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Abstract. In this paper, a resource allocation algorithm based on reinforcement
learning is presented for a multicarrier communication system considering mul-
tiple users, fading and multipath effects in a transmission assuming millimeter
waves. To this end, it is proposed that the communication system can be descri-
bed by a Markovian model represented by the states of the queue in the buffers
and states of the channels. For the resource allocation algorithm in this work,
we introduce a different reward function used in the reinforcement learning Q-
learning algorithm. The results obtained in the simulations show that the ap-
plication of the proposed resource scheduling algorithm generally provides an
improvement in the performance parameters of the considered communication
system, such as an increase in its throughput and decrease of lost packets. Com-
parisons with other algorithms presented in the literature are carried out, also
showing that the use of the proposed reward function and Markovian model
makes user scheduling and resource sharing more efficient.

Resumo. Neste artigo, apresenta-se um algoritmo de alocagdo de recursos ba-
seado em aprendizado por reforco para um sistema de comunicagcdo multipor-
tadora considerando miiltiplos usudrios e efeitos de desvanecimento e multiper-
curso em uma transmissdo assumindo ondas milimétricas. Para tal, propoe-se
que o sistema de comunicagdo possa ser descrito por um modelo Markoviano
representado pelos estados da fila nos buffers e estados dos canais. Para o algo-
ritmo de alocagdo de recursos deste trabalho, introduzimos uma funcdo de re-
compensa a ser utilizada no algoritmo de aprendizado por reforco Q-learning.
Os resultados obtidos nas simulagbées mostram que a aplicagcdo do algoritmo
proposto de escalonamento de recursos prové de forma geral, melhoria nos
pardametros de desempenho do sistema de comunicac¢do considerado, como por
exemplo, aumento de vazdo e diminuicdo de perda de pacotes. Comparagoes
com outros algoritmos apresentados na literatura sdo realizadas, mostrando
também que o uso da funcdo de recompensa e o modelo Markoviano propos-
tos torna o escalonamento de usudrios e o compartilhamento de recursos mais
eficientes.



1. Introducao

Um dos desafios em sistemas de comunicacao € compartilhar recursos de forma eficiente
sendo estes limitados. Além da faixa de frequéncias disponiveis de transmissao ser finita,
a poténcia utilizada é um fator limitante especialmente em dispositivos com baterias. Com
a demanda cada vez mais alta de qualidade, alta taxa de transmissao e com o crescimento
de usudrios e dispositivos, uma estratégia adequada de alocagdo de recurso se mostra
imperativa.

Os sistemas de comunicagdo sdo complexos e podem priorizar um indicador de
desempenho especifico em detrimento a outros, por exemplo, aumentar a vazao sem se
preocupar com gasto de poténcia, atender equipamentos mais proximos € postergar aten-
dimento de equipamentos mais distantes. Os autores [Zhu et al. 2018] propdem um al-
goritmo de aprendizado por reforco aplicado a um sistema [oT (Internet of Things) mul-
tiusudrios. O agente Unico de controle atende a um usudrio de cada vez, multiplexando
o atendimento no tempo. Apesar de considerar velocidade relativa entre transmissor e
receptor, ndo sao abordadas as distincias entre eles ou suas velocidades absolutas.

No artigo [Ford et al. 2017], aborda-se o desempenho de um sistema LTE OFDM
(Long Term Evolution Orthogonal Frequency Division Multiplexing) onde sdo considera-
das mais informagdes para os ganhos dos canais como situacdo de inoperancia (outage).
Além disso, sdo comparadas estatisticas de dados reais de um sistema de comunicacao
em ambiente urbano com resultados de um Modelo Markoviano finito de canal aplicados
ao sistema LTE-OFDM considerado. Em sistemas OFDM, o atendimento dos usuarios
¢ feito simultaneamente em diferentes frequéncias. Com isso, o desempenho do sistema
pode apresentar maiores valores de vazao, menores valores de tempo de espera dos pa-
cotes na fila no buffer e menores valores de perda de pacotes do que sistemas que nao
consideram multiplas subportadoras [Patteti et al. 2016].

Neste artigo, considera-se um sistema OFDM de comunicacdo com um agente
inteligente de controle baseado em aprendizado por reforco. Para este sistema de
comunicacao € imposta uma restricio de BER (Bit Error Rate - Taxa de erro de bit)
para se obter a poténcia minima necessdria em um ambiente cuja propagacdo € re-
alizada por ondas milimétricas. Assume-se um modelo TDL (7apped Delay Line)
para a modelagem deste canal de comunicacdo com caracteristica estocdstica para
os ganhos [Zhuetal. 2018]. Neste artigo, utiliza-se o algoritmo Q-learning com
iteracdo de politica e modelo Markoviano para os estados do sistema de comunicagao.
O modelo de canal utilizado segue a configuracdo apresentada pelos autores em
[Hong Shen Wang and Moayeri 1995] e [3GPP 2018]. Os diferentes valores dos ganhos
dos canais levam em conta perdas por multiplo percurso e falta de linha de visada. Quanto
a avaliacao de QoS (Quality of Service), assim como em [Zhu et al. 2018] avalia-se a
vazdo de pacotes, a perda de pacotes, ocupacdo de pacotes na fila do buffer e eficiéncia
energética, entretanto para um sistema multiportadora e considerando uma modelagem de
canal mais apropriada para a tecnologia 5G.

Como principais contribui¢des deste artigo, pode-se citar:
1. Apresentacdo de algoritmo de aprendizado por refor¢o adaptado para otimizar

parametros de qualidade de servico em um sistema de comunicacio OFDM,;
2. Proposta de fun¢ao de utilidade para o algoritmo de aprendizagem por reforgo;



3. Avaliacdo da Utilizagcdo de Q-Learning off-policy baseado em modelo Markoviano
do sistema considerando os estados do buffer e do canal.

2. Modelo do Sistema OFDM

O modelo de sistema OFDM considerado neste artigo consiste em uma estacao radio
base (agente) que deve tomar decisdes a cada frame (intervalo de tempo, utilizado igual
a 2 ms) sobre quando e como atender /K equipamentos de usudrios. Para isso, o sistema
de comunicagdo utiliza M canais e J modos de transmissdo através de um sistema de
subportadoras (OFDM) apresentando um buffer de tamanho L para cada usuario.

O agente é treinado utilizando aprendizado por reforco (Q-learning) com base nos
estados possiveis do sistema e uma funcio de recompensa. Para descrever os estados do
sistema de comunicacao, adota-se um modelo Markoviano, isto €, a mudanga de estado
exige o conhecimento do estado atual do sistema, da a¢do escolhida e do ambiente (ca-
racteristica estocdstica). Assim, sdo descritos a seguir como sdo estimados os estados do
buffer, do canal e como a alocagdo de poténcia para os usudrios € efetuada.

2.1. Estados do Buffer

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

2.2. Estados do Canal

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

2.2.1. Muiltiplos Percursos

Por ndo ter um caminho direto (linha de visada) para percorrer, o sinal que chega ao
receptor passa por reflexdes diversas. Assim, existem multiplos percursos do sinal. Con-
siderando um ambiente de ruido AWGN (Additive White Gaussian Noise), a amplitude do
sinal (v) pode ser modelada por uma variavel aleatoria caracterizada por uma distribuicao
de Rayleigh [Matz and Hlawatsch 2011]:

v =0

palv) = e (1)

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

A distribui¢do de probabilidade da poténcia v = |h|?. P no equipamento &, por-
tanto, exponencial [Proakis and Salehi 2008]. Assumindo que a P (Poténcia na estacio
base) e W N sejam constantes no frame (2 ms), a SNR € dada por:

P

SNR = |h|?
||WN0
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onde h representa o coeficiente de ganho do canal e W N, a densidade de poténcia do
ruido.

Seja p,, o ganho médio de poténcia do canal, entdo a probabilidade do ganho

médio do canal ser p é dada por:

1 -
Polp) = p*mefm 3)

Neste artigo, foi considerado o modelo TDL (Tapped Delay Line) para caracterizar
um canal com caracteristicas variantes no tempo, conforme descrito em [3GPP 2018].
2.2.2. Desvanecimento
Além do efeito dos multiplos percursos no ganho do canal, a distancia entre transmissor e

receptor também € um fator limitante no seu valor. O modelo de desvanecimento utilizado
segue a equacgdo de Path Loss, PL. como em [3GPP 2018]:

PL = 32.4+ 20log(fc) + 30log(D) 4)

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

2 P
|h| - 10PL/10 o)

onde p € o ganho do canal pelo efeito de multiplo percurso, sendo uma varidvel aleatoria.

2.3. Poténcia

A poténcia P(c, j) do canal ¢ é calculada explicitando o termo P(c, j) da equagdo de BER
(taxa de erro de bit) mdxima conforme mostram as equacoes (6) e (7) que dependem do
modo j e da poténcia do ruido W NV,. Neste trabalho, se considera um valor de poténcia
alocada ao dispositivo do usudrio de tal modo a garantir uma BER igual ou maior do
que 0.001. Para atendimento da demanda de trafego dos usudrios, utiliza-se 3 modos
diferentes de transmissao BPSK, 4QAM e 8QAM proporcionando diferentes taxas de
geracdo de pacotes.

« BPSK,j—1
, inver fc(BER(c, 7).2)?
P(c,5) > /W N, (6)
« 29— QAM,j > 1
Ple.j) > (27 — 1)Iin(bBER(c, j)) A




3. Aprendizado por Reforco Markoviano para Escalonamento de Recursos

O sistema descrito na secdo anterior, pode ser modelado como uma cadeia de Markov,
considerando que o estado seguinte dependa somente do estado atual e da ac@o escolhida
pelo agente [Zhu et al. 2018].

O aprendizado por refor¢co € uma técnica que consiste em um agente tomando
decisoes em diversos estados de um ambiente e recebendo recompensas ou puni¢des pelas
suas agOes [Sutton and Barto 2018]. Apds uma série de testes de tentativa-erro, o agente
busca aprender a melhor politica, ou seja, a melhor sequéncia de a¢cdes a serem tomadas
naquele ambiente de forma a obter valores de recompensas maiores.

Nesse artigo, o algoritmo de aprendizado por reforco Q-learning € utilizado, no
qual é necessdrio obter as probabilidades de transicdo de estados e as recompensas de
cada agdo possivel.

3.1. Ac¢oes OFDM

Cada acao é composta pela escolha do usuario e do modo de transmissdo para cada um
dos M canais. Estas agdes se referem ao cendrio onde além de atendimento individual,
permite-se atendimento simultaneo através de agdes OFDM.

A multiplexagdo de frequéncia ortogonal permite transmitir simultaneamente em
M canais utilizando subportadoras. Assim, cada acao é composta de M dos K usudrios e
M dos (J 4+ 1) modos de transmissdo. A quantidade de acOes possiveis serd a permutagao
M dos (J + 1) multiplicada pela permutacdao M dos K usudrios:

K! (J+1)!

No= e T+ 1= M)

®)

3.2. Transicao de Estados

A transi¢do de estados por agdo ocorre segundo um processo de decisdo de Markov.
Considera-se que o novo estado s6 depende do estado anterior da agdo utilizada e do
ambiente que define a chegada de dados e ganhos do canal para o frame corrente. Os
estados possiveis combinam os diferentes estados de buffer S, = (L + 1)¥ e diferentes
estados de canais S, = C'™ de forma a obter S, - S, estados possiveis. Por serem indepen-
dentes, a probabilidade de transicao € o produto das probabilidades de transi¢dao do buffer
e do canal.

3.2.1. Estados do buffer

Uma das informagdes de entrada para o modelo Markoviano, a taxa média de pacotes, esta

relacionada com a quantidade b de pacotes gerados. Assume-se que a geracao de pacotes

obedeca a uma distribuicdo de Poisson com taxa média de chegada A\ para cada um dos

K usudrios. Ou seja, tem-se a seguinte equacio para a probabilidade de ocorréncia de b

pacotes:

e N
b!

Prob(b,\) = )



Durante o frame i, o buffer do usudrio k possui [ pacotes. Se chegam b pacotes a
este buffer e t, pacotes sdo transmitidos com a acao a, o novo estado do buffer pode ser
dado por:

l,‘+1 = mm(lz + b— ta, L) (10)

Assim, pode-se reescrever (11) como:

e—A)\b
pbr(li; liva1la) = bl (11)
Como nao ha dependéncia entre os usudrios, tem-se que:
/ K ’
pb(b.b) = ] pbi(b,b']a) (12)

k=1

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

3.2.2. Estados do canal

O ambiente simulado possui C' estados possiveis para cada um dos M canais ¢y, ...co_1
de acordo com o ganho |h|? do canal e C' — 1 limiares. p = py, pa, ...pc—1, com py = 0 e
pc = inf. A probabilidade do canal estar no estado c¢,, é dada por:

Pn+1
pelen) = [ pdf(p)dp (13)

Da equagao (3), obtém-se:

—pn —Pn+41

pc(cn> = e PrPm — € Pm (14)

A transi¢d@o de estados dos canais se d4 apenas entre estados vizinhos da cadeia de
Markov de nascimento e morte, de forma independente para cada canal:

N(cps1)T

PCm(Cny Cry1) = mf (15)
_ N(e)Tf

PC(Cs Cn1) = “pele) (16)

onde T'f € a duragdo do frame em segundos e N (¢, ) é o numero de vezes que o limiar ¢,
€ cruzado por segundo, conforme [Rappaport et al. 1996]:

2mpe
N(c,) = 27 Pen e PnlPm (17)

m

em que fp € o maximo efeito Doppler.



Dado que sdo M canais, cada um com C' estados possiveis e pode-se utilizar mais
de um canal a0 mesmo tempo com o atendimento OFDM, tem-se C estados possiveis e
independentes. Logo,

’

pele,c) = Hlpcm(c(m), c(m)) (18)

sendo ¢ e ¢, estados do conjunto combinado de C'™ estados, e c¢(m) e c¢(m) o estado
individual de cada canal, do conjunto de C' estados. Como assume-se que a transicao de
estados dos canais siga um modelo Markoviano, pc,,(c(m), c(m)’) é zero para estados
nao vizinhos.

Assim, a probabilidade total de transi¢ao de estados para acdo a € dada por:

ps(S, S/|a) = [ pox(b, bI]a) Hlpcm(c(m),c(m)/) (19)

k=1

3.3. Funcao Utilidade

A funcao utilidade € responsavel por agrupar as varidveis do sistema e descrever a relacao
entre elas de forma que permita a solu¢ao do processo de aprendizado por reforco con-
vergir para regides com desempenho desejado. Neste artigo, os parametros utilizados na
fungdo utilidade sdo o fluxo de dados By/(s, a) em pacotes do usudrio k e o custo Ci (s, a)
do usudrio k£ composto pelo consumo de poténcia e a pressao total dos usudrios no buffer
ou de pacotes perdidos. A func¢do utilidade (ou de recompensa) é dada por:

. X Bk(87a)
R(S, a) = Z m (20)
Bi(s,a) = min(ly + b,V - j) (21)

onde [}, é quantidade de pacotes no buffer, b é o nimero de pacotes que chegaram, V' é a
taxa de cdédigo (code rate) e j = 0...J o modo de transmissao.

[Zhu et al. 2018] considera o termo By(s,a) = V.j. Essa consideragdo supde
que a transmissao de pacotes € sempre a maxima possivel (capacidade do sistema) para
a funcdo de recompensa. Para a proposta, o cdlculo da matriz R considerada uma taxa
média de chegada )\ e a quantidade de pacotes transmitidos é ponderada pela probabili-
dade de chegar b pacotes By (s,a) = E[min(l + by, V.j)]. Na simulagio do atendimento
foi respeitada a distribui¢do de poisson para taxa de chegada, ou seja, a cada intervalo de
tempo toma-se uma amostra a distribui¢ao para cada usudrio.

Neste trabalho, propde-se adotar na funcao utilidade proposta, a soma das razoes
>>(B/C) entre os usudrios em vez de se considerar a razdo das somas Y. B/ C con-
forme feito em [Zhu et al. 2018], buscando evitar que apenas alguns usudrios sejam pri-
vilegiados no processo. No caso da razdo das somas, cada componente k£ da soma recebe
pesos diferentes com base no valor C,. A Equagdo 22 mostra a diferenga dos pesos ao
utilizar os dois tipos de média.

YB - B

B C
ST e

B
. -1:25 (22)

Ny
e
g

Ql W



Este fato influencia bastante na recompensa e na forma de selecdo de recursos
entre usudrios, especialmente quando o termo By, é diferente de zero para mais de um
usudrio (OFDM). Assim, propde-se que o custo Cy (s, a) do usudrio k seja dado por:

Cr(s,a) = Py(s,a) Z(fk) (23)

k=1

onde fj € a pressdo no buffer dada por:
fir = e (24)

sendo A a quantidade de pacotes no buffer [Zhu et al. 2018] do usudrio k£ apds acdo a
que da origem a funcdo de recompensa mdpPItQl1 ou a quantidade de pacotes perdidos do
usudrio k apds acdo a que da origem a func¢do de recompensa mdpPItQI2. Ao Considerar
uma func¢do exponencial para o termo de pressdo ,evita-se a divisao por zero e aumenta-se
a diferenca entre as recompensas de diferentes estados e a¢des. Assim, ao explicitar o
termo de custo C}; a equacdo para as fungdes de utilidade temos:

K
Bk(sva)

R(s,a) =

( ) ];Pk(sva) Zszl €0-5. Ay,

(25)

A fungdo utilidade proposta visa contemplar com maior intensidade cenarios onde
o buffer fica cheio. Ao utilizar os pacotes perdidos como parametro (Aj) podemos recom-
pensar de forma diferente com base na quantidade de pacotes perdidos. O horizonte do
denominador fica mais amplo, ja que A; ndo esta limitado ao tamanho do buffer.

Neste trabalho, avaliaremos a utilizacdo dessas 2 funcdes de utilidade como
fungdes objetivo no algoritmo de aprendizado por reforco, uma apresentada em
[Zhu et al. 2018] e a outra representada pela equagdo (25). O algoritmo de aprendizado
por refor¢o considerado € baseado no algoritmo Q-Learning com iteracao de politica.
Como fazemos uso de um modelo Markoviano para o sistema de comunicagdo, aqui re-
presentado pelas matrizes de probabilidade de transicdo de estados, chamamos as duas
abordagens avaliadas de alocacdo de recursos de: mdpPItQIl1 que corresponde a fungdo
proposta em [Zhu et al. 2018] e mdpPI1tQI2, que propomos, substituindo o tamanho do
buffer pela quantidade de pacotes perdidos além de considerar o comportamento es-
tatistico dos parametros e tomar a média das razdes ao invés da razdo das médias para
Eficiéncia energética. O termo MDP (Markov Decision Process) se refere ao processo de
decisdo de Markov e o termo PltQL se refere ao algoritmo de aprendizado por reforco
com iteragao politica (off-policy) utilizado.

Definicdo 1 Sejam as varidveis V, ji, K, Py(s,a) e l, a taxa de codifica¢cdo, modo
atribuido ao usudrio k, nimero de usudrios, poténcia alocada ao usudrio k pela acdo
a quando no estado s e o niimero de pacotes no buffer do usudrio k apds a acdo a ,
respectivamente, define-se a funcdo de utilidade Zhu pela seguinte equagdo:

Zkzkzl V.ji(a)

R ulS, ) =
ol SK | Pi(s,a) S, e05(s)

(26)



Proposicio 1 Sejam as varidveis EE(s,a), V, jr, K, Pi(s,a), Lost; e [}, a eficiéncia
energética, a taxa de codificacdo, o modo atribuido ao usudrio k, o niimero de usudrios, a
poténcia alocada ao usudrio k pela acdo a quando no estado s, o niimero de pacotes per-
didos pelo usudrio k apds a acdo a para taxa média de chegada )\ e o niimero de pacotes
no buffer do usudrio k apos da acdo a para taxa média de chegada )\, respectivamente,
propoem-se as funcoes de utilidade propostas pelas seguintes equacoes:

1 K Vi)
? Zk:l ij(];,a)

Riapriegn (s, a) = (27)
p 2521 E[eo.azg(s)]
1 K Vjg(a)
K Zk:l s,a
Roappieqia(s, a) = £ Puls.a) (28)

Z]Ig(:l E[€0.5.(Lost£(s))]
onde E[ ] representa o operador esperanca.

3.4. Algoritmo Q-Learning

Uma politica m € um vetor de acdes escolhidas para cada estado s dentre os Ns esta-
dos possiveis do sistema, ou seja, é uma realizagdo das (Na)™V* possiveis politicas. Com
Na agdes possiveis e Ns estados tnicos temos (Na)™* permutagdes de politica. O al-
goritmo Q-Learning utiliza uma func¢@o objetivo (que correspondem as denominacdes
mdpPl1tQl1 - func¢do utilizada [Zhu et al. 2018] mas agora em um cenario OFDM e mdp-
P1tQI2 - Proposta deste artigo) para calcular a recompensa imediata do estado atual s; ao

seguir determinada agdo m(s;): 7.

Para um caso real em que ndo se conhece 7 utiliza-se a melhor estimativa de T,
obtida da otimizagdao do proximo passo. Ou seja, ao tomar a acdo Gtima para cada passo
espera-se chegar a uma politica que seja 6tima. Essa consideracdo simplifica o problema
com horizonte aparentemente infinito de passos em sub-problemas menores encadeados.
A equacdo (29) é conhecida como equacdo de Bellman [Sutton and Barto 2018].

Q(si,a;) < R(si,a;) + vQ(Sit1, Amaz) (29)

Q(Sia a'i) — R(Siy ai) + 7 Zs’ P(Sia S/, amax)Q(S/a amax)

onde R(s;,a;) é a recompensa imediata dada pela fung@o utilidade e

Umaz = ArgaMaz > P(s;, s',a)Q(s', a)] (30)

S

O modelo Markoviano considerado para o sistema de comunicagdo prové a matriz
P dada pela equagdo (19) e assim € possivel encontrar a agdo a,,,, para as transi¢oes de
estado s; — s;41. Basicamente, o algoritmo Q-Learning consiste de adaptar o valor de
() e a politica 6tima 7 até que 7 se estabilize ou que se tenha atingido o niimero maximo
de iteracdes. Ao convergir, a politica 7 composta pela acdo a ser tomada em cada estado
serd dada por:

7(s;) = Arg.Maz[Q(s;, a)] 3D



4. Resultados e Discussoes

Nessa se¢do, apresenta-se e discute-se os resultados obtidos com a simulacdo de um sis-
tema multiportadora com transmissdo via ondas milimétricas. Neste trabalho, considerou-
se uma frequéncia de portadora de 6 GHz e uma distancia de 80m entre transmissor e re-
ceptor. Foram simulados 12 segundos (equivalente a 6000 frames). O sistema escolhido
varia K = 1,2, ...,6 usudrios, tamanho de buffer L = 2, quantidade de canais M = 2,
quantidade de modos de transmissdao J = 3 e quantidade de estados de canal C' = 2.
Foram simuladas 10 taxas médias de chegada diferentes A = 0, 3; 0, 6; ...; 3 pacotes e pos-
teriormente retirada a média para a plotagem. Para taxa de desconto utilizou-se v = 0.9.

Para a modelagem do canal de comunicacdo, considerou-se que o ganho médio
do canal p,, € obtido pela média de 100 amostras dos modelos TDL-A, TDL-B, e TDL-
C [3GPP 2018]. Como a largura de banda para o sistema considerado é de 20MHz, o
valor da poténcia do ruido é de 10~131W para uma densidade de poténcia do ruido igual a
—100.5dBm. Para 6 GHz e velocidade do receptor de 1.5 m/s e transmissor fixo tem-se

fp= g:igz .1.5 = 30H 2z para o maximo efeito Doppler, conforme [Rappaport et al. 1996].

A Figura 1 mostra que o algoritmo proposto (Proposta) prové igual ou menor
perda de pacotes em relagc@o aos outros algoritmos considerados. Como era de se esperar,
observa-se um aumento da perda de pacotes com o aumento do nimero de usudrios no
sistema. Acdo aleatdria corresponde a um algoritmo que selecione aleatoriamente oS
recursos do sistema OFDM. A acido fixa representa uma escolhe aleatéria entre M = 2
usudrios utilizando os modos com maior capacidade de transmissdao (8QAM e 4QAM ja
que considera-se que ndo ha repeticdo do modo entre usudrios). Pode-se dizer que a menor
perda de pacote € reflexo de um processo de tamanho de fila no buffer mais limitado.
De fato, pode-se observar que se obtém com o algoritmo mdpPItQI2 uma ocupagdo do
buffer pela Figura 2 semelhante ao do algoritmo mdpPI1tQl1, entretanto menor do que o
algoritmo baseado em A¢do Aleatdria.
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Figura 1. Pacotes perdidos Versus Numero de Usuarios
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Figura 2. Tamanho da Fila no Buffer Versus Numero de Usuarios

Com uma menor perda percentual de pacotes e uma estratégia mais eficiente,
pode-se afirmar que o algoritmo proposto prové uma maior taxa de transmissao, ou seja,
transmite-se mais pacotes conforme mostra a Figura 3. Observa-se que o nimero de pa-
cotes transmitidos tende a se tornar mais constante com o aumento do nimero de usudrios

no sistema.
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Figura 3. Pacotes transmitidos Versus Numero de Usuarios

Pode-se observar também que o algoritmo proposto apresenta uma maior
eficiéncia energética mostrada pela Figura 4 que os demais algoritmos considerados. O
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Figura 4. Eficiéncia Energética Versus Numero de Usuarios

calculo da eficiéncia energética utilizado € dado pela seguinte equacao:

(32)

Para corroborar o resultado de efici€éncia energética do algoritmo proposto, apre-
sentamos na Figura 5 também a poténcia média alocada por frame versus o nimero de
usudrios. Observa-se que os algoritmos mdpPltQl1 e mdpPItQI2 apresentam poténcias
médias alocadas semelhantes, mas menores do que a selecao aleatoria.

5. Conclusoes

Neste artigo, considera-se que um sistema de comunicagdo OFDM pode ser descrito por
um modelo Markoviano e consequentemente um algoritmo de alocagdo de recursos base-
ado em aprendizado por refor¢o pode ser aplicado para escalonamento de recursos. Cada
canal pode assumir estados diferentes (sub-portadoras) respeitando uma distribuicdo de
Rayleigh para os desvanecimentos impostos ao sinal.

Propos-se uma func¢ao recompensa para o algoritmo baseado em aprendizado por
reforco tendo como um dos objetivos minimizar a quantidade de pacotes perdidos explici-
tando esse parametro na fungdo. Foi considerada também a funcdo recompensa utilizada
em [Zhu et al. 2018] que ndo explicita a quantidade de pacotes perdidos diretamente.

Observou-se que as fungdes de recompensa podem prover resultados distintos. O
uso explicito da quantidade de pacotes perdidos na fun¢@o contribui para reduzir perda de
pacotes, aumentar a taxa de transmissao e melhorar a eficiéncia energética do sistema.

Os parametros utilizados para tamanho maximo do buffer (L = 2 pacotes) e taxa
média de chegada de pacotes (A = 3 pacotes/intervalo) favorecem a proposta uma vez



que A > L. Assim, hd maior ocorréncia de perda de pacotes que em um cendrio onde
A < L. . Em resumo, se o pardmetro buffer fosse de tamanho infinito Buf f;,, este
seria representado pelos termos Buf f + Lost, ou seja, Buf fins = Buf f + Lost onde
Buf f representa um buffer finito de tamanho méaximo L e Lost a quantidade de pacotes
perdidos com buffer finito e de tamanho L. Ao comparar as duas solucdes explicita-se
a contribui¢do de cada componente de um buffer infinito para a tomada de decisdao do
agente. Cabe destacar que utilizar a combinagdo dos dois parametros prové resultados
mais robustos a varia¢@o na relagdo \/ L.

Por fim, observa-se que algoritmos baseados em aprendizado por reforco podem
prover melhoria de desempenho para sistemas de comunicacao e que a escolha da funcao
utilidade pode influenciar nas solucdes obtidas.
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Figura 5. Poténcia média por frame Versus Numero de Usuarios
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