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Resumo

Este trabalho propde a utilizagdo de um algoritmo de aprendizagem por reforco (AR)
para controlar a transmissao de pacotes de multiplos dispositivos em um sistema de
comunicagao sem fio baseado no conceito de Internet das Coisas (IdC) Cognitivo. A
abordagem proposta consiste em adotar uma cadeia de Markov para modelar os estados
do sistema de comunicagao e suas transicoes, fornecendo os parametros necessarios para
determinar acdes para o sistema através de um algoritmo @-Learning. O trabalho contém
uma avaliacdo do desempenho do algoritmo desenvolvido em comparacao aos de alguns
algoritmos de escalonamento conhecidos na literatura em termos de varios parametros,

tais como: funcao de utilidade, vazao, ocupacao do buffer, taxa de perda de pacotes, etc.

Palavras-chave: Aprendizagem por Reforgco. Cadeia de Markov. Escalonamento. Internet
das Coisas (IdC).



Abstract

This paper proposes a utilization of a reinforcement learning (RL) algorithm to control the
packet transmission of multiple devices of a Cognitive Internet of Things (IoT) wireless
communication system. The proposed approach consists of adopting a Markov chain to
model the states of the communication system and its transitions, providing the required
parameters to determine actions to the system using a Q-Learning algorithm. This paper
also presents a performance evaluation of the developed algorithm in comparison to some
scheduling algorithms in terms of: utility function, flow rate, buffer occupancy, packet loss

rate, etc.

Keywords: Internet of Things (IoT). Markov Chain. Reinforcement Learning. Scheduling.
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Introducao

Observa-se um crescente aumento no uso da Inteligéncia Artificial (IA) em diferentes
ramos da ciéncia uma vez que os problemas vém se tornando cada vez mais complexos
e demandando solugoes menos restritivas que se adaptem a natureza nao trivial das
dificuldades modernas (JANG et al., 2019; XIONG et al., 2019). Nesses cendrios, o
emprego de TA é ainda mais desejavel visto que a mesma possibilita que sistemas sejam

capazes de aprender e tomar decisoes onde nao ha solugoes 6timas claras.

Problemas de alocacao de recursos podem ser complexos a ponto de nao ser
possivel encontrar a solugao 6tima por alguns algoritmos em tempo razoavel. Nesse sentido,
algoritmos baseados em inteligéncia computacional podem ajudar a encontrar uma solucao
satisfatoria pois podem facilitar o tratamento de grandes quantidades de dados, podem
aumentar a velocidade de andlise e permitem que processos complexos sejam automatizados
(JANG et al., 2019; ZHU et al., 2019). Aumenta-se entao o interesse e a possibilidade de
uso de TA como uma ferramenta de coordenacao de agoes em cenarios IdC cognitivos, onde
dispositivos e sensores inteligentes exigem uma certa flexibilidade do sistema por conta
da dindmica de integracao, resultando em cenarios mais complexos e com uma ampla

variedade de aplicagoes.

Algoritmos baseados em técnicas de aprendizagem de maquina possuem capacidade
de aprender e se adaptar, permitindo a otimizagao dos recursos do sistema. No caso de
um cenario IdC cognitivo, por exemplo, a aplicagdo de tais algoritmos pode proporcionar
aumento de vazao de dados enquanto se procura reduzir o custo total de transmissao,
melhorando assim a qualidade de servigo e a eficiéncia do sistema (ZHU et al., 2019;
XIONG et al., 2019). Na aprendizagem por reforgo sao avaliadas as agoes possiveis a serem
tomadas, permitindo determinar um curso de agoes para cada estado do sistema levando

em consideracao as recompensas obtidas para cada acao.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: no Capitulo 1 sdo apresentados
os objetivos deste trabalho; no Capitulo 2 sao abordados conceitos tedricos necessarios
para uma boa compreensao deste trabalho; no Capitulo 3 é descrita a modelagem do
sistema IdC por meio de um modelo Markoviano bem como as consideragoes para os
calculos dos parametros necessarios para esta modelagem para realizar as simulagoes
apresentadas no Capitulo 4. E introduzido também no Capitulo 3 o algoritmo proposto
que utiliza aprendizagem por refor¢o para o treinamento do agente; no Capitulo 4 sao
apresentados os valores dos parametros e as consideragoes utilizadas nas simulagoes e sao
mostrados também os resultados dos algoritmos considerados; finalmente, no Capitulo 5

sao apresentadas as conclusoes acerca do trabalho.
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1 Objetivos

Neste trabalho, propoe-se a utilizagdo de um algoritmo de aprendizagem por reforco
que faz uso de um modelo de Markov para descrever os estados de um sistema IdC cognitivo
através das probabilidades de transi¢oes dos estados e determinar uma politica de ag¢oes
que uma estagao base deverd tomar para aumentar um parametro chamado utilidade do
sistema. Este parametro prové informacao acerca de trés caracteristicas de um sistema de

transmissao de pacotes, a vazao de pacotes, a poténcia consumida e o uso do buffer.

O sistema IdC considerado consiste em uma rede de dispositivos que recebem
pacotes de dados (downlink) e os enviam para uma estagao base (uplink). Esta estagao
base possui informacoes acerca do estado do buffer dos seus dispositivos e, a partir dessas
informagoes, é capaz de fazer inferéncias e tomar decisdes para alocar os seus recursos
e fazer o gerenciamento de quais dispositivos podem transmitir seus pacotes em cada
instante de tempo. Em razao do sistema ser capaz de observar, analisar e tomar decisoes,

o sistema ¢é considerado cognitivo.

Este trabalho também faz uma comparacao do desempenho do algoritmo proposto
com o de outros que possuem funcoes similares conhecidas na literatura, para avaliar seu

desempenho quanto as trés caracteristicas de interesse da utilidade do sistema.

Em outras palavras, a abordagem proposta objetiva aumentar a utilidade do sistema
representada pelo valor da quantidade de pacotes transmitidos, pela poténcia consumida

para a transmissao e por um parametro que identifica o uso do buffer.



11

?2 Referencial Tebrico

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos envolvendo Internet das Coisas e

aprendizagem por reforgo utilizados na elaboracao deste trabalho.

2.1 Internet das Coisas

IdC é um sistema de comunicag¢ao que permite a conectividade de varios dispositivos
sem fio. Esses tipos de sistemas tém sido utilizados em diversas areas como seguranca,
transporte e administragdo como uma forma de fornecer um estilo de vida mais inteligente,

mais facil e mais seguro (Wei et al., 2020).

Sistemas IdC ainda enfrentam diversos desafios quando sdo usados em cenarios
praticos. A eficiéncia do trabalho de controle vai se deteriorando com o tempo caso nao
haja intervencao humana nos casos de interagoes e eventos inesperados. Portanto, é muito
interessante sistemas IdC com autonomia que reduz a necessidade de assisténcia humana.
Outro desafio é a velocidade de se processar e analisar grandes quantidades de informagoes,
e isso pode causar problemas em sistemas que precisam de um tempo de resposta rapido.
Sistemas IdC precisam ter nao s6 habilidades de controle e gestao, como também garantir

rapida velocidade de processamento e baixo tempo de resposta.

Essa forma de comunicacao entre esses dispositivos também passa por desafios
como limitagoes de memoéria, de espaco de armazenamento, de consumo de energia que
muitas vezes possuem limitagoes de hardware dentro dos cenédrios em que os dispositivos

usados como sensores, receptores, transmissores se encontram (CIRANT et al., 2018).

Para informagoes serem compartilhadas entre os dispositivos é necessario uma
arquitetura de rede que proveja os requisitos do sistema. A tecnologia 5G é uma boa
alternativa para integrar sistemas IdC isolados e independentes que usam sistemas de
comunicagao sem fio de curto alcance, como BlueTooth e Ultrawideband (UWB), pois o uso
do 5G permite uma conexao continua entre esses sistemas combinados, com capacidade

superior ao 4G, maior taxa de dados, menor laténcia e uma seguranca de transmissao de

dados melhorada (KHURPADE; RAO; SANGHAVT, 2018).

Sistemas IdC cognitivo consistem numa estacao base que precisa conhecer os estados
dos seus sensores e dispositivos, possuem ampla aplicagao em ambientes com tecnologia
Ambient Assisted Living (AAL) que funcionam no monitoramento em tempo real de
pacientes em hospitais ou em moradias adaptadas para ajudar nas tarefas de idosos ou
pessoas que precisam de necessidades especiais (TRIPATHY; ANURADHA, 2017). Esses

sistemas mais complexos exigem um maior cuidado com o consumo energético e uma
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maior otimizac¢ao na comunicagao digital para evitar perdas de informagoes que podem

ser criticas em cenarios reais.

2.2 Cadeia de Markov

Por definicdo, uma cadeia de Markov é um processo markoviano composto de
estados finitos no qual o estado futuro do processo, dado um estado atual, depende apenas
do estado atual e nao dos estados anteriores (PAPOULIS; PILLAI, 2002).

Numa cadeia de Markov com o tempo discreto e com um nimero finito de estados
as probabilidades de transi¢do de estados sdo representadas por p;;(t,, ¢, ), significando a
probabilidade do sistema estar no estado ¢ no instante ¢,, e transicionar para o estado j no
instante t,,. Para casos onde o instante posterior é exatamente um incremento adicional
do instante presente a representagao é de apenas p;;(t,,t, +1) = p; ;. Um exemplo de uma

cadeia de Markov de estados finitos com 3 estados pode ser encontrado na Figura 2.1.

E comum representar as probabilidades de transicio de estados em um formato

matricial como:

P11 P12 .- Dij
P11 P12

P = : : (2.1)
Pin P2 .- Dij

2.3 Comportamento Baseado em Recompensas

A esséncia da AR é aprender através de interacao, um agente de AR interage com
o ambiente e, observando as consequéncias das suas agoes, pode alterar seu proprio com-
portamento em respostas as recompensas recebidas. Esse paradigma de aprendizagem por
tentativa e erro é uma das fundagoes da AR (SUTTON; BARTO, 2018). Outra influéncia
na AR é o controle 6timo, que emprestou formalismos mateméaticos, principalmente a

programacao dindmica, que sustentam o campo.

Na configuracdo AR, um agente auténomo, controlado por um algoritmo de apren-
dizagem de méquina, observa um estado s; do ambiente no instante t. O agente interage
com o ambiente realizando uma ac¢ao a; no estado s;. Quando o agente faz uma agao, o
ambiente e o agente fazem uma transi¢do para um novo estado s;,1, baseado no estado
atual e na acao escolhida. O estado possui toda informagao necessaria para o agente tomar
a melhor a¢ao, que pode incluir partes do agente como posicao e sensores. Na literatura de

controle 6timo, estados e agdes sdo geralmente representados por x;, e u;, respectivamente.
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Figura 2.1 — Diagrama da cadeia de Markov

P31

Fonte: Produzido pelo autor

A melhor sequéncia de agoes é determinada pelas recompensas fornecidas pelo
ambiente. Toda vez que o ambiente faz a transi¢cdo para um novo estado, também fornece
uma valor escalar de recompensa r,,; para o agente como um parecer. O objetivo do
agente é aprender uma politica (estratégia de controle) m que maximize o retorno esperado

(recompensa acumulada e descontada).

Dado um estado, a politica fornece uma acao a ser tomada; uma politica 6tima é
qualquer politica que maximize o retorno esperado no ambiente. Nesse sentido, a AR visa
resolver o mesmo problema como um controle 6timo. Entretanto, o desafio na AR é que o
agente precisa aprender sobre as consequéncias das suas agoes no ambiente por tentativa e
erro, uma vez que diferente do controle 6timo, um modelo de transicao de estados dinamico
nao estd disponivel para o agente. Cada interagdo com o ambiente gera informacao, que o

agente usa para atualizar seu conhecimento. Esse processo é representado na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Processo de percepgao do agente
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recompensa (1)
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Fonte: Produzido pelo autor

2.4 Processo de Decisao Markoviano

Formalmente, AR pode ser descrita como um processo de decisao de Markov (PDM)
(ALAGOZ et al., 2010), que consiste em:

« um conjunto de estados S e uma distribuigao de estados iniciais p(sg);
o um conjunto de agoes A;
« uma fungao de recompensa imediata R(s;, as, Si+1);

 dindmica de transicdo 7T (syy1|s¢, a;) que mapeia o par estado-agdo no instante ¢t em

uma distribuicao de estados no instante ¢ + 1;

o um fator de desconto v € [0, 1], onde valores mais préximos de zero priorizam

recompensas imediadas.
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No geral, a politica 7 ¢ um mapeamento dos estados para uma distribui¢cao pro-
babilistica sobre agoes m: .S — p(A = al5). Se o PDM for episddico, ou seja, o estado é
restaurado depois de cada episddio de periodo T', entdao a sequéncia de estados, acoes, e
recompensas num episédio constitui uma trajetoria da politica. Cada trajetéria de uma
politica acumula recompensas do ambiente, resultando num retorno R = 7' yr4,1. O
objetivo da AR é encontrar a politica 6tima, 7* que alcanca o retorno maximo esperado

de todos os estados:

7 = argmax E[R|n]. (2.2)

Também ¢ possivel considerar PDMs nao episédicos, onde T' = oo. Nessa situagao
~v < 1 previne o acimulo de uma soma infinita de recompensas. Portanto, métodos que
precisam de trajetorias completas nao sao aplicaveis, mas para aqueles que usam um

conjunto finito e transi¢oes ainda sao.

Um conceito importante sobre AR é a propriedade Markoviana, apenas o estado
atual afeta o proximo estado, ou, em outras palavras, o futuro é condicionalmente inde-
pendente do passado dado um estado presente. Isso significa que qualquer decisao feita
em s; pode ser baseada somente em s;.1 ao invés de {so, s1, ..., S;—1 }. Mesmo que essa
suposicgao seja realizada pela maioria dos algoritmos AR, é de certa forma irrealista, ja que
precisa que os estados sejam completamente observaveis. Uma generalizacao dos PDMs
sa0 0s processos parcialmente observaveis, no qual o agente recebe uma observagao, onde a
distribui¢ao da observagao é dependente do estado atual e da agao anterior (KAELBLING;
LITTMAN; CASSANDRA, 1998). No contexto de controle e processamento de sinais,
a observacao pode ser descrita como um mapeamento do modelo de estado espaco que

dependa do estado atual e da ultima acao aplicada.

Algoritmos PDM parcialmente observaveis tipicamente mantém uma crenga sobre

o estado atual dado a crenca do estado anterior, a acao realizada, e a observagao atual.

2.5 Algoritmos AR

Existem basicamente trés abordagens em resolver problemas com AR: métodos
baseados em funcgoes de valor, métodos baseados em busca de politicas e métodos baseados
em modelos. Existem também abordagens hibridas que empregam uma combinagao entre
dois tipos de métodos. O algoritmo de AR desenvolvido nesse trabalho utiliza funcao de

valor.
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2.5.1 Funcoes de Valor

Métodos de fungoes de valor sao baseados em estimar o valor (retorno esperado)
de estar num dado estado. A funcao estado-valor V™ (s) é o retorno esperado de iniciar no

estado s e seguir a politica 7:

V7™ (s) = [R]s, 7). (2.3)

A politica 6tima, 7*, tem uma fungdo de estado valor V*(s) corespondente; a funcao

estado-valor 6tima pode ser definida como:

V*(s) = max V7(s). (2.4)

Se V*(s) esta disponivel, a politica 6tima pode ser obtida escolhendo a partir de
todas as agOes possiveis em s; e escolhendo a agao a que maximize E, 7 (s,41|sr,a0)- NO
configuracdo AR, a dindmica de transicdo 7 nao é disponivel. Portanto, nos construimos
outra fungao, a fungao de valor estado-agao ou fungao de qualidade Q™ (s, a), que é similar
a V™ com a diferenca que a agado inicial a é fornecida e a politica ™ s6 é seguida nos

estados futuros:

Q™ (s,a) = [R|s,a,n]. (2.5)

A melhor politica, dado Q™ (s, a), pode ser encontrada escolhendo a de uma forma

gulosa em cada estado: arg max Q™ (s, a). Nessa politica, pode-se definir V™ (s) maximizando

Q™ (s,a):

V7™(s) = max, Q" (s,a) = [R]s,a,]. (2.6)

Para encontrar )7, pode-se explorar a propriedade de Markov e definir a funcao
conhecida como equagao de Bellman (RUSSELL; NORVIG, 2009), que possui a seguinte

forma recursiva:

Qﬂ(sb at) = E5t+1[rt+1 + VQW(StHa 7T(StJrl))]- (2-7>

Isso significa que Q™ pode ser melhorada usando os valores atuais da estimativa
de )™ para melhorar a prépria estimativa. Isso é a base do @-learning e do algoritmo
state-action-reward-state-action (SARSA) (RUSSELL; NORVIG, 2009):

Q™ (84, a1) Q7 (8¢, ar) + &, (2.8)
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onde « é a taxa de aprendizagem e 0 = Y — Q7 (s, a;) erro de diferenca temporal, Y é o alvo
como num problema de regressdo. SARSA, um algoritmo on-policy, é usado para melhorar
a estimativa de Q™ usando transicoes geradas pelo comportamento da politica, que resulta
em Y =r, +YQ"(St41,ar41). Q-learning é off-policy uma vez que Q™ é atualizada pelas
transi¢oes que nao necessariamentes foram geradas pela politica derivada. Ao invés disso,
Q-learning usa Y = ry + ymax, Q7 (s¢11, a), que diretamente se apoxima do valor 6timo
Q.

Para encontrar Q* de uma Q™ arbitraria, pode-se usar iteragoes gerais de politicas,
onde uma iteracao de politica consiste em uma avaliagao da politica e um melhoramento.
Avaliagao da politica melhora a estimativa da funcao de valor, que pode ser alcancada
minimizando os erros de diferenca temporais das trajetorias percorridas pela politica. Com
a melhora da estimativa, a politica pode naturalmente ser melhorada escolhendo agoes de
forma gulosa baseando na fungao de valor atualizada. Iteragdo geral de politica permite

intercalacao dos passos para que o progresso possa ser feito mais rapidamente.

2.5.2 Busca de Politica

Métodos de busca nao precisam manter o modelo da func¢ao de valor mas direta-
mente procurar por uma politica 6tima 7*. Tipicamente, uma politica parametrizada é
escolhida, cujos pardmentros sdo atualizados para maximizar o retorno esperado E[R|0]
usando otimizagao baseada em gradiente ou sem gradiente (RUSSELL; NORVIG, 2009).
Otimizacao sem gradiente pode cobrir espacos de parametros de baixa dimensao de forma
eficiente, mas, treinamento baseado em gradiente continua como o método usado em
algoritmos de AR com técnicas de aprendizagem profundo, sendo mais eficiente em termos

de amostras quando politicas possuem um numero grande de parametros.

Quando construindo a politica diretamente, é comum produzir pardmetros para
uma distribui¢do de probabilidade; para agoes continuas, isso pode significar a média e a
variancia de distribuigoes Gaussianas, enquanto para ac¢oes discretas isso pode significar
as probabilidades individuais de uma distribuicdo multinomial. O resultado é uma politica
estocastica da qual pode-se amostrar diretamente as agoes. Com métodos sem gradiente, é
necessario uma heuristica para buscar numa classe de modelos predefinidos para encontrar
politicas melhores. Métodos como estratégia evolutiva realizam hill climbing, num subespacgo
de politicas, enquanto que métodos mais complexos, como de busca em redes comprimidas,
impoe tendéncias indutivas adicionais (RUSSELL; NORVIG, 2009).

2.5.3 Baseado em Modelo

Métodos baseados em modelos tém sua aprendizagem realizada indiretamente com

um modelo do ambiente, realizando ac¢oes e observando os resultados dessas agoes nesse
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modelo de ambiente, assim o método utiliza um modelo preditivo do ambiente no seu

processo de aprendizagem.

Alguns exemplos desses tipos de métodos sao: Regulador Iterativo Linear Quadratico
(iLQR), Modelo Preditivo de Controle (MPC) e Arvore de Busca de Monte Carlo (MCTS).

2.6 Algoritmos de Escalonamento

Algoritmos de escalonamento em sistemas de comunicacao sao utilizados para
otimizar a utilizagdo e compartilhamento dos recursos disponiveis (SADIQ; MADAN;
SAMPATH, 2009). Alguns algoritmos de escalonamento conhecidos na literatura foram
escolhidos para fazer uma comparacao de desempenho ao longo desse trabalho, os quais
pode-se citar: Farliest Deadline First (EDF), Log rule (LOG Rule), Exponential rule (EXP
Rule) e selecao aleatéria (SA) (SADIQ; MADAN; SAMPATH, 2009).

2.6.1 Earliest Deadline First

O algoritmo EDF prioriza processos que possuem um prazo de entrega mais curtos
e, no caso de processos com mesmo prazo, processos que foram enfilerados primeiros tem
prioridade. Algoritmos deste tipo possuem uma alta eficiéncia em sistemas mais simples,
garantindo que todos os prazos sejam cumpridos. O uso deste algoritmo no sistema desse
trabalho se resume a priorizar a alocagao de recursos para dispositivos que possuam pacotes

que chegaram ha mais tempo.

2.6.2 EXP rule e LOG rule

A EXP rule estima o tempo de espera wy (i) para o dispositivo £ num determinado
intervalo de tempo e cria uma fila de espera baseado nesses tempos de espera, a selecao
do dispositivo ocorre de acordo com uma maximizagao do argumento, dado pela seguinte

equagao:

*(2 arg max b ex a0 (1) 1
i) e 2tk ey (1 + \/(1/K) > wj(i)) < SE. 29

onde SFEy (i) representa a eficiéncia espectral do dispositivo k e os parametros ay, by e ¢
sdo constantes positivas arbitrarias, ver (SHAKKOTTAIL STOLYAR, 2001) sobre como
esses parametros devem ser escolhidos. O algoritmo faz uma selecdo com base nos canais
disponiveis sobre quais dispositivos entram na fila para execucao do processo e quais

ficam na fila de espera, a serem executados nos proximos periodos. Similarmente a regra
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exponencial, o escalonador LOG rule é definida pela seguinte equacao:

k*(i) € argmax by log (¢ + apwy(i)) x SEg(7), (2.10)
1<k<K

0s pardmetros ag, by e ¢ e os valores de SFEy(7) sdo similares aos da equagao da EXP rule
e maiores informagoes sobre eles também podem ser encontradas em (SHAKKOTTAI
STOLYAR, 2001). De maneira similar ao algoritmo EXP rule, a LOG rule determina a
fila de execugao, escolhendo quais dispositivos sdo executados no instante atual e quais
entram na fila de espera, com a diferenga de utilizar uma equagao que usa uma expressao

logaritmica para o calculo dos tempos de prioridade.

2.6.3 Selecdo Aleatéria

O agente da selegao aleatoria realiza o escalonamento de pacotes no sistema 1dC

de forma aleatoéria, independente do estado que o sistema se encontra.

2.7 Trabalhos Relacionados

Pode-se encontrar na literatura trabalhos relevantes e similares, como por exemplo
em (NAPARSTEK; COHEN, 2018), onde multiplos usudrios dividem muiltiplos canais
ortogonais em um sistema de comunicacao sem fio e se deseja maximizar a utilidade da
rede multiusudrio do sistema enquanto lida com um conjunto grande de estados, o trabalho
¢é similar mas se diferencia por focar na colisdo de usuarios, ou seja, em evitar que mais de
um usuario tente transmitir por um mesmo canal, o algoritmo ¢ treinado calculando os
canais possiveis de transmissao para cada usuario sequencialmente em um mesmo instante

de tempo.

No trabalho (ZHANG; XU, 2019), pode-se observar o uso de aprendizagem por
refor¢o profundo num sistema NOMA, entretanto o trabalho aborda um sistema onde as
subportadoras consigam suportar mais de um usuario, assim, todos os usudrios podem
transmitir e as acoes se aplicam a todos os usudrios conjuntamente, diferente da proposta

do presente trabalho.

O artigo (Wei et al., 2020) tem uma proposta de uma utilizagdo de aprendizagem
por refor¢co ampla, aplicada num cenario internet das coisas auténoma rapida, mais
especificamente numa utilizacao de controle inteligente de semaforos de uma cidade
inteligénte para o controle de transito de veiculos e faz uma comparacao entre os tempos
de espera do trafego dos uso fixo dos sinais de transito e algoritmos com aprendizagem

por reforco ampla e profunda.

Em (KHURPADE; RAO; SANGHAVI, 2018), pode-se encontrar um estudo sobre

os requisitos para a internet das coisas, as vantagens e desvantagens do uso do 5G. O
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trabalho mostra como o 5G pode ser um suporte para os cenarios IdC.

O trabalho (HASEGAWA et al., 2020) mostra uma avaliagdo comparativa experi-
mental num cenario real de IdC com dois sistemas coexistindo no mesmo local, os sistemas
do experimento utilizam aprendizagem de maquina para a selecao de canal dos dispositivos.
O artigo conclui que o uso de aprendizagem por refor¢o possui os melhores resultados de

sucesso de entrega de pacotes e taxa de confiabilidade.

Em (XIONG et al., 2020) pode-se observar um uso de aprendizagem por reforgo
para determinar alocacao de recursos em um cenario IdC em computacao de borda e uma
proposta nova de Q-network que obteve menores valores de perda e maiores valores médios

de recompensas, resultando numa melhor performance.
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3 Metodologia

Neste capitulo sao abordados os modelos utilizados para a construgao dos estados
do sistema, o equacionamento dos valores de utilidade do sistema, necessarios para o

treinamento do agente AR e o algoritmo AR proposto utilizando Q-learning.

3.1 Modelagem do Sistema

O sistema IdC cognitivo mostrado na Figura 3.1 consiste em uma estagdo base
com M canais de transmissao disponiveis para K dispositivos que transmitem pacotes de
dados. O tempo ¢é discretizado em intervalos iguais e em cada intervalo de tempo, pacotes
chegam a cada dispositivo que os transmite caso haja um canal disponivel. O sistema é
capaz de transmitir pacotes de mais de um dispositivo ao mesmo tempo. Cada dispositivo
possui um buffer de tamanho L para armazenar pacotes que nao foram transmitidos, onde
os pacotes chegam obedecendo uma distribuicao de Poisson com a taxa de chegada A e sao
transmitidos por um dos M canais com uma taxa de codificacdo V', ndao ha transmissao
quando a qualidade do canal é minima. Quando pacotes chegam ao buffer de um dispositivo

que esta cheio, ha perda de pacotes.

O sistema é considerado cognitivo pelo fato da estacao base possuir informagoes
sobre o estado dos dispositivos conectados a ela durante todos os instantes de tempo, e é
capaz de tomar decisdes e executar agoes com base nesses dados (VERNON, 2014). Os
dispositivos IdCs considerados sao do tipo que recebem dados e transmitem a estacao
base, podendo ser sensores ou dispositivos de monitoramento, ou mesmo gateways que

recebem os dados de outros dispositivos e os transmitem para a estacao base.

3.2 Estado dos Buffers

Cada um dos K dispositivos possuem um buffer de tamanho L, e em cada intervalo
do sistema pacotes chegam e sao transmitidos pelo dispositivo. Assim, o buffer de cada
dispositivo pode apresentar filas de pacotes que variam de tamanho entre 0 e L pacotes.
A probabilidade de chegar d pacotes em um determinado intervalo de tempo i é de
p(d;) = exp(=X)A% /d;!, onde X é a taxa de chegada em pacotes por intervalo de tempo. A

quantidade de pacotes no buffer no intervalo de tempo posterior pode ser dada por:

liyip = min(d;, + lig — tig, L), (3.1)
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Figura 3.1 — Esquematico do funcionamento do sistema
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onde ¢ ¢ o intervalo de tempo, /; ;, ¢ a quantidade de pacotes para o dispositivo k, d; € o

nimero de pacotes que chegam e ¢; 5, a quantidade de pacotes que sao transmitidos.

A probabilidade de transicao dos estados dos buffers dos K dispositivos é o

produtorio das probabilidades individuais de cada dispositivo, ou seja:

K
p( V) = ] poels ligalain), (3.2)

k=1

onde a; ) ¢ o nimero de pacotes transmitidos pelo dispositivo & no intervalo ¢.

3.3 Estado dos Canais

Assumindo que a relagao sinal-ruido (SNR) obedece a distribuigdo de Rayleigh
(ZAIDI et al., 2018), cuja fungao de densidade de probabilidade é p(p) = 1/p exp(—p/p),
com o pardmetro p > 0 e p = E(p) sendo a SNR média. Seja o limiar da SNR expressado
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como pspr = {p1,p2,---,pc—1} € C o nimero de estados dos canais, pode-se obter a

probabilidade de distribui¢ao do estado do canal como:

Pn+1
pe(e) = [ plp)do. (33)
Assim, a probabilidade de transi¢ao do estado do canal é (GREWAL; KRZYWINSKI;

ALTMAN, 2019):

pc(Cn, ent1) = N(pp41)Tr/po(cn), (3.4)
onden € {1,2,...,N — 2}, e:

pC(Cn7 Cnfl) = N(/On)Tf/pC(cn>7 (35)
onde n € {1,2,.. — 1} e N(pn) = +/2mpn/pfa com fy sendo o efeito doppler méximo.

Analogamente a equagao 3.2, a probabilidade de transicao dos M canais é

M
H pc,m Ci, CH—l (36>

m=1

3.4 Poténcia

A transmissao de pacotes é realizada por diferentes modos de transmissao j €
{0,1, ..., J}, onde os modos 0 e 1 representam nenhuma transmissao e transmissao BPSK
respectivamente, e para j > 2, 2/ —QAM. Pode-se entdo estimar a poténcia minima de
transmissao P no estado de canal ¢; com a modulagdo j a partir da taxa de erros de bit
peer (HAYKIN, 2013):

poer(ci,§) < 0,5erfe(y/piP(ci, )W Ny), (3.7)
para 7 =1, e para j > 2, tem-se:
pBER(Ci7j) < 07 2637]9(—1, 6pl (Cla )/WN0(2] - 1)) (38)

onde W Ny é a poténcia de ruido.

3.5 O Sistema Como uma Cadeia de Markov

O sistema descrito na secao anterior, pode ser modelado como uma cadeia de
Markov, uma vez que o estado seguinte depende somente do estado atual e da acao
escolhida pelo agente (GREWAL; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2019). Como o sistema

permite que a transmissao ocorra de modo simultaneo, durante cada intervalo de tempo, o



Capitulo 3. Metodologia 24

agente deverd escolher até no maximo M dispositivos para fazer a transmissao de seus
respectivos pacotes, através dos M canais disponiveis, assumindo M < K, e usando
modulagoes diferentes para cada canal. Assim, o nimero total de agdes possiveis em um

determinado estado é o produto de duas permutacoes sem repeticoes:

(J+1)! K!
A= (J+1— M) (K- M) (39)

onde J é o ntimero maximo dos modos de transmissao 2/ —QAM do sistema.

3.6 Probabilidade de Transicao de Estados

Os estados do sistema sao definidos por uma combinacao dos estados dos buffers de
cada dispositivo com os estados dos canais do sistema. Ambos podem ser definidos como
uma permutagao com repeticao, uma dos K dispositivos tomados dos estados possiveis
para cada dispositivo, e outra, dos M canais tomados dos estados possiveis dos canais.

Assim, o nimero total de estados do sistema é:
S=(L+1)kCcM, (3.10)

onde L é o tamanho maximo do buffer e C é o nimero de estados dos canais. Assim, a

probabilidade de transicao de estados do sistema é:

K M
ps(Si, Sivalas) = T pu (b, lisalai) x ] ps(ci, civn)- (3.11)
k=1 m=1

3.7 Utilidade do Sistema

Para a escolha da recompensa do treinamento, uma expressao que representa a
utilidade do sistema foi criada com a finalidade de avaliar trés caracteristicas de interesse:

a vazao de pacotes de dados, a poténcia consumida pelo sistema, e o uso dos buffers

Em cada intervalo de tempo i, a vazao é definida como sendo o somatoério do
produto entre a taxa de codificacdo V' e o modo de transmissao j para cada um dos K
dispositivos, e o custo é definido como o produto da poténcia de transmissao consumida
Py, (s;,a;) com o somatério do valor da pressao do buffer f; ) = exp(6 x l; ), com 6 sendo

o coeficiente de pressdo.

A utilidade do sistema é diretamente proporcional ao niimero de pacotes transmiti-

dos e inversamente proporcional a pressao dos buffers e do consumo de poténcia, sendo
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representada pela seguinte equacao:

min(K,M)

Z VX]k

O(s4,a;) = k=l : (3.12)

K
(Z fi,k) Psi(siy ai)
k=1

3.8 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco é uma técnica que consiste em um agente tomando
decisoes em diversos estados de um ambiente e recebendo recompensas ou punigoes pelas
suas agoes (XIONG et al., 2019). Apds uma série de testes de tentativa-erro, o agente
busca aprender a melhor politica, ou seja, a melhor sequéncia de agoes a serem tomadas

naquele ambiente de forma a obter valores de recompensas maiores.

Nesse trabalho, o algoritmo de aprendizagem por reforco Q)-learning é utilizado,
no qual é necessario obter as probabilidades de transicao de estados e as recompensas de
cada acao possivel. Deve-se selecionar um fator de desconto que indica a relevancia das
recompensas futuras. Uma matriz Q de acao-valor é entao gerada, com valores de utilidade
esperados para cada agao realizada em cada estado, a matriz é atualizada a medida em
que novas politicas sao testadas. Para cada politica 7 existe um valor agregado V7(s;) e o

objetivo do treinamento é fazer o agente aprender a determinar uma politica que maximize

V7 (s;) (XIONG et al., 2019).

O seguinte algoritmo foi utilizado para treinar o agente com aprendizagem por
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reforgo:

Algoritmo 1: Algoritmo @-learning baseado em Modelagem Markoviana do

Sistema
Calcule os valores da matriz P de probabilidade de transi¢do de estados de acordo com

a equagao 3.11.
Inicialize os valores da matriz R de recompensas usando a utilidade do sistema usando
a equagao 3.12.
Inicialize a matriz Q = 0.
for j=1: N do
Selecione um estado incial sy aleatério
fort=1:N do
Selecione uma acao aleatoria a; que seja possivel de ser realizada no estado atual s;
e que leva o sistema ao novo estado s;11.
Atualize o valor de Q:
Quvas ¢ Qura + Ry, +1maz(Quryy) — Quva):
onde « é a taxa de aprendizagem do algoritmo e v é o fator de desconto.
end for i

end for j

Diferentes politicas podem ser criadas utilizando propostas diferentes na inicializa-
cao dos valores das recompensas, assim, pode-se priorizar outros aspectos de um mesmo
sistema. Nesse artigo, a utilidade do sistema é utilizada como recompensa imediata das

acoes no treinamento do agente.

Com a matriz Q devidamente atualizada com o treinamento, faz-se entao, através
de simulagoes, a comparagao do desempenho da abordagem proposta com o desempenho
de outros algoritmos de escalonamento conhecidos da literatura. Estes algoritmos podem

ser encontrados na sessao 2.6.
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4 Simulacoes e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os parametros e as consideragoes feitas para a
realizacao das simulagoes. Também sao mostrados os resultados comparativos entre os

algoritmos considerados.

4.1 Parametros da Simulacao

Para verificar e comparar a eficiéncia do algoritmo proposto utilizando AR, foram
realizadas simulacoes computacionais com outros algoritmos na literatura agindo sobre o
mesmo sistema IdC cognitivo. O sistema assim como os cenarios e algoritmos considerados

foram implementados no Matlab 2019b.

Um problema encontrado na execugao do algoritmo proposto foi a necessidade de
armazenar os valores de probabilidade de transicao de estados na matriz P o que limita
os valores dos parametros das equagoes 3.9 e 3.10, pois sistemas com altos valores de
estados e agoes acabam gerando um arquivo para a matriz P que ultrapassava os limites

de tamanho do software utilizado.

Nas simulagoes do sistema IdC foram considerados 4 cenarios diferentes, o primeiro
cenario tem o objetivo de observar o funcionamento do algoritmo quando mais pacotes de
dados chegam aos dispositivos, o segundo cenario mostra o comportamento quando mais
dispositivos sao adicionados a rede, no terceiro, pode-se observar o algoritmo agindo num
sistema com recursos limitados. E por fim, o quarto cenario consiste no funcionamento do

sistema quando se melhora a qualidade do canal aumentando o valor do parametro p.

Os parametros comuns aos quatro cendrios simulados na simulacao podem ser
encontrados na Tabela 4.1, os demais parametros necessarios para simulacao podem ser

encontrados nas subsecoes especificas de cada cenario.

Tabela 4.1 — Parametros usados na simulagao.

’ Parametros ‘ Valor ‘

Coeficiente de pressao do buffer 0=0,5

Limite de BER BER <1073

Poténcia de ruido 1073W No/W

Numero total de intervalos de tempo 100
Frequéncia do efeito Doppler fa=50Hz
Coeficiente de desconto v=10,5
Taxa de aprendizagem Q a=1/vNje +2
[teracoes do treinamento N = 100000
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As Figuras 4.1 a 4.24 apresentam graficos comparativos relacionados ao desempenho
dos 5 tipos de alocacao: Selegao Aleatéria (SA), Farliest Deadline First (EDF), Regras
Logaritmica (Log Rule) e Exponencial (EXP Rule) e o algoritmo que utiliza Aprendizagem
por Reforgo (AR) e Modelagem Markoviana.

4.1.1 Cenario 1 - Taxa de Chegada

O primeiro cenario consiste em observar o comportamento dos algoritmos de
alocagao de recursos variando a taxa de chegada A de 0 a 1 pacotes/ms. O valor do intervalo
de tempo de 1 milissegundo foi adotado por ser o intervalo de tempo de transmissao
(TTI) em tecnologias 4G e corresponde ao tamanho de um slot na numerologia 0 em 5G
(ZAIDI et al., 2018). Nesse cendrio, o sistema possui K = 4 dispositivos com um buffer de
tamanho L = 3, M = 3 canais disponiveis, com C' = 2 estados de canal, J = 4 modos
de transmissao, ou seja, as modulagoes possiveis para a transmissao sao BPSK, 4-QAM,
8-QAM, 16-QAM e nenhuma transmissao. A taxa de codificacao considerada é V =2 e o
parametro de Rayleigh é p = 0,2.

Os resultados do tamanho médio da fila no buffer em relagao a taxa de chegada para
os algoritmos considerados sao apresentados na Figura 4.1. Nota-se que ao se aumentar a
taxa de chegada, os algoritmos apresentam maiores valores de tamanho da fila no buffer
devido a maior quantidade de pacotes que chegam e sao armazenados na fila. Os menores
valores de tamanho médio da fila foram apresentados pelos algoritmos EDF, Log Rule e

pelo algoritmo proposto AR baseado em Cadeias de Markov.

Os resultados dos valores da utilidade do sistema para os algoritmos considerados
nas simulacoes sdo apresentados na Figura 4.2. Verifica-se que com o aumento da taxa
de chegada, os algoritmos apresentam menores valores de utilidade, ocasionadas pela

necessidade de aumento da poténcia pelo aumento do niimero de pacotes transmitidos.

O algoritmo proposto apresentou os maiores valores de utilidade dados pela equagao
3.12. Um algoritmo que apresente maior valor de utilidade representa que o mesmo
controla a transmissao de pacotes de forma mais eficiente, com uma melhor relacao vazao
e consumo de poténcia dos dispositivos. Os trés parametros que compoem a expressao da
utilidade do sistema serao isolados e comparados também para um maior entendimento

do comportamento dos algoritmos.

Na Figura 4.3 pode-se observar a poténcia média em mW consumida pelo sistema
ao se transmitir os pacotes de dados durante o intervalo de tempo simulado. O algoritmo
de AR proposto possui os menores valores de consumo de poténcia, entretanto apenas com
as informagoes da poténcia nao se pode ter uma inferéncia completa do comportamento
do algoritmo, por exemplo, a selecao aleatoria ¢ o algortimo com menores valores depois

do proposto. E preciso conhecer a relagdo do consumo com a vazao de pacotes.
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Figura 4.1 — Tamanho médio do buffer em relacao a taxa de chegada para o cenério 1
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Pode-se ver os dados acerca da pressao dos buffers na Figura 4.4. A pressao de
buffer é calculada usando o pardmetro 6 (coeficiente de pressio) e é um dos trés pardmetros
que compoem a utilidade do sistema na equacao 3.12 contribuindo negativamente para
os valores da mesma. Os algoritmos AR e EDF possuem os menores valores para taxa
de chegada de até 0,5 pacotes por segundo, e para A acima disso o Log Rule possui os

menores valores.

Na Figura 4.5, visualizam-se os resultados da relacao entre a taxa de pacotes
perdidos pela taxa de pacotes transmitidos dos algoritmos considerados na simulagao. Os
algoritmos EDF e AR apresentaram os menores valores de taxas de perda de pacotes ao

longo da variagao da taxa de chegada.

Na Figura 4.6, pode-se observar os resultados normalizados para a quantidade de
pacotes de dados transmitidos. Uma caracteristica interessante acerca desse grafico é a
alta taxa de transmissao dos algoritmos FXP e Log Rule que nao deveria refletir na alta
taxa de pacotes perdidos dos mesmo algoritmos observados na Figura 4.5, isto acontece

por conta do viés que esses algoritmos tem em privilegiar os primeiros dispositivos

Com os dados do cenério 1, pode-se concluir que os valores de utilidade do algoritmo
proposto ocorrem principalmente por conta da contribuicao da poténcia consumida, que
no caso do algoritmo AR sdo os menores dentre os algoritmos simulados. Os menores
valores de poténcia obtidos pelo algoritmo AR nao compromete o desempenho como a

perda de pacotes.
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Figura 4.2 — Utilidade do sistema em relacdo a taxa de chegada para o cenario 1
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Figura 4.3 — Poténcia consumida em mW pelo sistema em relacao a taxa de chegada para
o cenario 1
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Figura 4.4 — Pressao média dos buffers em relacao a taxa de chegada para o cenario 1
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Figura 4.5 — Taxa de pacotes perdidos por pacotes transmitidos em relacao a taxa de
chegada para o cenario 1
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Figura 4.6 — Quantidade de pacotes transmitidos em relacao a taxa de chegada para o
cenario 1
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4.1.2 Cenario 2 - Dispositivos

Para o segundo cenario, fixa-se o parametro da taxa de chegada em A = 0,5 pacotes
a cada milissegundo, altera-se o nimero de canais disponiveis para M = 2 e realiza-se a
variacao da quantidade de dispositivos, com K variando de 2 a 5 dispositivos, os demais

parametros possuem os mesmos valores do cenario 1.

A maioria dos graficos deste cenario possui um valor divergente no algoritmo
proposto quando aplicado a uma situagao de K = 2 e M = 2, pois o algoritmo foi criado
com o numero de canais disponiveis menor que o nimero de dispositivos. Entretanto se
manteve esses dados para comparagao com os outros algoritmos que nao possuem tal

condicao de funcionamento.

O tamanho médio da fila do buffer é mostrado na Figura 4.7. Com o aumento do
numero de dispositivos no sistema, ha um aumento na quantidade de pacotes na fila do
buffer de todos os algoritmos, os menores valores foram dos algoritmos AR e EDF exceto
para 2 dispositivos no qual o algoritmo proposto possui o maior valor de pressao média de

buffer, pelo motivo citado anteriormente.

Figura 4.7 — Tamanho médio do buffer em relagdo ao niimero de dispositivos para o cenario
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A utilidade do sistema, mostrado na Figura 4.8, decresce com o aumento de
dispositivos devido a dificuldade em se controlar a pressao dos buffers, que aumenta o custo
do sistema. Pode-se observar a transigao de 2 para 3 dispositivos no qual o algoritmo AR

aumenta sua utilidade, o que também pode ser explicado de acordo com a nao otimizacao
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do algoritmo com K = 2.

Figura 4.8 — Utilidade do sistema em relagdo ao niimero de dispositivos para o cenario 2
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Assim como no cenario 1, a poténcia consumida é o fator que mais influencia na
utilidade do sistema. Como se pode observar na Figura 4.9 possuindo valores muito menores
que os outros algoritmos, incluindo o aleatério. Neste grafico pode se ver o comportamento
alternado do algoritmo EDF que possui esse comportamento por conta da sua propria
l6gica, como o algoritmo EDF cria uma fila de prioridade e essa fila s6 é atualizada quando
ela é terminada, pode haver ociosidade quando o nimero de dispositivos nao é multiplo do
nimero de canais disponiveis, isso faz com que para dispositivos impares (uma vez que
M = 2) o sistema pode fazer agdes ociosas no algoritmo EDF. O mesmo comportamento

pode ser observado em outros gréaficos.

Na Figura 4.10 pode se observar que os valores de pressao dos buffers de todos

algoritmos sao préximos entre si, com o EDF e o AR possuindo os menores valores.

As taxas de pacotes perdidos por pacotes transmitidos sao mostrados na Figura 4.11,
que crescem com o aumento do nimero de dispositivos. Os algoritmos que proporcionaram

menos perdas de pacotes para o sistema foram o AR e o EDF.

Os valores normalizados da vazao de pacotes da Figura 4.12 mostra que ha um
aumento na vazao quando se aumenta o nimero de dispositivos. Pode-se observar um
aumento pronunciado na vazao do algoritmo AR em relagdo aos demais. Neste gréafico
também é possivel observar claramente o comportamento alternado do algoritmo EDF

entre nimeros pares e impares de dispositivos.
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Figura 4.9 — Poténcia consumida em mWW pelo sistema em relacao ao niimero de dispositi-
VOS para o cenario 2

Poténcia de Transmissao

1400

1200

1000

800

600

400

200

i

| /9/ SA
q LOG Rule

—O—AR o
—>—EDF

— & EXP Rule

2 25 3 3.5 4 4.5 5

Numero de Dispositivos

Fonte: Produzido pelo autor

Fazendo uma analise dos dados do cenario 2, pode-se inferir que o algoritmo

proposto consegue economizar na poténcia consumida e ainda manter uma baixa taxa de

perda de pacotes. O algoritmo EDF também possui valores préximos de pacotes perdidos,

entretanto por consumir maior poténcia, sua utilidade é inferior a do algortimo AR.
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Figura 4.10 — Pressao média dos buffers em relacdo ao niimero de dispositivos para o

cenario 2
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Figura 4.11 — Taxa de pacotes perdidos por pacotes transmitidos em relacao ao nimero
de dispositivos para o cenario 2
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Figura 4.12 — Quantidade de pacotes transmitidos em relacao ao nimero de dispositivos
para o cenario 2
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4.1.3 Cenario 3 - Dispositivos com Recursos Limitados

Para o terceiro cendrio, aumenta-se o nimero de dispositivos variando entre K = 3 e
K =10, enquanto que se reduz o niimero de canais para M = 1 canal disponivel, o tamanho
de buffer de é reduzido para L = 1, e J = 2 modos de transmissao de pacotes, neste

cendrio, a simulagao observa o comportamento com a taxa de chegada A de 1 pacote/ms.

Este cendrio possui limitacoes nos seus parametros de niimero de canais disponiveis,
tamanho de buffer e nimero de modos de transmissao enquanto que se aumenta o nimero
de dispositivos, este cenario pode ser tratado como um agrupamento de dispositivos no qual
suas transmissoes sao coordenadas por uma parcela da estacao base, ou seja, um cenério
no qual a estacao base poupe recursos para que seja possivel conectar mais dispositivos

numa mesma rede.

Na Figura 4.13, tem-se os valores médios de ocupagao do buffer dos dispositivos, o

algoritmo AR possui os menores valores em relagdo aos outros.

Figura 4.13 — Tamanho médio do buffer em relacao ao ntimero de dispositivos para o

cenario 3
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Os valores de utilidade podem ser observados na Figura 4.14, nota-se que o algoritmo
EDF possui os menores valores, inferiores até mesmo que o algoritmo aleatério, isso se
da pelo motivo de que a fila demora muitos intervalos de tempo para se atualizar pois a
razao entre o nimero de dispositivos pelo nimero de canais disponiveis é bem maior que
em relacao ao cenario 2 isso faz com que a vazao seja inferior aos demais algoritmos. O

algoritmo AR possui os maiores valores de utilidade.



Capitulo 4. Simulagoes e Resultados 39

Figura 4.14 — Utilidade do sistema em relacao ao nimero de dispositivos para o cenério 3
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A poténcia consumida é mostrada na Figura 4.15, pode-se observar que o algoritmo
EDF possui alto consumo de poténcia, pois ele prepara uma fila de prioridade e ao final
dela, ao ser atualizada, pode ser que ja exista pacotes a serem transmitidos e o algoritmo
precisa esvaziar novamente os pacotes dos dispositivos, mantendo uma alta poténcia, mas
com pouca eficiéncia, como se pode ver na Figura 4.17 no qual o EDF possui os maiores

valores de pacotes perdidos sendo inferior somente ao algoritmo aleatério.

Na Figura 4.16 os valores de pressao dos buffers sao mostrados, os valores crescem
com o aumento do nimero de dispositivos e todos algoritmos apresentam comportamento

muito parecido entre si, com o AR com os menores valores dentre eles.

A taxa de pacotes perdidos por pacotes transmitidos para os algoritmos utilizados
na simulacdo sao mostrados na Figura 4.17 onde se verifica que o algoritmo AR possui
os menores valores de perda de pacotes enquanto que o EDF possui os maiores valores

depois do algoritmo aleatério.

Na Figura 4.18 pode-se observar valores normalizados de vazao de pacotes, os
baixos valores do algoritmo EDF, tao baixos quanto os da selecao aleatoria, mostra que
mesmo com o alto consumo de poténcia, nao ha vazao alta e ainda h& muita perda de
pacotes, evidenciando a falta de eficiéncia do algoritmo. O AR entretanto possui os maiores

valores de vazao.

No cenério 3 observa-se uma mudanca de comportamento principalmente do al-

goritmo EDF, com desempenho bem abaixo em relagao ao algoritmo EDF no cenario 2,
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Figura 4.15 — Poténcia consumida em mWW pelo sistema em relagdo ao niimero de disposi-
tivos para o cenario 3
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isso se da por conta da limitagao de nimero de canais que faz com que a fila criada seja
maior em ralagao ao cenario 2 ocasionando maiores quantidades de pacotes perdidos. Os
algoritmos exponencial e logaritmico apresentam baixos valores de poténcia consumida,
o que é uma grande qualidade no quesito de eficiéncia energética, entretanto os mesmos
apresentam altos valores de pacotes perdidos também. O algoritmo AR possui os maiores
valores de utilidade, mesmo nao sendo tao econémico no consumo de poténcia, o algoritmo
consegue compensar com um maiores valores de vazao de pacotes o que reflete na baixa

taxa de pacotes perdidos.
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Figura 4.16 — Pressao média dos buffers em relacdo ao niimero de dispositivos para o

cenario 3
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Figura 4.17 — Taxa de pacotes perdidos por pacotes transmitidos em relagao ao nimero
de dispositivos para o cenério 3
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Figura 4.18 — Quantidade de pacotes transmitidos em relagdo ao niimero de dispositivos

para o cenario 3
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4.1.4 Cenéario 4 - Qualidade do Canal

O cenario 4 consiste no funcionamento dos algoritmos enquanto se aumenta a qua-
lidade do canal de transmissao representado pelo parametro de Rayleigh p que caracteriza
a limiar da SNR. Neste cendrio, utiliza-se a taxa de chegada com 0,5 pacotes/ms, K = 4

dispositivos, L. = 3, 3 canais disponiveis com 2 estados de canal e J = 2.

Na Figura 4.19, pode-se visualizar os valores médios de ocupacao do buffer em
relacao a limiar da SNR para os algoritmos considerados nas simulagoes. Nota-se que nao
ha grandes alteragoes no tamanho médio do buffer ao variar o pardmetro p, indicando que

a mudanca do limiar da SNR nao impacta diretamente nos valores de ocupagao no buffer.

Figura 4.19 — Tamanho médio do buffer em relacao ao parametro de Rayleigh para o

cenario 4
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Na Figura 4.20, visualizam-se os valores obtidos na simula¢ao dos algoritmos para
a utilidade do sistema em relagao a limiar da SNR. Observa-se os valores crescem com
a melhora na qualidade do canal o que é previsivel pois ha maior eficiéncia na poténcia
consumida nos canais de transmissao que possuem maior qualidade. Os valores obtidos
para a poténcia podem ser encontrados na Figura 4.21 comprovando a ocorréncia de uma

queda no consumo de poténcia de todos os algoritmos simulados como esperado.

Os valores de pressao dos buffers mostrados na Figura 4.22 e os valores da taxa
de pacotes perdidos na Figura 4.23. Os resultados das Figuras das figuras 4.22 e 4.23
sao condizentes, pois mostram que os algoritmos que exigem mais dos buffers tendem a

perder mais pacotes, como o é o caso do algoritmo EXP. Ambas as Figuras mostram um
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Figura 4.20 — Utilidade do sistema em relacao ao parametro de Rayleigh para o cenario 4
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comportamento aparentemente independente ao parametro de Rayleigh, indicando que
nao ha uma relevancia a ponto de relacionar os valores de pressao e de pacotes perdidos

com o parametro p.

Os valores para a vazao de pacotes normalizada sao visualizados na Figura 4.24.
Observa-se uma maior quantidade de pacotes sendo transmitidos pelos algoritmos EXP e
AR, onde destaca-se maiores valores de vazao obtidos pelo algoritmo EXP em relagao ao
algoritmo AR, denotando um comportamento enviesado em favor de um dispositivo, ao

contrario do algoritmo AR que possui menores valores de taxa de perda de pacotes.

No cenario 4, o algoritmo proposto apresentou os maiores valores de utilidade,
motivados pela reducao do consumo de poténcia. O algoritmo EDF se comportou de
maneira superior aos demais algoritmos em alguns aspectos, apresentando os melhores

resultados em termos de pressao de buffer e perda de pacotes.
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Figura 4.21 — Poténcia consumida em mW pelo

Rayleigh para o cenario 4
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sistema em relacao ao parametro de

Figura 4.22 — Pressao média dos buffers em relacao ao parametro de Rayleigh para o

cenario 4
9 -
851 B8 \
o - \\
gl \ _—
—6—AR \
—x—EDF \
» \
5 751 SA \
5 LOG Rule
o, —&— EXP Rule
[%2]
o
©
S 65F
7))
%]
e
a 61
55F
5 |-
4.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Rho

Fonte: Produzido pelo autor



Capitulo 4. Simulagoes e Resultados 46

Figura 4.23 — Taxa de pacotes perdidos por pacotes transmitidos em relagao ao parametro
de Rayleigh para o cenério 4
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Figura 4.24 — Quantidade de pacotes transmitidos em relagao ao relagdo ao parametro de
Rayleigh para o cenario 4
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4.2 Analise dos Resultados

De modo geral, o algoritmo AR possui os maiores valores de utilidade em todos os
cendarios simulados, mesmo sendo superado em alguns resultados pelo algoritmo EDF que
se destaca pela baixa taxa de perda de pacotes, entretanto esse desempenho do algoritmo
EDF nao se mantém em todos os cenarios simulados, no cenario 3, o algoritmo EDF possui

0s menores valores.

Observa-se que o baixo consumo energético do algoritmo AR é o que causa maior
impacto nos altos valores de utilidade, entretanto, os baixos valores de poténcia consumida
nao comprometem o funcionamento do algoritmo, pois o algoritmo AR também apresenta

os menores valores de perda de pacotes.

Em contrapartida, a maior desvantagem do algoritmo proposto é a prépria limitacao
de atuacao, pois devido a sua complexidade computacional ha limite com relagao ao niimero
de dispositivos que podem ser considerados na simulagao. Dessa forma, o algoritmo AR
precisa ser executado em cenarios com um limite no niimero de dispositivos. Ja essa

consideracdo nao precisa ser feita para os outros algoritmos considerados neste trabalho.

O algoritmo AR se mostrou uma proposta satisfatoria por possuir valores relativos
altos de utilidade em todos os cenarios simulados. Assim, o algoritmo AR provou ser uma

opcao viavel e eficiente para alocagao de recursos para sistemas IdC cognitivos.
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5 Conclusao

Nesse trabalho, apresenta-se uma proposta de algoritmo utilizando aprendizagem
por refor¢o baseada em Cadeia de Markov para realizar o escalonamento na transmissao de
pacotes em um sistema de comunicacao IdC cognitivo sem fio com multiplos dispositivos.
Para tal, adota-se uma cadeia de Markov para modelar os estados do sistema de comuni-
cacao e suas transicoes, fornecendo os parametros necessarios para determinar agoes de

alocacao de recursos de acordo com o Algoritmo Proposto 1.

O maior desafio da proposta esta no treinamento do algoritmo AR pois sua com-
plexidade computacional limita a sua aplicacdo a um nimero grande de dispositivos
conectados a uma mesma estacao base. Possiveis solugoes para tentar amenizar esse pro-
blema de complexidade computacional seriam: utilizar técnicas de clustering para agregar
dispositivos com caracteristicas semelhantes, utilizar aproximagoes menos precisas para as
estimativas da funcao QQ e aumentar a capacidade de processamento e de armazenamento

disponivel.

Os resultados apresentados referentes as simulagoes computacionais de um sistema
IdC cognitivo mostram que a aprendizagem por refor¢co tem um desempenho em geral
superior em relagao aos outros algoritmos de escalonamento considerados. O algoritmo
AR proposto se destaca por apresentar valores de utilidade de sistema maiores nos trés
cenarios simulados, onde o agente é treinado para priorizar a vazao de pacotes levando
em consideragao também o consumo de poténcia envolvido na transmissao e uma variavel
relacionada a pressao de buffer. Conclui-se portanto que o algoritmo AR proposto constitui

uma opcao viavel e eficiente de alocagao de recursos para o sistema modelado.

Uma sugestao de trabalho que poderia ser feito a partir do algoritmo proposto
¢é a utilizacao de uma subestagao base que se comportaria como uma estagao base para
um namero limitado de dispositivos, o sistema completo seria formado desse conjunto de
subestacoes gerenciado por um algoritmo de controle, assim, pode-se contornar a limitacao

do ntimero de dispositivos IdC.

Uma outra sugestao de trabalho futuro seria o uso de técnicas para reduzir a
complexidade computacional, como por exemplo o uso de técnicas de clustering para
agrupar caracteristicas semelhantes de dispositivos, ou agrupar dispositivos semelhantes,
com o propoésito de reduzir o processamento no treinamento do agente e permitir a

simulagao do algoritmo em cenérios mais amplos, com mais dispositivos.
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