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RESUMO

A adaptacéo de enlace e o escalonamento de usuarios satoagpaciais dos atuais sistemas
de comunicacédo devido a demanda por alta eficiéncia esheéetfarma a se obter a maior vazéo
possivel com base nos recursos espectrais disponiveisyandegvariedade de aplicacfes de
usuario, cada uma com diferentes requisitos de qualidademé&o. A implantacdo tanto da
adaptacao de enlace quanto de algoritmos de selecdo eresnalto de usuéarios impde certos
desafios, pois as solucbes atualmente utilizadas considei@elos idealizados de terminais
de transmisséo e de recepcédo, bem como um canal de comunoagétureza invariante e
aplicacdes cujas exigéncias sdo imutaveis.

Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina poderiligadas como uma forma
de superar as limitagdes impostas pelas técnicas tradiside modelagem e solucéo analitica
dos problemas supracitados. Este trabalho apresenta aomeirp contribuicdo uma solucéo
para o problema de adaptacdo de enlace por modulacédo e ag@ifiadaptativas em sistemas
multiportadora utilizando técnicas de aprendizado poorgef por estados continuos. Como
segunda contribui¢do, ainda com respeito a adaptacadoateenltrabalho propde a utilizagéo do
aprendizado por reforco para a solugéo do problentstdeadingem sistemas multiportadora.

Como terceira contribuicao, o trabalho propde um algoriteselecéo e escalonamento de
usuarios baseado na estratégia de aprendizado por refaifieobjetivo, como uma forma de
lidar com os diferentes requisitos de qualidade de serwiess§o impostos pela heterogeneidade
das aplicacbes que trafegam nas redes de comunicacaa dEmaiparticular, € considerado o
problema de escalonamento de trafego sensivel ao atrasalta®es de simulacdo mostram
que as solucbes propostas, baseadas em aprendizado pQo,ref@o capazes de explorar a
variabilidade do meio de transmissao, de forma a suplastpeadas que sao introduzidas pela
modelagem idealizada dos terminais de comunicacéo.



ABSTRACT

Link adaptation and scheduling are crucial aspects of concation systems since high
spectral efficiency is required in order to obtain the hightesoughput given the available
spectrum resources and base stations should be able toesarwide range of quality of service
requirements.

In this context, machine learning techniques can be used amyato overcome the
limitations imposed by traditional modeling techniqueshaf aforementioned problems. The first
contribution of this thesis is to propose a solution to thabpem of link adaptation for adaptive
modulation and coding in multicarrier systems using a cwaus-state reinforcement learning
approach. As a second contribution, this thesis preserdgkiian to the bit loading problem in
multicarrier systems by means of reinforcement learning.

As a third contribution, an algorithm for user selection awheduling based on multi-
objective reinforcement is proposed. In particular, thkesluling of delay-sensitive traffic is
considered. Simulation results show that the proposedisonfy based on reinforcement learning,
are able to exploit the variability of the transmission nuediand overcome the losses that are
introduced by idealized models of communication termiaald the communication channel.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Tradicionalmente, técnicas de inteligéncia artificial eageendizado de maquina ndo tém
sido exploradas em sistemas digitais de comunicacdo. Comaigais entraves a utilizacdo
das técnicas supracitadas, pode-se citar [1], em primegar,| a simplicidade da abordagem
estocastica utilizada, que tem como hipétese fundamemedlema de deteccéo de sinais em
ruido branco do tipo gaussiano. Por ser capaz de forimsightspara a predi¢cdo do desempenho
de sistemas digitais, métodos consagrados de estimacaser@én utilizados como base para
projeto de sistemas de comunicagao nos ultimos 30 anos. gimde lugar, a complexidade de
implementacéo e de tempo de processamento de alguns mlg®iie aprendizado de maquina
representam uma limitacéo severa para sua difusdo. Enredeagar, a utilizacéo de aprendizado
de maquina requer o dominio do conhecimento de ambas asp@m@ague a integracao entre a
modelagem tradicional e os paradigmas de inteligéncificeatipossam ser utilizados de forma
efetiva.

Entretanto, esse cenario tem comecado a mudar, ainda qaextkerhuito reservada, quando
se passa a considerar a pesquisa recente em radio cognfadios cognitivos, conforme
definidos por Mitola e Maguire [2], s@o radios capazes de msglas parametros de transmissao
com base na interacdo com o ambiente em que operam, e consistaim novo modelo de
operacédo na area de telecomunicacfes. Haykin [3] estetaleefmicdo, considerando que o
radio cognitivo é um sistema de comunicacdo (sem fio) querabseambiente em que esta
inserido e é capaz de adaptar seu estado de funcionamentmi® &om as variagbes dos
estimulos de RF (radio frequéncia) aos quais esta subméddsstado de funcionamento deste
radio € modificado, em tempo real, por meio da alteracao désedros de transmisséo (poténcia
de transmisséo, frequéncia de operacdo, modulacdo d#liges.) com os objetivos de prover
comunicacao confidvel entre as entidades envolvidas, aépustar a utilizacdo mais eficiente
do espectro eletromagnético.

A partir da definicdo apresentada, pode-se inferir que agipgis caracteristicas do radio
cognitivo devem ser sua capacidade cognitiva, ou seja,ibd@ale de capturar informacdes sobre
0 ambiente de RF, e sua reconfigurabilidade, isto é, a adadag®us parametros de transmissao
e recepc¢dao as novas condi¢des do canal de propagacéo.

A capacidade cognitiva, na literatura de radio cognitivorepresentada por meio do
ciclo cognitivo, dividido usualmente em trés etapas [4]: easbriamento espectral, a analise
do espectro e o gerenciamento do espectro. Na primeira faseictb, o radio busca



identificar as oportunidades de transmisséo, ou lacunastesis, que sao as faixas do espectro
eletromagnético que se encontram subutilizadas. Em sumdagtapa, sdo identificadas as
caracteristicas dos canais disponiveis, como nivel defendacia e ganho do canal. Essas
informagcBes sdo combinadas na fase de gerenciamento, em tqumeada a decisdo de qual
canal sera ocupado. De forma resumida, técnicas de prooestade sinais e de aprendizado
de maquina podem ser utilizadas para prover sua capacidamhitica, enquanto que sao as
arquiteturas de radio definido psoftwareque permitem ao radio cognitivo sua capacidade de
reconfiguragéo.

Nao restam duvidas de que a literatura de radio cognitivo iformasta, e as contribuicdes
em seus diferentes ramos séo diversas, tomando sempre efaréncia as habilidades do radio
cognitivo de observacao, adaptacédo, raciocinio e apregelm. Apesar disso, a maioria dos
trabalhos foca na etapa de sensoriamento espectral, stwadjlidade de observacéo, utilizando
sobretudo abordagens analiticas [5, 4, 6, 7, 8, 9], 0 que dex que, nos Ultimos anos, o
sensoriamento espectral atingisse relativa maturidade [1

Em namero consideravelmente menor, ha contribuicbes na garadaptacéo, seguido de
raciocinio e aprendizagem (como exemplos, pode-se verdkabordagens em [11, 12, 13]).
Esta tendéncia mostra-se curiosa e, sob certo aspecteeasudente, uma vez que a idéia inicial
de Mitola era a aplicacao de técnicas de aprendizado de n&qeiin especial as funcdes de
raciocinio e aprendizagem, em sistemas de comunicacasgg],excessiva concentracdo nas
técnicas de sensoriamento espectral.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Antes da introducdo do paradigma cognitivo em sistemas gdeigizacao, aprendizado e
raciocinio ndo estavam presentes na arquitetura tradicms transmissores e receptores. A
observacdo e os mecanismos de adaptacdo eram governadosa@oadpor regras fixas e
determinadas priori no propriofirmwaredo terminal de comunicacdo. Com a introducéo da
capacidade de aprendizagem, pode-se vislumbrar as fudedas radio inteligente conforme
o frameworkmostrado na Fig. 1.1. O ambiente de radio deve ser obsereagonformacéao
adquirida por meio da etapa de observacgédo é utilizada poritahgps de aprendizado de maquina
no processo de escolha dos parametros de transmisséadasizde forma a se atingir algum
objetivo especifico do sistema de comunicacéo, como a mzedd da vazao ou a diminuicao
dos niveis de interféncia.

Trés vertentes podem ser identificadas quanto a utilizaedalgbritmos de aprendizado
de méaquina e inteligéncia artificial dentro do contexto dgesias de comunicacdo e, mais
especificamente, de radio cognitivo: a utilizacao de tésheuristicas, de técnicas de aprendizado
supervisionado e de técnicas de aprendizado ndo supeasio
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Figura 1.1: Framework que destaca as operacfes que devem ser executadas por am radi
inteligente.

Os métodos heuristicos, como algoritmos evolucionariégied nebulosa, conforme exposto
em [14], sdo predominantemente utilizados para promovetinsizacdo dos parametros de
transmissao utilizados, tratando a reconfigurabilidadédim inteligente como um problema de
otimizacao, ndo sendo dada enfase no processo de aprendizacdegundo lugar, encontram-se
as técnicas de aprendizado supervisionado, como redesaificiais [15, 16, 17, 18, 19] e
maquinas de vetor de suporte [20, 21, 22], em que o radiagetdk é treinado para reconhecer
padrdes de atuacao de forma automatica. Finalmente, Hzag#o de técnicas de aprendizagem
nao supervisionada, como teoria dos jogos [23, 24, 25, 26¢a@ianos de aprendizado por
reforco [27, 28, 29, 30], nas quais o radio inteligente n&pa@k de conjuntos de dados para seu
treinamento prévio, sendo necessario obté-los a partinaénseracdo com o préprio ambiente
em que opera.

Ainda que algoritmos de aprendizado de maquina sejamadiiz, o foco desses trabalhos é
ainda a etapa de sensoriamento espectral, ou seja, a G@dilobservacéo do radio inteligente.
Sao tratados os problemas de deteccédo de recursos espedoanpartiihamento espectral, mas
pouca ou nenhuma énfase é dada a reconfiguracao de outrogepaside transmisséo (além da
frequéncia de operagéo utilizada), raciocinio ou apreggim. Logo, identifica-se um hiato de
contribuicbes em outras func¢des cognitivas do radio meelie.



1.2.1 Adaptacéo de Enlace e Escalonamento

Devido a penetracdo de mercado e ao impacto que os sistencasndaicacao digital sem
fio exercem na rotina de comunicacdo pessoal, entreteromemtércio e industria [1], é de
fundamental importancia que o projeto desses sistemaa tawrho objetivos maximizar a taxa
de transmisséo de dados e sua robustez sob diferentes@de operacao.

Atualmente, os enlaces digitais de comunicacéo, indepéeahente da tecnologia utilizada,
sdo projetados tendo em vista trés conceitos fundamentajgacidade, taxa de erro Oé e
overheadde comunicacédo [1]. A capacidade diz respeito aos limitégdces factiveis e aos
limites praticos que podem ser alcancados por esses ssstEnt@municacdo. A taxa de erro de
bit reflete a confiabilidade de um enlace e a qualidade de congdiicpue pode ser provida. O
overheadrefere-se a codificacdo de canal e as informacgdes de cogtreldevem trafegar pela
rede de forma a viabilizar a comunicacéo.

Naturalmente, a maximizagcao da taxa de transmisséao e deallos sistemas de comunicacéo
estao relacionadas com os conceitos supracitados. A FAgndstra, de forma simplificada, os
principais componentes de um enlace de comunicacdo. Nsntissor, tém-se as fung¢des de
codificacdo de canal, modulacdo e alocacdo de poténcia. aDregultante é transmitido pelo
canal de comunicacao, que pode ser modelado por um filtro &éamponente aditiva de ruido,
além de, possivelmente, uma componente de interferénici@antente, no receptor, é realizada a
equalizacdo do sinal recebido, além da demodulacao e ddifieagdo de canal.
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Figura 1.2: Diagrama simplificado dos elementos de um enla@®municacao digital.

A capacidade teorica do enlace varia de acordo com as caséictes do canal de comunicagao
[31]. Em sistemas praticos, observa-se diferergap)( entre esta capacidade tedrica e as
taxas observaveis e alcancaveis (qQue sdo uma funcdo dadaaoddebit e dooverheadde



comunicacao) para uma dada realizacao de canal. Estandideesta relacionada aos parametros
de transmisséo utilizados, como modulacéo, codificacdarnid e poténcia alocada.

Como o ganho do canal de comunicacéo varia com o tempo, sstgneomunicacdo com
parametros fixos de transmissao ndo sdo convenientescpbidm por subaproveitar 0S recursos
de transmisséo [31]. E sempre interessante buscar os melp@rametros de transmissio, de tal
forma que se possa obter o megapde capacidade possivel. Do contrario, o sistema ira operar
com taxas de transmissdo muito conservadoras, ja que ehelgefai projetado para a operacao
no pior caso. E possivel ainda a falha completa do enlacerdarnioacéo ao tentar operar com
taxas de transmissao muito elevadas [32].

As técnicas de adaptacéo de enlace exploram os trés catgittamentais (capacidade, taxa
de erro debit e overhead sobre os quais sistemas digitais sdo fundamentados e sisatecéo
dindmica dos parametros de transmissdo com o objetivo damzax a taxa de transmisséo, e
constituem um elemento fundamental nos sistemas sem fig,atoa quais 0s recursos espectrais
sao limitados e taxas elevadas de transmisséo de dadogjs@adas.

Duas formas de se promover a adaptacéo de enlace séo poramemddlacéo e codificacao
adaptativas, que modificam os parametros utilizados pelficador e modulador, e da alocacéo
de poténcia, que altera a poténcia de transmissao utilizamfdorme ilustrado na Fig. 1.3.
Tradicionalmente, a adaptacdo de enlace é realizadaantilizse abordagens analiticas, em
gue se buscam rela¢des funcionais entre capacidade, madulzodificacdo de canal e ganho
de canal. Ainda que sejam capazes de forneasights Gteis para o projetista sobre a
operacdo dos sistemas digitais de comunicacado, estasagkeosdapresentam uma deficiéncia
gue merece consideravel atencéo: a dificuldade na derieagBtencéo de expressdes fechadas
gue relacionem os diferentes parametros de transmisspeciasnente em sistemas OFDM
(orthogonal frequency-division multiplexingom codificacdo de canahterleavinge multiplas
antenas. Apenas aproximacdes estdo disponiveis, e agwregie sdo capazes de fornecer sao
contestaveis [33, 34].

Além desses fatores, as derivacdes supbem que os transseptdizados sdo ideais e
gue o ruido introduzido pelo canal de comunicagdo é semprcbre gaussiano. Entretanto,
transceptores reais exibem comportamento distorcivo e lingar (devido a presenca de
osciladores, amplificadores, misturadores etc.), que maodelado, e o canal de comunicacao
pode introduzir interferéncia colorida, impondo mais tagbes a abordagem analitica e gerando
solugdes subotimas [35].

Outra observacdo ainda é necessaria. Apesar de a maximidacéaxa de transmisséo
consistir em um objetivo importante de sistemas de comgaacaem fio, esse objetivo nédo
€ Unico. Em um cenério de comunicacdo celular multi-usydabcomo ilustrado na Fig.
1.4, ou até mesmo em um sistema de comunicacao cognitivo qgmesanca de uma unidade
centralizadora [36, 37, 38, 37], é necessario que a estacho-base atribua aos usuarios os
recursos de transmissao, de forma que todos possam obéspaemeio de comunicagao para
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transmissao da informacéo [39].

Em linhas gerais, esse escalonamento de usuarios é feitmdegima determinada politica
de alocacdo como, por exemplo, 0 aumento da vazédo do sisténteetanto, como ja citado
anteriormente, este é apenas um dos objetivos a seremdaisipdis, se a estacao radio-base visa
apenas a maximizacao de taxa de transmissao, entdo oogedarsansmissao serdo atribuidos
apenas aos usuarios que apresentam as melhores condica@esiderejudicando o acesso a rede
dos usuarios que se encontram mais distantes do né centrahdenissédo, proximos a borda da
célula. Claramente, esta abordagem gera um problema dgjuastidistribuicdo dos recursos.

Deve-se considerar ainda o fato de que as aplicagdes quenatue trafegam nas redes
celulares sdo bastante heterogéneas, como VoIP (voz sBhrdransmissdo de video em
tempo real e navegacameh Naturalmente, essas aplicagbes ndo visam apenas magor tax
de transmisséo; elas possuem diferentes requisitos delapelde servico, como atraso de
transmissao, largura de banda e perda de pacotes tolergda,gera desafios especificos para
os algoritmos tradicionalmente utilizados para o escai@mo e selecdo de usuarios em redes
celulares. Logo, infere-se que as estratégias de escatomautie usuario devem também variar
de acordo com o tipo de trafego, devendo ser capazes de desmtEnforma eficiente a aplicacbes
gue sejam mais sensiveis ao atraso ou a taxa de ehitsdid sistema.
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1.3 OBJETIVOS

Este trabalho é dedicado a investigar os ganhos que a té&bmiegrendizado por reforco
pode trazer aos problemas de alocacdo de recursos e denescaido de usudrios em
sistemas de comunicacgao digital baseados em OFDM, abardang@roblemas de adaptacéo
de enlace (utilizando modulacédo e codificacdo adaptatiedscacdo de poténcia) e de selecéo
e escalonamento de usuérios. Diferentemente das outredagkas na literatura, ndo sera dada
atencao a utilizacdo de aprendizado de maquina para a saloggroblema de sensoriamento
espectral, mas sim na capacidade de aprendizagem e recagfigalo radio por meio de técnicas
de inteligéncia artificial.

A escolha de sistemas OFDM com codificacao se justifica pglari@ncia que estes exercem
nos atuais e possivelmente futuros padrées de camada fiscaistemas de comunicacéo,
oferecendo uma solugéo viavel para o tratamento de carlais/ee em frequéncia, além da
dificuldade na obtencéo de expressdes analiticas fechadas gesempenho desses sistemas sob
diferentes condi¢cbes de operacédo, o que faz com que as gbosdatuais para os problemas de
alocacdo de recursos e de escalonamento de usuarios ofeselcgdes sub-6timas [40, 41, 42].

Como mostrado na Secao 1.2.1, as solucbes de adaptacdo de erdacalonamento de
usuarios sdo basedas em aproximacgdes analiticas que podera Fesultados sub-6timos pois,



em um cenario de comunicacao real, uma série de hipotesesasquais os modelos utilizados
foram obtidos ndo sao validas, como é o caso do comportama&atioleal dos circuitos presentes
nos tranceptores, ou a hipotese de interferéncia sendoladadeomo ruido branco do tipo
gaussiano, além de modelos bastante simplificados parabd®oomunicacdo. Nesse contexto,
técnicas de aprendizado de maquina e inteligéncia artifjgdem ser utilizadas como uma
alternativa mais precisa e de melhor desempenho do queugésesique sdo atualmente propostas
para adaptacao de enlace e escalonamento de usuarios [1].

Dentro desse contexto, técnicas de aprendizado autbnoawoseipervisionado de aprendizado
sdo preferidas as técnicas de aprendizado supervisio8]p §endo as candidatas mais
apropriadas para a implementacéao de solu¢des viaveisids radonfiguraveis, pois os terminais
inteligentes devem ser capazes de aprender sem a influémcien dutor e em um ambiente
de RF cujas caracteristicas sao potencialmente descoabdaieis de interferéncia, nimero
de usuarios, comportamento do ruido, trafego dos usuaitgs e estado sujeitas a variacdes
espaciais e temporais (devido a evolucéo da rede ou a \al@ad do meio de propagacdo). A
propria natureza da tarefa a ser realizada, isto €, 0 mapeaergre diversas situacfes possiveis
do ambiente de RF e as acfes a serem tomadas pelo radio amgtutiva a utilizacdo de
técnicas supervisionadas uma tarefa consideravelmemigexa, especialmente no que concerne
a obtencéo de conjuntos de treinamento apropriados paréeosntes ambientes em que este
radio possa estar inserido.

Justifica-se entdo a escolha de algoritmos de aprendizadeefooco como um conjunto
de solugdes particularmente interessantes para promofemncao de aprendizado do radio
pois permitem que, por um processo autbnomo de tentativeoe @iterminal possa explorar
0 ambiente, aprendendo a natureza subjacente deste, e jgueapaz ainda de refinar seu
comportamento conforme interage com o ambiente, aprendeiogido apropriada € uma agao
para um dado estado do ambiente de radio. Procura-se mggé&ar aprendizado por reforco,
pode ser utilizado como uma alternativa mais precisa e deanéésempenho do que as solucdes
gue sdo atualmente propostas para adaptacdo de enlacéoe@semto de usuarios. Conforme
sera abordado nos préoximos capitulos, o aprendizado porceepode facilitar o processo
de adaptacdo de enlace por implementacdes relativamempéesie flexiveis, sendo capaz de
capturar a natureza complexa do canal de comunicacao a gannodelos que fazem poucas
restricbes quanto ao comportamento do enlace, sendo aapda cle se adaptar a diferentes
variacdes de comportamento do canal de comunicacao, seneeeasidade de aproximacoes
analiticas, que podem gerar solucdes sub-6timas ou cauleeas.

Logo, seguindo a linha apresentada, os problemas abordadas trés: a modulacao e
codificacdo adaptativas em sistemas OFDM, a alocacdmtsle de poténciahjt loading) em
sistemas OFDM e o escalonamento de usuarios em um cendarlaraslulti-usuario. Os dois
primeiros tratam da melhor utiliziacdo do enlace de conag@o (em termos de eficiéncia
espectral) aproveitando-se da variabilidade temporal attalcde comunicacédo, e o terceiro



trata da distribuicdo de recursos entre os usuarios de ursaaneglula, sendo de fundamental
importancia para atender aos requisitos de qualidade d&satas diferentes aplicacfes que
trafegam em uma rede de comunicagéo celular. As estratefiaBatatas como problemas de
aprendizado por reforco e, em cada caso, sdo também corapagaat meio de simulacdes

computacionais, com as abordagens mais comumente ulifizaal literatura. Busca-se ainda
determinar cenarios em que as solucdes propostas sejagiswdsapazes de providenciar melhor
desempenho do que as solucdes classicas.

1.4 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

O texto desta tese estéa dividido em cinco capitulos. O pravé&constituido pela presente
introducéo.

No capitulo 2, € apresentada a teoria fundamental da maaeldg aprendizado por reforco.
Devido ao grande numero de algoritmos de aprendizado porcrefserdo enfatizados apenas
agueles necessarios a compreensao do presente trabalho.

O capitulo 3 trata do problema de modulagéo e codificacactatilas. Nesse capitulo, é
apresentada a formulacdo do problema, seu tratamento cq@rend@&zado por reforco e séo
realizadas simulacfes que comparam o desempenho da adorgagposta com a solugéo por
tabelas de consulta.

Em seguida, o capitulo 4 traz o problema de alocacéitslem sistemas OFDM. Assim como
no capitulo anterior, busca-se apresentar o problema,cdugds tradicional, sua modelagem
utilizando os conceitos de aprendizado por refor¢co e a ccagpa das solugdes propostas.

O capitulo 5 introduz o escalonamento de usuarios em SiSt&R®DM e apresenta um
frameworkpara alocacéo de recursos em sistemas multiusuario ndlizgcnicas de aprendizado
por reforco multiobjetivo. S&o ainda apresentados redodtade simulagcdo comparando o
desempenho divameworkproposto para alocagéo de recursos com os algoritmos eaajsorsl
mais tradicionais encontradas na literatura.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusbes do tmlealpotenciais propostas de
continuidade.



2 APRENDIZADO POR REFORCO

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os principais conceitos envaedo problemas de aprendizado por
reforco. O principal objetivo ndo é fornecer uma revisdaabente de todas as vertentes de
aprendizado por refor¢co, mas sim discutir 0s topicos quens@essarios a compreensao deste
trabalho.

Inicialmente é fornecida uma visédo geral do problema denalzado por reforco, e sua
formalizacdo matemética utilizando o conceito de proceskd decisdo Markovianos. Em
seguida, sdo abordados os algoritmos utilizados para g&olde problemas de aprendizado
por reforco. Consideram-se inicialmente as solucdes basead programacao dinamica, que
dependem da modelagem completa do ambiente no qual o agterge. Posteriormente séo
apresentados os algoritm@slearning Diferengcas Temporais e SARSState-Action-Reward-
State-Actiol, nos quais a restricdo quanto a modelagem do ambienteasieetia formulacdo das
solucbes. E ainda dedicada uma secéo ao tratamento demasbite aprendizado por reforco
por aproximacao de funcdes, ou estados continuos, nos@udisero de estados do ambiente
€ muito grande para ser representado de forma tabular. oo mostrada uma vertente dos
estudos de aprendizado por reforgo multi-objetivo.

2.2 VISAO GERAL

Nos sistemas baseados em aprendizado por reforgo, ha une agené capaz de aprender
de maneira autbnoma uma politica 6tima de atuacdo por mesaalateracdo com o ambiente
no qual esta introduzido. O aprendizado do agente na abemddg aprendizado por reforco é
realizado por experimentacao direta de agdes sobre o aml@emobservacdao da forma como
este responde.

A Fig. 2.1 mostra a interagao entre o agente e o ambienté&zadalde forma sequencial: o
agente observa, em cada passia interacdo, o estado atual do ambiete, de acordo com
este, escolhe uma acéapa realizar. Ao tomar esta acéo, que é capaz de potencialalésra o
estado em que se encontra 0 ambiente, o agente recebe umesmeabmpensa (ou reforgo)
gue indica o0 quéo apropriada é a acao tomada, levando o ampea o estado resultantg ;.

O objetivo final do agente é determinar, apos varias itesgfieal a melhor acéo a ser executada
em um determinado estado do ambiente, isto €, cabe detewomizaa melhor politica de atuacéao.
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As proximas secdes visam formalizar matematicamente estegso de interacdo e aprendizado
por meio da atuacéo do agente sobre o ambiente.

——3| Agente

Estado | | Recompensa
St41 i

Acdo

Ambiente -

Figura 2.1: Diagrama de blocos que representa a interacageltte com o ambiente em um
problema de aprendizado por reforco.

2.3 PROCESSOS DE DECISAO MARKOVIANOS

Como considerado na sec¢ao anterior, o objetivo de um agenterablemas de aprendizado
por reforco, é de aprender uma politica (6tima) de atuac&ongaximize a recompensa por
ele recebida ao longo do periodo de interacdo com o ambidfaenalmente, problemas de
aprendizado por refor¢o séo tradicionalmente tratadoqmocessos de decisdo Markovianos
(MDP, ouMarkov Decision Processgsjue sao processos de decisdo sequenciais em que acoes
sédo tomadas em instantes de tempo bem definidos, denominatioges de deciséo.

Um processo de decisdo Markoviano obedece a condicdo deopeta a memoria do
sistema: o estado de um sistema no instante de tenpploé determinado apenas pelo estado do
sistema no instantee da acao tomada pelo agente neste estado. Em outras pateeséasdo do
sistema independe de sua histéria [44]. Dessa forma, mesritjue a decisdo tomada dependa
apenas do estado atual do ambiente.

Um processo de decisdo Markoviano é definido formalmentarmoo de uma quadrupla
(S, A, P,R), em que [45]:

e S ={s1,59,...5,} € 0conjunto finito dex estados do ambiente;

o A={ay,as,...a,}€o0conjunto finito den agbes que o agente pode realizar;

e P:SxAxS — [0;1] é o modelo de transicdo Markoviano, em gés,a,s’) é a
probabilidade de o ambiente ser levado ao estdde S ao executar a acédo € A no
estados € S;
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e R:SxAxS — Réafuncdo recompensa, em ghés, a, s') representa o reforgo
imediato ao agente pelo ambiente ao efetuar a transicaotadoaspara o estade’ ao
selecionar a acae

E importante notar que a notacéorepresenta o estado em que o ambiente se encontra no
instante de decisdQ e quea; representa a acdo que € executada neste ingtaN&uralmente,
s; € Sea, € A. Considera-se ainda qee A ndo variam com o tempio ou seja, sao fixos para
um dado problema.

E comum expressar a transi¢éo entre estados ¢, s') = Pr (s,41 = §'|s, = s, a; = a),
em ques, . ; representa o estado do processo no instantk, s, 0 estado do processo no instante
t e a; a acdo tomada ao observar o estadoEm geral, considera-se que a cadeia de Markov
gue representa o ambiente € estacionaria, de forma que rEapbadéncia temporal deou R
conforme previamente definidos [46].

O objetivo de um processo de decisdo Markoviano € de detarmima politicar : S — A
(que € um mapeamento entre estados e acdes) que maximigzdlgucdo ao longo do tempo.
A notacaor (s) indica qual acdo deve ser tomada quando o ambiente se emnorgstades.

No aprendizado por refor¢co, o agente deve aprender umacpoditima=~* que mapeia o
estado atuat; em uma acao desejada, de forma a maximizar uma recompemsalada.

2.4 PROGRAMACAO DINAMICA

Uma das formas de descrever a recompensa acumulada por ota ager meio da funcao
valor (cumulativo) esperado, ou fung&o custo esperadanda &uncgao valor do estado, denotada
porV'™ (s), que é gerada ao seguir uma politica partir do estads. Formalmente, ela é definida
como [47]:

VT(s)=E {Z V'relsi=0 = s} (2.1)

t=0
em quer; € o sinal recompensa recebido éne 0 < v < 1 é um fator de desconto das
recompensas futuras com respeito a recompensa imediatatoOde desconto determina a
importancia relativa das recompensas futuras do agenterelagéio a recompensa atual. Um
valor de~ préximo de zero faz com que o agente dé mais impotancia as\persas imediatas
de suas acbes (comportamento miope), ao passo que um val@réemo da unidade faz com
gue o agente valorize igualmente as recompensas futurapgctamento a longo prazo).

Uma politica 6tima estacionariet deve maximizal/™ (s) para todos os estados, isto &,
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m =max V7" (s),Vs € S (2.2)

s

A politica 6tima é encontrada tradicionalmente por meio éenitas de programacéo
dindmica, como os algoritmos de iteracéo de valor e de derde politica, a serem descritos
a sequir.

2.4.1 Principio da Otimalidade de Bellman

Os algoritmos e técnicas de programacdo dinamica que buacpatitica 6tima em um
processo de decisdo Markoviano sdo fundamentados nomarda otimalidade de Bellman,
gue afirma que seguir uma politica 6tima entre um estadalrécum estado final, passando
por estados intermediarios, € equivalente a seguir a mplhliica entre o estado inicial e um
dos estados intermediarios, seguida da melhor politicte dstado intermediario até o estado
final. Matematicamente, pode-se escrever que, para unmdegeto problema, dada uma politica
otiman* = {aj,aj,a3,--- ,ay}, entdo a politica{a;, a; 1, a} 5, - ,aj,y} também é 6tima
para o subproblema cujo estado iniciai,¢com0 < ¢t < N, sendoN o0 ndmero de estados
sequencialmente visitados [48].

Logo, para encontrar a politica 6tima de um sistema que es&stados;, € necessario
encontrar a agdo que leva ao melhor estado e, a partir deste, seguir a politica 6tima até o
estado final. Este fato pode ser demonstrado formalmentdiagss equacgdes de Bellman, que
consiste em uma defini¢éo recursiva da funcédo valor do estada pela Eq. (2.1):

VT(s) = E{ri +yV7 (st41) [St=0 = s } (2.3)

de onde segue que, para a politica 6tima (definida pela E2)):(2.
V*(s) = mTzrixE {ri +YV* (8441) |S1=0 = s} (2.4)

2.4.2 lteracao de Valor

No algoritmo de iteracdo de valor, a funcéo valor 6tinvaé obtida por meio da iteracéao
[49, 46]:

V() - mae [ (5,705)) 47 3 P s 75).) V' () 25)
s'eS
em que

e s € 0 estado na iteracdalo algoritmo;
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e 7(s) = a é aagdo realizada na iteragao

s’ € o estado na iteracde- 1, resultado de se tomar a agédquando o ambiente se encontra
ems;

e V/(s) é afuncgéo valor do estado

V' é a fungéo valor do estado estimada na iteragaa.

O processo dado pela Eq. (2.5) é repetido atégue = 1/(s). A politica 6tima é encontrada
ao final do processamento por meio de:

7¥(s) + argmax |7 (s,7(s)) + 7 Z P (s,m(s),s)V*(s) (2.6)

7(s) eSS

2.4.3 lteracao de Politica

No algoritmo de iteracdo de politica, inicia-se 0 processautendizado com uma politica
qualquer arbitrériar e calcula-sé&’™ resolvendo-se o sistema de equacdes dado por [49, 46]:

V™(s)=r(s,a)+~ Z P(s,a,s)V™(s) (2.7)

s'eS

Em seguida, determina-se uma nova politica [49, 46]

7'(s) « argmax |r(s,a) + Z P(s,a,s) VT (s (2.8)
@ s'eS
e
7+ 7 (s) (2.9)

E interessante notar que a Eq. (2.7) refere-se a avaliag@imaeleterminada politica, e a Eq.
(2.8) determina a melhora da politica existente. As Eq.)(2278) e (2.9) sao repetidas até que
se obtenha a convergéncia, ou s&ja(s) = V™ (s). Pelo principio da otimalidade de Bellman,
guando nenhuma melhora no valor deor possivel, entdo a politica obtida é a politica étima
[47].

2.4.4 Comentarios

Os algoritmos baseados em programacao dinamica exibenmadgadesvantagens: em
primeiro lugar, a politica obtida por meio da Eqg. (2.8) é chdande politica gulosayfeedy,

14



pois baseia-se na acao que gera sempre o maior valor esp&rmatdetanto, é possivel que uma
politica inicial ruim indique uma acao que seja sub-6timamaproblema, e ndo 6tima. Nesta
situacao, a solucdo do processo de decisdo Markoviano firii@dia a um minimo local. Na
verdade, como pode ser inferido, a escolha da aggelo agente altera sua percepcao e sua
relacdo com o ambiente.

Uma forma de se contornar o problema é por meio de estratdgiagploracao aleatorias.
Nessas estratégias, o agente enfrenta o dilema conheaitlo e€ploracdo versus explotacéo
(exploration vs. exploitation dilempaNa exploragéo, o agente deve reunir informacdes sobre
o ambiente (tomando acdes que ndo sdo necessariamentenas péra dados estados), e na
explotacdo o agente busca utilizar as informacdes ja catdgeanaximizando o retorno esperado.
Qualquer estratégia de solucdo deve busca um equilibnie argxploracdo e a explotacdo do
ambiente.

Uma segunda desvantagem dos algoritmos apresentados ésgggamputacional, tanto na
computacédo das iteracdes dadas pela Eqg. (2.5) ou da sologsteina de equacdes dado pela
Eq. (2.7).

Uma terceira desvantagem dos algoritmos apresentadosetegudependem diretamente do
conhecimento do modelo de transicdo e de recompensas derdaelmu seja, todos os valores
de P e R. Em aplicagbes mais praticas do aprendizado por reforcomaaielo completo
do ambiente ndo esta disponivel para o agente, sendo imploasaplicacdo dos algoritmos
apresentados. Dessa forma, sdo necessarios algoritmes tie modelo rodel-fre¢ para
resolver esses problemas, nos quais néo é necessaria agedelompleta do ambiente. Serdo
considerados como exemplos os algoritmos Q-Learning, SARGRerencas temporais.

2.5 Q-LEARNING
Uma outra forma de expressar a funcdo valor do estado € éderewn termos da funcdo
valor-agéo, ou funcé@. A funcéo valor-acéo indica o retorno esperado quando, erstiaalos,

toma-se a acao e, a partir do préximo estado, volta-se a seguir a politicklatematicamente,
pode-se escrever que:

Q" (s,a) =E {Z Vil si—o = 8, Gy—g = a} (2.10)
=0

O principio do algoritm@-Learningé fazer com que o agente, em vez de maximizags),
aprenda os valores da fun¢éo valor-acéao. Utilizando a ¢candie Markov, pode-se escrever:
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t=1

Q" (s,a) = E{TO‘St:O = S,0t=0 = a} +E {Zﬁﬁ’&ﬁ = S/, Ai=1 = a’}

= Z P(s,a,s')R(s,a,s) +~E {Z Vri1|Si—o = 8, Q—g = a} (2.11)

s'eS t=0

=R (s,a) —i—vZP(S,a, s)Q" (s, d),

s'eS

em que foi definidoR (s,a) = P (s,a,s") R(s,a,s’), a recompensa média tomando todos os
possiveis estados futuresao seguir a politicar a partir das condicdes ja consideradas. A Eq.
(2.11) é conhecida como equacédo de Bellman, e indica que addhde um determinado par
estado-acdo pode ser expressa em termos da recompesa mgudia estado-acdo atual e da
funcao() do préximo par estado-acao.

A funcéo(@ 6tima,Q*(s, a), € aquela que satisfaz a condiggts, a) = max Q™ (s, a). Pelo
principio da otimalidade de Bellman, escreve-se, a partiEqlg2.11):

Q" (s,a) =R (s,a) + Z P (s,a,s") max Q' (s,ad) (2.12)

s'eS
Como consequéncia, a Eq. (2.2) pode ser reescrita como

V¥ (s) = max Q" (s, a)

(2.13)
=max [R(s,a) —i—’yZP(s,a, sYV*(s)

acA
s'eS

Uma vez que os valorggd* (s,a) sejam conhecidos, a politica 6tima pode ser determinada
diretamente, tomando-se, para cada estado, a acdo queretaraior valor da funca@, isto €,

7(s) = argmax Q" (s, a) (2.14)
acA

Seja enté@t(s, a) a estimativa d&)* (s, a) em um dado instante O algoritmoQ-Learning
aproxima iterativamente os valores@g(s, a), de tal forma que n&o é necessario o conhecimento
explicito das probabilidades de transicdo conforme aptadas na Eq. (2.11). A regra de
atualizacao do algoritmo é [46]

@tﬂ (s,a) <= @t (s,a) +a [7”(3’ a) + 7 max ét (s',a) = @t (s,a) (2.15)

em quex € a taxa de aprendizagem, sujeita a restrizdo« < 1, e controla a convergéncia do
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algoritmo. Em geral, faz-se a escolha

B 1
~ 1+w(s,a)
em quev(s, a) indica o nimero de visitas ja realizadas ao estegltendo realizado a a¢caq46].

(2.16)

«

Pode-se mostrar que, se 0 sistema pode ser modelado comooeessy de decisao
Markoviano, a funcdo recompensa € limitada e as acfes sélhidas de tal forma que cada
par estado-acdo seja visitado um namero infinito de vez&éoé} converge para)* com
probabilidadel. Outra propriedade notavel do algoritmo € que as acGegadds no processo
de aproximacéo da funcdp podem ser escolhidas utilizando-se qualquer técnica deregao
e explotacdo. Por exemplo, a estratégia de exploraca@ateagreedyestabelece que o agente
deve executar a agdo com o maior valor(@eom probabilidadd — ¢, ou escolher uma acao
aleatdria com probabilidadd47].

Matematicamente, a exploracégreedypode ser expressa como:

r(s) = { Qaleatoria com probabilidade (2.17)

argmax, Q;(s,a), com probabilidade — ¢

em queay.aoria FEPresenta uma acao aleatoria selecionada entre as aggsgea serem
executadas no estado

Apesar de um dos critérios de convergéncia ser a visita destaaae um numero infinito
de vezes, na pratica executa-se um numero grande de vidtascOrdo com o contexto ou a
complexidade da tarefa), e ainda assim observa-se a cémagaglo algoritmo [46].

2.6 DIFERENCAS TEMPORAIS

O método das diferencas temporais foi proposto como umawedaptativa do algoritmo de
iteracdo de valor, dado pela Eq. (2.5). Sua regra de atgabzpara a funcéo valor esperado €
dada por [47]:

Via(s) < V7 () +a |7 (s,a) + 9V (5) = V7 (s)] (2.18)

em que1~/7r € a estimativa para o valor d€". Apesar da similaridade com o algoritmo de iteracéo
de valor, a Eq. (2.18) ndo apresenta os termos referentestzabiidades” (s, a, s’'). Estas séo
aprendidas de forma implicita a partir da iteracdo com o antéj sem qualquer conhecimento
prévio, sendo uma combinagcdo de métodos de programacauidimnéom simulacao de Monte
Carlo [47]. Mostra-se que, se a taxa de aprendizadecair lentamente e a politicautilizada
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for mantida fixa, entdo a Eq. (2.18) converge pHfds), mas ndo necessariamente a politica
otima.

2.7 SARSA

O algoritmo SARSA, diferentemente d@-Learning opera fazendo-se com que a politica
Otima seja aprendida em tempo de execucéo, estimando-g&seao mesmo tempo que interage
com o ambiente, sendo, portanto, um métodepolicy (diferentemente d@-Learning que é
off-policy). Uma vez que, a cada iteracdo, é estim@doa partir de uma politica iniciat, ao
mesmo tempo em que é modificada a distribuicdo de probatéglde escolha da préxima agéo
(a politica utilizada).

Sua regra de atualizagcéo € dada por [47]:

Qi (5,0) ¢ Qu (s.0) + a [r(s,0) + 1@, (5, 0') = Qu (s5,a)] (2.19)

Sed’ for escolhido seguindo uma politica gulosa, entédo o alparBARSA se torna o préprio
algoritmoQ-Learning[49, 46].

2.8 APRENDIZADO POR REFORCO DE ESTADOS CONTINUOS

Da teoria exposta até o momento, percebe-se que, para queblema de aprendizado
por refor¢o seja resolvido por meio de estratégias itexsticomo é o caso dos algoritmQs
Learning diferencas temporais ou SARSA, é necessario que o0 agergagpasmazenada em
memoria uma tabela que mapeia cada estagin um valor da funcéo valor do estados) (para
0 caso do algoritmo de diferencas temporais) ou uma tab@argpeia cada par estado-acao
(s,a) em um respectivo valor de funcéo valor-a¢@@, ). Em outras palavras, a aplicabilidade
dos algoritmos apresentados depende fortemente da refargde tabular dos pares estado-acao
e das politicas utilizadas.

Esta caracteristica pode se tornar uma limitagdo muita g&nia a implementagéo pratica
desses algoritmos. Dependendo da estrtutura do problataddr os conjuntos utilizados para a
representacdo em estados do ambiente ou das a¢fes que godemaglas pelo agente podem
possuir um valor muito grande de elementos, da ordem deraentie milhdes, o que torna o custo
de armazenamento das tabelas muito elevado em termos darimeomdputacional requerida,
e pode tornar a convergéncia dos algoritmos extremamantig kendo esta uma caracteristica
indesejavel para aprendizado em tempo real.
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Portanto, dependendo do tipo de problema, a representagéode todos os pares estado-
acao e das politicas seguidas ndo é possivel pois o nimestadide € extremamente elevado
(ou, por vezes, potencialmente infinito), sendo esta aaniatita conhecida como o problema da
dimensionalidadec{urse of dimensionali}y{50].

Nos casos em que a representacao sofre com o problema dadinaitdade, a representacao
tabular exata da funcd®"(s,a), sendo impossivel ou muito custosa computacionalmente,
€ substituida por uma aproximagéo parametriz@dés, a;w), em quew S80 0S parametros
ajustaveis do aproximador. Neste caso, € necessario o emaraznto em memaoria apenas dos
parametros utilizados pela aproximacao, além da propgaitatura de aproximacgdo utilizada
[50].

A teoria apresentada nesta se¢do, assim como os algoritiedos, possuem como base a
discussao apresentada em [45].

Conforme abordado anteriormente, é sabido que o valor exatonddo™ para todos os
pares estado-acéo pode ser encontrado resolvendo-sernssistear de equagdes

Q" (s,a) =R (s,a)+ 7~ Z P(s,a,s) Q" (s',d") (2.20)
s'eS

A Eqg. (2.20) pode ser expressa na forma matricial como

Q" =R ++PIL.Q" (2.21)

em queQ™ e R sdo vetores de tamanh$) |.4|, e P € uma matriz de dimenséas| | A| x |S| que
contém as probabilidades de transicdo do modelo do amp@ngeja,

P((s,a),s') = P(s,a,s (2.22)

eIl € uma matrizS| x |S||.A| que descreve a politicautilizada,

I, (s, (s',ad")) =7 (d, ¢ (2.23)

em quer (a, s) denota a probabilidade de tomar a ag@ mando o ambiente se encontra no estado
s. Para o caso de uma politica deterministica, os Unicosestprer (a, s) pode apresentar séo
Ooul.

Define-se ainda o operador de Belln&nsobre® (s, a) como:

T [Q(s,a)] =R (s,a) +7 Z P(s,a,s)Q" (s',a") (2.24)

s'eS
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Mostra-se que)™ é ponto fixo do operador de Bellman [51], ou seja, para qualgaier
inicial de ), aplicacdes sucessivas fle sobre() fazem com qué) convirja paral)™.
2.8.1 Arquitetura Linear de Aproximacao de Funcdes

Uma forma comum de aproximacéo de funcdes € por meio de umieduga linear, em que
a funcao de interesse é parametrizada utilizando-se umhbicg#o linear dé funcdes de base
[46, 52]:

k
Q" (s,a ;W) = Z¢z (s,a)w,
=1

:[¢1(3,a) o de(sa)| |
Wy
= ¢’ (5,a) - W

As funcdes de basg séo escolhidaa priori e mantidas fixas para um dado problema e séo,
em geral, uma funcdo nao linear ge a.

SejaQ”™ a funcdo valor (desconhecida) de uma politicadada por um vetor coluna de
|S||.A| elementos. Seja aind@” um vetor de aproximactes da func@3 obtido por meio
da aproximacao linear deste. Definindo

¢1 (57 CL)
o(s,a) = : (2.26)
o (s,a)

~

K
Q pode ser expresso de forma compacta como

~

Q = dw (2.27)

em que® é uma matrizS| |A| x k£ na forma

¢ (s1,a1)"

d=| ¢ (s;a)T (2.28)

A CERY)
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Cada linha deb contém o valor das fungdes de base para um dadgspay, e cada coluna
de ® contém o valor de uma dada fungéo base para todos os(padig¢s

O objetivo é encontrar um método de avaliacdo de politicasmajecdes de tal forma que,
dadas uma politica e um modelo de ambiente, sejam obtidos os parametadestal forma que

~

Qﬁ seja uma boa aproximagao p&ya.

Uma definicdo natural para o conceito de boa aproximacao & gpeximacao da funcag”
também satisfaca a equacéo de Bellman. Entao, substit@ﬁdun lugar deQ™ na Eq. (2.21),
tem-se

Q" ~ R ++PIL.Q" (2.29)
Pw =~ R + yPIL, Pw (2.30)
(® — VPIL®)Ww~ R (2.31)

Este sistema linear sobredeterminado pode ser resolvidenmt@o dos minimos quadrados,
obtendo-se

W= ((cp — APIL.®)" (& — vPl'Lr@))l (® — 4PIL®)" R (2.32)

s . . ~ . . . . oyl
que é conhecida como a aproximacéao de Bellman que minimiza oe=idual entr® e Q™.

Uma outra forma de obter uma aproximacao [igir& impor a condi¢cao de que a aproximacao
(57r seja também um ponto fixo do operador de Bellman, ou seja,

7.0 ~Q" (2.33)

Dessa forma, pode-se escrever que

O" =@ (7®) o (T@”)

. . (2.34)
— @ (@"®) " @" (R+-PILQ")
Por meio da Eq. (2.27), mostra-se que a solucao desse sistéat por:
w= (87 (® —PI,3)) " "R (2.35)

Experimentalmente, observa-se que a solu¢do dada pelaZE2p) fornece aproximacgdes
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melhores e mais estaveis do que a solucédo dada pela Eq. .(2.88p, os algoritmos que
serdo apresentados levam em consideracdo a manipulacamdadada pela Eq. (2.35) para
a aproximacéo da funcéo Q, em que néo € necessario o conhezidas matrize® e R, ou
seja, ndo é necessario que o agente conhec¢a a modelageneteotophmbiente.

A sequir, nas Sec0es 2.8.2 e 2.8.3, serdo apresentandawdailgoritmos que séo utilizados
para a solucéo do problema de aprendizado por reforco diosstantinuos.

2.8.2 LSTD-Q

O algoritmo LSTD-Q [east-Square Temporal-Differerjadiliza como base a Eq. (2.34) para
determinar uma aproximag@;r paraQ™ de uma politicar a partir de um conjunto finit® de
L observacgdes do ambiente, na forma

D ={(s;,a;,ri,8,) i =1,2,..., L} (2.36)

7

Supondo que h& funcdes de base na arquitetura de aproximacéo linear, edilema de
aproximacao é equivalente a aprender os par:?tmw;&rﬁrtdrsﬁr = ®w. Utilizando a Eq. (2.34),
mostra-se que/ pode ser obtido a partir da solucdo de um sistema lihea¥: na forma [45]:

Aw = b (2.37)
em que
A =®" (® — yPII,P) (2.38)
e
b=®"R (2.39)

As matrizesA e b ndo podem ser determinadaspriori pois, em geral,P e R séo
desconhecidos ou apresentam muitos elementos, de formaugueltilizacdo direta ndo é
computacionalmente viavel. Entretan®,e b podem ser apreendidas usando as amostras do
conjuntoD apresentado na Eq. (2.36).

Expandindo as formas deeb, obtém-se:

A = &7 (& — APIL.®)
=TS P s [6(s.0) (605.) 20057 ()

s€S acAs'eS

(2.40)
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b=®"R

=22 Ps.as)[ols a)R(s,a.5)

s€ES acAs’'eS

(2.41)

As Eq. (2.40) e (2.41) mostram que e b possuem uma estrutura especial que pode ser
explorada. A matriA consiste na soma de termos na forma

é(s.a) (¢(s,a) — yo(s',w(s)" (2.42)

ao passo que o vetbrconsiste na soma de termos do tipo

o(s,a)R(s,a,s) (2.43)

Cabe notar que os somatorios sdo tomados sobre o espaca @es’, e ponderados pelas
probabilidades de transicdo(s, a, s’). Para problemas que apresentam grande dimensionalidade
ems ea, Ndo é pratico realizar este cOmputo para todas as comleimaeds, a, s'). Entretanto,

é possivel conhecer algumas realizagfe&sgde, s') ja que, se o processo de amostragem néo é
viesado,s’ deve ser originario da distribui¢@®(s, a, s).

Dessa forma, pode-se fazer

L
Z Szvaz Slaai) _/Wb (Si7ai) ¢T (S;,W(SQ))} (244)

i=1

hIH

h |

L
Z & (i, 0:) 74 (2.45)

No limite, conhecendo varias combinacdeg de;, s’) e somando os termos correspondentes,
€ possivel obter as aproximacgfes desejadas. Matematitgrtesnos:

Jim A=o"(®— ~PIL®) (2.46)
—00
lim b=®"R (2.47)
L—oo

A aproximacao fornecida pelas Eq. (2.44) e (2.45) utilizaesmo principio da iteracéo
mostrada na Eq. (2.18), pois utiliza-se o fato de que o numerocorréncias dés, a, s') sera
proporcional &P (s, a, s)

A operacgao do LSTD-Q esta resumida no Algoritmo 1.
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2.8.3 LSPI

Cabe notar que o algoritmo LSTD-Q é capaz de aprender a amgﬁb@” para uma dada
politica = a partir de amostras do conjunid, ou seja, é capaz de avaliar politicgm®l{cy
evaluatior). Em problemas de aprendizado por reforgo, é necessada aimcontrar a politica
Otimar*.

O algoritmo LSPILeast Squares Policy Iteratippossui como objetivo aprender uma politica
(e, em particular, a politica 6tima) a partir de um conjubtde amostras, utilizando o algoritmo
LSTD-Q em sua formulacao [45]. O algoritmo esta apresentat@élgoritmo 2.

A politica 6tima é a politica gulosa sobre uma funcéo de \@tiona, e pode ser determinada
a partir de

7*(s) = argmax Q(s, a) = argmax ¢(s, a) W (2.48)
acA acA

Algoritmo 1 LSTD-Q(D, k, ¢, v, )

1.A«0

2.b+0

3. Paracadés, a,r,s') € D
4.A A+ 9¢(s,a) (d(s,a) —yo(s', 7(s")))
5. b« b+¢(s,a)r

6.w« A b

Algoritmo 2 LSPI(D, k, ¢, 7, m)

1.7« m
2. Repita:

3.7

4. 7' «+ LSTD-Q (D, k, ¢, v, 7)
5. até quer ~ 7’

2.9 APRENDIZADO POR REFORCO MULTI-OBJETIVO

Conforme apresentado ao longo deste capitulo, o aprendipadeforco é fundamentado nos
processos de decisao sequenciais do tipo Markoviano enpoyisua solugdo esté condicionada
a uma série de hipoéteses relativamente fortes e restritbaaforme abordado na Sec¢éo 2.3, a
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formalizacdo requer um numero finito de estados que o anebEte assumir e de agdes que o
agente pode executar, requer o conhecimento do modelondéctia Markoviano do ambiente e
exige o conhecimento da fungé@o recompensa que exige apena#ério de maximizagao.

Aos poucos, essas premissas podem ser relaxadas de moder aiolt classe maior de
problemas que podem ser resolvidos ainda por meio de técdeaprendizado por reforco.
Por exemplo, na secdo 2.5 foi mostrado o algoritmo iterafivbearning que nao exige o
conhecimento das probabilidades de transicdo do modelontbeeate, sendo estas aprendidas
de forma implicita.

Em seguida, na sec¢éo 2.8, considerou-se o problema da dimaindade na representacao
tabular utilizada pelos algoritmos iterativos, e a hipétde um conjunto finito e discreto de
estados foi enfraquecida para uma representacdo continuaeo da teoria de aproximacao de
funcoes.

Outra premissa que pode ser relaxada € que a funcdo recarggasditiva e representada
por um escalar, refletindo apenas um critério de maximiza¢¥® verdade, varios problemas
de interesse pratico sdo modelados com funcdes recompertisdimensionais, representando
diferentes critérios a serem otimizados. Esta secéo aypegsarte do formalismo necessario para
o tratamento dessa classe de problemas, denominados ddiaad® por refor¢co multi-objetivo,

e baseia-se principalmente na técnica fornecida em [53].

Conforme apresentado anteriormente, no aprendizado pmgoefum agente interage com
o0 ambiente de forma a aprender um comportamento (politicapono sentido de maximizar
valores acumulados de recompensa. A maior parte das téamhécaprendizado por reforco é
baseada em um sinal de recompensa escalar, ou seja, busttargar uma funcdo objetivo
unidimensional [54].

Uma extensao natural das técnicas tradicionais de apestaigor reforco € considerar o
caso em que ha dois ou mais objetivos a serem atingidos pogeaniea sendo cada um desses
objetivos descritos por meio de um sinal recompensa, edistiportanto, multiplos sinais de
recompensa. Considerar-se-4 0 caso em que um agente, asdit@ao ambiente, recebe um
sinal de recompensds, a) que possui varias componentes, ou seja, € um vetor na forma

7(s,a) = [rl(s,a) ra(s,a) -+ ry(s,a) (2.49)

em queN indica o numero de objetivos a serem atendidos ou, de formiasdente, o nUmero
de dimensdes da recompensa recebida. O aprendizado de litica ptima em varias situacoes
depende da capacidade do agente aprender na presenca de omaisinal de reforco

A seguir, sera considerada uma breve descricdo das abosdagesideradas para a solu¢ao do
problema de aprendizado por refor¢co multi-objetivo (arcita algoritmos baseados em politica
Unica e os algoritmos baseados em multiplas politicasiicsenfatizado o algortimo de iteracao

25



no fecho convexo [53].

Entretanto, antes de prosseguir, cabe o comentario de guepoale aprendizado por reforco
multi-objetivo ainda se encontra em seus primérdios [54dsecontribuicbes encontradas na
literatura sdo muito fragmentadas. De forma geral, o desehgpdos algoritmos propostos é
analisado apenas para um numero reduzido de problemas ende i&olada. Os resultados
apresentam, portanto, duas limitacées: o numero de preslexplorados é bastante reduzido,
0 que impede a analise do comportamento dos algoritmos engama maior de problemas,
cuja estrutura é diferente daquele para o qual a solugdadpbpta (em outras palavras, ainda
ndo ha um conjunto de problemas candnicos que devem sevidesopara que uma solugao
seja validada). Em segundo lugar, ndo € possivel definir wheegosicdo clara entre os
tipos de problema abordados e as metodologias propostasagarum dos autores, o que
torna a comparacdo das solucdes impossivel. Além dissoh&a&@onsenso entre quais sdo as
métricas mais apropriadas para a comparacao dos algoptopsstos e a qualidade das solugbes
encontradas [54].

2.9.1 Algoritmos de Politica Unica

Nos algoritmos de politica Unica, o agente aprende apenagalitica, de forma a satisfazer
um conjunto de preferéncias entre os objetivos que ja fabestcida priori pelo usuario ou foi
derivado da prépria natureza do problema. A maior parte lgosiamos propostos até o momento
€ dessa natureza [55, 56, 57].

A abordagem consiste em fazer com que um agente maximize wmgadd dos diferentes
objetivos ou, de forma alternativa, o sinal recompensa qoeréebido pelo agente é dado por
r(s,a) = F (i(s,a)), em queF é uma fun¢do que mapeia o vetds, a) em um escalar. A
funcdo mais simples a ser utilizada é uma combinacéo linearecompensas nas diferentes
dimensdes do problema. Dado o vetor de recomperisas), faz-se com que a recompensa

recebida pelo agente seja expressa por:

ro(s,a) =a-7(s,a)

= air1(s,a) + agry(s,a) + - + anry(s, a)
N

= Zairi(s,a)
i=1

Cabe notar que, para cada vetor de pegosxiste uma politica 6tima’. Neste aspecto,
essa classe de solucdes lembra a abordagem mono-objetiws, aigoritmos apresentados
anteriormente podem ser utilizados para a solugio dosgmais. E papel do usuério especificar
0s pesosy, de forma a expressar a importancia relativa de cada obje@onsequentemente,
pequenas mudancas no vetor de pesos pode produzir grandasgas na politica aprendida, de

(2.50)
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forma que uma mudanca nas preferéncias requer que o prateapoendizado seja reiniciado.

Ainda que seja considerada uma possivel abordagem parabtemiay os algoritmos de
politica Unica destacam-se quando 0s objetivos séo diegti@melacionados, e podem, portanto,
ser combinados em apenas um objetivo. Dessa forma, a pdlttina encontrada maximizara a
todos de forma simultanea.

2.9.2 Dominancia de Pareto

As situacdes de interesse préatico sao aquelas em que oplo®idtbjetivos a serem atendidos
séo conflitantes. Se todos os objetivos do problema est@ciorhdos e possuem dependéncia
direta, de forma que a maximizacdo de um dos objetivos impiimbém na maximizagcdo dos
demais, entdo tem-se um caso de otimizacdo mono-objetigo.olro lado, se os diferentes
objetivos sédo conflitantes, entdo uma politica deve ou maaimapenas um objetivo, ou
representar uma solugéo de compromisso entre as diferBmtessdes do problema. Uma forma
tradicional de comparar solucdes conflitantes entre osatlifes objetivos € por meio do conceito
de dominancia de Pareto.

Um pontox = [xl zo --- xy| € RY domina, no sentido de Pareto, um outro ponto
X'=|a) xf --- x’N} € RY se, e somente s&jz; > ;e Jix; > 2}, paral <i < N.

Este conceito esta ilustrado na Fig. 2.2, em problema panaldem-seV = 2. Uma solucéo
(A) domina fortemente outra solucad)(se € superior a esta em todos os objetivos. Uma solugéo
(B) domina fracamente outra soluca@) e € superior em pelo menos um objetivo, mas possui o
mesmo desempenho nos demais objetivos. Finalmente, dugde® A e B) sdo incomparaveis
(ou equivalentes, ou ainda ndo dominadas) se nao se domannoé fracamante.

Uma solugdo dominada € de pouco valor pois, neste caso, éesengferivel a escolha da
solugéo que a domina. Logo, as melhores solu¢cdes podem tsaiod partir do conjunto que
contém apenas as soluc¢des que nao se dominam. Este conflertoréinado frente de Pareto e
estd ilustrado na Fig. 2.3. Do conjunto de solucfes possigguelas representadas por pontos
em preto pertencem a frente de Pareto, pois ndo se domindas reBssmas solu¢cées dominam
forte ou fracamente as solucdes representadas pelos gontosza.

Estabelecer a frente de Pareto para problemas de grandesiima&idade € uma tarefa
impraticavel, de forma que o objetivo de um algoritmo de @agdo multi-objetico deve ser
produzir um conjunto de solucdes que se aproxima da frerfacko.

2.9.3 Algoritmos de Multiplas Politicas

A extensédo dos algoritmos de aprendizado por reforco do masmw-objetivo para o caso
multi-objetivo introduz outras possibilidades de var@gios algoritmos tradicionais. Nos

27



Objetivo 2 4

B @
A
L
C @
>
Objetivo 1

Figura 2.2: llustracao do conceito de dominancia entre;delsipara um problema bidimensional.
A solucdoA domina fortemente a solucdd, a solugdaB domina fracamente a solucég e as
solucdesA e B ndo se dominam, ou Sao incomparaveis.
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Objetivo 1
Figura 2.3: llustragcéo da frente de Pareto para um problemariensional.

algoritmos mono-objetivos apresentados, todos buscaomégac uma politica que maximize uma
soma acumulada de sinais de recompensa. Para o caso den@elhellti-objetivo, ndo existe
apenas uma politica étima, pois um conjunto de politica® ged ndo dominada no sentido de
Pareto. Neste caso, cabem aos novos algoritmos a descobgsts politicas.

Nos algoritmos de multiplas politicas, o agente busca dramomm conjunto de politicas nao
dominadas. Seré apresentado o algoritmo de iteracdo no éerivexo, apresentado em [53].
Nesta bordagem, o fecho convexo é utilizado para determims politicas pertencem a frente
de Pareto, aprendendo em paralelo um conjunto de politetasndinisticas.

Para o caso em que ha multiplas recompensas, pode-se esdiavwgfio valor do estado como

V™ (s)=E {Z V7 |Si—0 = s} (2.51)

t=0
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de tal forma que a funcéo valor-acéo é

G (s,0) = E{Fi(s,0) + V" (') [s1o0 = 5,100 = a | (2.52)

Dado um conjunto de pes@g r(s,a) = a - 7(s,a), € obtém-se, a partir da Eq. (2.52) e
aplicando o principio da otimalidade de Bellman, a forma

Q& (Sa (1,) =E {& ’ 77(8, CL) + ’YmaE}X Q&(S/7 CLI) |5t:0 = S5, Q=0 = a} (253)

Para cada vetor de pes@sexiste uma politica 6tima’. O algoritmo de iteragcéo no fecho
convexo possui como objetivo ndo determinar qual a melh@e para um vetor de pesadixo,
mas sim quais sao as melhores agdes independentement®ltia esc.

O fecho convexo de um conjunto dé pontosx;, X, ---, Xy emRY, representado por

M
hull | x;, € definido como a menor regido convexa B que contém todos os pontes.
=1

Matematicamente, qualquer ponto do fecho convexo sa{is&z

1=0

M M
hull U X; = {Z Bixi
i=1 =0

M
> =15 zo} (2.54)

Em [53], mostra-se que, sob a restri@(ﬁlo a; = 1,08 vetore@(& a) que sdo maximos para
alguma encontram-se sob a fronteira do fecho convexo de todos osegé)(s, a). Os pontos
gue se encontram sobre a fronteira do fecho convexo sao msxém alguma dimenséo, que €
um conceito similar a frente de Pareto, mas ndo se resumendaanBs verdade, o fecho convexo
busca apenas aproximar a frente de Pareto utilizando pmertbs computacionalmente mais
eficientes.

A iteracao no fecho convexo € dada pela relagéo de recoar@atinida como [53]

o

Q(s,a) + E {F(s, a) + ~vhull U é(s', a)|(s,a) } (2.55)

em queé(s, a) representa os vértices do fecho convexo dos possiveiesatiar funcad) ao
executar a agédo no estados. Ainda em [53], mostra-se que a iteracao dada pela Eq. (2.55)
converge para a relagcéo definida pela Eq. (2.53), mostrandoecao do algoritmo, consistindo
em uma extensao do algoritmo da iteracdo de valor para agranmdconjunto de valores 6timos
de @ para todos os conjuntos depossiveis.

Como comentério final, observa-se que, diferentemente do daslgoritmos de politica
Unica, algoritmos de multiplas politicas apresentam cegtoputacional mais elevado e devem
interagir com o ambiente por um intervalo maior de tempo paeprendizado das politicas
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otimas. Por outro lado, algoritmos de politica Unica, abali@arem com preferéncias do usuario,
possuem custo computacional reduzido e podem ser maisadalicpara aprendizadm-line
[54].

2.10 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou os principais conceitos reladims ao aprendizado por reforco,
seja em suas versdes tabular, de estados continuos owbjatfio. Nos préximos capitulos,
a modelagem aqui exposta sera utilizada para o tratamenpootdemas na area de sistemas
de comunicacéo, a citar a modulacao e codificacdo adataimasistemmas OFDM, a alocacao
de poténcia nesses mesmos sistemas, e 0 escalonamentoadi®sustin um ambiente de
comunicacao celular.
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3 IMPLEMENTACAO DA ESTRATEGIA DE
MODULACAO E CODIFICACAO ADAPTATIVAS
POR MEIO DE APRENDIZADO POR REFORCO

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a modelizacdo, em sistemas OFO¥trdea de adaptagéo de enlace
denominada modulacgéo e codificacdo adaptativas como uriepralde aprendizado por refor¢o
de estados continuos.

O conceito fundamental da estratégia de modulacao e cagdib@daptativas (AM@&daptive
modulation and coding € explorar a informagédo disponivel sobre o estado do caeal d
comunicacao (CSthannel state informatigrpara que os parametros de transmisséao referentes a
modulacéo e a codificacdo de canal utilizados pelos teralgatomunicacéo sejam modificados,
de forma a maximizar a vazdo do enlace de comunicacdo [59%16062, 63]. Em outras
palavras, busca-se alterar os parametros de modulacaadfieag#ib de canal de acordo com
as variagbes do canal de comunicacgédo, de forma a obter umnsume vaz&o do sistema de
comunicacao. A aplicacdo do AMC é de grande interesse pré&specialmente ao considerar os
requisitos de vazao e taxa de transmissao para os sistert@asealea e quarta geracéo (3G e 4G,
respectivamente) [64].

Atualmente, a abordagem mais utilizada para a implantag&stiatégia de AMC é por meio
de tabelas de consulta [32]. Nessas tabelas, faz-se acgeda¢@ qual a melhor modulacao
e codificacdo a serem utilizadas para um determinado estadarédl de comunicagéao, sendo
este estado medido, em geral, em funcdo da razao sinal{$iNi®, signal-to-noise ratip. Um
dos problemas para a elaboragcao de tabelas de consultajaéspate para sistemas OFDM
codificados ou que utilizam mdultiplas antenas (MIM@ultiple-input multiple-outpyt é a
obtencdo de métricas apropriadas, ou LQMk(quality metric$, para descrever a qualidade
do enlace. Um segundo problema da abordagem por tabelassidtecé a geracao das mesmas.
Elas ndo séo elaboradas em tempo real, mas sim dependem denjumt@ muito grande de
simulagdes do sistema de comunicagdo em questao sob tkfei@ndicdes de operacdo (em
termos de tamanho dos pacotes utilizados, resposta dq edg@itmos de detecgéo etc.) [65].
Como consequéncia, as tabelas de consulta demandam grardilgde de memoria para seu
armazenamento e podem nao refletir caracteristicas espedifis dispositivos de comunicacao
[66]. Em situacdes praticas, os limiares de razéo sindbrsdo determinados de forma heuristica
utilizando dados coletados a longo prazo nas interfaceédie [67]. Esta estratégia requer certo
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grau de pericia do operador, e ndo garante a maximizacdada da sistema, uma vez que um
namero muito grande de situacfes € utilizado para obterestazoaveis para serem utilizados
como limiares. Consequentemente, os valores obtidos paglemd uma sele¢cdo muito otimista
ou muito pessimista dos esquemas de modulacéo e codificagiom dado valor de razéo sinal-
ruido.

A partir do exposto, percebe-se que as formas atualmerliizadés de implementacéo
de modulacdo e codificacdo adaptativas estdao baseadas wtesalff-line e utilizam-se de
modelos idealizados dos terminais de comunicagao e do damamunicagéo. Sistemas reais
e transceptores praticos estdo sujeitos a efeitos ndodmeme ndo sdo capturados por estes
modelos, além do fato de que o préprio sistema de comunicagéloi e varia com o tempo,
seja em termos de variacdo do canal, seja em termos de néveigederéncia cuja distribuicao
estatistica ndo € branca e gaussiana. Uma das formas darsessa deficiéncia € por meio de
técnicas de aprendizado de maquina e inteligéncia artificia

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: inicistiéaz-se uma revisao bibliografica
das formas propostas de realizacédo de adaptacao de enfaneipala modulacéo e codificacéo
adaptativas propostas que se utilizam de inteligéncificeati Em seguida, é apresentada a
camada fisica do sistema de comunicac¢do para o qual a madutacodificacdo adaptativas
sdo propostas. Posteriormente, é apresentada a primefrébua@ao do capitulo, que consiste na
formalizacdo da solucéo do problema de AMC utilizando un@ddgem por aprendizado por
reforco, identificando as acfes, estados e recompensaa@aerizam 0 processo de decisao
Markoviano utilizado. E ento feita a segunda contribuiddierabalho, que consiste na proposta
de modificagdo do algoritmo LSPI, exposto no Capitulo 2, dadoa adapta-lo ao caso em que é
necessario o aprendizada-line Finalmente, as propostas sdo avaliadas por meio de si@ulag
em diferentes cendarios de comunicacédo, considerando aatagdp de seu desempenho com
a solucdo mais tradicional adotada atualmente, que tem t@a®® a utilizacdo de tabelas de
consulta.

3.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como anteriormente citado, a abordagem mais utilizada panplantacdo da estratégia de
AMC é por meio de tabelas de consulta. Estas se utilizam delo®deoricos idealizados ou
resultados de simulacdo como forma de determinar quais Heme técnicas de modulacéo
e codificacdo a serem utilizadas de acordo com o comportantenicanal. Entretanto as
tabelas de consulta consistem em uma solucdo subétimaese &mplicadas em ambientes cujas
caracteristicas sao diferentes das hip6teses dos modiikesdos para sua obtencao.

Em [68], € proposta uma mudanca no paradigma utilizado. @sesusugerem que técnicas
de aprendizado de maquina podem ser utilizadas como unvpbBaimeworkpara a solucao
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do problema de modulacdo e codificacdo adaptativas, passaifiexibilidade que nédo existe
na solucao por tabelas de consulta. Em [68, 66], 0 AMC é fadmikcomo um problema de
classificacdo, cuja solucao é obtida pela utilizacéo doriaigo KNN (k-nearest neighbojs Em
[69], maquinas de vetor de suporte sao utilizadas paraversmmesmo problema de classificacéo
proposto, enquanto que em [70] € utilizada uma abordagemepdes neurais para lidar com o
problema de adaptacao de enlace.

A aplicacéo de algoritmos de aprendizado de maquina comitaakos anteriormente, assim
como os demais algoritmos de aprendizado supervisionagmende fortemente do dados do
conjunto de treinamento utilizados para o aprendizado @eregm grande niumero de amostras
do par entrada-saida das funcdes a serem aprendidas. bémopacdes como a taxa de erro
de pacotes (PERpacket error rat¢ ou a taxa de erro dbit (BER, bit error rate) em funcéo
das métricas de qualidade do enlace devem ser conhexigasri. Além disso, as solu¢des
apresentadas dependem de uma fase de aprendizado qua@azine, 0 que ndo as torna
muito apropriadas para o aprendizado em ambientes muéionitios ou de grande variabilidade,
como é o caso do canal de comunicacdo movel sem fio. O procedseimhmento as redes
neurais e das maquinas de vetor pode ser computacionalmesmtsivo, assim como ocorre com
as tabelas de consulta [71].

Cabe ainda mencionar que, frequentemente, ndo é simplesiabtonjunto de treinamento
gue seja apropriado, de forma a representar um numero gderncenarios no qual transmissor e
receptor se encontram. Como exemplo, pode-se citar o coanpento do canal de comunicacao
sem fio, o impacto de amplificadores néo lineares, variagédioido de fase do sistema receptor e
imperfeicdes de RF em geral [72], bem como a presenca de radgaussiano e de interferéncia
de outros sistemas. Este, em particular, € de especiaésstemos cenarios de comunicagao
por radio cognitivo, nos quais o comportamento da inteni@egpode divergir da modelagem
tradicionalmente utilizada devido a prépria natureza tadsa dos radios cognitivos [73]. Nesta
situacao, a hipotese de que a interferéncia pode ser madedatb um processo gaussiano nem
sempre é valida [74].

O fato de que as solucdes citadas nao séo viaveis para o macmdn-line e dependem
fortemente de um conjunto de treinamento sugere que outagagens podem ser utilizadas
para a solucao do problema de AMC. Neste contexto, sera apgesecomo primeira contribuicéo
do trabalho uma implementacéo da estratégia de modulagadifeacio adaptativas utilizando
uma abordagem por aprendizado por refor¢co. No melhor dosmimiento do autor, o tratamento
do problema de AMC por meio da utilizacdo de aprendizado gimrgo por estados continuos
ainda nao foi explorada na literatura. Como segunda coigébué apresentada uma modificacédo
do algoritmo LSPI para que este possa ser utilizado de fon¥lae para a solugao do problema
de aprendizado.

Desse forma, com a abordagem por aprendizado por reforcayeoteg utilizando a
experiéncia aprendida de forma direta, por interacbes camtnente, € capaz de aprender qual
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o melhor esquema de modulacao e codificacdo para cada estadmal, utilizando o menor
namero possivel de hipéteses acerca do ambiente de radgte bkso, o objetivo do agente é
maximizar a eficiéncia espectral do sistema.

3.3 MODELAGEM DO PROBLEMA E SOLUCAO PROPOSTA

Nesta secédo, a adaptacao de enlace via modulagéo e codifeaiagitativas € modelada como
um problema de aprendizado por reforgo. Diferentementsalagdes apresentadas na literatura
gue também se utilizam de técnicas de aprendizado de mégjfomam expostas brevemente na
Secdo 3.2, a solucéo proposta:

e utiliza aprendizado por reforco e, como ndo € uma técnicarsigionada, ndo depende da
existéncia de conjuntos de treinamento para realizar mdjzado;

e faz uso de uma abordagem que utiliza valores continuos pmeraver os estados do
sistema;

e consiste em uma versdo modificada do algoritmo LSPI paraagmzcde promover o
aprendizado em tempo real,

e apresenta potencial capacidade de adaptacdo a difergmiesde ambiente de radio
e caracteristicas especificas de transceptores, o que é arawecistica desejavel em
ambientes dindmicos ou em ambientes cuja modelagem eaaldtde ser muito complexa,
como € o caso da presenca de interferéncia colorida.

3.3.1 Camada Fisica de Transmissao

Seré considerado um sistema de comunicacdo OFDM cuja cdisa@aé semelhante a do
padréo LTE Long Term Evolutio)) proposto pelo 3GPH hird-Generation Partnership Projext
cujo detalhamento se encontra no Anexo |. A transmissabitkde informacéo é feita por meio
de pacotes de dados. A cada pacote, é adicionado um campo de@REreédundancy chegk
e, em seguida, toda essa informacao € apresentada a erdragaabdificador de canal do tipo
convolucional. Obits codificados sédo usados para modular uma portadora e o ssoéthrde €
utilizado para a formatacéo dos simbolos OFDM, que seraoedados enmmesource blocks

A modulacéo é uniforme no sentido que todas as subportadenas mesmaoesource block
sdo moduladas pela mesma constelagdo M-QAMMaly quadrature amplitude modulatipn
Supde-se ainda que, ao formatar o simbolo OFDM, ¢é inseridmt@nmvalo de guarda apropriado
de forma a compensar a interferéncia inter-simbdlica éhizada pelos multiplos percursos do
canal de comunicacéo sem fio.
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Um diagrama de blocos que ilustra a operacdo do sistema éamosta Fig. 3.1. E
evidenciada a presenca de um agente inteligente que @mtrescolha das combinacdes de
modulacdo e codificagéo a serem utilizadas e, para tal, depgan presenca de um canal de
retorno no sistema e deve ser capaz de estimar a respostaadoncdtipercurso a fim de calcular
arazdao sinal-ruido média em cadaource blockOs detalhes especificos do procedimento seréo
dados na Secao 3.3.2 e também na Secao 3.4, onde é abordadwio cempleto de simulacao.

Bloco de Transmissdo

Bits de
informagao
‘ Payload ‘ CRC ‘
\ J
I_} Codificador Modulador > Transmissor
de canal OFDM
» Agente : Estimador de
Inteligente canal
Canal de
Comunicagao
Canal de X
retorno Decodificador Demodulad Receptor |
h de canal emodulador OFDM
A
[ |
Payload | CRC | Estimador de
l, l canal
Estimativa da  Estimativa da
informagao PER
Bloco de Recepgdo

Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema de transmissad/afeldsiderado para analise.

Quanto ao comportamento do canal de comunicacéo, sup@e-segresposta em frequéncia
pode variar consideravelmente entre simbolos OFDM distirflependendo da velocidade
relativa entre os terminais de transmissédo e de recepcés),ndo varia dentro do horizonte
de um simbolo OFDM (isto &, utiliza-se a hipotese de deswaregto por blocos quase-estatico)
[75].

No receptor, o bloco denominadReceptor OFDMé responsavel por identicar a formatacéo
do quadro de transmisséo e equalizar o sinal recebidoandz um equalizador de canal do
tipo zero-forcing(motivo pelo qual a estimacao da resposta do canal é tambésssé@ia). Em
seguida, o sinal resultante € detectado pela regra NiAgXitnum a posterioyino demodulador,
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e o decodificador de canal utiliza o algoritmo de Viterbi pa@uperar odits de informacéao.

3.3.2 Acdes, Estados e Recompensas

Diferentemente das abordagens mais tradicionais de solkigdaprendizado por reforco,
baseadas em um conjunto de estados discretos, optou-stligar uma abordagem que utiliza
um conjunto continuo de estados. A escolha justifica-se poistilizar um nimero discreto de
estados, pode ser dificil determinar a melhor particdo gagsde estados. Como os limiares
de razéo sinal-ruido utilizados para a transicéo entrefasedies combinagdes de modulacao
e codificacdo ndo sédo conhecidogpriori, uma discretizacdo grosseira pode levar a perda de
capacidade em uma regido especifica de operacdo. Uma idegdiet muito granular elava
consideravelmente o custo computacional, o0 espaco de anaiaento das politicas e o tempo
de convergéncia do algoritmo.

Para o enlace ponto a ponto apresentado, o objetivo € maximizazao do sistema para
um dado estado do ambiente, o que caracteriza um problempaodd’ tarmed bandif47], no
qual as ac¢bes, ndo influenciam o estado futurp,; do ambiente. Nesta situagédo, o ambiente
€ representado pelo canal de comunicacao e seu descritstad®® € a razdo sinal-ruido meédia
tomada sobre todas as subportadoras presentes easounce blockAinda que seja uma métrica
de qualidade de enlace muito simples, ela foi escolhidagramaa solugcéo de compromisso entre
seu custo computacional e qualidade no ajuste das curvagalde erro de pacote [32].

N&o é objetivo deste trabalho verificar quais as melhoredaasgtde descricdo da qualidade
de enlace, ainda que a escolha de uma métrica apropriadag@ochitica para o caso de sistemas
de comunicacao que utilizam OFDM e adaptacao de enlace, apresentado em [68]. Em vez
disso, busca-se sobretudo uma solucéo para a estrategM@ejée ndo dependa de um grande
conjunto de dados de treinamento, realizado de farsffine, e que seja capaz de se adaptar a
diferentes condi¢des do canal de comunicacéo.

As acOes a serem realizadas pelo agente pertencem ao covjuigiue consiste nas
combinacfes possiveis entre as diversas modulacdes e daxesdificacdo que podem ser
utilizadas pelo sistema, e serdo explicitadas na Secao 3.4.

A funcéo recompensa proposta por essa tese € definida cgouputalcancado ao executar
a acaaz quando o ambiente se encontra no estgaoé dada por:

R (s,a,s") =logy (M,) ps[1 — PER (s,a)] (3.1)

em que), é a ordem da modulagéo da agép, é a taxa de codificacdo da agd® PER (s, a)

€ a taxa de erro de pacote resultante de tomar acgéando ens. Uma vez que ha um campo
CRC em cada pacote transmitido, o receptor pode identificaaasgs que foram recebidos com
erro [76] e a PER pode ser estimada diretamente a partir @evalgdes a longo prazo, conforme
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mostrado em [77] e [78], e a estimativa pode entdo ser enypaao transmissor por meio de
um canal de retorno.

3.3.3 Funcdes de Base

Conforme exposto no inicio da Secéo 3.3, a solu¢cao propdsth@&seada no aprendizado por
reforco de estados continuos. De acordo com a teoria apadsemo Capitulo 2, a formalizacéo
do problema requer, além da descri¢cao dos estados, ac@Esmgensas (esta realizada na Secao
3.3.2), as fungdes de base que seréo utilizadas pela angaiieear de aproximacao de funcdes.
Em outras palavras, busca-se a aproximacaQ(dea) por meio deQ” (s, a ; w) dado por:

w1y
Q" (s,a ;W) = [gbl (s,a) e G (s,a) u:2 (3.2)
Wi,

em queg;(s,a), coml = 1,---  k, sdo as fun¢des de base.

Um dos problemas comuns encontrados em inteligéncia mtifco de aproximacao de
fungGes para problemas mal formuladpsuja solucéo é formalizada pela teoria da regularizacéo
[79]. Uma classe particularmente interessante de fung®es:) que podem ser utilizadas séo as
funcBes de base radial, por serem invariantes a rotacaamrstettdo e fornecerem boa capacidade
de generalizacao local (isto €, mudancas em uma determiagid® do espaco de estados nao
afetam todo o espaco de estados [47]).

Uma das classes de funcdes de base radial é a das funcoeamgsistadas por:

1 o (&;»2:)2 (3.3)
Voresl '
em quey; € o parametro de localizacdo € o parametro de forma, que reflete o campo perceptivo
(ou campo de influéncia) da funcao base [79].

(s, a) =

Apenas a titulo de ilustracdo, sera considerado o exempdddtico mostrado na Fig. 3.2, que
mostra o conceito de aproximagdo de uma fungao a partir dane&p mostrada na Eq. (3.2). A
Fig. 3.2(a) mostra as amostras disponiveis da funcéo a sedm@yada no intervale-3 < s < 3.

Para realizar tal aproximacao, foram utilizadas trés faagfe base gaussianas, mostradas na Fig.
3.2(b). Todas as trés funcdes possuem paramétee 1 e parametros de localizacdo dados por
= —1,5;u2 = 0 euz = 2. Na Fig. 3.2(c) € mostrado o resultado na aproximacao dado pe

10 termo mal formulado é empregado no sentido de que as asgsieaestio disponiveis para a aproximagao
da funcao em questéo pode nédo conter toda a informacao dgaegsara a correta aproximacao ou interpolacéo de
valores. O termo ainda se refere aos casos em que as amastess pstar contaminadas por ruido (o que é fato em
qualquer cenario pratico), de forma que ha imprecisao imer@os pares de entrada e saida que sao utilizados para
aproximacao uma dada funcao.
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Eq. (3.2) utilizando-se os pesas = 1, w, = 1 ews = 0,5. A Fig. 3.2(d) procura ilustrar a
influéncia de cada base na forma final da funcao aproximada.

13

12r

1.4

Q(s.a)
Q(s.a)

Figura 3.2: Exemplo (hipotético) do problema de aproximaidé@ funcdes. Em (a), € mostrado
o conjunto de dados disponiveis da fungcdo a ser aproximada.(bly tem-se o conjunto de
bases utilizado na aproximacao. Finalmente, (c) e (d) mwostr resultado da aproximacao e a
influéncia de cada base no resultado final.

Para o problema de aprendizado por reforgco em questéo, Eseothidag: = 5 fungdes de
base para cada uma das ac¢des disponiveis ao agente. Esfeivddterminado a partir de varios
testes conduzidos, considerando uma solucdo de compomenge a precisdo dos resultados
obtidos e a complexidade computacional resultante na e#ealo algoritmo (esta a ser abordada
na Segéo 3.3.5).

A base da arquitetura linear de aproximacéao, conforma defipela Eq. (2.25), é dada por
cinco funcdes de base radial. Para uma agao
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T
B 1 _ (s=pp)? 1 _(s—u9)? 1 _ (s—us)?
¢ (s,a) = We 202 We 207 . We 202 (3.4)

em que os parametros de localizaggo. . ., us estdo igualmente espacados na regido definida
pelos valore9dB < SNR < 40dB, que foi o intervalo pratico de valores de razao sinadeoui
considerados para a elaboracéo da solucéo. O parametreatiefesescolhido de forma empirica
comoo? = 8 [45], de forma a ndo permitir influéncia excessiva entre asha

3.3.4 Proposta de Modificacdo do Algoritmo LSPI

Apesar de o algoritmo LSPI, conforme mostrado no Capitul@2¢snsiderado o estado da
arte no que diz respeito aos algoritmos de melhora de oliica problemas de aprendizado
por refor¢co de estados continuos [52], ele apresenta coswauaiagem o fato de ndo trabalhar
de formaon-line A melhoria de politica s6 € realizada apds repetidas edesugo algoritmo
LSTD-Q em umbatchde amostras do ambiente para que uma aproximac¢ao acuradacda®
possa ser obtida.

Por outro lado, um dos atrativos da modelagem por aprerajzadeforco é aprender a partir
das iteracfes com 0 ambiente e buscar por politicas otinraadeiraon-line (preferencialmente)
[80], ainda que existam aplicacdes que requeiram o protesga das medidas do ambiente de
forma off-line. Tendo como justificativa esta preferéncia pelo aprendizadling esta secéo
propde uma versdo modificada do algoritmo LSPI, que inclua @stratégia de exploracé@e
greedypara a melhoria de politicas [81]. Dessa forma, o aprendipadie se dar em tempo
real.

O detalhamento da versdo modificada do LSPI para lidar cotriggmas do tipaV-armed
bandité mostrado no Algoritmo 3. Apesar de suas semelhancas corRb h&duas diferencas
importantes: o passo 5, que nao esta presente no algoritgiwadrimplementa uma estratégia de
exploracac-greedypara resolver o dilema da exploracao versus explotacdossbdd realiza
a busca pela politica gulosa.

Em geral, é requerida grande quantidade de exploracdo pardgecimento do comportamento
do ambiente, mas a exploracdo ndo pode permanecer altadaoratexecucdo do algoritmo,
caso contrario a politica 6tima ndo sera propriamente taqido Considera-se ainda, para o caso
especifico do problema de modulacéo e codificacdo adastatjua as caracteristicas do canal
de comunicacdo podem variar com o tempo. Dessa forma, @sstarte manter algum grau
de exploracdo para que o algoritmo possa rastrear possivglancas no comportamento do
ambiente.

Buscando uma solugéo de compromisso entre esses dois fatggese-se que a probabilidade
e de escolha de uma acéo aleatéria, conforme exposto peld Ed),(seja uma funcado da iteracéo

39



t dada por:

€; = max (ef, E;Tt) , (3.5)

em quee; < ¢ € [0;1], ¢ representa o valor inicial de probabilidade de exploracaeeima
constante que representa o fator de decaimento de exploraed&séncia da exploracdo dada pela
Eq. (3.5) é: durante as primeiras iteracdes do algoritmaalases de; sao proximos dos valores
dee;. See; possui valor proximo de um, 0 agente possui estratégia deragfo aleatoria mais
agressiva. Com o passar das iteracgedecai, de tal forma que a exploragdo diminui. O valor de
€, continua decaindo até que seja igual §que representa o limite inferior para a probabilidade
de exploracéo). Como o valor dg € proximo de zero, a explotagdo do ambiente passa a ser
predominante. De acordo ainda com a Eq. (3.5), escolhengo0 sempre garante uma certa
probabilidade: ; de exploracéo, mesmo apés a convergéncia dos valpres

Algoritmo 3 LSPI Modificado

1. A politica atualr € inicializada de forma aleatéria
2. A matrizA e o vetorb séo inicializados com
A= (5|k><k
b,1 = 0k><1
em que’ é uma constante da ordem t&®, 1, € a matrix identidadé x k €0y, €

um vetork x 1 de elementos nulos.
3. Parat > 0:

4. O agente percebe o estado atual do ambiente,

5. Uma acéo aleatéria € realizada com probabilidadg e a acdo gulosa € realizada com
probabilidadel — «;.

6. Como resultado da acéo, é gerado um sinal de recompensa

T A=A+ @ (s a) @7 (81,0) — 79 (s1,a0) @7 (51,7 (1))

8.b, =by_1 + P (s,a5) 74

9.Ww=A b
10. Melhore a politica atual utilizando(s) = max o (s,a)W
ac
11. Fim

3.3.5 Complexidade Computacional

Seré descrita brevemente a complexidade computacionalsttms. de aprendizado por
reforco proposto, considerando o numero de multiplicag@®so a métrica de complexidade.
De acordo com o Algoritmo 3, a parte mais onerosa do algor#rmoesolucéo do sistema linear
resultante. Dependendo da técnica utilizada, a complégigade variar entr® (k%) e O (k?),
enquanto que o produto interno entre as fun¢des de basaemaié de complexidade de ordem
O (k). Dessa forma, o custo computacional esta relacionado commeno de fungdes de base
escolhidas na aproximagao por arquitetura linear.
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Tomandok = 5, que € a solucdo apresentada, € possivel, sem gerar cobgsitagerosas
para uma estacao radio base, a implementacdo do esquema@emlgbsto, estando restrita
apenas a memoria disponivel, visto que é necessario ararazenvetor de pesos para cada
usuario presente na célula, pois é este vetor de pesos que defl a politica (6tima) a ser
adotada como forma de maximizar a eficiéncia espectral dartriaséo.

3.4 AVALIACAO DA PROPOSTA

Nesta secdo, a proposta de modulacdo e codificacdo adaptatiizando o algoritmo
proposto de aprendizado por reforco de estados continuosutada, e seu desempenho é
comparado com a abordagem tradicional de tabela de consulta

3.4.1 Parametros e Cenario de Simulacéo

Para propdsitos de simulagéo, definiu-se a forma de tras@mgemelhante a camada fisica
do padrdao 3GPP-LTE para o enlace direto. O sistema ocupaarguaad de banda de 10 MHz e
trabalha em FDDfequency-division duplexingno qual um quadro de trasmissao possui 10ms
e é subdividido em 10 subquadros de 1ms cada. Cada subquasididlocem 2slots cada um
contendo 6 simbolos OFDM.

O espacamento entre as subportadoras foi fixado em 15 kHzuegdd do prefixo ciclico
foi de aproximadamente 4,6. Os pacotes de informacao séo alocadosesource blocksque
séo definidos como um conjunto de 7 simbolos OFDM no domimpadeal e 12 subportadoras
no dominio da frequéncia, em um mesmo subquadro.

Tanto transmissor quanto receptor utilizam apenas umaanies combinacdes permitidas
entre as diferentes formas de modulagao de codificagéo ssivaaias na Tabela 3.1, e s&o as
acOes que podem ser tomadas pelo agente. O cédigo corretonde® do tipo convolucional de
taxas 1/2, 2/3 ou 3/4. O codificador de canal base é de taxagbhémios geradores dados por
[133,171] (em octal), e as taxas de 2/3 ou 3/4 sdo obtidas por meio darpefib desse codigo
base.

Para tornar as simulagbes mais realistas, utilizou-se uwkeloade canal multipercursos
variante no tempo denominado SCBip@atial Channel Modgl que gera os coeficientes de canal
de acordo com o modelo padronizado pelo 3-GPP [82, 83]. @Gsrros ajustados desse modelo
de canal encontram-se na Tabela 3.2, e foram utilizados @as s simulacdes, exceto quando
especificado o contrario.

O conjunto de combinagfes possiveis entre técnicas de ag@due taxas de codificacdo é
mostrado na Tabela 3.1, o que fornece= 6 acdes ou esquemas de AMC disponiveis ao agente.
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Tabela 3.1: Esquemas de Modulacao e Codificacéo

Numero do esquema (Acdo) Modulagdo Taxa de codificacéo

1 QPSK 1/2
2 QPSK 3/4
3 16QAM 1/2
4 16QAM 3/4
5 64QAM 2/3
6 64QAM 3/4

Tabela 3.2: Parametros do Canal SCM.

Parametro Valor
Frequéncia de transmissao 2.0 GHz
Velocidade do terminal movel 10.8 m/s
Numero de antenas na estacao base 1
Numero de antenas na estacao moével 1

Cenario macrocélula suburbana
Numero de multipercursos 19

De forma a permitir a exploragéo de outras politicas, sefeti-se:; = 0, 05 (a probabilidade
de exploragéo residual); = 0,95 (a probabilidade inicial de exploragéo)e= 0,01 (taxa de
decaimento da probabilidade inicial de exploracéo), aonéodefinidos pela Eq. (3.5). Essas
escolhas serdo justificadas na analise dos resultados diagéo.

3.4.2 Tabela de Consulta

A técnica conhecida como mapeameRawBER[32] foi utilizada para gerar a tabela de
consulta para realizar a adaptacéo de enlace via modulagithfieacao adaptativas. Neste tipo
de mapeamento, a métrica de qualidade do enlace é encoptragi@io da probabilidade de erro
debit ndo codificado média para todo o conjunto de subportadoramdesource bloc65]. A
relacdo entre a métrica dRawBERe a taxa de erro de pacote € realizada por meio de regressao
entre a SNR média das subportadoras dentro deessource blocle os valores de PER obtidos
a partir da simulacdo Monte Carlo de varias realizacdes dal ¢844, 85], considerando ainda
gue na entrada do sistema receptor esta presente, alématiransmitido, ruido branco aditivo
gaussiano. Os limiares de razéao sinal-ruido utilizadoa pathaveamento entre os esquemas de
modulacéo e codificacdo sao determinados tomando como basalor limite de taxa de erro
de pacote de0%. E necessario ainda, para cada simulagéo, fixar o tamanhacdtepde dados.

Uma das desvantagens da tabela de consulta é que o deserdpaigtema depende também
do comportamento estatistico da interferéncia ao qual enmessta sujeito [50] e, por vezes,
a hipotese de que o sinal interferente pode ser tratado coitio brando nem sempre é valida
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[74]. Devido ao grande esforco computacional que € nedegsara gerar as tabelas mediante
simulacao, é impraticavel gerar dados para cobrir todasuag8es as quais o receptor pode estar
sujeito.

3.4.3 Resultados de Simulagcao

A Fig. 3.3 mostra os resultados referentes a eficiéncia #aperédia e a taxa de erro de
pacote em funcdo da razdo sinal-ruido. Uma vez que a técaiepréndizado por reforgo foi
aplicada sob as mesmas condi¢des para as quais a tabelasdiactoi obtida e a mesma métrica
de qualidade de enlace foi utilizada para realizar o mape@naa razao sinal-ruido efetiva,
o desempenho de ambas as técnicas € o mesmo. A principantiéeentre as abordagens é
gue o aprendizado por reforgo opera em tempo real e ndo rtacéssum supervisor (como
ocorre nas técnicas de aprendizado supervisionado) ou denjomto extensivo de resultados de
simulacao sobre diferentes cenarios (como € o caso dasgatetonsulta). O melhor esquema
de modulacédo e codificacdo para um dado valor de razéo siidal-é determinado por meio
de um procedimento de busca ndo exaustivo de diferentes,ag@pie requer pouco esforco
computacional.

A Fig. 3.4 e a Fig. 3.5 consideram os efeitos do ajuste do faéodescontoy e da
probabilidade de exploracaala politicac-greedyna convergéncia do algoritmo de aprendizado
por reforco. O erro quadratico médio (MSE, mean ssquare errdifoi calculado considerando-
se a diferenca de vazdo observada no sistema entre a pgjitecara seguida quando da
transmissao de um determinado quadro e o maior valor de wapeEapoderia ser alcancado para
um dado valor de razéo sinal-ruido. Como resultado final, tesgoa diferenca média de vazao
sobre todos os estados observados até o momento.

Como mostra a Fig. 3.4, quanto maior o fator de desconto, roeisrada € a convergéncia do
algoritmo, entretanto maior € o erro quadratico médio fipakaa convergéncia. Como esperado,
um valor menor para o fator de desconto acarreta em um coampento miope do algoritmo,
uma vez que o agente passa a valorizar o valor das recomperesdiatas quando comparada
as recompensas a longo prazo. De acordo com a Eq. (2.46) e &HEq), apresentadas no
Capitulo 2, quando menor o valor demenores sdo 0s passos de atualizacao das maarizbs
justificando a convergéncia mais lenta do algoritmo.

A Fig. 3.5 mostra o efeito do ajuste dos valoresegde ¢, na convergéncia do algoritmo
de aprendizado por reforco. Como ilustra a Fig. 3.5(a), éessante que, inicialmente, o
algoritmo apresente uma politica de exploracdo mais agae$¥rocedendo dessa forma, o agente
€ capaz de aprender de forma mais rapida quais esquemas dgdode codificacdo (ou seja,
acOes) sdo mais apropriadas para cada valor de razaoialos estados), o que implica uma
convergéncia mais rapida do algoritmo.

De acordo com os resultados ilustrados na Fig. 3.5(b), ndotainfluéncia significativa
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dos valores de; no que diz respeito a convergéncia do algoritmo de apredalipar reforco,
sendo observada pouca diferenca entre os trés casos d@pdesenAinda assim, é necessario
cautela no ajuste desse parametro: um valor muito altg dedesejavel apenas em cenarios de
grande variabilidade, em que a capacidade de rastraiking do algoritmo é fundamental para
acompanhar as mudancas do ambiente. Este comportamenicaimgcessariamente em uma
menor taxa de explotacédo da politica 6tima para uma dadayooadéo do ambiente.

A Fig. 3.6 exibe a eficiéncia espectral e a taxa de erro de paestabordagens consideradas
guando utilizadas em um cenério no qual existe a presencatetéeréncia colorida. Para as
simulaces realizadas, na entrada do sistema de recepagéa gesente, além do ruido térmico,
modelado como ruido aditivo branco gaussiano, ou ruido AW&adi{ive white gaussian noige
um sinal interferente do tipo OFDM de estrutura similar acomtrado no padrdo 3GPP-LTE e
cuja poténcia média era trés vezes superior a varianciaido lovanco gaussiano.

Exceto para valores muito baixos ou muito altos de razad-siido-interferéncia (SINR,
signal to interference plus noise rajjoexiste uma diferenca na eficiéncia espectral de ambas
as abordagens que pode chegar a 1 bps/Hz, dependendo da deg&NR considerada, o
que representa um ganho de 468, em termos de eficiéncia espectral. Nesta situagdo, uma
das limitagGes da solucdo do problema de modulagéo e cadiicadaptativas por tabela de
consulta (ou outras abordagens de aprendizado superdsipé evidenciada: em geral, € muito
dificil obter um conjunto de dados que possa representauadamente o cenario de estudo,
especialmente em cenarios de radio cognitivo, nos quaisnp@damento do sinal interferente
pode variar imensamente e ndo é possivel seu conhecimpritoi. Dessa forma, o desempenho
da abordagem por tabela de consulta é comprometido.

Por outro lado, a solucdo que utiliza aprendizado por refércapaz de aprender, de forma
on-line, as caracteristicas especificas de um determinado ambieo&nario, ajustando de forma
apropriada os limiares para a comutacao entre os diferesgegemas de modulacao e codificacao
e, de forma indireta, mantendo a taxa de erro de pacoteanterd%. Este fato é posteriormente
confirmado pelo resultado exibido na Fig. 3.7, que aindaiders a presenca de interferéncia
colorida, porém agora com um sinal interferente cuja paé&hoito vezes superior a variancia do
ruido térmico. Observa-se ndo apenas uma diferenca erfioiéaeia espectral alcancada, como
também um aumento na taxa de erro de pacote na solucéo plardabtmnsulta.

Investigou-se também a possibilidade de aplicacao doiifgmde aprendizado por reforgo de
estados continuos em situages nas quais o canal de cogémi@aia com o tempo [86]. A Fig.
3.8(a) mostra a capacidade de rastreio do algoritmo propdxra a realizacdo da simulacao,
o valor da razéo sinal-ruido foi mantido em 33 dB. Durante astrassdo dos primeiros 300
guadros, € considerado o cenario em que apenas o ruido béaadicionado ao sinal que é
transmitido. Entre os quadros 301 e 500, além da presengddimgaussiano, € adicionado um
sinal de interferéncia colorido, cuja poténcia é trés vezgeerior a poténcia do ruido branco,
conforme descrito nos paragrafos anteriores. Por Ultig@ ps quadros de 501 a 700, a poténcia
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Tabela 3.3: Caracteristicas das Imperfeicoes de RF

Imperfeicédo Valor

Energia do ruido de fase  0.013 rac?
Desbalanceamento de fase 3°
Desbalanceamento de amplitude 1.05

da interferéncia € aumentada para um valor cinco vezesisupgyoténcia do ruido branco.

Na Fig. 3.8, € destacado o tempo de convergéncia ap6s mudascgearacteristicas do
canal. Na primeira mudanca, a convergéncia ocorre apos &fragie, na segunda mudanca,
a convergéncia ocorre depois de 30 quadros. Naturalmemepeidade de convergéncia do
algoritmo apés as mudancas € consideravelmente maior deuquaxa de convergéncia inicial,
uma vez que ndo é necessario recalcular a politica 6timatet garzero. A nova politica
otima pode ser obtida a partir da atualizacdo dos valoregigéeates e calculados da funcao
Q. Apesar da Fig. 3.8(b) mostrar um pequeno aumento da taxaiadespacote, este se deve ao
comportamento do esquema de modulacg&o e codificacdo pamariocem questdo. E importante
ainda destacar que o valor de= 0.05 foi capaz de prover o grau de explora¢@o necessario do
ambiente para que uma nova politica fosse obtida nesteicemadiante no tempo.

Finalmente, € considerado um cenario em que imperfeicdd®Fdrdo compensadas séo
introduzidas no sistema receptor. Mais especificamerntdratdos 0s casos em que ha ruido de
fase e desbalanceamento de I/Q no sistema receptor [87RI@eyw utilizados para a simulacao
sé&o mostrado na Tabela 3.3. Os resultados sao mostradaog. ri8a%i

Como pode ser observado, a eficiéncia espectral do sistemairudtia de forma geral, e 0
desempenho da abordagem por tabela de consulta é pior dodpsempenho do algoritmo de
aprendizado por reforco. Neste, o agente € capaz de apuelea regido de operacao em que
a razdo sinal-ruido é mais elevada, em que a op¢do mais taedida utilizar o esquema de
modulagdo de ordem mais elevada, como o 64QAM, é melhozartilima modulacdo de ordem
mais baixa, pois a presenca de imperfeicbes de RF faz com qiileacéo de modulacdes de
ordem mais elevada aumente a taxa de erro de pacote, dichinaimazao do sistema como um
todo. A tabela de consulta, ao contrario, possui limiaretsatesicédo fixos, determinadagpriori
e off-line, 0 que ndo permite sua posterior adaptacao para cardactisarticulares de diferentes
front-endsde RF. Na verdade, em situacdes praticas, nas quais a vaiddacperfeicoes pode
ser muito grande, torna-se impraticavel a obtencédo deaatsetonsulta especificas para cada
caso. Utilizando a abordagem por aprendizado por refor@gaptacdo de enlace pode ser
realizada para cada tipo especifico de terminal, se assejades
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3.5 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou como contribuicdo a abordageéeuiaa de modulacao e codificacdo
adaptativas em sistemas OFDM por meio aprendizado porcrefie estados continuos, cujo
objetivo é maximar a eficiéncia espectral do sistema de cmagéo. Utilizou-se uma métrica
unidimensional para a medida de qualidade do enlace panmtfida o estado do ambiente (0
canal de comunicacéo), e as acoes tomadas pelo agenteieomsias combinacfes permitidas
entre os diferentes esquemas de modulacgéo e codificac@milis{s no transmissor. A proposta,
diferentemente de outras abordagens que também possuaenibaseio aprendizado de maquina,
nao depende de uma etapa de treinamefitbne, aprendendo diretamente a partir da interacao
com o ambiente. O capitulo ainda trouxe como contribuicdoopgsta de modificacdo do
algoritmo LSPI, introduzindo em sua operac¢éo etapas demgao e de busca da politica 6tima,
de forma a tornar possivel sua operacao em tempo real.

O desempenho da estratégia adotada foi ainda comparado solonzéo provida pela tabela
de consulta em termos de eficiéncia espectral alcancadadtaerro de pacote e capacidade
de rastreio (esta inexistente na solucao por tabela de lkansGonstatou-se a superioridade da
utilizagdo do aprendizado por reforgo em ambientes vasami tempo ou nos quais o transmissor
deve se adaptar a caracteristicas especificas de difefientesndsde RF.

O ganho da estratégia de aprendizado por refor¢o foi candidio por sua capacidade de
adaptacdo e aprendizado, 0 que nao ocorre com as tabelassldt@o Em particular, as
perdas observadas na abordagem por tabelas de consultaese a@leselecao inapropriada de
parametros de transmissao, pois estas foram criadas supauséncia de imperfeicdes de RF
nos transceptores, e supondo ainda que o ruido que estaenf@aera entrada do sistema de
recepcao era do tipo branco e gaussiano. O aprendizadofpayaieao contrario, ndo depende
da existéncia de nenhum conjunto de treinamento ou simesagalizadas priori, e ndo faz
nenhuma suposicao a respeito do comportamento do candd sapaz de se adaptar e atualizar
0s parametros de transmissao em tempo real e sob condigéemntés de operagcédo do par
transmissor-receptor e do enlace de comunicacéo.

No préximo capitulo, sera considerado uma outra forma detadao de enlace, que é a
alocacao de poténcia em sistemas OFDM. Nesta nova abordsaiem sera fornecida uma
solucgéo via aprendizado por reforgo.
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4 IMPLEMENTACAO DA ESTRATEGIA DE BIT
LOADING UTILIZANDO APRENDIZADO POR
REFORCO

4.1 INTRODUCAO

Conforme mostrado no Capitulo 3, uma das possiveis formas melkerar o desempenho
de sistemas de comunicacéo € por meio de estratégias dagiapbs parametros do sistema
as condicfes de transmissédo e de recepcdo. Mais especifieameapitulo anterior tratou da
estratégia de modulacao e codificacdo adaptativas, em quesizlacao utilizada para o processo
de modulagéo e a taxa de codificagéo de canal podiam variapddgoecom as condi¢des do canal
de comunicacéo, isto é, quanto melhor a resposta do carial,anm@dem de modulacéo utilizada
e maior a taxa de codigo.

Uma outra forma de prover adaptacdo em sistemas multimoetagdpor meio da estratégia
de bit loading, que consiste em permitir que cada subportadora utilizeiponde modulacéo
diferente, de acordo com a resposta de canal que esta erpéainfA busca de um determinado
esquema de alocacédo dhits entre as subportadoras depende do objetivo a ser alcancado
(minimizar a poténcia alocada, maximizar a taxa de trarsinigtc.) e das restricdes impostas
a solucédo (poténcia maxima disponivel, poténcia médiazadia etc.). Sao dois os problemas
tipicos encontrados na literatura [88]: o problema da mexdg@o de taxa de transmisséaté
maximizatiof e o problema de maximizacao de margenaigin maximizationou minimizagao
de poténcia. Nas proximas secdes, sera considerado ompeodee maximizacao de taxa, dada a
busca que existe por taxas de transmissédo mais elevadastemas de comunicacdo sem fio.

Diferentemente do que se expde na literatura classica ieitiadl de alocacdo de poténcia,
gue se baseia em expressdes analiticas e otimizacdo ggdtesaapitulo apresenta a solucéo para
o problema de maximizagdo de taxa em sistemas OFDM utilzaneistratégia dbit loading
implementada por meio do algoritn@@-Learning este ja tradicionalmente utilizado na solucéo
de problemas de aprendizado por refor¢co. A principal cowmiigéio deste capitulo consiste na
modelizagdo e na solucdo do problemahiteloading em sistemas multiportadora por meio
do frameworkde aprendizado por reforco, utilizando algoritmos e esgias de exploracéo ja
conhecidas na literatura de aprendizado de maquina, masoantente inexplorados para este
problema especifico.

Inicialmente, é apresentada a solucéo classica para cepratile alocacdo de poténcia, dada
pelo algoritmowater-filling. Em seguida, detalha-se o algoritmo de Levin-Campello, qoeép
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a alocacao otima deits no problema déit loading discreto. Posteriormente, é apresentada a
modelizac&o do problema de alocacadds de forma a obter uma solucéo via aprendizado por
reforco, expondo os estados, a¢gfes e recompensas disp@u\agente inteligente. Finalmente,
sdo mostrados o cenario de simulacéo e os resultados ghlt@oparando os desempenhos da
solucéo proposta e do algoritmo de Levin-Campello, tomadaocreferéncia a situacao para a
gual néo é utilizada qualquer estratégia de adaptacéo aecenl

4.2 OTIMIZACAO WATER-FILLING

Da Teoria de Informacédo, a capacidadée um canal do tipo AWGN, medida elits por
dimensao de transmissao, € dada por [89]

1
c= élogz(l—l—SNR) (4.1)
em queSN R é arazao sinal-ruido do canal de comunicagéo.

Entretanto, a capacidade de canal obtida por meio da Eq.§4ebrica. Em sistemas reais,
0 numero deits de informacao que é efetivamente transmitido é menor do quel@adado pela
férmula de capacidade do canal. Para quantificar o hiatoxjsie@ntre a capacidade tedrica e a
taxa efetivamente alcancada, é introduzida a formulac@mgdde capacidade [90]. A taxa real
de transmiss&do normalizada pela largura de banda utilzeldssistema), é dada por

- 1 SNR
b= 3 log, (1 + T) (4.2)

em quel” é um valor dggapintroduzido para quantificar a diferenca de desempenhe etlimite
tedrico e o observado na pratica. Fixadas a modulacao, ioamdio e a probabilidade de erro de
bit, a Eq. (4.2) pode ser reescrita como

SNR
T= o (4.3)

Quanto maior o valor dgapT’, pior é o desempenho do sistema quando comparado ao limiar
tedrico fornecido pela Eq. (4.1). O valor dlegambém depende da regido de taxa de ertutdea
qual o sistema opera, e seu valor aumenta conforme a taxacdeedsit diminui. Por exemplo,
para modulacdo QAM e BER d® %, I" ~ 8,8 dB. Para uma BER d&)~7, tem-sel’ ~ 9,5 dB
[90]. Naturalmente, a utilizacé@o de codificacdo de canapézde reduzir o valor de.

Em sistemas OFDM, um canal que apresenta seletividade eunéfieia € particionado em
N, subcanais banda estreita paralelos, representados @ouceddas subportadoras utilizadas.
Logo, o numero total dbits que pode ser transmitido € dado por [31]
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Ne¢
1 <= E;|H;|?
b= 3 Z-leog2 (1 + To2 > (4.4)

em queF; é a energia alocada rigésima subportadora |é/;| € o ganho de canal naésima
subportadora. O valor d€’ é a variancia do ruido branco, cujo valor € o mesmo em todas as
subportadoras.

Para o problema de maximizacéo de taxa, busca-se encon&iarsfio os valores dé que
maximizam a taxa de transmissao. Em outras palavras, @enexsimizar o valor dé na Eq.
(4.4) sujeito a restricdo

N(I
> E;=NE (4.5)
=1

com E representando a energia média alocada em cada subcanats®edeterminar a energia
gue deve ser alocada em cada subportadora de tal forma queraaxa de transmissao possivel
seja alcancada, e que a energia utilizada seja limitadaisupente pela energia total disponivel
ao sistema de transmisséo.

Mostra-se que a maximizacao da Eq. (4.4), com a restricéa peld Eq. (4.5), equivale a
solucdo de um sistema linear de + 1 equacgdes &'. + 1 incognitas, dado por [31]:

o2
B+ =K
YU H,|
| o
Byt 2 — K
> | Hy|
[o? (4.6)
Byt 2 =K
° | Hy

E1+E2+E3+“‘+ENC:NCE
em queK € uma constante.

A solucéo do sistema deve ser obtida de forma recursiva [®i$, é possivel que alguns
valores deFE; obtidos pela solucéo direta do sistema sejam negativagnando um resultado
gue ndo possui sentido fisico. Esta solu¢éo recursiva éatada segue: em primeiro lugar, os
subcanais sdo ordenados de forma decrescente de acordovatomdo ganhdH;|?, e o sistema
resultante é resolvido para todos os valoregdeCaso exista algufy; < 0, deve ser eliminada
a equacaa que possui o menor valor d€,,|, e fazerE,, = 0. O conjunto restante de equacdes
deve ser resolvido seguindo o mesmo procedimento, até&gue) Vi € {1,2,--- | N.}.

Denominando poN o numero de equacdes que produz a solugéo do sistema dadegpela
(4.6) sem qualquer valor negativo de energia, a consfdaréelada por [31]:
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N
E+To*) ] (4.7)
de tal forma que a alocagéo final em cada subcanal € dada por

o2
| H[?

1 K| H,[?

A solucdo dada pela Eg. (4.8) é classica para o problema denimagdo de taxa, e é
denominadavater-filling, e mostra-se que ela € Unica por se tratar de um problemandeaxtgo
convexo [88].

E =K
(4.8)

considerando =1,2,--- , N*.

[

O termo water-filling (enchimento com agua) surge a partir da representacao agiddic
solugdo, conforme mostra a Fig. 4.1. O conjunto de valdyé#,|> pode ser visto como o
fundo de um reservatorio, que deve ser enchido @8 unidades de agua, de tal forma que
o nivel de agua nao ultrapasse o valor Quanto melhor a resposta do canal (ou seja, maior
|H;|*), mais poténcia é alocada pois mais fundo é o reservatétiantQ maior a perda do canal
(menor|H;|?), menor a poténcia alocada, podendo esta ser nula, demgendamuantidade de
agua (energia) disponivel.

Energia

\ | HD|? s K
H

Vg L

 —

Energia
Alocada

Subportadora
(frequéncia)

Figura 4.1: Visao intuitiva da l6gica utilizada pelo algordo water-filling para a solugcédo do
problema de maximizagéo de taxa.

Uma segunda ilustracdo mostrando a alocacdo para o casoespotfuncia é alocada em 6
subportadoras € mostrada na Fig. 4.2. Devido as restriggessias para esta situagdo, nenhuma
poténcia foi alocada a terceira subportadora.
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Figura 4.2: llustracdo do resultado do algoritmo wiater-filling para um cenario com seis
subportadoras.
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4.3 BIT LOADING DISCRETO

A solucdo obtida por meio do algoritmo aeater filling pressupde que dsits alocados
em uma determinada subportadora podem assumir qualquerreal ndo negativo, conforme
mostra a Eq. (4.8). Entretanto, no projeto de sistemas, resiia ndo € uma hipoétese realista.
A quantidade debits disponiveis a serem alocados pertence a um conjunto finitaldees,
gue dependem das diferentes técnicas de modulacéo e deacdlifique estdo disponiveis nos
sistemas de transmissdo e de recepc¢do. Em outras palavnasyeso debits que pode ser
alocado em uma subportadora ndo é continuo, mas sim dis¢rego, a alocacdo deits esta
sujeita a granularidade (ou passo de quantizagd@lms esquemas de modulacédo e codificacao (o
valor 5 depende dos esquemas de modulacéo e codificacdo disppaikgisesenta a diferenca
observada na eficiéncia espectral entre os sucessivosweass|de modulacdo e codificacdo). Este
problema é conhecido confuit loadingdiscreto, e sua solugéo sera considerada nesta secao.

E importante destacar que, nos ultimos anos, foram prapuétias técnicas diferentes para
a solucao do problema dhét loadingdiscreto em sistemas multiportadora. As primeiras sokicoe
[91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 100, 101] buscavam poatégfias gulosagyfeedy, que
sdo computacionalmente complexas, ou por solucbes susjtipaseadas na aproximacgao do
problema debit loadingdiscreto por problemas de otimizacdo convexa. Mais regestite, sdo
propostas solucfes extremamente especificas para ososematados, como, por exemplo, a
presenca de multiplas antenas [102], o caso monousuaricutiiwsaiario [103] e até mesmo o
tipo de codificadores de canal que é utilizado no sistema O FIDM.

Este trabalho far4 a exposicdo do algoritmo de Levin-Camp&l5, 106] por duas razdes:
Campello foi o primeiro autor que desenvolveu dramework matematicamente rigoroso,
embasado na teoria de otimizagdo discreta, para tratar ldepma debit loading discreto,
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permitindo inclusive verificar a otimalidade da solucdooiada. Em segundo lugar, a maioria
das propostas mais recentes de algoritmos para a alocabfsutdiza como etapa intermediaria
o0 algoritmo proposto por Campello, tornando sua abordageaymal ainda muito utilizada.

4.3.1 Algoritmo de Levin-Campello

A esséncia do algoritmo resume-se ao fato de que uma busoansés gulosadreedy
conduz & uma alocagéo discreta loies que € globalmente 6tima [107, 108, 109]. Logo,
para encontrar a solugéo Otima, lwss sdo alocados de forma sequencial, iniciando sempre na
subportadora que exige a menor quantidade de energia iectahpara a transmissao, até que a
restricdo quanto a poténcia maxima alocada tenha sidacifiyL0].

Nos préximos paragrafos, serdo abordados os conceitasadtk por Campello e a operagéo
de seu algoritmo.

Sera denotado paf;(b;) a energia utilizada ao alocéay bits na subportadora A energia
incremental de uma subportadongara a alocacély, representada pax E;(b;), é definida como:

AE;(b;) = Ei(bi) — Ei(bi — B) (4.9)

e representa a energia que deve ser adicionada a subpaitpdoa que, em vez de carregar
bits, passe a carregéar bits.

O algoritmo de Levin-Campelo é dividido em duas etapas, deraatas EF Efficientizing
e ET E-tightening. A primeira etapa, EF, consiste em, a partir de uma alocexéal de bits
qgualquer, obter uma alocacéo eficiente.

Uma alocacdao € dita eficiente, para um dgdee satisfaz a condi¢cao

¢ J

ou seja, ndo é possivel reduzir a energia utilizada por meioedlocacdo déits entre as
subportadoras, mantendo-se constante o numero totdtistEdocados.

Um fluxograma da primeira etapa do algoritmo é mostrado na48y Em cada iteracéo da
etapa EF, busca-se pela subportadora que demanda a mentdage de energia para aumentar
a alocacao eny bits. Em seguida, busca-se pela subportadora que devolve a guaintidade
de energia para o sistema quando desta se rem@ugts. Por fim, 0os3 bits sdo realocados na
subportadora que exige a menor quantidade de energia phyeag&@o de5 bits. Dessa forma,

a distribucdo da funcéo de energia alocada sera uma fung@otomicamente crescente com o
namero debits alocados (como ocorre com sistemas praticos).

A segunda parte do algoritmo, ET, consiste em, a partir de alowacéo eficiente deits,
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m = argmin AFE;(b; + f3)

T

n = argmax AF;(b;)

1

AEm(bm + 8) < AE?I.(E)TI.) Fim

by = by + 3
bﬂ- = bn - fj
m = argmin AE;(b; + f3)

1

n = argmax AE;(b;)

1

Figura 4.3: Fluxograma da etapa EF do algoritmo de Levin-GHimpara a obtencédo de uma
alocacao eficiente dats.

obter uma alocacab-tight, ou seja, reduzir o numero dets alocados quando a energia total
alocada ultrapassa o limite permitido. Uma alocacabitde ditaE-tight se satisfaz a condicao

Nc
0< NE< Z: AE;(b) + min AE;(bi + 5) (4.11)
Ou seja, se uma alocacéao satisfaz a Eq. (4.11), é impossiiegbraar 5 bits em qualquer
subportadora sem que a restricdo quanto a poténcia alocatiaue sendo satisfeita.

Um fluxograma desta etapa € mostrado na Fig. 4.4. A cadadterae a energia total alocada
€ maior do que a restricdo imposta, o algoritmo identifical@psrtadora que requer a maior
guantidade de energia para adicionar os Ultimdsts, e removes bits dessa subportadora. Se
a nova energia de simbolo € menor do que a restricdo de pot€ricpossivel ainda alocar
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bits, entdo essesits sdo alocados para a subportadora que exige a menor energiaéntal. O
processo continua até que se obtenha uma alo¢a¢ight

n = argmax AE;(b;)
bp=0b,— [
S=5—AE,(b,)

h 4

m = argmin AFE;(b; + 3)

A 4

;’\J’CE -S> mjn AEJE)Z =+ 4_:)’) by = b + 3

S =S54+ AE,(by + )

Fim

Figura 4.4: Fluxograma da etapa ET do algoritmo de Levin-Gdlmpara a obtencdo de uma
alocacgade-tight

Em [105], mostra-se que, ao aplicar a etapa ET a uma alocéicente, tem-se a solucéo
para o problema dbit loading discreto para a maximizacao de taxa.

4.4 SOLUCAO DO PROBLEMA DE BIT LOADING DISCRETO POR
MEIO DE APRENDIZADO POR REFORCO

Conforme mostrado nas Secdes 4.2 e 4.3, a solugédo para orpeotke alocacdo deits
depende do conhecimento do valorgip . Este é funcdo do tipo de modulacao, codificacéo,
taxa de erro desejada na operacao do sistema, do ganho dle dantpo de ruido presente no
sistema receptor. Na maior parte dos casos, este valor dkeatiitencéo analitica, quer seja pela
complexidade imposta pelos sistemas OFDM, quer seja pglagekes de que os transceptores
utilizados séo ideais e que o ruido introduzido no sisten@dainicacéo € branco e gaussiano.
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Uma outra forma de obtencdo do valor gip € por meio de simula¢cdes computacionais,
realizadas antes do inicio de operacédo do sistema, ainds@aé projeto. Entretanto, o nUmero
de simulacdes a serem realizadas é potencialmente muitdegrpois deve refletir as diferentes
condi¢cbes de operacéo do sistema de comunicacao, como addimpes de RF presentes nos
sistemas de transmissao e de recepcéo, ou a propria vadagammportamento do ruido e da
interferéncia presente no canal de comunicacéo.

Uma das formas de se contornarem as limitacdes considesadppiesentadas é por meio
técnicas de aprendizado de maquina. Como ponto inovadorreSempado nesta se¢do o
tratamento do problema dait loading discreto utilizando drameworkde aprendizado por
reforco. Sao também expostos os resultados de simulacdemacanto a solucdo proposta com
a obtida pela utilizacédo do algoritmo de Levin-Campello. Nlaigio proposta, ndo € necessario
o conhecimento do valor d& uma vez que este sera conhecido de forma implicita por naeio d
solugéo do problema de AMC, conforme considerado no Capitulo 3

4.4.1 Modelo do Sistema

O modelo do sistema é similar ao utilizado no Capitulo 3. Temrs sistema de comunicacao
gue utiliza OFDM nos padrbes similares ao LTE, com bandaatesitnissdo disponivel de 1,4
MHz, o que resulta em 72 subportadoras disponiveis, agaspach6 resource blockg111],
identificados porkRB,, RB>, RB3, RB,, RB; e RBs. Uma vez que, no padrdo, a alocagéo
de recursos nao é realizada por subportadora, mas simegaurce blockque representarao,
para esta modelagem, os subcanais banda estreita nos duigikading deve ser realizado.
O transmissor deve entdo realizar a alocacabitseem um conjunto de até @source blocks
disponiveis [111].

A transmissao doBits de informacéo é feita por meio de pacotes de dados. A cadéepéco
adicionado um campo de CRC e, em seguida, toda essa informapé&eséntada a entrada de um
codificador de canal do tipo convolucional. ks codificados sdo modulados e o sinal resultante
é utilizado para a formatac&o dos simbolos OFDM, que sedin@ados emesource blocksE
ainda inserido um intervalo de guarda apropriado em cadaoséon®FDM de forma a compensar
a interferéncia inter-simbdlica introduzida pelos muit§ppercursos do canal de comunicacgao
sem fio.

De acordo com as condi¢des de canal de castaurce blocko agente deve realizar a alocacéo
debitsde forma a maximizar a eficiéncia espectral. Um diagramaaitmblque ilustra a operacao
do sistema € mostrada na Fig. 4.5.

Os esquemas de modulacao e codificacao disponiveis patleagéa ddit loadingdiscreto
sdo mostrados na Tabela 4.1, assim como suas respectiv@safis espectrais maximas.
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Figura 4.5: Diagrama de blocos do sistema de transmissaotitjga a solucao por aprendizado
por reforco para o problema dé loading

Tabela 4.1: Esquemas de Modulagéo e Codificagdo Disponiveis

Numero do esquema  Modulacdo  Taxa de codificacdo Eficiéncia Espexd (bps/Hz)

MCS, 4QAM (QPSK) 1/2 1
MCS, 4QAM (QPSK) 3/4 1,5
MCS; 16QAM 1/2 2
MCS, 16QAM 3/4 3
MCS; 64QAM 2/3 4
MCS; 64QAM 3/4 4,5

4.4.2 Estados, Agdes e Recompensas

Os estados séo dados pela 7-upla:

s=[by by by by by b P,,] (4.12)

em queb; representa a quantidadeloiés j& alocada ne-ésimoresource blockcom os valores de
i=1,2,---,6, e 0s descritorels sédo organizados em ordem crescente de ganho de canal para os
resource blocksou seja, descritor de estados € organizado de tal form& geeefere a alocacéo

de bits no resource blockque possui 0 menor ganho de canabg &se refere a alocacao tits

no resource bloclque possui 0 maior ganho de canal. Este processo de ordehag@essario

para evitar qualquer ambiguidade na representagéo da®ssta ambiente. Conforme descrito

na secao 4.3, para a alocacadids entre as subportadoras, 0 mais importante a ser determinado
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€ o0 ganho relativo entre as subportadorasesoure blockse ndo a posi¢ao absoluta que estes
ocupam. Logo, a representacdo de estados procura presstaardem relativa entre assoure
blocks

O valor P, representa, em porcentagem, a energia disponivel ao aisientilizar a alocacao
dada pela combina(;étEb1 by by by bs b6]. Optou-se por trabalhar com uma abordagem
completamente discreta para o problema. Neste caso, agvaleP, foram quantizados com
um passo dé%, ou seja,P, € {0%,5%,10%,...,100%}. Cumpre salientar que, pela propria
natureza do problema d®t loading discreto, os valores dg pertencem a um alfabeto finito,
sendo, portanto, discretos. Cabe lembrar que o armazemamestvaloresP, € importante
para o problema de alocacéo pois, como néo se esta armaaemamidrmacédo do ganho de
canal, € necessario algum descritor para representar ddpdande poténcia ja alocada, visto
gue as outras dimensfes da representacdo de estados @rmapenaas a quantidade dis j&
alocados. Este descritor reflete a diferenca de ganho quettgaosresource blockerdenados
considerando-se diferentes realizacdes de canal.

A acdao é definida pela dupla:

- [Mcsm RB, (4.13)

gue representa a utilizacdo déC'S,,, no i-ésimoresource block Ainda é possivel a acdo que
especifica que nenhuma alteracéo deve ser feita a alocadits dteial do sistema.

A recompensa do agente é medida pela razéo:

Palocada

. (4.14)
—10, caso contrario

1 6
Zi:l bi7 SePalocada S Pdispom'vel
R(s,a) =

em queP,;,..4. COrresponde a poténcia consumida pela aloc%@ﬁon bz by bs bﬁ] :

A proposta de funcéo de recompensa busca maximizar a efaiésectral da alocagéao de
bits, a0 mesmo tempo que procura manter a poténcia consumideatmilimite disponivel.
Para alocacdes que possuem a mesma eficiéncia espectederédpraquela que utiliza a menor
guantidade de energia, o0 que justifica a presenca da potacada no denominador da funcéo.

Caso a alocacao dsts ultrapasse a quantidade de energia disponivel, o agenteaézaelo
com o valor de—10 em sua recompensa. Este valor foi escolhido como uma soldeéao
compromisso, de forma a indicar para o agente a penalizagieaja recebida caso nao realize
uma alocacao que respeite o limite de poténcia imposto fekensa. A utilizacdo de valores
negativos muito préximos de zero faz com que o agente optessx@mente por acées que
ultrapassam a poténcia maxima disponivel para a alocacéocdatrapartida, valores muito
menores do que-10 ndo permitem a exploracéo apropriada do ambiente, fazemaoqgce o
agente seja excessivamente penalizado.
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Cabe ainda observar que o valor #g,..4. € determinado de acordo com os limiares de
modulacéo e codificacdo adaptativas aprendidos no prolderddIC, de forma que a solucéo
do problema ddit loading discreto depende primeiramente da solugéo do problema de,AM
determinado no Capitulo 3, e conforme é explicitado na Fly. 4.

Diferentemente do apresentado nos Capitulos 2 e 3, optoels@ijizacdo da estratégia de
exploracdo de Boltzmann [47], em que a probabilidade deiselecuma acda dado que o
ambiente se encontra no estaddenotada poP(a|s), € dada por

(Qls.0)/7

- $ Qs

a’'eA
em quer € denominada temperatura de exploracéo [44]. Valores pwter fazem com que
cada acao seja selecionada com a mesma probabilidade e¥/al@nores de faz com que a
politica de exploracéo se aproxime do comportamento gi¥igo

P(als) (4.15)

A escolha da estratégia de Boltzmann é justificada ao obsarfarma da Eq. (4.15).
Conforme os valores da funcéo valor-a¢@, a) sdo atualizados de forma iterativa, a tendéncia
€ que as acbes com maior valor @epara um dado estado sejam escolhidas com maior
frequéncia do que as que apresentam menor valQ}, davorecendo a explotacao do ambiente e
aproximando-se da politica gulosa. Entretanto, cabe wdisgue outras estratégias de exploracéo
poderiam ser utilizadas, sem comprometimento da conveiaéo algoritmo.

O algoritmo de aprendizado por reforgo utilizado para aggmudo problema é @-learning
gue se encontra resumido no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Q-Learningpara alocacao de poténcia

1. Repita até que seja encontrado um estado terminal
2. O agente percebe o estado atual do ambiente,
3. Uma acaa é realizada com probabilidad®a|s) dada pela Eq. (4.15)
4. Como resultado da acéo, é gerado um sinal de recomp&rsa) e o sistema € levado
para o estade
5.Q(s,a) < Q(s,a) + a[R(s,a) + ymax, Q (s',a") — Q (s,a)]
7. Fim

4.4.3 Parametros de Simulacéo

Transmissor quanto receptor utilizam apenas uma antenaombinacdes permitidas entre
as diferentes formas de modulacéo de codificacdo sdo masmadrabela 4.1. O cédigo corretor
de erros é do tipo convolucional de taxas 1/2, 2/3 ou 3/4. Gficador de canal base € de taxa
1/2 e polinbmios geradores dados pm3, 171] (em octal), e as taxas de 2/3 ou 3/4 sédo obtidas
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por meio da perfuracdo desse codigo base.

Utilizou-se um modelo de canal multipercursos variantesngao denominado SCMspatial
Channel Modél que gera os coeficientes de canal de acordo com o modelonzatio pelo
3-GPP [82, 83]. Os parametros ajustados desse modelo deecapatram-se na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Parametros do Canal SCM.

Parametro Valor
Frequéncia de transmissao 2.0 GHz
Velocidade do terminal movel 10.8 m/s
Numero de antenas na estacao base 1
NuUmero de antenas na estacdo movel 1

Cenario macrocélula suburbana
Numero de multipercursos 19

Quanto ao ajuste do algortin@-Learning foram utilizados os valores de= 0, 5 para a taxa
de aprendizado € = 0,6 para o fator de desconto. Para a estratégia de explorag@muise

T =1.

4.4.4 Resultados de Simulacao

A Fig. 4.6 mostra a convergéncia do algoriti@slLearningpara o cenario de simulacéo
proposto. A convergéncia foi medida observando-se as maddes na tabela de valores Q
durante a fase de aprendizado do algoritmo. O valor maisimpoxie zero indica que as
iterac6es nao provocavam mais mudancgas nos valores dafesigilo-acdo. Como € mostrado,
o aprendizado da melhor politica leva aproximadamente@@@acoes, o que corresponde a um
intervalo de tempo de 30 segundos, utilizando a estrutuuddros de transmissao do padrao
LTE, j& descrita anteriormente.

Embora pareca um valor elevado para o niumero de iteracdescialsnente considerando
a necessidade de operacdo em tempo real, algumas obserdagéen ser feitas. Em primeiro
lugar, a solucéo nao deperalpriori do valor degapde capacidade, como ocorre com o algoritmo
de Levin-Campello. E necesséario inicialmente apenas a&oldg problema de AMC para o
aprendizado dos limiares de razao sinal-ruido para a earoshutacéo entre as configuracdes de
modulacéo e codificacdo. Em segundo lugar, diferentemenédordagem de Levin-Campello,
a solucao que faz uso do aprendizado por reforco possui neends estados e, portanto, ndo
precisa ser recalculada a cada novo inicio de transmissgecialmente em ambientes de baixa
variabilidade temporal. Parte das iteragdes pode seragaloff-line, aproveitando os valores
(@ aprendidos durante a etapa inicial de convergéncia doitgnraté que se chegue a um
estado terminal, isto é, uma configuracdo na qual ndo é pbssivar outra acdo sendo manter a
alocacéao déits atual.
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Deve-se ainda considerar que os 30 segundos necessaacs gamvergéncia da estratégia,
dependendo da aplicacdo do usudrio, ndo representam uwalatee tempo excessivamente
longo. Por exemplo, de acordo com [112], sessOes de trifegoto peerpossuem duragdo
média de 1800 segundos, transferéncias de fluxo FREPtransfer protocol possuem duragéo
média de 180 segundos e navegag@be leitura deemailpossuem sessodes de 60 segundos, em
média. Logo, aplicacbes que dependem de taxas maioresndentszdo e implicam em maior
tempo de sesséo sao capazes de tirar maior proveito da&gitrdebit loading

o o
o e

Erro / Erro Maximo
o
N

0.2

Iteragéo x 10"

Figura 4.6: Curva de aprendizado do algorit@eLearning para o problema déit loading
discreto.

A Fig. 4.7 mostra os resultados da taxa de errbitde da taxa de erro de pacote em funcéo
da razédaok, /N, (a energia média deit e a densidade espectral de poténcia unilateral do ruido)
tomada entre todos @ssource blockpara um cenario em que néo € utilizada a estratégmtde
loading Neste, a poténcia é alocada uniformemente entresmirce blockse a modulacao € a
mesma em todos @ssource blocksitilizados. A modulagdo 4QAM com taxa de codifica¢dd
se mostra a mais robusta, pois demanda menor quantidaderdégrara manter uma dada BER
do sistema. Por outro lado, modulagdes de ordem mais aljarexinaior energia para manter
um dado limiar de erro deit do sistema.

A Fig. 4.8 mostra, para este mesmo cenario, a eficiénciateapede cada um dos esquemas de
modulagéo e codificagdo adaptativas utilizados. Como pedessstatar, modulacdes de ordem
mais baixa e com taxa de codificacdo menor, apesar de seramaiastas a influéncia do ruido
e do ganho de canal, apresentam menor eficiéncia espeetralvaores suficientemente altos de
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Ey/N,, todas séo capazes de atingir os limites de eficiéncia eapéatos pela Tabela 4.1. Este
resultado motiva a utilizac&o dé loading com o objetivo de ajustar a quantidade de informacao
transportada de acordo com as condi¢des do canal expegidiasor cadeesource block

A Fig. 4.9 mostra o desempenho do sistema quando passaibeaa ait-loadingdiscreto.

E considerada ainda a comparacdo de duas solucdes: a progostutiliza o aprendizado
por reforco (denotada por RL), e a que utiliza o algoritmo dein-€ampello (marcada como
LC). Para ambas as solucdes, observa-se ganho de razaousilmatia ordem de 3dB quando
comparada a modulacdo mais robusta. Nota-se ainda que gdsgtwoposta, que utiliza
aprendizado por reforco, € ligeiramente pior do que a soldgiéna obtida por Levin-Campello.
Entretanto, esta perda de desempenho é inferipbalB, e se deve a quantizacao do valor de
energia ainda disponivel no transmissor. Este valor, cordanostrado na se¢éo 4.4.2, é utilizado
como descritor de estados do sistema.

Entretanto, deve-se destacar que o algoritmo de apremdpadeforco € capaz de aprender
uma politica de alocacédo dw@ts por meio da interacdo direta com o ambiente, dependendo
apenas da solucdo do problema de modulacdo e codificacatatageyy tratado na Capitulo
3. Uma vez aprendida a melhor acdo para cada estado, baség@os#a politica gulosa para
encontrar a alocagcdo que maximiza a capacidade do sistemaa siecessidade de recalcular
toda a tabela com os valores da fungda cada novo conjunto de quadros de transmisséao.
O algoritmo de Levin-Campello, por outro lado, deve ser etestny necessariamente, a cada
conjunto deresource blockse depende da estimacéo do valorga@ I' no qual o sistema opera
(para as simulacdes realizadas, foi fixado de tal forma a & olma taxa de erro de pacote de
10%), e cuja obtencao analitica é, em geral, muito complexa,oawpatacionalmente onerosa,
pois depende da simulagcdo Monte Carlo do cenario em quesp@aleevariar de ambiente para
ambiente [102, 104].

Finalmente, a Fig. 4.10 mostra a eficiéncia espectral daslafpens por aprendizado por
reforco (denotada ainda por RL), e a que utiliza o algoritmd_edan-Campello (identificado
como LC). E possivel identificar a tendénciaiidoadingde acompanhar a envoltéria das curvas
mostradas na Fig. 4.8, trabalhando sempre com a maior ef@iéspectral possivel. Percebe-
se ainda que existe diferenca na eficiéncia espectral @simmglas abordagens de aprendizado
por reforco e do algoritmo de Levin-Campello. Este possuehgenho melhor mas, em termos
praticos, ambas apresentam diferenca desprezivel nanefec&spectral alcangada.

4.5 CONCLUSAO

Neste capitulo, foi tratado o problema de alocacaoitdeoubit loading em sistemas OFDM.
Foi proposta uma solucéo baseada em aprendizado por rgitiigando o algoritmd-Learning
para a obtencéo de uma distribuicddoits entre ogesource blocksle forma a maximizar a taxa
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de transmissao do sistema.

Por meio de resultados de simulacéo, a solucdo propostarfggarada com a solucédo 6tima,
dada pelo algoritmo de Levin-Campello. Mostrou-se que atsfia de aprendizado por reforco
€ capaz de se aproximar da solucdo 6tima, porém sem a neckssid tratamento analitico
ou simulagbes computacionais realizadgwiori para a obtencao do valor dgap utilizado na
formulacao do algoritmo 6timo. O aprendizado por reforgcpethele apenas da solucéo prévia
do problema de modulacéo e codificacdo adaptativas, quespodealizado de forman-linede
acordo com a estratégia proposta no Capitulo 3.

Verificou-se que, em termos de taxa de errobite ambas estratégias foram capazes de
fornecer ganhos da ordem ddB quando comparadas ao cenario em que nenhuma adaptacao
de enlace é utilizada. O algoritmo de Levin-Campello posssethpenho ligeiramente superior
a solugdo via aprendizado por reforgo, a aproximadameritdB. Esta diferenca deve-se
ao descritor de estados utilizado, que utiliza informac&gordtizada a respeito da poténcia
disponivel para transmissdo. Quando comparadas em terenssadeficiéncia espectral, as
solucdes apresentam diferenca desprezivel, infefiot laps/Hz.

O proximo capitulo traz a proposta de continuidade desbaltna, que trata do problema de
escalonamento em sistemas multi-usuario.
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Figura 4.7: Taxa de erro dst e taxa de erro de pacote para 0 cenario em que é utilizadaatoca
de poténcia uniforme e a mesma modulacéo entresmirce blocksransmitidos.
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5 FRAMEWORK PARA ALOCACAO DE
RECURSOS EM SISTEMAS ODFMA DE ALTA
MOBILIDADE UTILIZANDO APRENDIZADO
POR REFORCO

5.1 INTRODUCAO

Conforme abordado nos capitulos anteriores, operar sistée@municacao com parametros
fixos de transmissdo néo é conveniente, pois isso acabadumira vazao do sistema, uma vez
gue esta depende da relacao existente entre o ganho doti@nek ruido aditivo, modulacéo e
codificacdo utilizadas, além da poténcia alocada. Por neegsttatégias como o AMC, abordada
no Capitulo 3, e dit loading discreto, tratado no Capitulo 4, é possivel aproveitar nmejso
recursos de transmissao, de forma a diminuir o hiato exestentre as capacidades teédria e
observadas em sistemas de comunicagédo OFDM.

Entretanto, a maximizacdo da taxa de transmiss@o néo € o gaiémetro a ser observado
no projeto e operagao dos sistemas digitais sem fio. Aindeaquansmisséo da informagéo
utilizando taxas de dados as mais altas possiveis vigore enprincipais objetivos de sistemas
de comunicacéo celulares, outros objetivos devem seridtend

Dentro do contexto de geréncia de recursos de radio, o escanto de usuarios tem atraido
consideravel atencdo, especialmente para os sistemasda garacdo. O escalonador atua na
estacao radio base e possui como funcao atribuir aos usu@i@cursos de transmissao, como
faixas do espectro e poténcia de transmissao, seguindmalgalitica previamente estabelecida,
de forma que todos possam obter acesso ao meio de comunpaagdoansmissao da informacao
[39]. Seu papel tem ganhado destaque devido a heterogdaelda aplicacdes que trafegam nas
redes celulares, como VoIP (voz sobre IP), transmissédod#g®dm tempo real e navegagéeh
Estas aplicacdes possuem diferentes requisitos de agdsandmissao, largura de banda e perda
de pacotes tolerada, o que gera desafios especificos pagaisrads tradicionalmente utilizados
para o escalonamento e selecdo de usuarios em redes elulare

Tendo em vista este novo conjunto de restricbes que se impfe s ambientes de
comunicacado multi-usuario, este capitulo possui comotigbj@presentar uma proposta de
estratégia de alocacao de recursos e escalonamento desistiizando técnicas de aprendizado
por reforgco multi-objetivo.
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Em primeiro lugar, é feita uma breve revisdo sobre a natudezaatuais algoritmos de
escalonamento. Em seguida, tratam-se 0s requisitos iamtest e esperados para algoritmos
de escalonamento para sistemas de quarta e proximas geraébapresentada a principal
contribuicdo desse capitulo, que é a modelagem matematizadlema de alocacéo sob a ética
de algoritmos que se utilizam de aprendizado por reforcoalfFiente, serdo apresentados os
resultados de simulacdo para a avaliagdo do desempentiandeworkapresentado. Para tal,
sera utilizado como cenario de simulacéo as caracteddliedransmissao presentes no enlace
direto do padréo 3GPP-LTE [40], e sera realizada a compardgaesempenho do algoritmo
proposto com algumas estratégias classicas encontratites atarra.

5.2 ESTRATEGIAS DE ESCALONAMENTO E ALOCACAO

Nesta secdo serdo descritos, de forma breve, os princijgast@os de escalonamento
encontrados na literatura. Eles ndo estéo restritos a nenkecnologia especifica de padrao
ou sistemas de transmissao, e servem como referéncia papasia de novos algoritmos.

As estratégias usuais de escalonamento podem ser agrugedasrdo com os objetivos a
serem atendidos e seus parametros de entrada. Sao diedidads conjuntos:

e Algoritmos que exploram informacgdes da aplicacdo,application aware estes foram
0s primeiros a serem utilizados, e tém como base algoritmoglmente utilizados para
aplicacdes no campo de ciéncia da computacédo. Sao exemplgsramofirst-in, first-
out (FIFO), que escalona os usuarios de acordo com o instanteqdesicdo de servico,
e round-robin(RR), que organiza os usuarios em uma fila circular e distrisueoursos
de escalonamento entre os usuario de modo sequencial, umsagundo a ordem dessa
fila [113]. Apesar de serem capazes de prover justica nagloade recursos, estes néo
exploram caracteristicas do canal de comunicacéo visaasomzar a vazao da célula ou
atender a requisitos de qualidade de servico das diferaplieacoes.

e Algoritmos que exploram informacGes do canal de comun@ag@ channel aware
algoritmos dessa classe tendem a ser oportunistas, poigzam 0S usuarios que possuem
melhor qualidade de canal para a transmissao. Um dos exemypopode ser citado é o
maximum throughpyMT), ou maxima taxa [113], que é capaz de atingir a maioré&ficia
espectral possivel de uma célula, mas gera problemas @&joatdistribuicdo dos recursos
de transmissao. Para tentar contorna-los, algoritmos aopmoportional fair (PF) [114]
foram propostos, mas ndo levam em consideracdo o compattiarde trafego de cada
aplicacao, ndo sendo capazes de garantir qualidade desErb].

e Algoritmos que exploram informacdes da aplicagéo e do aebmunicacéo, athannel
and application aware algoritmos desse grupo buscam coletar informacdes taato d
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aplicacao quanto da resposta de canal de cada usuarionteddralancear vazao, justica e
gualidade de servico, esta medida em termos do atraso méxipootado pela aplicacédo ou
da perda de pacotes. Como exemplo, pode-se citar o algorittdd/DIF (modified largest
weight delay first[39].

Como é possivel constatar, os algoritmos utilizados saociispenente projetados para
utilizar de forma 6tima (em termos de vazao) 0S recursoscésje ou promover justica na
alocacdo dos recursos de radio entre os usuarios. Além diskficil demonstrar a capacidade
desses algoritmos em satisfazer restricbes de qualidaderdigo, como atrasso maximo no
tempo de entrega de pacotes ou taxa de perda de pacotes [39].

5.3 REQUISITOS PARA ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO

Com base no exposto na secdo 5.2, e lembrando da heterogiEneéielaaplicacées que
atualmente trafegam em redes celulares, é possivel enuaigtemas caracteristicas que um
algoritmo de alocacéo de recursos e de escalonamento deogsigveria possuir [39]:

e Baixa complexidade e escalabilidade: nos sistemas atyaie f@erma mais especifica, o
LTE), o escalonador de pacotes trabalha com uma granul@rtdenporal da ordem de 1ms,
ou seja, as decisbes de escalonamento de usuarios devemadas a cada TTI. Encontrar
a melhor forma de alocacédo de recursos por meio de técnicatintizacéo nao linear ou
busca exaustiva [116, 117, 118] torna-se proibitivo em ¢srighe custo computacional e
tempo de processamento.

e Eficiéncia espectral: a utilizacdo eficiente do espectréraglegnético esta entre as
principais metas de sistemas de comunicagfes sem fio. Ratausaa-se explorar a
diversidade multiusuario, selecionando e priorizandaaties que apresentam a melhor
resposta de canal.

e Justica: apesar de estratégias que visam a maximizacaxaledatransmissdo serem
capazes de prover a melhor utilizacdo do canal de comunicagatermos de eficiéncia
espectral, estas também tendem a distribuir de forma ddsigurecursos do sistema de
comunicacao, penalizando usuarios que possuem canaismicacao mais seletivos ou
que se encontram proximos a borda da célula. E necessériesgas usuarios também
possuam oportunidades de transmisséo e utilizacdo dasosaelulares.

e Qualidade de Servigo (Qo§uality of servicg atender aos requisitos de QoS das diferentes
aplicacOes esta entre as principais funcdes dos algordmescalonamento, sobretudo nos
sistemas de comunicacédo de quarta geracdo. De forma gses, requisitos variam de
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acordo com o tipo de servico (trafego de video em tempo realsebre IP, navegacao
webetc.) e sdo especificados em termos de taxa minima de tradsmiaraso de pacote e
probabilidade de perda de pacote.

Pode-se ainda acrescentar a lista outro requisito desefwe € a capacidade de tomar
decisbes em um horizonte maior de tempo. Todos os algorititesdos apresentam, de certa
forma, comportamento miope com respeito a esse requigto, yue o horizonte de tomada de
decisdo para a selecdo de usuarios é imediato: nenhumae@gsio a respeito de mudancas
no estado do canal ou no trafego gerado é feita ao se escalber gsuarios terdo direito
de transmissdo, o que pode implicar subaproveitar recutsogansmisséo. Naturalmente,
considerar um horizonte maior de tomada de deciséo de escaémto implica que o algoritmo
deve ser capaz de prever, de alguma forma, o comportameng@ prazo da resposta de canal
ou das caracteristicas de trafego de cada usuéario.

5.4 PROPOSTA DE ESTRATEGIA DE ESCALONAMENTO

A existéncia de diferentes objetivos de transmissdo, @si@fas vezes concorrentes e
conflitantes (como citado na secao 5.3), sugere que o escaéomo de usuarios pode ser tratado
como um problema de otimizagdo multi-objetivo. Tendo erneavés diferentes restricdes e tipos
de trafego que podem coexistir nas redes celulares atuaisi®@g, busca-se uma solucédo de
compromisso entre atraso de transmissao, vazao, taxa die gempacote e justica na alocacéo
dos recursos. Além disso, pode ainda ser desejavel a géibizde estratégias que sejam capazes
de rastrear as variagdes do canal de comunicacao e dositexjdes cada usuario. Técnicas de
aprendizado de maquina mostram-se, portanto, sugestiv@pmmover este tipo de aprendizado
e adaptacao.

Dessa forma, faz-se a proposta de uma estratégia de seleca@sudrios e alocagédo de
recursos que possui como base o aprendizado por reforcoeevesfio multi-objetivo, conforme
detalhado no Capitulo 2. Um diagrama de blocos simplificaldsirando as estratégias de
operacéao desse sistema, € mostrado na Fig. 5.1.

Em primeiro lugar, € necessaria uma representacéo aptapuaa o problema, de forma a
resolvé-lo por meio das estratégias de aprendizado pacoefd representacao deve ser tal que
permita encontrar politicas de escalonamento que ofersphugdes de compromisso entre 0s
diferentes requisitos de Qo0S. Por meio da representacd@opsda Fig. 5.1, € interessante que
0 agente inteligente monitore e utilize como descritor dades o nivel de preenchimento do
buffer e o atraso experimentado por cada pacote neste mbsffes. Dessa forma, espera-se
ser possivel contemplar os diferentes requisitos de pergecbte, taxa de transmissao e atraso
maximo de escalonamento.
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Figura 5.1: llustracdo da operacao de escalonamentoamtilz um agente de aprendizado por
reforgo.

E ainda necesséria a modelizacéo das acdes disponiveierie ague consiste em determinar
gual o melhomesource blocke o melhor instante de alocacdo de cada usuario, tomando como
referéncia a duragdo de um quadro LTE, ou seja, um horizeni®dns [119, 120]. Requer-se
ainda a obtencéo de um sinal de recompensa (refor¢co) que#&ad requisitos de qualidade de
servico de cada aplicacao para cada usuario. Conforme miosteasecao 5.3, esses requisitos

sao medidos, geralmente, em termos da taxa de transmifis&o, @e escalonamento e justica no
servigo dos usuarios.

Nas proximas subsecfes, serdo apresentadas as solugpestgsopara implementar os
requisitos supracitados.

5.4.1 Proposta de Representacdo de Estados, Acbes e Recompens  as

A otimizag&o do problema de escalonamento multiusuéricadeia analisar a situacéo de
todos os usuarios ao mesmo tempo, o que envolveria uma cdadgie computacional elevada
para o problema em questdo, pois seriam necessarios descile estados que exigiriam uma
guantidade de estados a serem representados da ord@r(zd@swws), em quev é uma
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constante que depende do numeros de descritores utilipalasa representacdo dos estados,
€ Nysuarios € 0 NUMero de usuarios presentes na célula, para os quaiscje alecar os recursos
de transmissao.

Dessa forma, em vez de tratar o problema considerando urpedpaepresentacoes tomando
a presenca de todos os usuarios, a modelagem do problemprpodizado por reforgo levara
em consideracao a representacdo de estados, aces e mnesasnper usuario, de forma que
a complexidade da representagéo por usuario sek@ [dg, e a complexidade de solucéo do
problema sera d& (v N suarios)- Apesar de ndo consistir na abordagem 6tima, hé considerave
reducao tanto da complexidade computacional quanto nandioraalidade da representacao do
problema, tornando-o tratavel sob a 6tica do aprendizadoeparco.

Deve-se ainda lembrar que, em um dado instantdeve ser tomada uma decisdo de
escalonamento. Uma nova decisao deve ser tomada apds segundos, em qu&t representa
o intervalo de deciséo de alocacao e transmisséo (ou TTlpgua,0 caso do LTE, vale 1 ms).
Dessa forma, para um determinado usuario, os estados saiategela tripla:

St = |p—1 HOLy Bt] (5.1)

em quep,_; representa a eficiéncia espectral alcangada pela Ultimsadede escalonamento,
HOL, representa o atraso do primeiro pacote que se enconbaffeode transmissao do usuario
no instante, e B, representa, em porcentagem, o nivel de ocupacuffier de transmisséo do
usuario. Para evitar o problema de lidar com uma variavedimoa, o valorB; é quantizado em
intervalos d&%, isto é,B, € {0,5%,10%, - - - ,100%}. E interessante ainda observar que o valor
de HOL; ja se encontra quantizado, uma vez que as decisfes de espaltn sdo tomadas a
cadaAt segundos, sendo essa a unidade basica de tempo utilizada.

Uma acdao é definida pela dupla:

ay = |RB; t+jAt] (5.2)

gue significa alocar né-ésimoresource blockdo slot do instante de tempb+ jAt 0s pacotes

a serem transmitidos para um determinado usuario. Nateraéyl < i < Nyp, em queNip
representa o nimero maximo desource blockem um TTI (o que é uma funcdo da banda
disponivel), @ < j <9, umavez que o horizonte considerado para a estratégiaalemsmento
proposta € de um quadro LTE de transmisséo, ou seja, 10 TAIKEg. 5.2 procura ilustrar os
conceitos apresentados por esse procedimento.

A recompensa é definida de acordo com o tipo de servigo demarmdo usuario. Por se
tratar de um problema multidimensional, a recompensa éideafelo vetor:

F(‘Svaij): 7’1(8t,azj) TQ(Staaij) 7’3(8t7az’j) (5.3)
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Figura 5.2: llustracdo da estrutura do quadro de transmissd acdes possiveis.

em query (sg, a;;) r2(st, aij) €rs(se, a;j) referem-se as trés dimensdes de recompensa analisadas
peloframeworkproposto, que serdo detalhadas a seguir.

A recompensa (s;, a;;) representa a eficiéncia espectral normalizada da acéo &orgath
tese propde a seguinte forma de calculo da recompensa:

p (aij)
m]?Xp(MCSk)

r1(8¢, aij) = (5.4)

em quep (a;;) representa a eficiéncia espectral maxima que pode serdatiagi se transmitir
utilizando oi-ésimoresource blockdo slot localizado no instante de tempa\¢, supondo a
alocacéo de poténcia uniforme entre todosessurce blockse p (M C'Sy) representa a maxima
eficiéncia espectral disponivel ao sistema (isto €, repteseeficiéncia espectral do esquema de
modulacgao e codificagdo que possui modulacdo de ordem rteaes mkaior taxa de codificacéo).
Dessa forma, a recompensa € normalizada para que seu vaianaorsejal (a importancia desse
fato ficara clara nos préximos paragrafos).

Arecompensa;(s;, a;;) deve refletir o tempo de entrega de um pacote, devendo semfmr
inversamente proporcional ao atraso experimentado pelotgade forma a priorizar acées que
nao atrasem a entrega dos dados, ou deixem o0 pacote por mupo tha fila dobuffer de
transmissao. Propde-se utilizar a forma:
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L,

B SeHO Ly jat < Thimite
TQ(St’ aw) - 6—51 (HOLt+jAt_Tlimite)
?

y (5.5)
caso contrario

em quely ... representa o limite toleravel de atraso para a aplicacaouesta@p (que depende
dos requisitos de QoS da mesma)j;eé uma constante positiva, escolhida pelo projetista do
sistema de forma a penalizar atrasos excessivos no escedntade um conjunto de pacotes.

Cabe notar ainda que essa definicdo de recompensa apenassposisio para aplicacoes
gue sao sensiveis ao atraso. Para o caso em que a aplicac@s@asivel ao atraso, € mais
interessante definir:

rao(st, aij) = Ky, (5.6)

em quek,, < 1 & uma constante, de forma a priorizar o escalonamento daagj#s que sdo
sensiveis ao atraso ou sujeitas a um limite maximo de tempoapentrega de pacotes.

A recompensas(s;, a;;) tem como objetivo controlar o nivel de ocupagéo dfer de
transmissao de cada usuario, sendo inversamente praparaiporcentagem de ocupacao desse
mesmabuffer. Ela € definida por meio da relagcéo

B 1’ SeBtJrjAt < Blimz’te
T3(5t, aZ]) - e—ﬁg(BthAt—Blimite)
)

iy (5.7)
caso contrario

em queBy;ni. representa um valor limite aceitavel para o nivel de praemafito dobuffer de
transmissao do usuario, valor esse que depende da QoS qaeeja garantir aos usuarios de
acordo com suas aplicagfes, sendo também uma escolha etispaajo sistema.

5.4.2 Solucéo do Problema de Aprendizado

Uma vez determinados os valores de recompensa para cadaswsuiuios e cada uma das
acOes que € possivel de ser tomada, deve-se buscar as sat@gddominadas para cada um
dos usuérios, independentemente da politica que é sedeada.tal, € utilizado o algoritmo de
aprendizado por reforco multi-objetivo com iteracdo ndhteconvexo, conforme descrito no
Capitulo 2, cuja iteracdo €é repetida abaixo para a convaaiéndeitor:

Q(s,a) « E{ #(s,a) + ~hull|JQ(s',a') |(s, ) (5.8)

Naturalmente, para promover sua operacao em tempo reatradmy médid& foi substituido
por uma iteragdo de valores baseada no método das diferampsrais, conforme descrito
também no Capitulo 2.
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Apos determinado o conjunto de a¢des nao dominadas, repadas por?l, faz-se necessario
ranquea-las. Para tal, € determinado o valor da recompesshadeR (s, a;;), COMa;; € A,
obtido por meio da combinacao linear das recompensas na®mtés dimensdes, conforme
sugere [53]:

R(Staaij) = ra(styaij)
= 0_2 . ’F(St, aij) (59)

= 171 (e, aij) + aara(Se, aij) + asrs(se, aij)

Deve-se entéo, para esse caso, buscar um conjunto decpese® a3 de forma a combinar
as recompensas em cada uma das dimensdes, e esta € umadtepisietista do sistema. Caso
deseje-se privilegiar solu¢des que reduzam o atraso deeao#nto, seleciona-se um valor mais
elevado para,. Caso se busquem solucdes que maximizem a vazao do sistemaetmumentar
o valor dea;. A Unica restricdo a ser feita é garantir quet as + az = 1.

E interessante ainda perceber que, como as recompensadastagodimensdes encontram-
se normalizadas para o valor maximo endo ha o risco de a recompensa de uma dimensao
sobrepor-se a outra, mascarando a decisdo de escalonamento

5.4.3 Selecédo e Escalonamento dos Usuarios

Uma vez ranqueadas as solu¢cdes ndo dominadas, deve-sdgorpaea 0 proximo passo,
gue consiste na selecédo dos usuarios que possuem o dirgiendmissdao em um determinado
resource block Como o problema é resolvido individualmente para cada issygwde ocorrer
de dois ou mais usuérios apresentarem como solucao de ressanpombinada mais alta a
transmissdo em um mesmesource blockno mesmo instante de tempo. Nessa situacao, €
necessario algum critério de desempate.

Como forma de tentar prover alguma justica na alocacao derses; esta tese propde como
critério de desempate a utilizagdo de uma matriz de opaladeis de transmisséo, identificada
por TO. Essa matriz possui colunas, referentes aos indigeitilizado para indexar oslots
de transmisséo, & linhas, referindo-se ao indidautilizado para indexar eesource bloclde
transmissao.

A matriz € preenchida da seguinte forma: cada elenEGlg contém os usuarios que podem
transmitir noi-ésimoresource blocko instanté + j At (um usuario possui direito de transmissao
pela acéa,;; caso esta pertenca ao seu fecho convexo, determinado aseetapior do processo
de escalonamento).

Nesse caso, procede-se da seguinte forma:

1. Para atrasmissdo n@simoresource blocko instante + jAt, seleciona-se o usuario que
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pertence &'O;; e que possui 0 maior valor de recompensa combif&da a;; ).

2. Caso haja empate entre os usuarios, é selecionado ageadpap@ce o menor nimero de
vezes na matriZ’O.

3. Caso permanec¢a 0 empate, é feito um sorteio, selecionanftrrda aleatéria um dos
usuarios.

Na préxima iteracédo do processo de selecao e escalonarfaemsel < ¢+ At, observam-se
0S novos estados para 0s usuarios, e repetem-se as itettagdesa atualizacédo do fecho convexo
até a nova etapa de selecdo e escalonamento, descrita nlessg@d®. Um diagrama geral do
procedimento de selecéo e escalonamento esta resumidtradivna Fig. 5.3.

5.4.4 Estratégias de Predicao

E interessante notar que, na definicéo das Egs. (5.4) eféz#e necessario o conhecimento
dos valoreg (a;;) € By jai. O primeiro diz respeito a eficiencia espectralirgsimoresource
blockdo instanté +jAt, que dependera do ganho do canakeniAt no conjunto de frequéncias
ocupadas peleesource blockem analise. O segundo fatds,, ., diz respeito a ocupacéo do
bufferdo usuario no instante+ jAt.

Como optou-se por trabalhar com um horizonte de decis6esd®ramento superiores a um
TTI (1 ms), faz-se necessario, ao estimar as recompengasedanha conhecimento da resposta
futura do canal e do nivel de ocupacaadadferde transmisséo de cada usuario para os instantes
de tempo em questéo. Para trabalhar com essa informacéiaataasao necessarias estratégias
de predicéo de resposta de canal e de nivel de ocupadddfde tal como ilustrado na Fig. 5.4.

Para realizar o processo de predicdo, esta tese tomou cterén@a os trabalhos [121, 122],
gue abordam estretégias de predicdo de canal baseadas reandtediltros adaptativos, em
particular utilizando o algoritmset-membership affine projectiph23] para a atualizacdo dos
coeficientes do filtro adaptativo. A motivagdo para sua éscotside no fato de a classe de
algoritmos set-membership affine projectior@o apresentar solugdo de compromisso entre o
tempo de convergéncia do algoritmo adaptativo e o erro digd@ no estado estacionario, além
de reduzida complexidade computacional quando comparadtr@s algoritmos classicos. Os
detalhes quanto as propriedades de algoritmos adaptatasia aplicacao a predicao de canal
em sistemas OFDM podem ser encontrados nessas referé@siasecao possui como objetivo
apenas mostrar como a ideia original de predicdo de canabfiptada para realizar também a
predicdo do nivel de preenchimentoluéfer.

De forma geral, quando filtros adaptativos sédo utilizadoa pealizar a predicéo, estes devem
ser capazes de fornecer uma estimativa futura para o valsindbs(n) que é apresentado em
sua entrada. Logo, o valor d¢n) é utilizado como entrada desejadla) do sistema, e o valor
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Figura 5.3: Resumo do procedimento de alocacéo de recunse panbiente multiusuario.
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Figura 5.4: llustracao da necessidade de estratégias diegwe

passado da entrada, denotadogier—¢), é utilizado como entrada do filtro adaptativo, conforme
mostrado na Fig. 5.5. O parameti@ o horizonte de predicao, e denota o nUmero de instantes
de tempo para o qual a resposta do sinal de entrada deve d&a pré&ente do instante de tempo

n. Naturalmente, supde-se que a saida do filtro esta relatdor@m sua entrada por meio da
relacao:

Ne—1
r(n) = ci(n)s(n — 1)
2 510
= c(n)s(n),
em quecy, ¢, ..., cn,—1 Sa0 0SN, coeficientes do filtro, que representam sua resposta

impulsional. Como esta resposta possui comprimento finitbltro € dito do tipo FIR (do
inglés, finite impulse responye Assim, cabe ao algoritmo adaptativo buscar o conjunto de
valores dos coeficientes, ci, ..., ¢y,_1 que minimizam o sinal de erre(n), definido como
e(n) = d(n) — r(n), que é a diferenca entre o sinal que se deseja prever e a safiaad
adaptativo. O indice deve ser entendido como o instantgara o qual se realiza a predicéo.

Para a aplicacdo de predicao do nivel de ocupacdmfier, tomando como base a Fig. 5.5,
utilizou-se como sinal de entrad@n) o numero debytesque sdo gerados pela aplicacdo no
instantet. O horizonte de predicdf para efeitos de simplificacédo, foi tomado corhe= 1
pois, nesse caso, a atualizacdo para os valores futurosigagéo dduffer é feita por meio de
um simples ajuste linear (confome sera exposto na proximagém), supondo que o algoritmo
adaptativo ja opera em convergéncia para os valores dozieog&ds do filtro. Dessa forma,
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Figura 5.5: Estrutura adaptativa aplicada a predicdo dgodmimento do sinal de entrada.

r(n) retorna o numero de bytes que serdo gerados no proximotestanempo. Naturalmente,
conhecendo-se 0 numero de pacotes que serdo gerados pededapl o novo valor para o
preenchimento dbufferpode ser calculado de acordo com

X rin
Biyjar = By +j (B(—)) -100 (5.11)

em queB,; é a ocupacéao atual dwffer, em porcentagem, 8,,,. € a capacidade maxima do
buffer, medida em bytes. O valor obtido deve ainda ser ceahtiem um dos valores permitidos
para a modelizac&o dos estados do sistema, conforme exgro$iat.1.

Utilizando o algoritmo adaptativeet-membership affine projections coeficientes do filtro
adaptativo representado pela Eq. (5.10) sédo atualizadasoldo com a relacao [123]:

-1

c(n+1) = c(n) + S(n) [S"(n)S(n)]  e(n)r(n)vi, (5.12)
em que
() :{ 1— &, sele(n)| >V (5.13)
0, caso contrario

em quev representa o valor limite para o erro de predicéo,

vi=[10...0" (5.14)

S(n) 2 |s(n) s(n—1) ... s(n—Np+1) (5.15)

€ uma matriz que contém os Ultimo& vetores de regressores utilizados na Eq. (5.10). De
forma simplificada, o valor d&/» € uma constante que determina qual deve ser a influéncia das
amostras passadas (memodria) na atualizacéo dos coefaikenfiéro.
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5.5 AVALIACAO DO DESEMPENHO DA ESTRATEGIA

Conforme tratado nas sec¢fes anteriores desse capituloeg@wtsgue um algoritmo de
escalonamento busque ndo apenas maximizar a eficiéncigtrespe sistema de comunicagao,
mas procure atender, em uma solugédo de compromisso, adsitexjde qualidade de servico
de diferentes tipos de aplicacdo, que néo estédo limitadesaapa taxa de transmissédo. Tendo
em vista essa restricdo, realizaram-se simulacfes paréigos de aplicacdo: transmissao de
video tempo real, VoIP e navegag@eh As duas primeiras aplicagfes sdo sensiveis ao atraso,
possuindo restricdo quanto ao tempo de escalonamentoeg&livs pacotes, diferentemente da
terceira aplicacéo, servida de acordo com a régist effort Para verificar o comportamento
da solucdo proposta, esta teve seu desempenho comparadascabordagens classicas da
literatura, que sao os algoritmos méaxima tageportional fair e M-LWDF, este considerado
0 mais apropriado para o escalonamento de usuarios quesposglicacdes em tempo real com
restricbes de atraso de entrega de dados [124].

Inicialmente, serdo apresentados o cenario de simulacdmjeste de valores para 0s
diferentes tipos de algoritmo de selecdo e escalonamentgsa@ios. Em seguida, seréo
mostrados os resultados de simulacdo do desempenho dosnadgode escalonamento tanto
em termos de taxa de transmissdo alcancada quanto em teemuostida na distribuicdo dos
recursos e o atendimento de métricas de qualidade de seRapalltimo, sdo apresentadas as
conclusdes do capitulo.

5.5.1 Parametros de Simulacdo

Esta secdo resume os parametros de simulacdo para ambielitesuiario no qual os
algoritmos de escalonamento foram validados e comparaddsTabela 5.1 apresenta os
parametros referentes ao canal de comunicagao utilizadolementado de acordo com as
recomendacgdes do modelo espacial do 3GPP [82, 83] e jaadtiimas simulacdes anteriores do
trabalho. Destaca-se o fato de realizar as simulacfes em@tedde baixa e de alta mobilidade.

A Tabelas 5.2 e 5.3 apresentam as configuraces de transmitig@das. Como forma de
simplificar a tarefa de alocacédo de poténcia de transmigsia,é distribuida uniformemente
ao longo de todas as frequéncias utilizadas para trangmiesaseja, a poténcia maxima da
estagdo radio base é distribuida de modo uniforme entres togiesource blockpresentes em
um intervalo de transmissdo. Nesse caso, a tarefa de atoéagjinplificada pois, a rigor, para
otimizar a capacidade de transmissédo, deve-se resolvelt&mamante o problema de alocacéo
de poténcia e selecdo de usudrios, ja que existe a depemdd@ni@ oS usuarios para 0s quais
e cedido o direito de transmissao e a poténcia que € alocadaggia € funcado da resposta do
canal de cada usuario. Essa hipétese simplificadora ndoroomfe severamente a vazao do
sistema no enlace direto, haja vista que ndo ha ganhos sajivifis, em termos de capacidade,
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ao se realizar alocacao de poténcia ndo uniforme no enleste diontrariamente ao que ocorre
no enlace reverso [40, 125].

As caracteristicas do trafego gerado seguem as especaificdederitas em [112]: em termos
de taxa de transmisséao, a transmissao de video tempo radt@fego a uma taxa média de 1,65
Mbps; VoIP, a uma taxa de 64 Kbps; finalmente, a navegagigera dados a uma taxa media
de 200 Kbps. Outras especificacdes quanto a duracédo da sededacdo dos bursts de dados
sdo dadas também em [112]. Cabe ainda ressaltar que o prarnav@ara entrega de pacotes
tanto de video como de VoIP é de 100 ms, sendo este o atrasderadl® toleravel por essas
aplicacfes. Em termos de taxa de perda de pacote, o valavelele del0% [124].

Os cenarios considerados apresentam um numero de usuargsscpie varia de 10 a 100
usuarios [119]. Variando-se 0 numero de usuarios, esgevariicar como os algoritmos de
escalonamento se comportam em termos de perda de paciss,dd escalonamento e justica,
de acordo com o numero de usuarios presentes na célula.

Em todas as situacdes, todos os usuarios aguardam a redgsgdiés fluxos de informacao,
isto €, para um mesmo usuario € transmitido video em tempotréf®ego VolP e uma sessao
de navegacaweh Dessa forma, espera-se conduzir os algoritmos a situaedssbrecarga, ja
que existem fluxos concorrentes a serem escalonados, e eat@m na mesma proporcao do
ndmero de USUArios.

Tabela 5.1: Parametros do Canal SCM.

Parametro Valor
Frequéncia de transmissao 2.0 GHz
Velocidade do terminal movel 5.0m/s e 40.0 m/s
NuUmero de antenas na estacao base 1
Numero de antenas na estacao movel 1

Cenario macrocélula suburbana
Numero de multipercursos 19

Modelo de propagagéo Okumura Hata

5.5.2 Ajuste dos Principais Algoritmos

Para a comparacdo dos resultados de escalonamento e dekendigetécnica analisada,
foram considerados quatro algoritmos: maxima tgxaportional fair, M-LWDF (modified
largest weighted delay firse o algoritmo doframeworkproposto nessa tese, identificado por
CH-RL (convex hull reinforcement learnijpgem referéncia direta a tecnica de aprendizado de
maquina utilizada para a resolucéo do problema de escaéoriara selecdo de usuarios. Nesta
secado, sao apresentados os ajustes de parametros de cadmajgrecessarios para seu seu
funcionamento apropriado.
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Tabela 5.2: Parametros do sistema de transmissao

Parametro Valor
Largura de banda 10 MHz
Espacamento entre as subportadoras 15 KHz
Poténcia de trasmissao (estacao radio base) 43 dBm
Raio das células 500 m
Tamanho daluster 4 células (relso)
Total de células 21
Tamanho ddufferde transmissao 3000 bits
Trafego 1 (maior prioridade) streamde video (com codificacédo H.264)
Trafego 2 (prioridade média) \olP
Trafego 3 (menor prioridade) Navegadaeb

Tabela 5.3: Esquemas de Modulacéo e Codificacao

MCS Modulacdo Taxa de codificacéo

1 QPSK 1/3
2 QPSK 1/2
3 QPSK 2/3
4 16QAM 1/2
5 16QAM 2/3
6 16QAM 4/5
7 64QAM 2/3
8 64QAM 4/5

5.5.3 Maxima Taxa

No algoritmo de maxima taxa, € calculada, dentro de um TTh pada usuario, a seguinte
métrica [119]:

m" =log (1 + SINR;(t)) (5.16)

em queSTN R.(t) representa a razdo sinal ruido mais interferéncia@®mo usuario caso este
seja alocado nk-ésimoresource blocklo TTI do instante. Logo,mf‘f representa o maior valor
possivel de eficiéncia espectral esperado, de acordo cormal#de capacidade de Shannon.
E selecionado para transmiss&o no instangeresource blockk o usuérioi que apresenta o
maior valor para a métri(m%f. Observa-se que o algoritmo nao leva em consideracao aualqu
informacgédo sobre a aplicacdo do usuario. Seu objetivo éegdrldos usudérios que apresentam,
potencialmente, as maiores taxas de transmissao.
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5.5.4 Proportional Fair

No algoritmoproportional fair, € calculada, dentro de um TTI e para cada usuario, a métrica
[126]:

miy = ﬁ x log (1 + SINR;(t)) (5.17)
em queR(t — 1) representa o valor de vazdo média do usuéario até o instantd. A
idéia do algoritmo é utilizar a vazdo meédia do usuario comofator que pondera a taxa de
transmissao esperada, de forma que mesmo os usuarios gaerdpm condicdes de propagacéao
desfavoraveis serdo enventualmente escalonados. Dessa, fpercebe-se que o algoritmo
procura ser justo na distribuicdo dos recursos de trand8missem privilegiar usuérios com
melhores condi¢cbes de canal, diferentemente do que ocommeocalgoritmo de maxima taxa.
E selecionado para transmiss&o no instaetesource block: o usuérioi que apresenta o maior
valor para a métrican, .

555 M-LWDF

No algoritmo M-LWDF, computa-se, dentro de um TTI, para caglaauo, a seguinte métrica
[127]:

log 9; 1 ,
mM—IWDE — 22 o Dyori X ———— x log (1 + SINRL(t 5.18
ik - HOLI X Ty g ( k(1)) (5.18)

em quej; representa a taxa de perda de pacote toleravel para o usugriepresenta o valor

limite de atraso suportado pela aplica¢éo do usu&id o, ; representa o atraso do pacote que
se encontra no inicio daufferde transmissao do usuario

Percebe-se que a métrica utilizada pelo M-LWDF €, em parta,aombinacéo das métricas
dos algoritmos maxima taxa pmroportional fair, de forma que busca-se maximizar a taxa de
transmissao e garantir certa justica na distribuicdo dogrses. Cabe observar ainda que a
introducéo dos fatore§ e 7; faz com que o algoritmo M-LWDF seja dependente da aplicacao
(application awarg, ou seja, seu objetivo ndo é apenas procurar maximizaea&kansmissao
ou buscar equidade na distribuicdo dos recursos de rad®,pnogaura atender a métricas da
prépria aplicacdo, como perda de pacote e atraso maximavele

Para as simulacdes realizadas, tomou;se 100 ms ej; = 10~2 tanto para o trafego de voz
(VolIP) quanto para o trafego de video, conforme sugeriddX#]. Para o trafego gerado pela
navegacaweeh fez-ser; = 300 ms ed; = 10! [124].
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5.5.6 Ajuste do Framework Proposto (CH-RL)

Esta secdo prople-se a detalhar escolha dos paramatrosnteseas recompensas do
algoritmo de sele¢éo e escalonamento de usuario propcsta rese.

Conforme ja abordado, € o sinal de recompensa, em um probkeag@endizado por reforco,
gue informa ao agente inteligente o quéao apropriada foi gda am funcéo do estado em que
Se encontra o sistema, e como essa acao interfere na evoduigporal desse mesmo sistema.
Como trata-se de um problema multi-objetivo, o sinal de rgea € multidimensional. Mais
especificamente, o algoritmo proposto, CH-RL, apresentalimésnsdes de recompensa.

A primeira dimensdo refere-se a eficiéncia espectral datagdada, e é dada por

p(ai;)
max p (MCSy)

r1(St, aij) = (5.19)

em que, como ja anteriormente apresentada,;) representa a eficiéncia espectral maxima
gue pode ser atingida ao se transmitir utilizandeésimoresource blockdo slot localizado no
instante de tempgpAt, supondo a alocacao de poténcia uniforme entre todossosirce blocks

e p (MCSy) representa a maxima eficiéncia espectral disponivel aensis(isto é, representa
a eficiéncia espectral do esquema de modulacéo e codificagdpogsui modulacéo de ordem
mais alta e maior taxa de codificacéo).

Diferentemente dos algoritmos considerados, a eficiérspaatral é calculada tendo como
base os valores fornecidos pelos esquemas de AMC dispgnhéveidao pelo limite tedrico de
Shannon. Estes valores, por sua vez, sao obtidos diretamierutra aplicacdo de aprendizado
por reforco, devidamente apresentada no capitulo 3, sobdelatéo e codificacdo adaptativas.
Utilizando essa abordagem, espera-se reduzir o hiatovaakena capacidade de transmisséo ao
se utilizar as tabelas de consulta, tornando o valor de neensa 0 mais proximo possivel da
vazao real, e ndo apenas uma aproximacao utilizada peklagate consulta.

A segunda dimenséao de recompensa refere-se ao atrasosiuissdn, e € dada por

(5.20)

, (3 a ) 1, SeHOLtJrjAt < ,—Tlimite
o5y, i) = .
v e~ P(HOLsa-Tumie) - caso contrario

em que escolhe-sB;,,..;.c. = 50 ms, e, = 100. Dessa forma, o0 algoritmo possui uma toleréncia
de 50 ms para escalonar um pacote (metade do valor limiteatodbleravel pelas aplicacbes de
VoIP e video) e, no limite do atraso toleravel pelas aplieaggensiveis ao atraso, a recompensa
recebida é praticamente nula. Os valores foram obtidos algoss testes realizados, e essa
combinacgao gerou resultado de escalonamento para os qagente foi capaz de escalonar os
pacotes antes do atraso maximo suportado pelas aplicagassinda assim considerando uma
certa toleréncia, de forma a ndo tomar decisGes de escaomaprecipitadas, muito urgentes
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ou que possam ocasionar elevado atraso de entrega. O campatd da recompensa, a titulo de
ilustracao, € mostrado na Fig. 5.6.

Para aplicacGes que ndo sao sensiveis ao atraso, como édacas@gacaweh escolheu-se
ra(st,ai;) = 0,1, ou seja, uma prioridade menor do que as aplicagdes senaiveitraso e que
se encontram com atraso de entrega de até 753fisdo méximo toleravel), conforme pode ser
observado ao se comparar o valor proposto com a recomperssa@adena Fig. 5.6.
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Figura 5.6: llustragdo do comportamento da recompensamendéo do atraso de escalonamento
para o algoritmo CH-RL.

Em sua terceira dimensdo, que diz respeito a ocupachafthy, a recompensa é:

)L seBiyjat < Blimite
rs(st, aij) = e*ﬁz(BHjArBzz‘mite)
Y

» (5.21)
caso contrario

Para os valores do cenario de simulaggg,,;;. = 1500 bits (metade do tamanho differ

- 7 1 Ve -
disponivel) e3, = 35, de tal forma que o agente s6 comeca a ser penalizado quandfteo
possui ocupacdo superior58%, e a recompensa € praticamente nula caso este se encontre

completamente ocupado.

Para a combinagéo dos valores de recompeR&a, a;;) = ai71(st, aij) + aora(se, a;;) +
asrs(s:, a;;), escolheram-se os valores das constantes eomse 0,2; a; = 0,5 e a3 = 0,3,
como forma de priorizar as aplicacdes sensiveis ao atraseesEvalores foram obtidos apos
testes exaustivos entre diferentes combinacdes. A trpksantada foi a que apresentou como
resultado a maior equidade na alocacao de recursos e memlar gee pacotes de video e de
VoIP (parametros cujo significado ainda serdo apresenta@®proximas secoes). Entretanto,
cabe observar que outras técnicas e estratégias de ajdsiggoo ser utilizadas (algumas dessas
inclusive poderiam se valer de abordagens de aprendizadwadaina). Para os propositos e
escopo desse trabalho, a abordagem ja foi suficiente paratiper comparacédo, sob diferentes
situacgOes, dos algoritmos de escalonamento.
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Para a predicao dos valores de canal e de taxa de ocupabaéfeteforam utilizados filtros
adaptativos com base no algoritmo de adaptagiemembership affine projectiontilizando
filtros com15 coeficientes e valor maximo de ewac= 0, 1, conforme a Eq. (5.12).

5.5.7 Resultados
5.5.7.1 Convergéncia e Complexidade Computacional

A Fig. 5.7 mostra o tempo de convergéncia da abordagem pgeopds convergéncia foi
medida observando-se as modificacdes na tabela de valoresaiela fase de aprendizado do
algoritmo. O valor mais proximo de zero indica que as iteeagtio provocavam mais mudancas
nos valores da funcéo estado-acdo. Como € mostrado, o gg@eéadia melhor politica leva
aproximadamente 100000 iteracfes, o0 que corresponde demailo de tempo de 100 segundos,
ou cerca de dois minutos, utilizando a estrutura de quadrdsadsmissao do padrdo LTE, ja
descrita anteriormente.

Considerando a necessidade de operacdo em tempo real, algbsevacdoes devem ser
feitas. Em primeiro lugar, a solucéo que faz uso do apreddipar reforco possui memoria dos
estados e, portanto, ndo precisa ser recalculada a cadanfmeale transmissao, especialmente
em ambientes de baixa variabilidade temporal. Parte das;des pode ser realizadé#-line,
aproveitando os valorég aprendidos durante a etapa inicial de convergéncia doiagorAlém
disso, é possivel que o terminal mével troque informacdedeole com a estacéo radio-base
mesmo quando ndo ha transmissao de dados, de forma queitnadg©H-RL pode ser iniciado
com informacdes priori, reduzindo o tempo de convergéncia da proposta.

Quanto a convergéncia, ainda que o algoritmo de alocacgmgim possua Varias etapas
(como predicéo de canal e busca pelos usuarios na matrizatiojlades de transmissao), o
passo mais oneroso computacionalmente consiste na dededoi do fecho convexo. Logo, a
complexidade computacional do CH-RL pode ser aproximada4idog |.A| [54], em queA é a
cardinalidade do conjuntd de ac¢fes (para cada estado). Para a modelagem propostaydie ac
com a Eq. (5.2), é ded| = 10Ngrp. Naturalmente, a proposta CH-RL é computacionalmente
mais complexa que as abordagens classicas e também exgymeradria, uma vez que deve ser
armazenada a informacao de um fecho convexo por estadoymmiaisalém do proprio vetor de
estados.

5.5.7.2 Vazédo Média da Célula

A Fig. 5.8 mostra a comparacao dos algoritmos de escaloriargeanto a vazao total da
célula. E possivel observar que o escalonador por méxinasataesenta os resultados de vaz&o
mais altos, uma vez que realiza a selecdo e escalonameniswo®os que apresentam a melhor
resposta de canal para transmissao, em acordo com a EQ. @&sImais estratégias conseguem
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Figura 5.7: Curva de aprendizado da estratégia de escalatmmesele¢édo de usuarios CH-RL.

garantir entrel0% e 50% do valor de vazéo fornecido pelo algoritmo de maxima taxa.

Observa-se ainda que o algoritmo proposto nesta tese, CH{itesemta desempenho
ligeiramente superior as estratégias PF e M-LWDF em termosz@ média da célula, pois
a estratégia & capaz de derivar os valores de eficiénciated@epartir dos proprios esquemas de
AMC, sem utilizar o limite de Shannon para a capacidade dsrnesao.

E ainda possivel perceber o efeito do ganho por diversidadte nsuario. Nota-se a tendéncia
de a capacidade da célula aumentar com o aumento do niumersudgos na célula, e a
explicacdo do fenbmeno é simples: com o aumento do numercsuirios, aumenta-se a
probabilidade de, em um dado instante e em um dado conjurfitegiencias, encontrar usuarios
gue experimentam melhores condi¢cdes de canal e de propagaiEuralmente, o efeito da
diversidade é mais pronunciado no algoritmo de escalon@mmr maxima taxa, ja que 0s
outros algoritmos levam em consideragéo outros fatoreaigaepenas a maximizacao da taxa
de transmisséo.

5.5.7.3 Vazao Média por Usuario

A Fig. 5.9 ilustra a vazdo média por usuario para os algostrde escalonamento
considerados. Uma vez que uma quantidade fixa de recurs@ibedeve ser alocada para
0S usuarios, aumentar o numero de usuarios implica ne@ssaite em diminuir a vazao média
de cada usuario. O escalonador por maxima taxa apresentarreos de taxa de transmissao,
o melhor desempenho quando comparado aos demais algoriEntretanto, ele s6 é capaz de
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escalonamento por maxima taxagportional fair, M-LWDF e CH-RL.

garantir maior taxa média para 0s usuarios que aresentarallagres condi¢cdes de propagacéo,
desfavorecendo usuarios que se encontram nas bordas tied&endo incapaz de levar em
consideracdo qualquer informacéo sobre o tipo de aplicdg&ada usuario, uma vez que esta
nao foi definida em termos de outras métricas de qualidaderdes.

Repete-se ainda a tendéncia do algoritmo proposto apresgeEgampenho ligeiramente
superior as abordagens de escalonamento definidas petw#natgs proportional fair e M-
LWDF.
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Figura 5.9: Vazao média por usuario em funcdo do nimero dé&iosupara as estratégias de
escalonamento por maxima taxagportional fair, M-LWDF e CH-RL.
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5.5.7.4 Justica (Fairness)

Como é sabido, maximizar a capacidade de transmissdo nacelevelnico objetivo em
um sistema de comunicacao multi-usuario. Conforme expogtriarmente, um algoritmo de
escalonamento deve buscar atender a outras métricas, coraquisitos de QoS dos usuarios e
a justica (em termos de equidade) na distribuicdo dos resaiestransmissao.

Para determinar a justica dos algoritmos na alocacédo dosscecde radio, foi utilizado o
indice de Jain [128], definido por:

I(z) = %—x) (5.22)
N; (2:)?

em quer representa o recurso cuja distribuicdo é avaliadd, € o tamanho da populacdo de
individuos que solicita por esse recurso. O valor do indedain varia entre; (distribuicdo
mais injusta) € (distribuicao igualitaria).

A Fig. 5.10 resume o célculo do indice de Jain para os algositade escalonamento
considerados, em que o recursem questdo € a taxa de transmissdo alcangcada por um usuario,
e N é o nimero de usuarios na célula. E possivel perceber queootmig de maxima taxa
possui o pior desempenho em termos de justica entre ostatgsranalisados. A explicacao do
fato € simples: o algoritmo de escalonamento por maximadaegaz de garantir vazéo elevada
apenas para um conjunto bastante limitado de usuarioslésguee possuem melhores condi¢cdes
de canal), enquanto os demais usuarios experimentam hakessde transmissdo. O célculo do
indice apenas evidencia o resultado ja exposto nas se¢ie®Es.

O algoritmoproportional fair apresenta o indice de justica mais alto, uma vez que coasider
em sua formulacédo, a justica na distribuicdo dos recursdg cérto ponto, ele € invariante
ao numero de usuarios, sendo capaz de garantir indices ti@ jssmelhantes mesmo com o
aumento do nimero de usuarios. Em contrapartida, sua vadia Bha menor entre os algoritmos
considerados, conforme mostrado nas Figs. 5.8 e 5.9.

Os algoritmos M-LWDF e CH-RL apresentam melhor indice de jastig que a estratégia
por maxima taxa, mas desempenho inferior ao algoripmoportional fair, uma vez que eles
nao visam apenas justica na alocacdo dos recursos, mas éwaronta em sua formulacao
caracteristicas da aplicacdo de cada usuario, como seeneiado nas proximas secoes.

Como é possivel inferir a partir dos resultados apresentatlo® momento, o algoritmo
de maxima taxa, apesar de maximizar a capacidade do sistéma capaz de garantir uma
distribuicéo justa dos recursos de radio entre os usudtiossequentemente, nao sera capaz de
prover qualidade de servico para trafegos que dependemtdeasé&omo taxa de erro de pacote
e atraso sofrido pelo pacote,uma vez que sO leva em congibesavazao de cada usuario. Por
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Figura 5.10: indice de justica (Jain) na alocac&o dos resuts radio em fungéo do nimero de
USuUarios para as estratégias de escalonamento por maxiaar@portional fair, M-LWDF e
CH-RL.

esse motivo, nas proximas sec¢des, o algoritmo de maximastagaomitido da analise. Serdo
considerados apenas as formas de escalonarpesgortional fair, M-LWDF e CH-RL. Ainda
gue oproportional fair ndo seja voltado para atender métricas especificas de @@ aseu
comportamento servira como referéncia para a comparagdalglaritmos M-LWDF e CH-RL.

5.5.7.5 Taxa de Perda de Pacotes

Uma das formas de se compararem os algoritmos de escalciwaénpar meio da taxa de
perda de pacotes. As Figs. 5.11 e 5.12 mostram a taxa de pepadaotes de video para cada um
dos algoritmos considerados em dois cenarios distintdga lmaobilidade (estacdo movel a 5.0
m/s) e alta mobilidade (estacdo mével a 40.0 m/s).

Antes de prosseguir com a analise, cabe salientar doigfatorprimeiro € que um pacote é
considerado perdido caso tenha um atraso de entrega supetimite toleravel pela aplicacao
(100 ms no caso de video e VoIP) ou experimente condigfes de @oague gerem uma taxa
de erro de bloco (BLER) superiori@—! [112]. A aplicacéo de navegacé@ebfoi desconsiderada
da andlise uma vez que nao é sensivel ao atraso. o que nae ooorro video em tempo
real. O segundo fator diz respeito aos resultados obtid@sgsaaplicacdes sensiveis ao atraso.
Estes foram semelhantes em termos de taxa de perda de paioasena entrega de pacote.
Sendo assim, serdo mostrados apenas os resultados egaertafego de video, sendo valido
comportamento semelhante para VoIP.

Um aumento no namero de usuarios provoca um aumento na taparde de pacotes de
video, uma vez que a mesma quantidade de recursos de radigatealocada para um numero
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maior de estacdes que os solicitam. O algoripraportional fair preocupa-se exclusivamente
em garantir a equidade na distribuicdo dos recursos, deafgue pacotes que exigem maior
urgéncia no escalonamento (pois o0 atraso experimentad@estimo ao limite toleravel pela
aplicagéo) néo serao considerados pelo algoritmo, e é@par ser descartados.

Por outro lado, as estratégias de escalonamento M-LWDF e CHaRIm em consideracao
0 atraso ja experimentado por um pacote enquanto este aguaaloprtunidade de transmissao,
de forma que a taxa de perda de pacotes € consideravelmente dreque a observada pelo
algoritmoproportional fair.

Em termos do desempenho quanto a variacdo da velocidadsbpese que o algoritmo
proportional fair é invariante a este efeito, uma vez que néo leva em consiteegesposta
do canal para o escalonamento dos usuarios. Em cenariosxgenabilidade, o M-LWDF
e 0 CH-RL apresentam deempenho semelhante. Com o aumento delagéy o algoritmo
proposto passa a se destacar, apresentando menor perddvgL@/DF. Este comportamento
€ justificado, em primeiro lugar, pela utilizacdo da predicia resposta de canal, de forma
a trabalhar com informacao atualizada sobre o estado dé. cBna segundo lugar, tem-se a
utilizacdo de um horizonte de escalonamento maior que umd due fornece ao algoritmo a
liberdade para escolher o melhor instante de escalonardestosuarios, tendo comportamento
menos miope que os demais algoritmos e sendo capaz de @entfor meio da predicéo,
possiveis degradacdes na resposta do canal, escalonandmais urgéncia 0s usuarios para
0s quais essa situcao é verificada.

Em resumo, ressalta-se a menor perda de pacotes do alggmtposto. Uma vez que,
como o horizonte de decisdo de escalonamento do CH-RL € supestim TTI, o algoritmo é
capaz de identificar as melhores oportunidades de trar@m(em termos de resposta de canal)
sem atrasar de forma excessiva a entrega do pacote ou sobgaecabuffer de transmisséo, o
que nao ocorre com o algoritmo M-LWDF, que escalonaria umteaoesmo em condicdes de
propagacao desfavoraveis, 0 que causaria a eventual pessia jpacote.

5.5.7.6 Atraso na Entrega de Pacotes

As Figs. 5.13, 5.15, 5.17 e 5.19 mostram o desempenho dostalgse com relacdo ao
tempo de entrega dos pacotes presentebufier de transmissdo para um ambiente de baixa
mobilidade, e as Figs. 5.14, 5.16, 5.18 e 5.20 mostram o ge=@m dos algoritmos com relacao
ao tempo de entrega dos pacotes presentdsiffier de transmissdo quando em um ambiente de
alta velocidade. Mais especificamente, € mostrada, paos &l casos analisados, a densidade
de probabibilidade acumulada (CDF) para o tempo de entregeng®cote de video.

Considerando o efeito da velocidade, infere-se que, paréeatab que apresentam usuarios
de baixa mobilidade, os algoritmos M-LWDF e CH-RL apresentampmtamento semelhante
e, com o aumento da mobilidade, o CH-RL tende a apresentar niisempenho que o M-
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Figura 5.11: Taxa de perda de pacotes de video em funcdo derolde usuérios para as
estratégias de escalonamempioportional fair, M-LWDF e CH-RL em um cenério de baixa
mobilidade.

LWDF. Uma vez mais, @roportional fair possui desempenho invariante a velocidade da estacao
movel. A justificativa para esse comportamento ja foi exadarna secéo anterior, e diz respeito
a predicdo de canal e ao horizonte para tomada de decisdoalenssnento.

Quanto ao numero de usuarios, percebe-se que quando estazéoe os algoritmos se
comportam de maneira semelhante (Figs. 5.13 e 5.14), umguesndo ha contenda acirrada
pelos recursos de radio. A medida que o nimero de usuaricsanpercebe-se que o algoritmo
proportional fair € incapaz de garantir o tempo limite e entrega de pacotés para todos os
usuarios. Esse ja era um fato esperado, pois o algoritm@pisaas equidade na distribuicdo da
taxa de transmissao, ndo sendo apropriado para lidar cosdgtrafego que possuem restricao
guanto ao atraso de transmissao.

Ja os algoritmos CH-RL e M-LWDF sao cientes das necessidadesifisps da aplicacéo.
Ambos sdo capazes de entregar 0s pacotes dentro do limiteade enaximo suportados pela
aplicacdo de video. Destaca-se a superioridade do algogtoposto, sobretudo em cenarios
de alta mobilidade, nos quais ele é capaz de escalonar gdrdéevideo com maior folga do
gue o M-LWDF, mesmo com o aumento do numero de usuarios. O CH-Rpazale analisar
um horizonte maior de decisdo de escalonamento, além ddaramno buffer de transmissao,
justificando seu desempenho superior com relacéo as outasedtratégias consideradas. Como
mostra, por exemplo, a Fig. 5.20, a diferenca entre o parakdé pacotes escalonados em até
40 ms pode chegar 2%, 0 que representa um ganho de aproximadam&3itedo algoritmo
proposto com relacéo a estratégia M-LWDF.

E perceptivel a degradacéo do algoritmo M-LWDF com o aumemtaichero de usuarios e da
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Figura 5.12: Taxa de perda de pacotes de video em funcdo derolde usudrios para as
estratégias de escalonamemmportional fair, M-LWDF e CH-RL em um cenario de alta
mobilidade.

mobilidade dos terminais, uma vez que este ndo é capaz depanbar a variabilidade maior do
canal de comunicagdo com o aumento da velocidade dos mémgisanto que a proposta CH-RL
€ capaz de tirar proveito desse fato por meio do horizontendaidecisdo de escalonamento e da
informacéo atualizada sobre o estado de canal, que é fdenpelo preditor de canal. Este fato €
verificado observando-se que o desempenho do algoritmoapee quase inalterado quando o
namero de usuarios € mantido constante e a velocidade é@aRar outro lado, ainda que haja
a degradacao do desempenho do algoritmo CH-RL a medida queermdmusuarios aumenta,
esta é menos acentuada do que a observada na estratégia M-LWDF

5.5.7.7 Influéncia da Predi¢éo de Canal

A fim de promover uma comparagdo mais justa entre a abordaggpogta e o algoritmo
M-LWDF, considera-se também o caso em que o algoritmo M-LWDdraponjuntamente com
o preditor de resposta do canal, de forma a possuir inforonse@pre atualizada sobre o estado
do canal. As Figs. 5.21, 5.22 e 5.23 mostram a CDF do atrasoctdégsade video em cenario de
alta mobilidade para a modificagéo proposta.

Como é possivel inferir, a informacao atualizada sobre @esta canal exerce impacto sobre
o0 desempenho do algoritmo M-LWDF, reduzindo o ganho que adlagem CH-RL possui sobre
o M-LWDF. Entretanto, apenas a informacéo atualizada solestanlo do canal ndo é suficiente
para igualar o desempenho dos algoritmos. Nota-se que ¢ierdaperioridade da abordagem
proposta provém do fato de observar o nivel de ocupacéuffier de transmissao e de se tomar
a decisdo de escalonamento considerando o horizonte de tenipdo o quadro de transmisséo,
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Figura 5.13: CDF do atraso de pacotes de video, consideranalgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de baixa mobilidade ctiinusuarios.

e nao apenas do préximo TTI, como é o caso do M-LWDF.

5.5.7.8 Classe de Servico Best Effort

Como ultima analise, é interessante ainda notar que os tahgarbaseados em métricas de
QoS acabam por direcionar a maior parte dos recursos a®pada o escalonamento do trafego
com restricoes de atraso, em detrimento da aplicacdo dgagi@velh que acabam por ser
atendidas segundo uma politicast effort

A Fig. 5.24 mostra a vazéo agregada do trafego gerado petgagdovebem funcéo do
namero de usuarios. Constata-se que, em virtude do aumetri@felgo de video, ha diminuicdo
do namero de recursos destinados a navegagi®e, consequentemente, diminuicdo da vazao
agregada para esse tipo de servico. Verifica-se a tendé@sagbritmos M-LWDF e CH-RL de
priorizar 0s recursos para o trafego do tempo real, por aptasexigéncias maiores de qualidade
de servico.

Entretanto, observa-se que o algoritmo proposto € capadatenhelhor com o aumento do
ndamero de usuarios, uma vez que uma das dimensdes de artdlisieém a ocupacao do buffer,
de forma que o trafego que provém da navegagdiosera ocasionalmente escalonado a partir do
momento no qual passa a haver diminuicéo do valor de recaagsra a respectiva dimensao
analisada.
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Figura 5.14: CDF do atraso de pacotes de video, consideranalgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de alta mobilidade ctirusuérios.

5.5.7.9 Usuéarios com Taxas de Transmissao Diferenciadas

Foi realizado ainda um ultimo experimento, no qual o trafggmado pela navegacaeeb
foi substituido pela transmissao de trés fluxos FTP [112], 1&¥m taxas médias tedricas de
transmissao de 1 Mbps, 2 Mbps e 5 Mbps, em um cenério com l1lCGiasuaCom esse
teste, pretendeu-se avaliar a capacidade do algoritmo MEWDla estratégia CH-RL em
atender usuarios que possuem diferentes requisitos deléatkansmissdo em servicos que nao
apresentam caracteristica de tempo real. Os trés fluxosigadepresentar, em um cenario real,
usuarios que utilizam o servigo dewnloadpor meio de diferentes planos de servico.

Os resultados, que representam a funcéo de densidade @bitidztule acumuladas das taxas
alcancadas, sdo mostrados nas Figs. 5.25, 5.26 e 5.27,5@eaa de transmisséao de 1 Mbps,
2 Mbps e 5 Mbps, reespectivamente. Como evidenciado pelésaganenhuma das estratégias
€ capaz de garantir a vazdo maxima de cada um dos fluxos pasdsdisuarios, uma vez que
elas ndo foram concebidas com esse propésito. Esse fatdiéul@mmente verdadeiro para a
estratégia M-LWDF, cujo objetivo principal é garantir o dspamento de trafego sensivel ao
atraso, em tempo real.

E possivel ainda observar que a estratégia proposta nessaiteda que nio seja capaz de
garantir a vazdo maxima para todos os fluxos FTP, apresenthadns médios superiores ao
algoritmo M-LWDF. Para o fluxo de 1 Mbps, o algoritmo CH-RL consegarantir taxas entre
600 kbps e 750 kbps pab@?% dos usuarios, enquanto que o o algoritmo M-LWDF garante entre
400 kbps e 650 kbps paf@% dos usuarios. Com o0 aumento da taxa média para 2 Mbps, o
algoritmo CH-RL consegue garantir taxas entre 1,0 Mbps e 1,8sMiara50% dos usuarios,
enquanto que o o algoritmo M-LWDF garante entre 200 kbps e Bf6 kareb0% dos usuarios.
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Figura 5.15: CDF do atraso de pacotes de video, consideranalgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de baixa mobilidade czfinusuarios.

Situacao semelhante € observada para o fluxo de 5 Mbps: daig@&@H-RL consegue garantir
taxas entre 2,0 Mbps e 2,5 Mbps pafds dos usuérios, enquanto que o o algoritmo M-LWDF
garante entre até 1,75 Mbps pafgs dos usuarios. Observa-se gradativamente a tendéncia de a
taxa média ser reduzida, uma vez que transmissoes a taxaaltaaiexige um maior numero de
recursos de radio.

Parte da superioridade do algoritmo proposto se deve a paaidade de observatofferde
transmissao: quanto maior a taxa de geracao de pacotesapidzmente se d& o preenchimento
do buffer, e essa urgéncia no escalonamento € identificada pelaégsr&@H-RL. Outro efeito
dessa politica, além da maior taxa média de transmissao,eher mariabilidade em termos de
taxas alcancadas quando comparado ao algoritmo M-LWDF.

5.6 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou uma propostdraemeworkdenominado CH-RL para o tratamento
do problema de escalonamento de usuarios em sistemas OFDMAndo como referéncia, em
particular, uma estrutura de transmissao de quadros simnillizada no padrdo LTE.

Inicialmente foram feitas consideracdes sobre os algostote escalonamento e selecéo
de usuarios atualmente utilizados em sistemas de comdwicagltiusuario, levantando os
principais requisitos que devem ser atendidos. Estes smess essencialmente em métricas
de qualidade de servigo relacionadas com a taxa de trar@samessaso de transmissao e taxa de
perda de pacote.
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Figura 5.16: CDF do atraso de pacotes de video, consideranalgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de alta mobilidade c2firusuérios.

Em seguida, apresentou-se dirmameworkpara tratar o problema de alocacdo de recursos
em sistemas mutliusuario utilizando a teoria de aprendizamt reforco multiobjetivo. Foram
apresentadas as definicbes de estados, acdes e recomperssiema de forma a traduzir
os diferentes requisitos de qualidade de servico, estasisahdos com a heterogeneidade das
aplicacoes que trafegam nas redes de comunicacéao.

Em seguida, foram apresentados resultados de simulac&sguam comparar o desempenho
doframeworkde escalonamento e alocagéo de recursos com algoritmegokide escalonamento,
a citar o algoritmo de maxima vazgwpportinal fair e M-LWDF. As simulac¢des foram realizadas
em nivel sistémico, utilizando as especifica¢cdes do enlae®dlo padrdao 3GPP-LTE.

Os algoritmos foram compararados em termos de vazao,guptcda de pacotes e atraso na
entrega de pacotes. Verificou-se que, apesar de o algorgmtagima taxa ser capaz de atingir
0s maiores valores para vazdo da célula e taxa média de tsa@snpor usuario, ndo é capaz
de garantir outras métricas de QoS, como atraso maximavakmpara aplicacbes sensiveis ao
atraso, como € o caso do trafegostieamde video em tempo real e VOIP.

Por outro lado, tanto o M-LWDF, que é orientado as necessidddeaplicacdes pouco
tolerantes ao atraso, como o CH-RL, sdo capazes de atendenétsiza, sendo o algoritmo
proposto superior a abordagem utilizada pelo M-LWDF. Istalesee pelo fato de o algoritmo
trabalhar com um horizonte maior para analise das deciséessdalonemento, possuindo
consequentemente maior margem para lidar com a selecaaeloresmento de usuarios.

Os algoritmos foram ainda comparados em um cenario de taxtaardsmissao diferenciadas
de servigos ndo tempo real. Devido a sua capacidade de ab8ersto enchimento do buffer de
transmissao, a estratégia de escalonamento proposta, CtdiRhpaz de garantir taxas médias
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Figura 5.17: CDF do atraso de pacotes de video, consideranadlgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de baixa mobilidade cgfinusuarios.

de transmisséao superiores aquelas observadas quandbzde @i do algoritmo M-LWDF.
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Figura 5.19: CDF do atraso de pacotes de video, consideranalgaritmos de escalonamento
proportional fair, M-LWDF e CH-RL, para um cenério de baixa mobilidade ctiinusuarios.
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Figura 5.24: Vazao agregada para o trafego do tipo navegagbem funcdo do nimero de
usuarios, para os diferentes algoritmos de escalonamensiderados.
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Figura 5.25: CDF da taxa de transmissao alcancada para umHIliRade 1 Mbps, para um
cenario de alta mobilidade coid usuarios, comparando os algoritmos M-LWDF e CH-RL.
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Figura 5.26: CDF da taxa de transmisséo alcancada para umHIlRade 2 Mbps, para um
cenario de alta mobilidade coid usuarios, comparando os algoritmos M-LWDF e CH-RL.
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Figura 5.27: CDF da taxa de transmissao alcancada para umHIliRade 5 Mbps, para um
cenario de alta mobilidade coid usuarios, comparando os algoritmos M-LWDF e CH-RL.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho foi consgrado a a investigar a utilizacdo cledas de aprendizado de maquina
baseadas em aprendizado por reforco para a solucado do mpeolle alocacéo de recursos e
escalonamento de usuérios no enlace direto de sistemasmimicacéo digital baseados em
OFDMA.

Inicialmente, ofereceu-se uma breve revisao bibliogré&icaformalismo necessario para a
compreensao das técnicas de aprendizado por reforco sohuaia esta tese versou. Foi tratado
o problema de decisdo Markoviano e como as informacfes dqée disponiveis ao projetista
de um sistema de aprendizado por reforgo influenciam nalesdols algoritmos que podem ser
utilizados para a solucao do problema. Apresentaram-deoadagens classicas oferecidas pelos
algoritmos de Diferencas Temporais, SARS®+#dearning além de uma vertente de problemas
de aprendizado por refor¢co de estados continuos, e sua@egiac meio do algoritmo LSPI, e
outra vertente de problemas do tipo multi-objetivo, quetsza do conceito de fecho convexo
para a iteragéo dos valores Q em caso de recompensas meitglonais.

Em seguida, foi tratado o problema de adaptacdo de enlacenear da modulacdo e
codificacdo adaptativas. Destacou-se o fato de que a alondaelgissica para a solucdo do
problema de AMC, que utiliza tabelas de consulta, pode geha¢c@es subotimas em termos de
capacidade de transmissao, uma vez que sao utilizadosasddéticos idealizados de interfaces
de transmissao, recepcédo e canal de comunicagdo. O cagitalsentou como contribuicdes a
modelagem da estratégia de AMC como um problema de aprelodar reforco de estados
continuos, e a modificagcdo do algoritmo LSPI para que esteepasoperar em tempo real,
atendendo as necessidades mais realistas do problemaptacédade enlace. Resultados de
simulacdo mostraram que a estratégia proposta oferece ganhrelacao a abordagem classica,
sendo este ganho condicionado pela capacidade de apimdizalaptacdo que é fornecida por
meio do aprendizado de maquina.

O préximo problema considerado foi o de adaptacao de entacegio dobit loading que é e
versdo discreta do algoritmo deater-filling, este a solugéo classica para o problema de alocacéo
de poténcia em canais seletivos em frequéncia e, em parfisistemas multiportadora. Como
contribuicéo, tem-se a formulagédo do problemaitiéoadingcomo um problema de aprendizado
por reforco. Foi tratada a modelagem necessaria, o que adkfinicdo de estados, recompensas
e acdes necessarias ao agente inteligente para que sus@edqubssam ser guiadas, de forma
a maximizar um valor de recompensa acumulado. Resultadosndéagdo mostraram que a
abordagem proposta é capaz de aproximar a solugéo 6tima pavsalema, dada pelo algoritmo
de Levin-Campello, porém sem a necessidade de um tratamegditicam para o problema por
meio da formulacdo dgapde capacidade.
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Finalmente, abordou-se o problema de sele¢éo e escalottadeanmsuarios em um sistema de
comunicacao multiusuério. Inicialmente, foram feitassidaractes sobre os diferentes tipos de
aplicacdes que trafegam nos atuais sistemas de comunieagfino essa heterogeneidade gera
diferentes requisitos de qualidade de servi¢o a seremidtee@stes em geral conflitantes. Logo,
é introduzida a necessidade de se considerar o escalomacoemd um problema multi-objetivo.
Como contribuicdo, apresentou-se uma proposta de algodemgelecdo e escalonamento de
usuarios, denominado CH-RL, baseado em aprendizado pogoafaritiobjetivo e utilizando-se
da iterag&o no fecho convexo como forma de resolver o prabtEraprendizagem. O algoritmo
analisa o problema de escalonamento em trés dimensde®,(\&zadso de escalonamento e
preenchimento douffer do usuéario) e em um horizonte de tomada de decisdo de um quadro
de radio, selecionando as melhores oportunidades de tiss&mutilizando o conceito de
fecho convexo e resultados fornecidos por algoritmos ddigie de canal e de trafego, este
implementados por meio de filtros adaptativos que utilizaalgoritmo set-membership affine
projection Resultados de simulacdo mostraram que a abordagem preypostenta resultados
superiores em termos de perda de pacotes e atraso na erdgrpgaades quando comparado a
abordagem classica da literatura, dada pelo algoritmo M-EWy2ara lidar com o escalonamento
de dados sensiveis ao atraso, como é o caso da transmisddeaem tempo real.

6.1 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho identificou potencias ganhos que podem sdosl&m sistemas de comunicagéo
por meio das técnicas de aprendizado de maquina (e, em @splecaprendizado por reforco).
Diversos aspectos e frentes de trabalho podem ser idedtiica aprofundados. Algumas
sugestdes para a extensao deste trabalho sao:

e a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina e apaglodpor reforco em redes
do tipo SON éelf-organizing netwonk que possui como objetivo tornar mais simples o
planejamento, a configuracdo e o gerenciamento de redessi®oacA propria estrutura
e organizacdo dessas redes sugere a utilizacdo de mecsrdsnaprendizado para sua
auto-configuracao;

e a formulacéo e solucédo dos problemas de adaptacao de efile@ado aprendizado por
reforgo considerando a utilizacdo de multiplas antenasmeada fisica;

e considerar técnicas de reducdo de dimensionalidade erag@bede convergéncia os
algoritmos propostos e apresentados;

e a abordagem do problema de escalonamento no enlace reuplsk)(e a otimizacao
conjunta de selecéo de usuérios e alocacdo ndo uniforme@ecEoentre os recursos de
radio;
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outras formas de reconfigurabilidade dos radios, que nd&dpenas em consideracao
eficiéncia espectral, mas também eficiéncia na utilizacdpot@&ncia e diminuicdo dos
niveis de interferéncia, sobretudo no cenario cognitivo;

modificacdo do algoritmo de forma a simular estratégias oeagho de recursos so tipo
persistentes, como uma forma de diminuir o overhead naniae&o dos quadros de radio;

considerar um numero maior de dimensdes a serem analiseldagrpblema de selecao
e escalonamento de usuarios, como forma de contemplarscaptecacoes, tais como
aplicac6es médias, sinalizacdo, jogos em tempo real, édlenetc.

a utilizacdo de aprendizado por reforco e aprendizado deliméa@m outras camadas de
comunicacao além da camada fisica, como as camadas de, aedss® aplicagéao.
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. LONG TERM EVOLUTION

O LTE € uma proposta de evolucédo para o UMTBigersal Mobile Telecommunications
Systeny sistema de telefonia celular de terceira geracdo. Edalooe discutido por uma
parceria denominada 3GPHhird Generation Partnership Projegto LTE busca manter a
competitividade da linha evolutiva que advém do sistema G&Mbal System for Mobile

Communications

Neste anexo, serd considerada uma breve descricdo da céisiedalo enlace direto do
padrdo LTE operando em FDD para uma largura de banda de 10 Miéfixo ciclico curto, que
corresponde ao cenario utilizado para realizar as simetagpresentadas.

Frame = 10 ms

L |
\Slot = 0.5 ms }

|
| | |

#0 #1 #2 #3 | e #18 #19

\
} subframe I

Resource Block

7

Resource Element

|

600 subportadoras
12 subportadoras

Figura 1.1: Estrutura de quadro no enlace direto do padr&pddra uma largura de banda de 10
MHz.

A técnica de multiplo acesso utilizada no enlace direto gtesia LTE € o OFDMA. Como
consequéncia, o quadro de radi@me possui dimensdes tanto no dominio do tempo como no
dominio da frequéncia, conforme mostrado na Fig. I.1. O qudd radio tem duracdo de 10 ms
e é composto por 10 subquadros, cada um com 1 ms de duracacsubagadro, por sua vez, é
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constituido de 3lots cada um com duracéo de 0,5 ms.

Logo, pela descricdo apresentada no paragrafo anterianadrg de radio € formado por
20 slots numerados de 0 a 19, conforme mostrado na Fig. |.1. Gatacontém de 7
simbolos OFDM. Para a banda de transmissao de 10 MHz, s&@addis 600 subportadoras,
com espacamento de 15 kHz entre elas.

A menor unidade de recurso recebe a denominacao de elensengitutlsoresource elemeit
e corresponde a uma subportadora dentro de um simbolo OFONbcO de recursogd€source
block) é definido como o conjunto de 7 simbolos OFDM contiguos noidi@mnao tempo e de 12
subportadoras adjacentes no dominio da frequéncia, est®nsi menor unidade de recursos que
pode ser alocada para um usuario.

A distribuicdo das subportadoras que carregam simbolospjlutilizados para a estimacao
de canal, € mostrada na Fig. |.2 para o caso em que a esta@@badd opera utilizando quatro
antenas de transmissdo. Pode-se perceber que ha simboddsrdacia no primeiro e no quarto
simbolo OFDM de unslot. Existe um espacamento de seis subportadoras entre odas$nileo
referéncia, sendo que os simbolos de referéncia locabzamlquarto simbolo OFDM de ustot
sdo alocados com upffsetde quatro subportadoras com relagéo ao primeiro simbasbotio

Mais especificamente, no padrédo LTE, a estacéo radio-baeepossuir uma, duas ou quatro
antenas, e quando duas ou mais antenas séo utilizadasgperaissédo, os simbolos de referéncia
séo posicionados de tal forma que sejam ortogonais, de ®mnéa interferir uns nos outros. Essa
ortogonalidade € obtida garantindo que nenhum sinal sajarritido nos elementos de recurso
gue sdao utilizados por uma determinada antena para a tiss@mie simbolos de referéncia.
Estes sdo marcados na Fig. 1.2 como as portadoras ndoddsiza
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1=0 : 1=61=0 : 1=6 1=0 : 1=6 1=0 5 1=6
Slois pares Slods impares Slerts pares Sleds impares
-— " - e
Antena | Antena 2

I=0 : I=61=0 ; I=6
Slats pares Slots impares Slots pares Slots impares
-4 B
Antena 3 Antena 4

Subportadoras pilolos alocadas na antena 1

Subportadoras pilotos alocadas na antena 2

Subportadoras pllotos alocadas na antena 3

OO0O0O@

Subportadoras pilotos alocadas na antena 4

e -
k%Y Subportadoras ndo utiizadas

Figura I.2: Alocacao de subportadoras que carregam simipdtos no enlace direto do padréo
LTE para quatro antenas de transmissao.
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. MODELO DE CANAL SCM

Este anexo apresenta uma breve descricdo do modelo espacaiainal do 3GPP, SCM,
utilizado para simulacéo de sistemas MIMO.

O modelo foi desenvolvido para que as técnicas MIMO propgqgsisa 0s sistemas de terceira
geracao (3G) pudessem ser comparadas e comparadas em wentactidoor. Ele é largamente
utilizado para modelagem de canal de ambientes urbanoscaelatares e macrocelulares.

O SCM é um modelo empirico baseado em consideracdes fisibas gs espalhadores
(scatterery, e especifica trés ambientes de propagacdo: macrocélebsma, macrocélula
urbana e microcélula urbana. O sinal recebido pelo termim@alel consiste emV versdes
atrasadas do sinal enviado. @®smultipercursos séao caracterizados de acordo com o tipo de
ambiente escolhido, e seus valores variam de 6 a 20 mulifsars.

Cada componente de multipercurso corresponde alusterde M/ subcaminhossubpathy
cada um caracterizando um determinado espalhador)M/ Qsibcaminhos definem ugluster
de espalhadores que possuem o mesmo atraso de multipencassuas amplitudes e fases
(os angulos de partida e chegada) sdo variaveis aleatpr@dijzindo desvanecimento do tipo
Rayleigh ou Rice.

Matematicamente), s ,(¢), 0 n-€simo componente de multipercurso@&sima antena de
transmissao parasaésima antena de recepgéo, € dado por:

Po M \/GBS (Qn,m,AoD) €xp (] [kds sin (en,m,AoD + (I)n,m)]) X
hu,s,n(t) - \/ ]7\145 Z \/GMS (en,m,AoA) €Xp (jkdu sin (en,m,AoA)) X ) (“1)
m=1 exp (Jk V|| cos (O m a0a — 0,) 1)

em que sédo definidos os seguintes parametros, ilustradag.naE

e P, € a poténcia da-ésimo multipercurso;

e 0, € adesvio padrdo da componente de sombreamsmaol¢wing;

e 0,.m.40p € 0 &ngulo de partida de-ésimosubpathdo n-ésimo multipercurso;

e 0,,.m 404 € 0 @ngulo de chegada de-ésimosubpathdo n-ésimo multipercurso;

e Gps (0n.m.a0op) € 0 ganho de cada elemento do conjunto de antenas na estdicabase;
e Gs (0h.m.404) € 0 ganho de cada elemento do conjunto de antenas no ternduel;m

e %k € o numero de onda, dado p@r em que\ € o comprimento de onda;
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Bss . di = :
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antenas de transmissdo

Figura 1.1: Modelo espacial do 3GPP para simulagbes MIMO.

d, é a distancia entre a antendo conjunto de antenas da estacao radio-base e a antena de
referéncia (para a qual= 1);

d, é a distancia entre a antenalo conjunto de antenas do movel e a antena de referéncia
(para a qual = 1);

e O, €afase don-ésimosubpathdo n-ésimo multipercurso;

|lv|| € o mddulo do vetor velocidade;

6, € o angulo do vetor velocidade.

O modelo também apresenta funcionalidades adicionaisp.cpar exemplo, a modelagem
dos efeitos de propagacao considerando a polarizac&adalipelas antenas e a propagacao em
linha de visada.

Um exemplo de realizacdo de canal para= s = n = 1 € mostrado na Fig. 1.2 para
diferentes valores de velocidade do terminal movel. A figaihe o modulo da resposta s ,,(¢).
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Figura 1l.2: Exemplo de realizacdo do canal para difereveéscidades do movel.

131






	Siglas.pdf
	Texto_relatório_Tese_João Paulo Leite 12
	Texto_relatório_Tese_João Paulo Leite 13
	Texto_relatório_Tese_João Paulo Leite 14


