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Abstract. In this paper, we approach the challenging problem of allocation of
signal transmission power based on the Orthogonal Frequency Division Mul-
tiplexing (OFDM) technique. We propose to use Reinforcement Learning (RL)
based algorithms to find the optimal policy for allocating power to wireless
network devices using a reward function. More specifically, we propose to use
the Double Deep Q-Network (DDQN) agent due to its higher learning capacity
compared to Q-Learning and Deep Q-Network (DQN). Simulation results show
that DDQN agent present promising solutions in power allocation in wireless
networks.

Resumo. Neste artigo, abordamos o desafiante problema de alocagdo de
poténcia de transmissdo do sinal baseadas na técnica de Multiplexacdo por
Divisdo de Frequéncias Ortogonais (OFDM - Orthogonal Frequency Division
Multiplexing). Propomos utilizar algoritmos baseados em Aprendizagem por
Reforco (RL - Reinforcement Learning) para encontrar a politica 6tima para
alocagdo de poténcia aos dispositivos da rede sem fio usando uma funcdo de re-
compensa. Mais especificamente, propomos utilizar o agente Rede Q Profunda
Dupla (DDQN - Double DQN) devido a sua maior capacidade de aprendizagem
em comparagdo a Aprendizagem Q (Q-Learning) e a Rede Q Profunda (DQON -
Deep Q-Network). Os resultados das simulacées mostram que o agente DDQON
apresenta solucoes promissoras na alocacdo de poténcia em redes sem fio.

1. Introducao

Em sistemas de comunica¢des moveis sem fio, a alocagdo de recurso de radio € uma abor-
dagem essencial para melhorar a eficiéncia na transmissao de dados. A Estacdo Base (BS
- Base Station) pode aperfeicoar a alocacdo de poténcia de transmissao através da selecao
de Equipamento de Usudrio (UE - User Equipment) em cada Intervalo de Tempo de Trans-
missdo (TTI - Transmission Time Interval) de acordo com a Informac¢ao de Estado do Ca-
nal (CSI - Channel State Information), de modo a maximizar a vazao total de transmissao
do sistema. A alocagdo de recursos em redes sem fio € normalmente representada por
problemas de otimiza¢do com o objetivo de otimizar algum parametro (vazao ou atraso
de pacotes) sujeito a algumas restri¢des sobre os recursos limitados (por exemplo, tempo
de transmissao, largura de banda ou poténcia). A modelagem matemadtica da alocacdo de



recursos em um curto intervalo de tempo assume que o canal de comunicagdo € quase
estatico. Estes problemas sdo geralmente definidos como problemas de otimizacao deter-
ministicos [Ding 2019].

De maneira similar em [Ding 2019], formulamos o problema de alocacdo de
poténcia da BS aos UEs considerando transi¢des de estado, onde a chegada de pacotes
e a CSI dos UEs sdo variaveis aletorias. Estes problemas sdo geralmente referidos como
problemas estocdsticos de otimizagdo. Neste artigo, utilizamos os agentes de Aprendiza-
gem por Reforco (RL - Reinforcement Learning) e Aprendizagem por Refor¢o Profundo
(DRL - Deep Reinforcement Learning), um ramo da Inteligéncia Artificial (IA), que utili-
zam redes neurais profundas (DNNs - Deep Neural Networks) na otimizacao do problema
de alocagdo de poténcia.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo resumidas abaixo:

* Proposta de utilizacdo de algoritmos de RL e DRL aplicados ao problema de
alocagdo de poténcia da BS aos UEs sem o conhecimento prévio da CSI e da
chegada de pacotes;

* Modelagem do problema utilizando transi¢cdes de estado e uma fungdo de recom-
pensa sem exigir uma expressao matemdtica de forma fechada, onde o processo de
aprendizagem dos agentes ocorre através da interagdo com o ambiente estocastico;

* Validagdo do desempenho dos algoritmos de RL e DRL através de extensas
simulacdes de rede. Os resultados mostram que a DRL supera significativamente
a Aprendizagem Q (Q-Learning) que nao € baseado em uma DNN.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: na se¢do 2, relatam-
se os principais trabalhos relacionados com este artigo; na se¢ao 3, apresenta-se o cenario
do sistema de comunicagdo sem fio considerado; na secdo 4, descreve-se o modelo de
alocacdo de poténcia considerado; na se¢do 5, formula-se o problema de alocagcdo de
de poténcia através das transicoes de estados; na se¢do 6, descrevem-se algumas carac-
teristicas da RL e sobre a motivagdo de evoluir para a DRL; na se¢do 7 discutem-se os
resultados obtidos pelos agentes que aprendem através da funcao de recompensa; por fim,
na secdo 8, sintetizam-se as conclusdes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

Levando em conta os desafios relatados para a alocacio de recurso em redes sem fio mo-
derna, tais como as redes da 5* geracdo (5G) e 6* geracdo (6G) de comunica¢cdao mével,
na ultima década, muitos projetos de pesquisas foram desenvolvidos alcangando resulta-
dos promissores. Em [Mauricio et al. 2019], os autores estudam o problema de alocagdo
de recurso de radio envolvendo a otimizacdo de eficiéncia energética com requisitos es-
pecificos de Qualidade de Servigco (QoS - Quality of Service) em cendrios multisservigos.
Neste trabalho, vai-se além ao utilizar a aprendizagem por refor¢o para realizar alocagao
de poténcia. Em [Koo et al. 2019], os autores tratam do problema na alocagao de recursos
em um cendrio de fatiamento de rede utilizando uma abordagem baseada no Processo de
Decisao de Markov (MDP - Markov Decision Process) e na DRL. O modelo do sistema
utiliza trafego de dados 4G reais e sintéticos e os recursos que se pretendem alocar sdo a
largura de banda e Maquinas Virtuais (MV). Porém, os autores ndo consideram a alocac¢ao
de poténcia aos UEs, um fator que influéncia na qualidade do canal de comunicacao.



Em [VASCONCELOS et al. 2020], os autores propdem a utilizacdo do algoritmo
Q - Learning para controlar a transmissdo de pacotes de multiplos dispositivos em um
sistema de comunicacao sem fio baseado no conceito de Internet das Coisas (IdC) Cog-
nitivo. A abordagem proposta consiste em adotar uma cadeia de Markov para modelar
os estados do sistema de comunicagdo e suas transi¢des, fornecendo os parametros ne-
cessarios para determinar acdes para o sistema. Utilizando também o modelo do sistema
de comunicacdo Markoviano os autores em [Carneiro et al. 2021] apresentam um algo-
ritmo para alocacdo de recursos baseado em aprendizagem por refor¢o para um sistema
de comunica¢ao multiportadora considerando multiplos usudrios sobre os efeitos de des-
vanecimento e multipercurso em uma transmissao assumindo ondas milimétricas.

Em [Liu et al. 2021], os autores formulam o problema de alocacido de recursos
como um MDP Restritiva e o resolvem utilizando a aprendizagem por reforgo restritiva
e assumem que os padrdes de trafego e mobilidade dos usuarios sdo desconhecidos para
os algoritmos, os algoritmos exploraram e aprendem com a rede sem esses conhecimen-
tos prévios. Uma das razdes pelas quais as abordagens baseadas na aprendizagem, que
incorporam a exploracao, funcionam melhor do que os métodos tradicionais que ndo con-
sideram a aleatoriedade do sistema e sdo baseados apenas na observacao de estados.

A coexisténcia dos diversos servicos na rede sem fio utilizando o mesmo recurso
de radio leva a um problema de alocacdo de recursos desafiante que ndo € facil mode-
lar matematicamente devido ao compromisso com os vdrios requisitos de QoS (laténcia,
poténcia, eficiéncia espectral e etc). O principal objetivo deste trabalho € resolver de
forma flexivel e eficiente o problema de alocacdo de poténcia para melhorar o atendi-
mento aos requisitos de QoS desejados com a menor quantidade de poténcia possivel.
Para atingir este objetivo, propde-se utilizar algoritmos de DRL que explorem e apren-
dam com o ambiente sem assumir o conhecimento de modelos matematicos precisos.

3. Modelo do Sistema

O modelo do sistema de comunicag@o sem fio considerado neste trabalho esta no sentido
downlink e consiste de uma pequena célula (Small Cell) com uma BS no seu centro con-
forme mostra a Fig.1. A alocagdo de recursos € realizada a cada TTI e as posi¢des dos UE
na drea de cobertura variam ao longo do tempo, resultando em CSIs varidveis através da
distribui¢do do desvanecimento do canal de Rayleigh. Além disso, a chegada de pacotes
¢ modelada utilizando a distribui¢do de Poisson.

Figura 1. Modelo do sistema de comunicagao sem fio



Neste artigo é considerada a Multiplexacdo por Divisdao de Frequéncias Ortogo-
nais (OFDM - Orthogonal Frequency Division Multiplexing) como a técnica na trans-
missdo LTE downlink, pois permite a transmissdo simultanea de diferentes pacotes de
dados, atribuindo diferentes subportadoras ao usuario. No dominio do tempo, a duragao
do frame downlink € de 10 ms. Este frames sao divididos em 10 sub-frames, onde cada
sub-frame representa um TTI de 1 ms.

4. Alocacao de Poténcia

O método de Enchimento de Agua (Water Filling) tem como objetivo alocar a poténcia
do sinal da BS aos UEs de tal forma a maximizar a soma da taxa de dados da rede e
atender a restricao de alocar poténcia com valores positivos aos UEs mantendo-se dentro
da disponibilidade de poténcia da BS [Ding 2019]. Neste trabalho foi escolhido o método
Water Filling por ele resolver o problema de otimizagao descrito pelas Equacoes (1), (2)
e (3) com complexidade computacional linear através da solu¢cdo de um sistema com (£
+ 1) equacdes e (Z + 1) incognitas. Esta complexidade computacional € inferior a de
outros métodos da literatura que poderiam ser utilizados para resolver o problema como
os algoritmos genéticos.
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onde Z € o numero de UEs, Py, € a poténcia da BS e p = py,ps,...,pz € a poténcia
alocada aos UEs. A expressao LRI ( )” representa o CSI e € dada pela distribuicdo do
desvanecimento de Rayleigh. Aphcando o método Dual de Lagrange (£) temos que a
func¢do objetivo (1) pode ser reduzida para:
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onde (3 € o multiplicador de Lagrange. Uma solucdo para o problema dual da Equacio (4)
¢ obtida igualando a zero o gradiente, isto é VL(p, ) = 0, conforme a seguir:
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A escolha do valor de  determina o “nivel da dgua” para a restricdo da soma
de poténcia alocada aos UEs, ou seja, a poténcia total consumida da BS. Sendo assim, a
alocacao de poténcia para todos os UE pode ser reescrita como:
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Como a quantidade de poténcia alocada aos UEs com melhor qualidade de canal
€ maior, o algoritmo interpreta que nao € necessario que alguns UEs tenham poténcia
alguma alocada, ja que o nivel de ruido estd demasiadamente alto.

S. Formulacao do Problema

Neste artigo, propde-se a aplicacdo dos algoritmos de RL e DRL para resolver o pro-
blema de alocacdo de poténcia em redes sem fio baseadas em OFDM. Nesta abordagem
de aprendizado por refor¢o, considera-se que os estados do sistema sejam representados
pelo nimero de pacotes que estdo esperando para transmissdo no buffer q(t), e a agdo é
dada pela varidavel 5 que relaciona-se com a poténc(ti)a alocada aos UEs. A funcao de re-

compensa consiste em minimizar o retardo médio £ e a soma da poténcia que é alocada

aos UEs (ZiZ:1 p;), onde A é o parametro da distribuicdo de Poisson para a chegada de
pacotes.

Os principais elementos para a aplicacao dos agentes ao problema de alocagao de
poténcia sdo descritos a seguir:

Estado do sistema: considera-se o nimero de pacotes que estdo esperando para
ser transmitido no ¢-ésimo subframe como o estado do sistema s(t), ou seja, os pacotes
que estao no buffer:

s(t) = {q(t)}. 8)

Um buffer de tamanho R permite armazenar no miximo R pacotes para todos os
UEs. Os estados do sistema sdo obtidos levando em conta os (R + 1) estados possiveis
com inclusdo do zero. Dessa forma, hd mudancas no estado do buffer com a chegada ou
saida de pacotes a cada subframe.

Politica de controle: dado a distribui¢do aleatéria da CSI dos UEs, a agdo de
controle € a alocacdo de poténcia utilizando a Eq. (7) através do valor de S que neste
trabalho € discretizado em duas casas decimais € (0,01, 1):

a(t) = {8} €))

Transicao de estados: dado o estado do sistema, CSI dos UEs e a acdo de controle
do t-ésimo subframe, a transi¢do de estado € representada pela equacdo de fila dindmica
dada por:



q(t + 1) = max{0, q(t) — d(t)} + c(t), (10)

onde ¢(t+ 1) é o novo estado do sistema s(¢+ 1), ¢(¢) é o nimero de pacotes que chegam
no t-ésimo subframe. Assume-se que c(t) siga a distribui¢do de Poisson com pardmetro
A. Sendo assim, hda em média A pacotes em cada subframe. Note também que d(t) é a
capacidade do canal e representa a quantidade de pacotes que s@o transmitidos no ¢-€simo
subframe e é dada por:

dt) = (11)
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onde L; € a largura de banda, neste artigo, assume-se uma alocacdo de largura de banda
igualitdria para todos os UEs, B € a quantidade de bits em um pacote, foi considerado um
tamanho de pacote de 1024 bytes, o tamanho do pacote € baseado no padrao IEC-61850
para distribuicdo de energia de média e alta voltagem [Wong and Das 2014].

Funcao Recompensa: Segundo a lei de Little’s o retardo médio de pacotes € dado
por [Kleinrock 1975]:

_Q_ i p(lva®
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onde () € o nimero médio de pacotes a espera de ser transmitido. Sendo assim, a fungcao
de recompensa € dada por:

Z
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onde « € o peso sobre o retardo médio na transmissdo de pacotes. Geralmente os agentes
de RL aprendem com o objetivo principal de maximizar a funcdo de recompensa. Neste
trabalho, o objetivo principal € a redug@o do retardo médio com a menor quantidade de
poténcia de transmissao do sinal possivel, a funcdo de recompensa possui valor negativo
na equagdo. Portanto, o seu valor € minimizado. A fim de obter maior prioridade, o
retardo médio € ponderado pelo peso a.

6. Aprendizagem por Reforco

Os algoritmos baseados em valor sdo utilizados para estimar a func¢io valor do agente.
Esta funcdo valor € entdo utilizada para se obter de forma implicita e gananciosa uma
politica 6tima. Existem dois tipos de fungdes baseada em valor: a fung@o valor V™ (s) e a
funcéo estado-acdo (Q(s(t), a(t)). Ambas representam a recompensa descontinua acumu-
lada esperada recebida quando tomando uma a¢do a(t) no estado s(t¢) para a fungéo valor



ou para a funcdo estado-acdo. Essas funcdes sido bastante importantes, uma vez que repre-
sentam a ligac@o entre a formulacdo matematica do MDP e a RL. A fungdo valor V*(s)
e a fungdo estado-agdo Q*(s(t), a(t)) otima sdo obtidas pelas equagdes de otimilidade de
Bellman [Alwarafy et al. 2021]:

V*(s) = ril(ag[rt(s(t), a(t)) + yEV*(s(t+1))]. (14)
@ (5(0)a(0) = 60, a(0) + 7B lmas @ (s(t + Doalt + 1), (1)

onde vy é o fator de desconto € (0,1) e (s(t),a(t)) é a recompensa de se tomar a agido
a(t) no estado s(t). O principal objetivo do MDP é obter a politica 6tima 7%, ou seja,
mapear os estados para otimizar as agoes. Para a fun¢do valor a politica € dada por:

T

" = argmax = E[Z yre(s(t), m(s(t)))] (16)

a(t) p—y

Para a funcdo Q, a politica 6tima se torna:

m*(s) = arg max Q™ (s(t),a(t)) (17)

Em RL, o Q-Learning é o algoritmo mais usado para abordar MDPs. Obtém
6timos valores da fungio Q(s(t), a(t)) utilizando iterativamente a regra de atualizagdo da
equacdo de Bellman [Alwarafy et al. 2021]:

Qs(t), alt)) = Q(s(t), a(t)) + wlre(s(t), a(t)) + 7 max Q(s(t + 1), a(t +1))  (18)
—Q(s(t), a(®))];
onde w € a taxa de aprendizagem.

6.1. Double Deep Q-Network (DDQN)

O algoritmo Q-Learning se baseia na constru¢do de uma tabela para os valores da fungao
Q. Devido a esta razdo, quando o espago de estado e o espaco de ac¢do tornam-se grandes
como nos casos normalmente encontrados nos problemas de gerenciamento de recursos
de radio em sistemas sem fios modernos, obter a politica 6tima pode ser extremamente
demorado.

Para solucionar este problema surgiu a Rede Q Profunda (DQN - Deep Q Network)
que herda as vantagens das técnicas comumente utilizadas no Q- Learning e na Aprendi-
zagem Profunda (DL - Deep Learning). A ideia principal € substituir a tabela do algoritmo
Q-Learning por uma Rede Neural Profunda (DNN - Deep Neural Network) que aproxima
os valores de Q. A saida da DNN do DQN € o valor de Q para todas as possiveis acoes do
problema.



A DNN também ¢é chamada de fun¢do de aproximacdo universal e é designada
por Q(s(t),a(t)|©), onde © representa os pardmetros ou os pesos da DNN. Para aumen-
tar a estabilidade do DQN, ¢ utilizada outra rede neural, chamada de rede Q objetivo,
cujos pesos O’ serdo periodicamente atualizados para seguir os da rede neural Q principal
[Alwarafy et al. 2021]. O algoritmo DQN ¢ otimizado por iteratividade atualizando os
pesos O da sua DNN para minimizar a seguinte funcdo de perda de Bellman:

L(©y) = Elry(s(t),a(t)) +~ max Q(s(t + 1), a(t +1)|0) = Q(s(t),a(1)|®)]*, (19)

a(t+1)

onde O’ sdo os pesos da rede Q objetivo.

O algoritmo DQN tende a sobrestimar os valores Q, o que pode degradar o pro-
cesso de treinamento e conduzir a politicas sub-6timas. A sobrestimagao resulta do en-
viesamento positivo causado pela operacdo mixima empregada na equagdo de Bellman.
Especificamente, a causa raiz € que as mesmas transi¢oes de treinamento sao utilizadas
na selecao e avaliacdo de uma acdo [Alwarafy et al. 2021].

Como solucdo para este problema, neste artigo, propde-se utilizar a técnica Duplo
DQN (DDQN - Double DQN), onde emprega-se duas fun¢des para o valor Q, uma para
selecionar a melhor acdo e a outra para avaliar a melhor acdo. A selec@o da agdo ainda
baseia-se nos pesos ©, enquanto que os segundos pesos O sdo utilizados para avaliar o
valor desta politica conforme mostra a Fig. 2.
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Figura 2. Double DQN

Portanto, assim como no DQN, o valor da politica ainda é estimado com base no
valor de Q atual. Os pesos ©' sdo atualizados através de © [Alwarafy et al. 2021]. O



algoritmo DDQN utiliza a seguinte funcao de perda de Bellman modificada para atualizar
0S Seus pesos:

L(©;) = E[ry(s(t),a(t)) + vQ(s(t + 1), arg max Q(s(t + 1), a(t + 1)|©), @') (20)

a(t+1)
—Q(s(t), a(t)|©)]*.

7. Resultados e Discussoes

Neste trabalho, foram realizadas simulagdes utilizando as seguintes configuracoes de soft-
ware e hardware: software Matlab versao R2021, processador Intel Core i5-1035G1
de 1,00 GHz; 8 GB de RAM sem placa de video dedicada. O conjunto completo de
parametros das simulacgdes € fornecido na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros da Simulacao

Parametros Valores
Poténcia de transmissao da BS (F,) 10 W
Tamanho maximo do buffer (R) 4 pacotes
Intervalo de tempo de transmissao 1 ms
Nimero de simbolos OFDM por TTI 7
Largura de banda 20 MHz
Modelagem do canal Distribuicdo de Rayleigh
Chance de escolha aleatéria (¢) 0,1
Taxa de aprendizagem (w) 0,01
Peso sobre o retardo médio () 50
Fator de desconto () 0,90
Taxa de chegada de pacotes (\) Distribuicao de Possoin
Camadas oculta da rede neural densa 3

Quantidade de neurdnios em cada camada 500
Funcao de ativac@o de cada camada oculta Leaky ReLLU
Quantidade de bits em um pacote (B) 8192
Iteragcdes de treinamento 10000
Tempo de simulacdo 1000 TTI

As Figs. 3-5 mostram os desempenhos dos algoritmos de RL e DRL (Q-Learning,
DQN e DDQN) na alocag@o de poténcia da BS a medida que aumenta o numero UEs
ativos na rede. A Fig. 3(a) apresenta a recompensa dos agentes e o algoritmo DDQN
€ o que apresenta o maior valor de recompensa entre os trés algoritmos. Os maiores
valores de recompensa ao longo do tempo obtidos pelo algoritmo DDQN em relacao
aos outros algoritmos considerados indicam que este apresenta uma maior capacidade de
aprendizagem para o problema proposto. A Fig. 3(b) mostra a média da poténcia do sinal
de transmissao que € alocada aos UEs com intuito de aumentar a capacidade do canal
de transmissdo e enviar os pacotes que estao em espera na fila. Pela Fig. 3(b), observa-
se que o Q-Learning consome uma maior poténcia que quase extrapola a poténcia total
disponivel da BS. Note que o algoritmo DDQN € o que apresenta maior economia em
termos de poténcia comparada aos outros algoritmos considerados.



Figura 3. Recompensa média e a poténcia média total alocada aos UEs pelos
agentes Q-Learning, DQN e DDQN.
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Neste trabalho, foi atribuido um alto peso sobre o atraso médio na transmissao
de pacotes, para que a prioridade na fun¢do de recompensa seja diminuir o atraso com
a menor quantidade de poténcia possivel. Os resultados da Fig. 4 revelam que o maior
consumo de poténcia obtido com o algoritmo Q-Learning conforme mostra a Fig. 3(b)
ndo trouxe beneficios em termos do atraso médio e vazdo de pacotes. A medida que
o numero de UEs ativos no sistema aumenta, temos um aumento da soma de poténcia
média alocada (Fig. 3(b)) que faz com que a vazao média (Fig. 4(b)) também aumente
e se mantenha aproximadamente constante a partir de 7 UEs no sistema. Esse aumento
de vazdo faz com que a partir de 7 UEs todos os algoritmos em média esvaziem o buffer
gerando atraso médio nulo (Fig. 4(a)). Note também que o algoritmo DDQN obteve em
média os mesmos resultados de atraso de pacotes e vazdo a partir de 7 UEs ativos na rede
entre os algoritmos de alocagdo de poténcia considerados mas com o menor consumo de
poténcia.

Figura 4. Atraso médio e vazao média na transmissao de pacotes para cada

agente.
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A Eficiéncia Energética (EE) emergiu como um indicador chave de desempenho
para as futuras redes, uma mudanga para comunicagdes otimizadas. A EE pode ser melho-
rada utilizando diferentes estratégias, tais como planejamento e desenvolvimento da infra-



estrutura de rede, captacdo de energia e alocagdo de recurso de radio [Buzzi et al. 2016].
A métrica de EE considerada neste trabalho € a razdo entre a vazao média pela poténcia
média total de transmissdo consumida. Conforme mostra a Fig. 5(a), o agente DDQN
apresenta o melhor resultado em termos de EE. Outro indicador analisado € a perda de
pacotes no buffer. Conforme mostra a Fig. 5(b), com o aumento do nimero de UEs ati-
VoS no sistema, aumenta-se a chegada de pacotes além da capacidade do buffer gerando
perda de pacotes. Os algoritmos de alocacdo de poténcia provém perdas de pacotes que
aumentam proporcionalmente com o numero de UEs ativo na rede. Entretanto, a partir de
7 UEs no sistema, as perdas de pacotes praticamente se igualam para todos os algoritmos
de alocagado de poténcia considerados.

Figura 5. Eficiéncia energética na transmissao de pacotes e perda média de
pacotes no buffer para cada agente.
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8. Conclusao

Neste artigo, propde-se a aplicacao de agentes de RL e DRL para solucionar o problema
de alocacdo de poténcia do sinal de transmissdo da BS aos UEs. O problema foi modelado
através de transicoes de estados sem considerar o conhecimento prévio das probabilida-
des das transi¢Oes entre os estados, ou seja, o agente inteligente aprende adaptativamente
com base nas observagdes dos estados aleatorios do sistema. As extensivas simulagdes
mostraram que o agente DDQN apresenta melhores resultados em termos de eficiéncia
energética em relacdo aos outros agentes devido a sua melhor capacidade de aprendiza-
gem do ambiente através da fungdo de recompensa proposta. Em um cendrio com mais
de 7 UEs ativos na rede o agente DDQN realiza um consumo eficiente de poténcia apre-
sentando uma maior economia.

Os métodos de Aprendizagem por Reforco Profundo sdo considerados técnicas
promissoras para a alocacdo de recursos em redes sem fio, como apontado em
[Koo et al. 2019], [Liu et al. 2021] e [Zhou et al. 2021]. Devido ao seu grande potencial
de aprendizagem, obtém resultados interessantes monitorando o ambiente, sem o conhe-
cimento das estatisticas do sistema a priori. Os resultados das simulagdes apresentados
neste artigo confirmam a eficiéncia da aprendizagem do algoritmo DDQN para alocacao
de poténcia aos UEs. Finalmente, em trabalhos futuros, pretende-se adaptar o cenario a
fim de considerar as redes moveis sem fio da proxima geragao.
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