados na literatura;

Estudo e constru¢do de frameworks que possam ser utilizados para aplicacdo do algo-

ritmo em ambiente produtivo;

Modelagem de um cendrio de multi-servicos providos por um sistema de comunica-
¢oes, de forma que o algoritmo precise atender a requisitos especificos de diferentes

Servigos;

Avaliacdo das solugdes propostas em cendrios com conhecimento imperfeito da Infor-
macdo do Estado do Canal (CSI);

Extensdo do trabalho para considerar cenarios de emprego de Flexible Antenna Sys-
tems (FAS) e Flexible Antenna Multiple Access (FAMA).
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Durante o esforgo da pesquisa, foi publicado um artigo no periddico International Journal of
Communication Systems, cujo DOI é https://doi.org/10.1002/dac.5476. A Figura A.1 mostra

o cabecalho da publicacdo realizada.
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