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Abstract. In this article, we consider a mobile network scenario composed of a
single Base Station (BS), where Network Slice Instances (NSI) and Device-to-
Device (D2D) Communication occur. In order to solve the complex problem of
allocation Resource Blocks (RBs) considering Service Level Agreements (SLAs)
in each NSI, we propose an approach named DDPG-KRP, which is based on the
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm, the K-Nearest Neigh-
bors (KNN) algorithm, and the Reward Penalization (RP) method. The simu-
lation results show that the proposed algorithm significantly outperforms other
Deep Reinforcement Learning (DRL) based methods.

Resumo. Neste artigo, consideramos um cendrio de redes sem fio composto
por uma tnica Estacdo Base (BS - Base Station) onde ocorrem Instancias de
Fatia de Rede (NSI - Network Slice Instances) e Comunicag¢do Dispositivo a
Dispositivo (D2D - Device-to-Device). A fim de resolver o problema com-
plexo de alocagdo de Blocos de Recursos (RBs - Resource Blocks) levando em
consideragdo os Acordos de Nivel de Servico (SLAs - Service Level Agreements)
em cada NSI, propomos uma abordagem denominada DDPG-KRP, baseada no
algoritmo de Gradiente de Politica Deterministica Profunda (DDPG - Deep De-
terministic Policy Gradient), com o algoritmo K-vizinhos mais proximos (KNN
- K-Nearest Neighbors) e no método de Penalizacdo de Recompensa (RP -
Reward Penalization). Os resultados de simulacées mostram que o algoritmo
proposto supera significativamente outros métodos baseados em Aprendizagem
por Reforco Profundo (DRL - Deep Reinforcement Learning).

1. Introducao

Redes de comunicagdo sem fio cada vez mais densas tendem a ser projetadas como re-
des multisservico, a fim de atender as demandas de aplicagcdes exigentes, como cidades
inteligentes, Internet das Coisas (IoT) e Industria 4.0. Nesse contexto, o Fatiamento de
Rede (NS - Network Slicing) permite a criacdo de multiplas redes virtuais independen-
tes sobre uma mesma infraestrutura fisica, cada uma adaptada a requisitos especificos
de servico As fatias de rede ou Instancias de Fatia de Rede (NSI - Network Slice Ins-
tances) podem diferir em termos de recursos suportados e otimizagdes de funcodes de
rede; nesse caso, tais NSI podem atender, por exemplo, diferentes tipos de aplicagdes
[Liu et al. 2020, 3GPP 2026]. Em paralelo, a comunicacdo Dispositivo a Dispositivo
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(D2D - Device-to-Device), introduzida nas especificagcdes do 3GPP, possibilita conexdes
diretas entre dispositivos proximos, reduzindo a carga na esta¢do base e aumentando a
eficiéncia espectral [3GPP 2015, Nadeem et al. 2021].

A integracdo entre NS e D2D tem se destacado por proporcionar ganhos
em vazdo, eficiéncia espectral e flexibilidade no suporte a aplicagdes heterogéneas
[Moubayed et al. 2015, Sun et al. 2020, Nadeem et al. 2021]. No entanto, a alocacao
eficiente de recursos de rddio nesse cendrio configura um problema altamente com-
plexo, principalmente devido ao elevado espaco de acdOes. Nesse sentido, técnicas
de Aprendizagem por Reforco Profundo (DRL - Deep Reinforcement Learning) tém
sido amplamente exploradas por sua capacidade de aprender politicas de decisdo di-
retamente da interacdo com o ambiente, sem depender de modelagem matematica
explicita, sendo particularmente adequadas para redes sem fio de proxima geragdo
[Liu et al. 2020, Souza Lopes et al. 2023, Engin et al. 2025].

Neste trabalho, propde-se o algoritmo DDPG-KRP, que combina o método Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) com clustering K-vizinhos mais proximos (KNN
- K-Nearest Neighbor) e Penalizagdao de Recompensa (RP - Reward Penalization), com o
objetivo de melhorar a aprendizagem em espagos de acdo de alta dimensionalidade, mi-
tigando o problema conhecido como curse of dimensionality e garantindo o atendimento
aos requisitos de Acordo de Nivel de Servico (SLA - Service-Level Agreement) de cada
aplicacdo. A abordagem modela o problema de alocacdo de recursos como um processo
de decisdo sequencial, no qual o agente aprende diretamente a partir do trafego das NSIs,
sem necessidade de formula¢do matematica fechada.

Adicionalmente, € proposta uma fun¢cdo de recompensa que equilibra o aten-
dimento aos SLAs com a maximiza¢cdo da vazdo e da Taxa de Entrega de Pacotes
(TEP), promovendo também o uso eficiente da poténcia por meio de uma estratégia de
penalizacdo que atribui recompensa nula a agdes que violam restrigdes. Para lidar com a
alta dimensionalidade do espacgo de acao, € incorporada uma estratégia de eliminacao de
acoes inviaveis durante o treinamento, removendo combinagdes que excedem 0s recursos
disponiveis ou ndo satisfazem os SLAs, o que melhora a eficiéncia da exploracdo e ace-
lera a convergéncia do aprendizado. Por fim, o desempenho do algoritmo proposto € va-
lidado por meio de extensas simula¢des, demonstrando ganhos significativos em relacao
a métodos DRL convencionais, especialmente em cendrios com grande espaco de agdo.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma: Se¢do 2 apresenta tra-
balhos relacionados a este estudo. Sec¢ao 3 fornece o modelo do sistema. Secdo 4 formula
o problema de alocagdo de recursos de radio através de transi¢ao de estados. Se¢do 5 in-
troduz o algoritmo DDPG-KRP proposto para resolver o problema de aloca¢do de recur-
sos, considerando o cendrio de rede movel com NS e D2D . Sec¢do 6 discute os resultados
obtidos dos agentes DRL. Se¢do 7 resume as conclusdes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

O gerenciamento de recursos para melhorar o desempenho de redes sem fio modernas
¢ um problema complexo para ser resolvido utilizando métodos tradicionais. Portanto,
considerando os desafios relacionados, em [Moubayed et al. 2015], os autores formula-
ram o problema de virtualizacdo de recursos em uma rede sem fio com comunicac¢io
D2D underlay. Essa combinacdo gerou um problema de programacao inteira nao linear
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dividido em dois problemas inteiros lineares menores. As duas solu¢des possiveis fo-
ram combinadas e o problema foi resolvido usando dois escalonadores diferentes. Em
[Saravanan and Ganeshkumar 2020], é utilizado um modelo DRL para monitorar, anali-
sar e prever o comportamento do caminho de encaminhamento relativamente a capaci-
dade de transmissdo e a disponibilidade dos veiculos numa rede ad hoc veicular. Em
[Nadeem et al. 2021], os autores apresentaram um problema de otimizacao de eficiéncia
espectral em uma rede celular 5G heterogénea baseada em D2D com NS para maximi-
zar a eficiéncia espectral média e a vazdo da rede sem degradar o desempenho do sis-
tema. Em [Moubayed et al. 2015, Xu 2017, Nadeem et al. 2021], os autores formularam
o problema de alocagdo de recursos através de um problema de otimizacdo complexo. A
alocacao de recursos foi baseada em métodos mateméticos e utilizou algoritmos tradici-
onais para resolver o problema de otimizagdo. Neste trabalho, o DRL foi usada como
uma técnica para alocacdo de recursos num cendrio de rede sem fio estocdstica. Em
[Sun et al. 2020], os autores propuseram um esquema de alocacdo de recursos entre fatias
em uma rede de comunicagdo virtualizada baseada em D2D. Um agente DRL foi usado
para o ajuste de recursos entre as fatias. Os autores formularam o problema de alocagao
de recursos como um problema de otimiza¢ao convexa e resolveram-no com um método
de direcdo alternada. O objetivo era equilibrar a utiliza¢ao de recursos e a QoS para varias
fatias.

Em [Suh et al. 2022], os autores propuseram uma técnica de NS baseada em DRL.
O algoritmo DQN foi usado mais especificamente para encontrar a politica de alocagdo de
recursos que maximizar a vazao e satisfaz os requisitos de QoS em sistemas Beyond 5G
(B5G). Os autores utilizaram uma técnica para eliminar acdes indesejaveis que nao po-
dem satisfazer os requisitos de QoS. Assim, a exploracdo do agente DRL foi direcionada
para acOes desejaveis, melhorando as hipoteses de tomar a decisdo 6tima na alocacdo de
recursos e aumentando a velocidade de convergéncia no treino DRL. Este trabalho apre-
senta um avanco ao propor alocagcdo de recursos de rddio em um cendrio complexo de
rede sem fio composto por fatiamento de rede e comunicacdo D2D, uma vez que pou-
cos trabalhos na literatura consideram essas duas tecnologias de rede sem fio de proxima
geracdo. Neste trabalho, propomos uma melhoria ao algoritmo DDPG usando KNN e
penalizacdo por recompensa para tornar a sua aprendizagem mais eficiente, de modo que
a alocacdo de recursos seja mais adaptdvel a este novo cendrio de comunicacao moével e
tentar cumprir os requisitos de SLA de cada fatia de rede. Conforme ilustrado na Tabela 1,
nossa pesquisa oferece uma andlise mais aprofundada e abrangente das técnicas de DRL
destinadas a enfrentar os desafios da gestdo de recursos de radio, ultrapassando o escopo
dos trabalhos existentes.

Tabela 1. RevisOes das pesquisas sobre gerenciamento de recursos de radio.

Referéncia Alocagdo de poténcia NS D2D  Método
[Moubayed et al. 2015] X v v" Tradicional
[Xu 2017] X v X Tradicional
[Sun et al. 2020] X v v DRL
[Saravanan and Ganeshkumar 2020] X X v DRL
[Nadeem et al. 2021] v v v Analitico
Esta pesquisa v v v DRL
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3. Modelo do Sistema

Consideramos o cendrio onde uma tnica BS fornece o recurso de radio para trés tipos
de NSI que executam aplica¢cdes diferentes: Comunicagdes Ultra-Confidveis e de Baixa
Laténcia (URLLC - Ultra-Reliable and Low-Latency Communications), Video e Voz so-
bre IP (VoIP - Voice-over IP). Em cada NSI ocorre comunicagdes dos UEs com os pares
D2D como mostra a Fig. 1. O modelo do sitema de comunicagdo movel consiste de
uma drea de cobertura de uma pequena célula (Small Cell) com a BS localizada no cen-
tro. De forma semelhante ao trabalho em [Li et al. 2018], a demanda de trafego dos UEs
foi gerada utilizando distribui¢des probabilisticas tanto para chegada quanto para o tama-
nho do pacote. Para as comunicagdes dos pares D2D foi considerado a categoria inband
e a subcategoria underlay para reutilizar o espectro licenciado, tendo em conta o efeito
de interferéncia na alocagao de recursos a qualquer UE ligado ao par D2D. No entanto,
assumimos que os UEs ndo reutilizam o espectro de outros UEs.

URLLC

Video

VolP

&
(V] pumay
Interferéncia a BS

Interferéncia
devido ao par
D2D

Figura 1. Modelo de sistema de comunicacao mdvel com uma BS e trés NSI com
comunicacao D2D.

O recurso de largura de banda de rddio pode ser visto como bidimensional, ou
seja, inclui os dominios do tempo e frequéncia. Em nossa implementagdo, consideramos
uma largura de banda de 10 MHz, ou seja, temos 50 Blocos de Recursos (RBs - Resource
Blocks) por slot. Essa configuracio foi adotada com o objetivo de reduzir o esforco com-
putacional das simulagdes; no entanto, a metodologia proposta € diretamente extensivel
as configuracdes de largura de banda e numerologias atualmente empregadas em siste-
mas 5G comerciais. Sendo assim, neste trabalho a alocagdo de recursos € realizada por
slot com uma duragcao de um Intervalo de Tempo de Transmissdo (TTI - Transmission
Time Interval) de 1 ms. A nossa implementacdo do sistema 5G leva em consideracio a
infraestrutura 4G LTE em modo nao autdonomo (NSA - non-standalone). Nesse sistema,
Os RBs sdo sempre agendados em pares, compondo um Bloco de Escalonamento (SB -
Scheduling Block), com um TTI de 1 ms.
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3.1. Modelagem do Canal de Comunicacao

Neste trabalho, os RBs alocados ao par D2D sao compartilhados com os UEs que estdao
ligados ao par, ou seja, o espectro entre os UEs e os pares D2D conectados € reutili-
zado, assim, a vazao total da rede € aumentada. Quando a transmissdo de pacotes ocorre
na direcdo downlink, os UEs ficam expostos as interferéncias quando qualquer par D2D
transmite utilizando os mesmos RBs alocados. Neste trabalho, consideramos que nao pos-
sui interferéncia entre células distintas pois consideramos o cendrio de uma tnica célula.
A interferéncia da comunicacdo D2D com os UEs na rede celular deve ser restringida para
manter um nivel minimo de desempenho da rede. Se a distincia entre os dispositivos D2D
for longa, o D2D necessitard de mais energia. Neste caso, a rede celular perde desempe-
nho devido a interferéncia [Zulhasnine et al. 2010]. O nivel de interferéncia ndo depen-
derd apenas da poténcia de transmissdo do par D2D, mas também do ganho de canal entre
o par D2D e os UEs. A relacdo sinal-interferéncia e ruido (SINR - Signal-to-Interference
and Noise Ratio) do UE j € proposta da seguinte forma:

Fj - 2 p]; GB] ! (1)
o+ Zd:l pa X Gjq
onde G ;4 representa o ganho de canal entre o UE j e o par D2D d, G'p; representa o ganho
de canal entre a BS e o UE j, p; e pgq sdo as poténcias dos sinais de transmissdo do UE
j € do par D2D d, respectivamente. o2 € a poténcia de ruido. A SINR do par D2D d é
proposta como:

x G
r,— Pd dd )

o2+ ijzlpj X GBj’

onde G 4, representa o ganho de canal entre os dispositivos do par D2D d. De acordo com
[Zulhasnine et al. 2010], o ganho entre dois dispositivos é dado por G4g = P4q X d;d(s v
onde dg4q € a distancia entre o transmissor d e o receptor d; d,; € o expoente de perda de
percurso constante; e ¢, € uma constante de normaliza¢ao que depende das propriedades
de propagac¢do do ambiente. Neste trabalho, assumimos que 6,; =2 e ® = 0, 001.

O ganho linear entre a BS e o UE Gp; e entre o UE e o par D2D G, €
dada por 10~P%/1 onde PL é a perda de caminho recebida pela Small Cell. Con-
sideramos o modelo de Okumura-Hata para predicao da perda de percurso (path loss)
[Nadeem et al. 2021] dado por PL = 140, 70 + 36, 70 x log(dist[km])d Bm, onde dist é
a distancia entre o UE e a BS. A capacidade Shannon da rede em cada NSI ¢ € calculada
da seguinte forma C7 = Zle l; x (loga(1 +T';) + loge(1 + T'y)), onde Z é o nimero
total de UEs e /; sao os RBs alocados aos UE.

4. Formulacao do Problema

Neste artigo, propomos modelar o problema de aloca¢do de RBs para cada NSI através
de transi¢cdo de estados, onde o agente de DRL decide qual acdo tomar, explorando o am-
biente e maximizando a recompensa de longo prazo [Chakraborty and Sivalingam 2023].
O ambiente de RL € representado por trés componentes: estado, acdo e recompensa, que
sdo descritos abaixo:
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O estado do sistema s() é representado pelo nimero de pacotes que chegam em
cada NSI 7. O novo estado € representada pela equagdo de fila primeiro a entrar primeiro
a sair (FIFO - First-In-First-Out). A acdo é dada pelos RBs w alocados a cada NSI s.

A fungdo de recompensa 7(s(t), a(t)) proposta na Eq (3) é dada pela soma pon-
derada da capacidade do canal de Shannon C' e do indice de satisfacdo da taxa de entrega
de pacotes T'E/ P para cada NSI. Propomos também aplicar o método RP que consiste em
penalizar a funcdo de recompensa, ou seja, durante a fase de treino, se o agente DRL to-
mar uma acao que nao satisfaca as restricoes de SLA ou execeda a quantidade de recurso
disponivel a recompensa serd um valor de O.

0, se a acdo escolhida € indesejada
rle(e)sat)) :{ SF (1% C: +< x TEP) 3)

=1

onde F' € a quantidade total de NSI, ¢ e ¢ s@o as constantes utilizadas para adicionar peso
aos valores e garantir que eles tenham o mesmo nimero de digitos. A TEP é obtida
dividindo o nimero de pacotes transmitidos com sucesso pelo nimero total de pacotes
que estao no buffer. Os SLAs impdem requisitos rigorosos de vazao e laténcia para a TEP
[Li et al. 2018].

4.1. Reducao do Espaco de Acao e Eliminaciao de Acoes Indesejadas

O tamanho do espago de acdo na alocagdo de recursos em rede méveis considerando o
paradigma NS € muito elevado, pois € proporcional ao nimero de NSI e as possiveis
combinagdes de acdes. O nimero das possiveis decisdes aumentam exponencialmente
com o nimero de RBs e fatias. Devido a este enorme espaco de a¢des, a BS ird prova-
velmente explorar acdes indesejdveis durante a fase de treino, tais como, a alocagdo de
recursos que ndo podem satisfazer as restricoes de vazao, os requisitos de atraso ou que
excedem a quantidade total de recursos disponiveis, o que ird diminuir a velocidade de
convergéncia do treino e impedir a DRL de maximizar a recompensa. Neste trabalho, con-
sideramos a alocacdo de recursos num tempo de simulacdo de 1 segundo, ou seja, 2000
slots a serem alocados entre as NSI, de modo que o nimero de combinagdes possiveis
para as trés fatias serdio de 2000 x 2000 x 2000 = 8 x 10%. Como a saida da rede neural
DQN e DDQN ¢ composta pelo niimero de combinagdes possiveis de agcdes, o treino da
rede neural em simulagdes torna-se impraticavel, sem eliminar as a¢des indesejaveis para
reduzir o espago de agdo.

Assim como em [Suh et al. 2022], para os algoritmos DQN e DDQN, utilizamos
a eliminacdo de acodes para resolver o problema da alta dimensdo do espaco de agdes.
A eliminacdo de agdes € a técnica que consiste em excluir combinagdes de ag¢des inde-
sejaveis do espaco de a¢des, a fim de aumentar a velocidade e a qualidade da politica de
treino. Apds um nimero razodvel de episddios de treino, a eliminacdo de agdes inde-
sejaveis permite que a rede RL treinada (DQN e DDQN) na BS gere boas estratégias (ou
seja, decisdes de alocagdo de recursos). A eliminacdo de agdes satisfazem as restricoes
de SLA para cada aplicacdo sem exceder a quantidade total de recursos disponiveis. No
nosso caso, vazao de 10 Mbps e laténcia de 5 ms para a aplicagdo URLLC, vazao de 5
Mbps e laténcia de 5 ms para a aplicagdo de video e vazdo de 51 kbps e laténcia de 5 ms
para a aplicacdo de VoIP [Li et al. 2018].
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5. DDPG -KRP

O algoritmo de Gradiente de Politica Deterministica Profunda (DDPG - Deep Determi-
nistic Policy Gradient) € composto pela integracao do DQN e do método ator-critico para
resolver problemas com espago de agdes continuo e de alta dimensdo. O DDPG € um dos
agentes que realiza a aprendizagem de politicas utilizando o gradiente da func¢do objetivo
(4) que representa a recompensa esperada a longo prazo. O agente DDPG aprende uma
politica que € continua e deterministica. Para garantir a exploracdo do ambiente, as tra-
jetdrias geradas pelo agente provém de uma outra politica, que € estocéstica e faz com
que o DDPG seja um método fora da politica (off-policy). O espaco de observacdes pode
ser discreto ou continuo, mas o espaco das ac¢des tem de ser continuo. O algoritmo DDPG
¢ livre de modelo (model-free), ou seja, ndo necessita do modelo do ambiente e, para efe-
tuar a aprendizagem, aprende a politica deterministica y(s|0*), parametrizada pelos pesos
da rede neural 6#, e a funcdo de valor do par agio-estado para esta politica Q(s, a|0?),
parametrizada pelos pesos da rede neural 69. Além disso, utiliza a arquitetura ator-critico
[Lillicrap et al. 2016].

VouJ & B[VerQ(5(t), a()l09)] sty aps(ofon)- )

Os autores em [Silver et al. 2014] mostram que o gradiente desta fungdo objetivo
em relacdo aos parametros 6* é dada por:

VoulJ = E[VGQ<S<t)7 CL(t) |0Q) |s:s(t),a:u(s(t)) ve“lu’(s(t> |0H) |s:s(t)] : )

Note-se que a equacdo acima estd no formato da arquitetura ator-critico, em
que o ator estd relacionado com Vy.u(s(t)|0*) e o critico estd relacionado com
V.Q(s(t),a(t)|#?). O método ator-critico é constituido por uma rede neural chamada
de ator e outra de critico. A rede de ator toma o estado como sua entrada e produz uma
acdo deterministica exata. A rede do critico € uma rede de valor Q que toma tanto o estado
como a a¢do como entradas, e produz o valor Q como uma dnica saida. Assim como no
DQN o DDPG também utiliza redes de destino que sdo copias atrasadas no tempo das
suas redes originais que seguem lentamente as redes aprendidas. A utilizacdo destas re-
des de valores-destino melhora consideravelmente a estabilidade na aprendizagem, outra
caracteristica do DQN utilizada no DDPG ¢€ o buffer de repeticao (RRR) para a amostra de
experiéncia para atualizar os parametros da rede neural [Alwarafy et al. 2021]. No algo-
ritmo DDPG, os parametros das copias sdo atualizados periodicamente em cada passo 7
de uma forma suavizada em relagc@o aos originais através de um filtro de primeira ordem
com um fator de suavizacdo (p,) de 107°. Estas copias sio designadas por redes de des-
tino. A utilizac@o destas redes de destino melhoram consideravelmente a estabilidade da
aprendizagem, como mostra a Fig. 2.

O Algoritmo 1 mantém uma funcéo de ator parametrizada, p(s|60*), que especi-
fica a politica atual, mapeando deterministicamente os estados para uma a¢ado especifica.
A rede critico Q(s, a|#?) aprende minimizando o erro utilizando a Equagdo (6). O ator
¢ atualizado seguindo a regra da cadeia aplicada ao retorno esperado desde o inicio da
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Figura 2. Arquitetura DDPG-KRP.

distribui¢do J dada pela Equagdo (5) [Lillicrap et al. 2016]. Uma vez que o DDPG gera
uma politica deterministica, para garantir a exploragdo do ambiente, acrescentamos um
ruido (x) na saida do ator. Isto € necessario porque nem todos os ambientes sdo natural-
mente estocdsticos. Neste caso, a saida da rede de atores é dada por a(t) = u(s(t)|0")+k;.

N

Loss =+ S (u(0) — QUs(0), a(i)]6®))?, ©

=1

onde y(i) para¢ = 1,..., N s@o os valores de saida desejados para as amostras de entrada
de treino dadas pela funcdo de perda de Bellman, ou seja, y(i) = r(i) + vQ'(s(i +
1), 4 (s(i + 1)]0%)[69) em que 4 (s(i + D]6%) e Q' (s(i + 1), 1 (s(i + 1)[6*)[62') so
as redes de destino do ator e do critico, respectivamente.

5.1. K-Vizinhos mais Proximos

O DDPG foi originalmente concebido para lidar com espago de agdo com valor continuo.
No entanto, a alocacdo de recurso € um problema de decisdo com valor discreto em que
as combinacdes da alocagdo de recursos nao podem exceder o total de recurso disponivel.
Inspirados na abordagem em [An et al. 2023], utilizamos o algoritmo k vizinhos mais
proximos (KNN - K-Nearest Neighbors) para discretizar o DDPG e adapté-lo ao espagos
de acdes discretos. A ideia bésica € utilizar um algoritmo baseado no espago continuo para
gerar primeiro uma acao inicial continua. Depois, as K a¢des discretas mais proximas sao
encontradas utilizando o algoritmo KNN [Muja and Lowe 2014]. Escolhemos a agao
vizinha mais préxima.

Em termos de sobrecarga computacional, o algoritmo DDPG tem um melhor de-
sempenho de treino porque a acdo gerada na saida da sua rede neural de atores estd
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Algoritmo 1: DDPG-KRP.

1 Inicialize aleatoriamente a rede critico Q(s,a
pesos 6% e O,

6?) e a rede ator x(s|0*) com

2 Inicialize a rede de destino ) e i’ com pesos HQ/, o .
3 Inicialize o buffer de repeticao RR.
4 para episode de I até M faca

5 Recebe o estado de observagdo inicial s(1);
6 paratde I até T faca
7 Selecionar a acdo de acordo com a politica atual e o ruido de
exploragao;
8 a(t) = knnsearch(), ou seja, escolhe a a¢do vizinha mais proxima
[Muja and Lowe 2014];
9 if acdo indesejada then
10 | (1) =0;
11 end
12 Executar a acdo a(t) e observar a recompensa r(t) e observar o novo
estado s(t+1);
13 Armazena a transi¢ao (s(t), a(t), r(t), s(t+1)) em RR;
14 Escolha uma amostra de um mini lote aleatério de IV transicoes (s(i),
a(i), r(i), s(i+1)) de RR;
15 Seja y(i) = r(i) + v Q' (s(i+1), 17/ (sGi+1) [0#)]69);
16 Atualiza a rede critico minimizando a perda;
17 Loss =+ -7, (y() - Q(s(@), ai)[09))*;
18 Atualiza a politica de ator utilizando uma amostra do gradiente de
politica:
19 VouJ = sz\il an(S(i)’a(i)wQ)‘s:s(i),a:u(s(i))'ve"u(s(i)wu) ’s:s(i);
20 if mod(t,7) == 0 then
21 Atualiza os pesos das redes de destino:
2 QQ,:pSXQQJr(l—pS)xQQ/;
23 9“/:p5><9“—|—(1—p5)><9“,;
24 end
25 fim
26 fim

relacionada com apenas um neurdnio, enquanto os outros métodos t€m um neurdnio
na saida da sua rede neural para cada combinacdo possivel de a¢des, 0 que no nosso
cendrio equivale a aproximadamente 500,000 combinag¢des. Portanto, a abordagem pro-
posta, que usa o algoritmo KNN, melhora o desempenho do algoritmo DDPG-KRP,
bem como a efici€éncia do DDPG considerando redes de grande porte. Vérios traba-
lhos recentes tentaram resolver o problema de algumas abordagens de DRL que apre-
sentam um grande espaco de agdo discreto, discretizando o espago de acdo continuo
[Dulac-Arnold et al. 2015, An et al. 2023]. Neste sentido, como mostra o Algoritmo
1 proposto, uma aproxima¢do KNN ¢é usada devido a sua busca 4gil em tempo lo-
garitmico e mapeia um espago de acdo continuo para um espaco de acdo discreto

9
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[Muja and Lowe 2014, An et al. 2023].

6. Resultados e Discussoes

Nesta se¢do, avaliamos o desempenho do algoritmo DDPG-KRP. As simula¢des foram
realizadas com as seguintes configuragdes de software e hardware: Software MATLAB
versao R2023b com a biblioteca (Reinforcement Learning Toolbox), processador Intel
Core 15-1035G1 de 1,00 GHz e 16 GB de RAM, sem placa de video dedicada. A Tabela
2 apresenta o conjunto completo dos parametros para as simulagdes.

Tabela 2. Parametros das simulacoes

Parametros Valores

Poténcia de transmissao da BS (P,) 10 W ou 40 dBm
Poténcia de transmissao do par D2D 0.2 W ou 23 dBm

Quantidade de UEs por NSI URLLC =4, Video = 46, VoIP = 46
Quantidade de pares D2D por NSI Distribuicao de Poisson [média = 5]
Poténcia de ruido -114 dBm
Raio da Small Cell 300 m
Distancia méxima entre o par D2D 30 m
Intervalo de tempo de transmissao (TTI) 1 ms
Modelo de mobilidade Os UEs e os pares D2D sao uniformemente dis-
tribuidos na Small Cell a cada TTI
Tempo de simulacdo Is
Peso sobre a capacidade do canal (¢) 0,1
Peso sobre a TEP(¢) 5000

Foi implementado o algoritmo DDPG-KRP para resolver o problema de alocacao
de recursos em cada NSI. A rede neural do ator foi implementada com quatro camadas
ocultas totalmente ligadas, com 256 neurdnios cada, e a fun¢do de ativagdo /leaky ReLU,
a entrada da rede neural do ator sdo trés neurdnios representando a quantidade de pacotes
que chegam nas trés NSI, a saida também sao trés neurdnios representando os RBs aloca-
dos a cada fatia. Além disso, a rede neural critico foi utilizada considerando trés camadas
ocultas totalmente ligadas com 128 neurdnios cada e a fungdo de ativag@o /eaky ReLLU.
Foi efetuada uma afinacao empirica dos hiperparametros. As taxas de aprendizagem para
as redes de atores e de criticos foram de 0,01. O tamanho do lote foi de 256. O tama-
nho do buffer de repeticao (RR) foi de 10000. O fator de desconto para a recompensa
acumulada foi de 0,90.

O desempenho do algoritmo proposto DDPG-KRP foi comparado com outros dois
métodos DRL baseados em redes neurais profundas (i.e., DQN e DDQN), considerando
a mesma fungdo de recompensa proposta na equacgao (3) e a discretizacdo das agdes uti-
lizando porcentagens e eliminando as agdes indesejdveis na saida da rede neural. A rede
neural dos dois métodos foi implementada com quatro camadas ocultas totalmente ligadas
com 64 neurdnios em cada uma e a funcdo de ativacdo leaky ReLLU. Os hiperparametros
foram definidos com uma taxa de aprendizagem de 0,01, uma probabilidade de escolha
de acdo aleatdria de 0,1, um fator de desconto de 0,9, um tamanho de lote de 256 e um
tamanho de buffer de repeti¢ao de 10000. O desempenho de convergéncia dos algorit-
mos de DRL foi analisado para mais de 3000 episddios. Para uma quantidade maior de
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episodios, ndo observamos alteragdes significativas nos resultados obtidos com os agentes
considerados.

A Fig. 3 apresenta uma comparagdo detalhada do desempenho das técnicas can-
didatas, na qual os resultados para os agentes DRL sdo obtidos apds a aprendizagem.
As Figuras (a)-(c) ilustram a porcentagem de RBs total alocados a cada NSI utilizando o
gréficos de pizza e destacam a TEP pelo texto circundante. A Fig. 3 mostra que a alocagdo
de recursos utilizando o algoritmo DQN né@o consome todo o recurso disponivel, gerando
uma TEP baixa. O algoritmo DDQN consegue alocar quase todo o recurso disponivel,
mas nao satisfaz a TEP de todas as NSI. Em compara¢do com os algoritmos DQN e
DDQN, o algoritmo DDPG-KRP proposto permite que o agente atue gerando uma acao
deterministica no espaco continuo. A Fig. 3(c), confirma a nossa convi¢ao de que o
DDPG-KRP apresenta uma melhor aprendizagem na complexa relacdo entre a demanda
e a TEP do que os outros agentes, uma vez que todos os recursos disponiveis sao utiliza-
dos e € obtido um melhor desempenho em termos de TEP em comparag@o com as outras
abordagens consideradas.

I URLLC TEP:0,8 I URLLC TEP:0.8

[ Video TEP:0,86 [ Video TEP:0,99

[ VolP TEP:1 [ VolP TEP:1 6%
3

3%
7%

(@) (b)

I URLLC TEP:1
[ Video TEP:1
10% 10% |[__] VoIP TEP:1

©)

Figura 3. Comparacao de desempenho entre os diferentes agentes DRL. (a) DQN.
(b) DDQN. (c) DDPG-KRP.

A Fig. 4 demonstra uma comparacao da vazao e laténcia em cada NSI por cada
agente DRL. As exigéncias de trafego da aplicacdo URLLC ¢ alta devido ao tamanho do
pacote. Dado o maior volume de transmissdo e o requisito de laténcia estritamente infe-
rior, o agente DRL aprende a alocar uma maior quantidade de recurso para essa aplicacao,
consequentemente € a aplicagdo que apresenta uma maior vazao e menor laténcia. Em se-
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guida, a aplicacdo de video que domina a transmissdo devido ao seu grande nimero de
pacotes. O agente DDPG-KRP apresenta os maiores valores de vazao média e menores
valores de laténcia média para cada NSI devido a sua capacidade de aprendizagem em
alocar todo o recurso disponivel.

Vazao média (Gbps)

1313

Laténcia média (ms)
T

I URLLC
12 11,65 I URLLC | ol 525 —— el
1034 [ video [ voip
104 . [Cvoip 4.27

[

DDQN

DDPG-KRP

-

1.48 1.49

1,35 1:45

3.22

1.25 1.36]

DQN

DDQN

DDPG-KRP

() (b)

Figura 4. Comparacao de vazao e laténcia entre os diferentes agentes DRL apés
alocacao de RBs em cada NSI. (a) Vazao. (b) Laténcia.

A Fig. 5 mostra a laténcia média a medida que aumentam-se a quantidade de pa-
res D2D e maximiza a vazdo na rede. Comparamos o valor da laténcia média entre os
trés agentes DRL considerando somente a aplicagdo URLLC com requisitos mais rigor-
sos. Uma vez que a formulacdo matemdtica da laténcia média ndo € trivial, assume-se a
existéncia de uma fila FIFO mantida na BS. A laté€ncia média € entdo estimada ao longo
de 1000 intervalos de tempo de transmissdo (TTIs), considerando que o trafego ndo aten-
dido no slot corrente € enfileirado para transmissdo nos slots subsequentes. Conforme
ilustrado na Fig. 5, o agente DDPG-KRP apresenta desempenho superior a partir de 10
pares D2D na rede quando comparado aos algoritmos DQN e DDQN.

%1078

7\ DON

Lo DDQN |
. DDPG - KRP

Laténcia média URLLC (ms)
w

50 60 70 80 90
Pares D2D

40 100

Figura 5. Comparacao da laténcia média da aplicacao URLLC entre os agentes
DRL com o aumento de pares D2D na rede

7. Conclusao

Este trabalho propde um algoritmo baseado no agente DDPG, incorporando o algoritmo
KNN e penalizacdo de recompensa para agdes indesejaveis, para abordar o problema
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de alocacdo de recursos envolvendo NS e pares D2D, levando em conta os SLAs de
cada fatia. Considerando os efeitos de interferéncia na alocagdo de recursos para UEs
e pares D2D a rede modvel reutilizou o espectro maximizando a vazdo e minimizando a
laténcia na transmissao de dados. A saida da rede neural dos métodos (DQN e o DDQN)
baseia-se na quantidade discreta de agdes possiveis, considerando o elevado nimero de
combinacdes possiveis para a alocacdo de recursos em cada NSI, foi empregada uma
técnica de eliminacdo de acdes indesejadas com o objetivo de reduzir o espaco de agdes.
Como consequéncia, aproximadamente 85% das acoes invidveis foram removidas, resul-
tando em uma reducao significativa da complexidade do processo de decisdo. As extensas
simulagdes mostraram que o DDPG-KRP pode alcangar melhores resultados, uma vez
que as abordagens comparativa baseadas em DRL que utilizam o espaco de a¢do discreto,
dificulta a aprendizagem do agente devido a grande quantidade de neurdnios na saida da
rede neural profunda.

Em trabalhos futuros pretende-se a implantacdao do cendrio de rede em ambiente
real em conformidade com o padrdo (O-RAN — Open Radio Access Network) com su-
porte a pilha do projeto (srssSRAN - software radio systems Radio Access Network) com
o projeto de codigo aberto Open5GS, e a plataforma de radio de alto desempenho Ettus
Research (USRP - Universal Software Radio Peripheral) X310 para avaliar uma rede 5G
considerando outras NSI com requisitos distintos.

8. Agradecimentos

Os autores gostariam de agradecer ao Centro de Exceléncia em Redes Inteligentes Sem
Fio e Servicos Avancados (CERISE), a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de
Nivel Superior (CAPES), e a Fundacdo de Amparo a Pesquisa no Estado de Goias (FA-
PEG) pelo apoio e financiamento no desenvolvimento da pesquisa.

Referéncias

3GPP (2015). Proximity-based services (ProSe). Technical Specification (TS) 23.303,
3rd Generation Partnership Project (3GPP). TS 23.303 v13.0.0.

3GPP (2026). System architecture for the 5G System (5GS). Technical Specification (TS)
23.501, 3rd Generation Partnership Project (3GPP). TS 23.501 v19.7.0.

Alwarafy, A., Abdallah, M. M., Ciftler, B. S., Al-Fugaha, A. 1., and Hamdi, M. (2021).
Deep reinforcement learning for radio resource allocation and management in next
generation heterogeneous wireless networks: A survey. CoRR, abs/2106.00574.

An, Q., Segarra, S., Dick, C., Sabharwal, A., and Doost-Mohammady, R. (2023). A deep
reinforcement learning-based resource scheduler for massive MIMO networks. CoRR,
abs/2303.00958.

Chakraborty, S. and Sivalingam, K. (2023). Drl-based admission control and resource
allocation for 5g network slicing. Sadhana, 48.

Dulac-Arnold, G., Evans, R., van Hasselt, H., Sunehag, P., Lillicrap, T., Hunt, J., Mann,
T., Weber, T., Degris, T., and Coppin, B. (2015). Deep reinforcement learning in large
discrete action spaces.

13



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

Engin, E., Hokelek, 1., Gorcin, A., and Cirpan, H. A. (2025). A pre-emptive schedu-
ling mechanism for service assurance of network slicing in next generation cellular
networks. IEEFE Access, 13:23297-23311.

Li, R., Zhao, Z., Sun, Q., I, C.-L., Yang, C., Chen, X., Zhao, M., and Zhang, H. (2018).
Deep reinforcement learning for resource management in network slicing. IEEE Ac-
cess, 6:74429-74441.

Lillicrap, T. P., Hunt, J. J., Pritzel, A., Heess, N., Erez, T., Tassa, Y., Silver, D., and Wiers-
tra, D. (2016). Continuous control with deep reinforcement learning. 4th International
Conference on Learning Representations, ICLR 2016, San Juan, Puerto Rico, May 2-4,
2016, Conference Track Proceedings.

Liu, Y., Ding, J., and Liu, X. (2020). A constrained reinforcement learning based ap-
proach for network slicing. 2020 IEEE 28th International Conference on Network
Protocols (ICNP), pages 1-6.

Moubayed, A., Shami, A., and Lutfiyya, H. (2015). Wireless resource virtualization with

device-to-device communication underlaying lte network. /IEEE Transactions on Bro-
adcasting, 61(4):734-740.

Muja, M. and Lowe, D. G. (2014). Scalable nearest neighbor algorithms for high di-
mensional data. [EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
36(11):2227-2240.

Nadeem, L., Amin, Y., Loo, J., Azam, M. A., and Chai, K. K. (2021). Efficient resource
allocation using distributed edge computing in d2d based 5g-hcn with network slicing.
IEEE Access, 9:134148-134162.

Saravanan, M. and Ganeshkumar, P. (2020). Routing using reinforcement learning in
vehicular ad hoc networks. Computational Intelligence, 36(2):682—697.

Silver, D., Lever, G., Heess, N., Degris, T., Wierstra, D., and Riedmiller, M. (2014). Deter-
ministic policy gradient algorithms. Proceedings of the 31st International Conference
on International Conference on Machine Learning - Volume 32, page [-387-1-395.

Souza Lopes, H., Rocha, F., and Vieira, F. (2023). Deep reinforcement learning based
resource allocation approach for wireless networks considering network slicing para-
digm. Journal of Communication and Information Systems, 38(1):21-33.

Suh, K., Kim, S., Ahn, Y., Kim, S., Ju, H., and Shim, B. (2022). Deep reinforcement
learning-based network slicing for beyond 5g. IEEE Access, 10:7384-7395.

Sun, G., Boateng, G. O., Ayepah-Mensah, D., Liu, G., and Wei, J. (2020). Autonomous
resource slicing for virtualized vehicular networks with d2d communications based on
deep reinforcement learning. IEEE Systems Journal, 14(4):4694-4705.

Xu, Y. (2017). Energy-efficient power control scheme for device-to-device communicati-
ons. Wireless Personal Communications, 94(3):481-495.

Zulhasnine, M., Huang, C., and Srinivasan, A. (2010). Efficient resource allocation for
device-to-device communication underlaying Ite network. 2010 IEEE 6th Internatio-
nal Conference on Wireless and Mobile Computing, Networking and Communications,
pages 368-375.

14



