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Resumo

Silva, Rogério S.. Aloca¢ao dinimica de recursos em fatias de redes IoT nao-
3GPP envolvendo VANTSs. Goiania, 2025. 188p. Tese de Doutorado. Instituto
de Informatica, Universidade Federal de Goias.

O crescimento exponencial da Internet das Coisas impde desafios crescentes a infraes-

trutura de comunicagao, especialmente em cendrios criticos, como desastres naturais e
eventos com alta densidade populacional, nos quais a sobrecarga de rede compromete a
continuidade e a qualidade dos servigos. Nesse contexto, esta tese apresenta uma abor-
dagem hibrida para a alocacao dinamica de recursos em redes [oT nao-3GPP, integrando
tecnologias de fatiamento de rede, acesso heterogéneo e veiculos aéreos nao tripulados.
A abordagem hibrida desenvolvida combina, de forma sinérgica, a precisdo dos métodos
de otimizacao exata baseados em Programacao Linear Inteira Mista, empregados para o
posicionamento inicial 6timo dos VANTS, com a flexibilidade adaptativa de algoritmos
avancados de Aprendizado por Refor¢o Profundo, responsédveis pelo reposicionamento
dindmico e autbnomo em ambientes varidveis. A primeira consiste na formulacdo de mo-
delos exatos para determinar o posicionamento inicial 6timo dos VANTSs, com o objetivo
de minimizar custos e maximizar os niveis de Qualidade de Servico. Na segunda, € apli-
cada uma abordagem adaptativa, permitindo decisdes autdbnomas de reposicionamento
frente a dindmica do ambiente e as variacdes nas demandas da rede. Quatro algoritmos
foram desenvolvidos e avaliados, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO.
As solugdes propostas foram validadas por meio do simulador de redes ns-3, em cena-
rios personalizados com conectividade nao-3GPP. Os resultados demonstraram ganhos
expressivos na QoS, reducdo do nimero de VANTSs implantados, maior robustez das de-
cisdes e aumento da eficiéncia espectral, com destaque para os algoritmos NSE-A2C e
RG2E-PPO. A abordagem hibrida apresentada promove uma infraestrutura de comunica-
cdo movel, escaldvel e resiliente, capaz de responder de forma autdnoma e eficiente as
demandas especificas de diferentes aplicacdes 10T. Esta tese contribui para o estado da
arte ao propor uma arquitetura hibrida replicavel, sustentdvel e orientada a servicos, para
comunicacdo confidvel em redes heterogéneas e dinamicas baseadas em tecnologias nao
licenciadas. Suas aplicacdes incluem cidades inteligentes, resposta a desastres e implanta-
cdo tempordria de conectividade em cenérios de infraestrutura degradada ou inexistente.
Palavras—chave

Veiculos Aéreos Nao Tripulados, Programacdo Linear Inteira Mista, Aprendi-

zado por Refor¢o Profundo, Redes 5G nao-3GPP, Fatiamento de Redes.



Abstract

Silva, Rogério S.. Dynamic Resource Allocation in Non-3GPP IoT Network
Slices Involving UAVs. Goiania, 2025. 188p. PhD. Thesis. Instituto de Infor-
matica, Universidade Federal de Goias.

The exponential growth of the Internet of Things (IoT) has introduced increasing chal-

lenges to communication infrastructures, particularly in critical scenarios such as natural
disasters and densely populated events, where network overload compromises service
continuity and quality. In this context, this thesis presents a hybrid approach for dynamic
resource allocation in non-3GPP IoT networks, integrating network slicing (NS), hetero-
geneous access (Multi-RAT), and unmanned aerial vehicles (UAVs) equipped with Lo-
RaWAN gateways. The proposed hybrid approach synergistically combines the precision
of exact optimization methods based on Mixed Integer Linear Programming (MILP), em-
ployed for determining the optimal initial positioning of UAVs, with the adaptive flexibi-
lity of advanced Deep Reinforcement Learning (DRL) algorithms, which enable dynamic
and autonomous repositioning in variable environments. The goal of the first stage is to
minimize operational and deployment costs while maximizing Quality of Service (QoS),
while the second stage is to facilitate the autonomous repositioning of UAVs in response to
environmental changes and fluctuations in network demand. We develop and assess four
DRL algorithms, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C, and RG2E-PPO. The proposed
solutions were validated through realistic simulations using the ns-3 network simulator,
in customized scenarios with non-3GPP connectivity. Results demonstrated significant
improvements in QoS, reduced number of deployed UAVs, enhanced decision robust-
ness, and increased spectral efficiency, with notable performance from the NSE-A2C and
RG2E-PPO algorithms. The hybrid approach enables the creation of a mobile, scalable,
and resilient communication infrastructure capable of autonomously and efficiently ad-
dressing the specific requirements of diverse 10T applications, particularly in urban and
emergency environments with critical connectivity constraints. This thesis contributes to
the state of the art by proposing a replicable, sustainable, and service-oriented hybrid ar-
chitecture for reliable communication in heterogeneous and dynamic networks based on
unlicensed technologies. Potential applications include smart cities, disaster response, and
temporary connectivity deployment in degraded or non-existent infrastructure scenarios.
Keywords

Unmanned Aerial Vehicles, Mixed Integer Linear Programming, Deep Reinfor-
cement Learning, Non-3GPP 5G Networks, Non-3GPP Network Slicing.
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CAPITULO 1

Introducao

Eventos ocasionais de grande porte, e.g., manifestagdes politicas, festivais musi-
cais ou competi¢des esportivas, geram aglomeragdes que frequentemente sobrecarregam
a infraestrutura de comunicagdo, resultando em degradacdo acentuada da Qualidade de
Servico (Quality of Service (QoS)) e, em situagdes criticas, na interrupcao completa dos
servicos. Paralelamente, a intensificacdo de desastres naturais, e.g., alagamentos e desli-
zamentos, agravada pelas mudangas climadticas, tem comprometido de forma significativa
a estabilidade das redes de comunicagdo. A auséncia de conectividade nesses cendrios
impacta ndo apenas a continuidade dos servicos, mas também coloca em risco a integri-
dade de populagdes vulnerdveis, dificultando operagdes de resgate e a prestacdo de as-
sisténcia emergencial [Horizonte 2022, Guardian 2023, Boosters 2023, InfoMoney 2024,
PPIC 2023].

Diante desses desafios, € essencial desenvolver solugdes tecnoldgicas avangadas
que possam atender as demandas emergenciais de comunicacdo, acompanhar o cresci-
mento exponencial da Internet of Things (IoT) e lidar com a crescente necessidade de
conectividade. Essas solu¢des devem ser capazes ndo apenas de restabelecer a comuni-
cacdo em situacOes adversas, mas também de oferecer escalabilidade e eficiéncia para
suportar eventos de alta demanda e a proliferacdo de dispositivos conectados. Inovacdes
como o Network Slicing (NS) e as tecnologias de multiplas redes de acesso (Multi-Radio
Access Technologies (Multi-RATs)) estdo se consolidando como alternativas promisso-
ras, proporcionando flexibilidade, eficiéncia e suporte a uma ampla gama de aplica¢des,
especialmente aquelas voltadas a IoT.

Observa-se a consolidacdo da IoT como uma das tecnologias mais disruptivas da
atualidade, conectando bilhdes de dispositivos em diversos contextos, desde aplicacdes
industriais até cidades inteligentes [Marchese, Moheddine e Patrone 2019]. Esse cresci-
mento exponencial tem revolucionado a maneira como os usudrios interagem com redes
de comunicacdo, mas também apresenta desafios significativos. Cendrios emergenciais
ou de alta densidade populacional, frequentemente expdem as limitagdes das infraestru-
turas de rede tradicionais, que nao conseguem atender as demandas crescentes. Embora

a maioria dos dispositivos conectados ainda dependa de redes sem fio para comunicagao,
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a infraestrutura atual enfrenta dificuldades para suportar o rdpido aumento das conexdes
de IoT, somadas as conexdes mdveis convencionais. Além disso, essas redes geralmente
falham em satisfazer os diversos requisitos de QoS impostos pelos diferentes cendrios de
aplicacao da IoT [Wijethilaka e Liyanage 2021].

Trabalhos recentes [Wijethilaka e Liyanage 2021, Sundaram, Du e Zhao 2020]
exploraram solucOes para mitigar as limitacOes das redes convencionais em atender de-
mandas emergenciais e de alta densidade populacional. No entanto, essas propostas sio,
em geral, limitadas a contextos estdticos ou especificos de uma tunica tecnologia, care-
cendo de abordagens que integrem mobilidade, flexibilidade e interoperabilidade em am-
bientes heterogéneos. Para superar essas restri¢des, recursos como o NS, a integracao
com redes ndo-3rd Generation Partnership Project (3GPP) e o uso de Multi-RATs per-
mitem o desenvolvimento de solu¢des mais robustas, escaldveis e adaptdveis, oferecendo
conectividade confidvel e eficiente para atender aos requisitos complexos de IoT em ce-
ndrios criticos e de alta densidade. Essa evolugdo tecnoldgica pavimenta o caminho para
propostas inovadoras, como a apresentada neste trabalho, que explora a combinacdo de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) equipados com gateways Long Range Wide
Area Network (LoRaWAN) com o suporte de redes nao-3GPP LoRaWAN, viabilizando
infraestruturas resilientes e dinamicas.

As redes ndo-3GPP tém ganhado destaque na composi¢ido de solucdes de co-
nectividade para cendrios emergenciais e de alta densidade, especialmente por sua ca-
pacidade de operar de forma independente ou integrada a arquiteturas 3GPP. Dentre
essas tecnologias, as redes de longa distancia e baixa poténcia (Low Power Wide Area
Networks (LPWANS)), como Narrowband-IoT (NB-10T), Long Term Evolution for Ma-
chines (LTE-M) e, especialmente, o LoORaWAN, desempenham um papel central no su-
porte a conectividade de dispositivos [oT em aplicagdes que demandam baixo consumo
energético e cobertura geografica ampliada [Sundaram, Du e Zhao 2020]. Essas redes sdo
particularmente eficazes em aplica¢gdes urbanas, como monitoramento ambiental, redes de
sensores distribuidos e automagdo de infraestrutura, permitindo escalabilidade com com
baixo custo.

Para garantir a interoperabilidade entre diferentes tecnologias de acesso, as
arquiteturas modernas tém adotado o paradigma Multi-RAT, viabilizando a integracdo
entre redes 3GPP e nao-3GPP [3GPP 2022]. Essa integracdo permite que dispositivos
operem de forma transparente em ambientes heterogéneos, combinando o alcance e
a eficiéncia das redes LPWANs com a capacidade de transmissdo das redes celulares
tradicionais. Tal caracteristica é essencial em cendrios criticos, nos quais a flexibilidade
da infraestrutura pode determinar a continuidade dos servicos de comunicagao.

Nesse contexto, o NS emerge como uma tecnologia-chave para viabilizar a

personalizacdo e o isolamento l6gico de recursos em redes compartilhadas. Em espe-
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cial, o fatiamento de redes ndo-3GPP, como o LoRaWAN, permite a criagdo de fa-
tias dedicadas com parametros operacionais distintos, e.g., Spreading Factor (SF), po-
téncia de transmissdo e requisitos de laténcia, adequados a diferentes perfis de aplica-
coes [Dawaliby et al. 2018]. Essa abordagem assegura que aplicacdes criticas, como tele-
metria em tempo real ou controle de infraestrutura, recebam a QoS necessaria, a0 mesmo
tempo em que compartilham a mesma infraestrutura fisica com aplicacdes de menor cri-
ticidade, de maneira otimizada [Popovski et al. 2018].

Apesar dessas inovagdes, cendrios emergenciais ou eventos de alta densidade po-
pulacional podem demandar uma infraestrutura ainda mais adaptdvel e dindmica, capaz
de expandir rapidamente a cobertura e aliviar gargalos em situacdes criticas. Nesse con-
texto, os VANTSs surgem como uma solu¢do complementar promissora, desempenhando
um papel crucial na ampliacdo tempordria e direcionada da infraestrutura de comunica-
¢do. Embora as redes méveis de quinta geragio (51" Generation Mobile Networks (5G))
desempenhem um papel complementar ao oferecer suporte arquitetural para integracio e
virtualiza¢do por meio de interfaces padronizadas e funcdes softwarizadas, o foco deste
trabalho recai sobre a orquestracdo de redes nao-3GPP com suporte ao NS, empregando
VANTSs como elementos moveis para alocacao dindmica de recursos. Essa estratégia pro-
porciona maior resiliéncia, adaptabilidade e reduc@o de custos operacionais, essenciais
para a construcdo de solugdes escaldveis em cendrios de demanda elevada e infraestrutura
degradada.

VANTSs equipados com gateways LoRaWAN, podem ser implantados sob de-
manda para atender surtos de comunicagdo, conectando dispositivos [oT por meio de
enlaces Long Range (LoRa) [Pires-Jr et al. 2024, Silva et al. 2024]. A escolha de VANTSs
como elementos de infraestrutura complementar deve-se a sua alta mobilidade, flexibi-
lidade de implantacdo e custo reduzido em comparagdo com infraestruturas fixas. Além
disso, tecnologias como LoRaWAN se destacam em aplicacdes loT devido ao seu baixo
consumo energético e capacidade de comunicagdo de longo alcance. Em relacdo a alter-
nativas como NB-IoT ou LTE-M, o LoRaWAN oferece vantagens para cendrios emer-
genciais, como suporte eficiente em faixas de frequéncia ndo licenciadas e facil integra-
cdo com dispositivos existentes. Essas caracteristicas tornam a combina¢do de VANTS
e LoRaWAN particularmente atraente para situagcdes de sobrecarga de infraestrutura ou
falhas criticas.

Essa abordagem oferece uma solu¢do movel e escaldvel para lidar com cend-
rios desafiadores, possibilitando elevar os niveis de QoS mesmo em condi¢des adversas.
Dessa forma, os VANTSs se consolidam como uma pecga-chave na constru¢dao de uma in-
fraestrutura de comunicagao resiliente e adaptdvel em cendrios criticos. Além de garantir
conectividade em situagdes de crise, a utilizacdo de VANTSs equipados com gateways

LoRaWAN pode trazer beneficios econdmicos e sociais significativos. A redugdo de cus-
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tos operacionais, pela substitui¢do de infraestrutura fixa por dispositivos méveis, pode
viabilizar a implementagcdo em regides economicamente desfavorecidas. Em termos so-
ciais, a conectividade emergencial possibilita uma resposta mais rapida em operacdes de
resgate e salvamento, reduzindo o impacto de desastres e potencialmente salvando vidas
em situacoes criticas.

Diante dos desafios impostos por cendrios de alta densidade e emergéncia, esta
tese propde uma abordagem hibrida inovadora para a alocagdo dindmica de recursos em
redes [oT ndo-3GPP, por meio do uso de VANTSs equipados com gateways LoRaWAN
e com suporte ao fatiamento de redes (NS). A proposta metodoldgica € estruturada em
duas etapas complementares, que integram técnicas de otimizacdo exata e aprendizado
por reforgo profundo para promover solucdes adaptativas, escaldveis e eficientes.

Na primeira etapa, é formulado um modelo de otimizagcdo baseado em Mixed
Integer Linear Programming (MILP), com o objetivo de determinar a posi¢c@o inicial
6tima dos VANTSs, minimizando os custos de implantacdo e maximizando os niveis
de QoS. Essa formulacdo opera sobre um espaco de busca discretizado com baixa
granularidade, viabilizando solucdes deterministicas e computacionalmente vidveis.

A segunda etapa expande essa solugdo inicial ao incorporar técnicas de Deep
Reinforcement Learning (DRL), que permitem o reposicionamento dinidmico e auto-
nomo dos VANTSs em cendrios com granularidade aumentada. O problema € modelado
como um MDP, possibilitando o desenvolvimento de quatro algoritmos originais, i.e.,
Shaped-Reward Deep Q-Network (SR-DQN), Domain-Aware Double Dueling Deep Q-
Network (DA-DDDQN), Normalized-State Entropy Advantage Actor-Critic (NSE-A2C)
e Reward-Guided and Generalized-Advantage Entropic Proximal Policy Optimization
(RG2E-PPO), capazes de adaptar a configuracdo da rede as variacdes espaciais e tem-
porais do ambiente. Os experimentos, conduzidos por meio de simulagdes no ambiente
Network Simulator 3 (ns-3), evidenciam ganhos expressivos em termos de escalabilidade,
cobertura, confiabilidade e reducdo do nimero de VANTSs necessarios, impactando direta-
mente na diminuicdo de Capital Expenditure (CAPEX) e Operating Expenditure (OPEX).

Como principal contribui¢do, esta tese apresenta uma solucio hibrida que com-
bina o rigor da otimizac¢do exata com a adaptabilidade do aprendizado por reforgo, ofe-
recendo uma alternativa robusta e eficaz para a orquestra¢do de infraestruturas méveis e
resilientes em redes 10T ndo-3GPP. As contribuicdes geradas foram amplamente disse-
minadas por meio de publica¢des cientificas, capitulo de livro, minicurso e repositérios

de cédigo-fonte abertos, ampliando seu impacto académico e pratico.
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1.1 Escopo da Tese

Este trabalho aborda os desafios relacionados a sobrecarga e interrup¢des na
infraestrutura de comunicacdo em cendrios criticos, tais como eventos de alta densidade
populacional e desastres naturais. A proposta combina VANTSs equipados com gateways
LoRaWAN, redes [oT ndo-3GPP e NS para formar uma arquitetura adaptéavel e resiliente,

projetada para responder de maneira eficiente a surtos de demanda por conectividade.
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Figura 1.1: Cendrio para o fatiamento de redes loT ndo-3GPP
envolvendo VANTs para suporte a surtos de demanda.

[Desenvolvida pelo Autor. ]

A Figura 1.1 ilustra um cendrio de alocac¢do dindmica de recursos em um evento
de grande porte, no qual a infraestrutura convencional torna-se insuficiente para atender a
elevada demanda por conectividade. Para mitigar essa sobrecarga, a arquitetura proposta
emprega VANTSs equipados com gateways LoRaWAN, que sdo posicionados estrategi-
camente para conectar dispositivos [oT de maneira eficiente, assegurar a continuidade e
manter a qualidade dos servicos. As linhas pontilhadas coloridas representam diferentes
fatias l6gicas da rede nao-3GPP, cada uma dedicada a um tipo especifico de servico, e.g.,
monitoramento urbano, seguranga publica e atendimento médico emergencial. Esse fati-
amento permite o isolamento de trafego e a alocacao seletiva de recursos, adaptando-se
as exigéncias de cada aplicac¢do e garantindo o cumprimento dos acordos de nivel de ser-
vico (Service Level Agreements (SLAs)). Assim, a abordagem viabiliza uma infraestrutura
tempordria, escaldvel e resiliente, capaz de suportar o crescimento stubito da demanda em
ambientes criticos.
De maneira complementar, a Figura 1.2 apresenta exemplos que destacam a ver-

satilidade da solu¢cdo em diferentes situacdes. Em eventos de alta densidade populacional,



1.1 Escopo da Tese 28

como shows musicais ou eventos esportivos, a infraestrutura mével pode ser rapidamente
reforcada para lidar com o grande volume de usudrios simultaneos, assegurando a conti-
nuidade e a qualidade da conectividade. J4 em situacdes emergenciais, como deslizamen-
tos de encostas, enchentes ou incéndios florestais, o modelo permite o posicionamento
dindmico e autobnomo de VANTS, garantindo conectividade critica para equipes de res-
gate e dispositivos [oT distribuidos em dreas afetadas. Essas caracteristicas reforcam a

aplicabilidade da solu¢@o em cendrios de alta complexidade e demandas heterogéneas.

(c) Deslizamento de encostas (d) Incéndio florestal

Figura 1.2: Exemplos de aplicacdo para suporte a surtos de de-
manda em diferentes cendrios: eventos musicais, es-
portivos, deslizamentos de encostas e incéndios flores-
tais. [Imagens geradas por IA com o uso do Canva
Dream Lab, conforme descrito no Apéndice A.1]

7z

A proposta desta tese € caracterizada por uma solu¢do hibrida que integra
métodos exatos e técnicas baseadas em Machine Learning (ML), especificamente DRL,
para otimizar o posicionamento e o reposicionamento de VANTs em redes [oT nao-3GPP.
Essa abordagem hibrida garante a manuten¢do dos requisitos de QoS mesmo em cendrios
altamente complexos e dindmicos, combinando robustez na fase inicial de alocacdo com
flexibilidade na adaptacdo ao longo do tempo. Em resumo, esta pesquisa propde nao
apenas uma solugdo técnica inovadora, mas também uma aplica¢do prética e versatil
para redes IoT heterogéneas e resilientes. Ao responder aos desafios de conectividade
em cendrios dindmicos e criticos, este trabalho contribui para a constru¢cao de redes de

comunicacdo mais adaptaveis, eficientes e sustentdveis.
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Trajetoria da pesquisa

A trajetoria desta pesquisa de doutorado teve inicio com os estudos preliminares
sobre redes moveis de quinta geracdo (5G), com énfase em conceitos de softwarizacdo,
na arquitetura baseada em servigcos (Service-Based Architecture (SBA)), no nucleo da
rede, e no acesso nao-3GPP. Esses estudos iniciais possibilitaram a concep¢do de um
minicurso apresentado em evento cientifico e a subsequente publicacdo de um capitulo
de livro [Lobianco et al. 2021], consolidando os fundamentos tedricos que embasariam
os avancos subsequentes da tese. A partir de entdo, aprofundaram-se as investigacoes em
redes nao-3GPP, o que culminou na realizacdo do exame de qualificacdo e na delimitacao
inicial do escopo do trabalho.

Com o escopo definido, iniciaram-se os desenvolvimentos dos modelos basea-
dos em MILP, que permitiram a formulagdo exata do problema de posicionamento dos
VANTs e alocag@o de recursos. Esses modelos passaram por sucessivas melhorias, re-
fletidas na produgdo de publicagdes cientificas [Silva et al. 2023, Pires-Jr et al. 2024] que
apresentaram os resultados e as contribui¢des obtidas com essa abordagem exata.

Posteriormente, a pesquisa avangou para o campo de ML, com o desenvolvi-
mento de conjuntos de dados sintéticos por meio de simulagdes em ns-3, viabilizando os
primeiros experimentos com aprendizado por reforco. Essa nova fase resultou na publica-
cdo de artigo cientifico sobre solu¢des com aprendizado profundo, consolidando o uso de
DRL como abordagem complementar para decisdes dindmicas [Silva et al. 2024].

Ao longo do desenvolvimento da tese, as técnicas de DRL foram aprimoradas
com a implementacdo e avaliacdo de diferentes algoritmos, incluindo as contribui¢cdes
originais SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO, apresentadas na Secao 5.2.
Tais avancos culminaram na elaboracao do artigo submetido ao periddico IEEE Access,
descrito no Item 4 da Tabela 6.1, que apresenta os resultados consolidados e as inovagdes

desta pesquisa.

1.2 Questoes de Pesquisa

A presente pesquisa busca avangar o estado da arte na alocacdo dindmica de
recursos em fatias de redes IoT ndo-3GPP, com foco em cendrios criticos que exigem
infraestrutura de comunicacdo resiliente, adaptdvel e escaldvel. Nesse contexto, sdo
apresentadas trés questdes centrais que orientam as investigagdes realizadas no ambito
deste trabalho:

1. Como prover conectividade eficiente, resiliente e com garantia de QoS em

cendrios de surtos de demanda por comunicac¢io IoT nao-3GPP?
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* Hipoétese: Projetar e validar uma infraestrutura de comunicagdo emergencial
e resiliente, baseada na implantacdo sob demanda de VANTSs equipados com
gateways LoRaWAN, capaz de manter os requisitos de QoS e atender aos
acordos de nivel de servico (SLAs) mesmo em situacdes de sobrecarga ou
falhas da infraestrutura fixa.

* Impacto: Garantia de continuidade e qualidade da conectividade em cendrios
criticos e de alta densidade populacional, por meio de uma solugdo escaldvel
e adaptdvel que assegura desempenho estdvel frente a condi¢cdes adversas e

variagOes abruptas na demanda.

2. Como otimizar o custo e 0 desempenho na alocacio de VANTSs para suportar

situacOes emergenciais?

* Hipoétese: Desenvolver um modelo hibrido que combina MILP e DRL para
otimizar a implantacdo dindmica de VANTS, minimizando o nimero neces-
sario de dispositivos e determinando suas posi¢des ideais para atender as de-
mandas emergenciais de comunicacdo. O MILP serd usado para resolver o
problema inicial de posicionamento e dimensionamento, enquanto o DRL,
por meio dos algoritmos, SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO,
ampliard os espacos de busca e melhorard a eficiéncia na tomada de decisdes
dindmicas.

* Impacto: Reducdo significativa dos custos operacionais (OPEX) e de capital
(CAPEX), ao implantar VANTSs de forma estratégica, garantindo seu uso
apenas onde e quando necessdrio. Essa abordagem promove a eficiéncia
no uso de recursos, otimizando investimentos e operacdes. Além disso, a
melhoria na infraestrutura da rede e a garantia de QoS elevam a qualidade e
a confiabilidade dos servigos oferecidos. O uso de aprendizado por reforco
profundo permitird uma resposta mais adaptativa e eficiente as variagdes
dindmicas do ambiente e as demandas de comunicacao, resultando em uma

operacdo mais inteligente e sustentavel.

3. Como atender a demandas heterogéneas por servicos IoT garantindo isola-

mento e priorizacao entre diferentes fatias de rede?

» Hipoétese: Desenvolver um modelo de alocagdo dindmica de recursos que
organize e priorize as demandas em fatias de redes loT nao-3GPP, garantindo
isolamento e eficiéncia no uso dos recursos.

* Impacto: Melhor aproveitamento dos recursos de rede, com garantia de
QoS para aplicagoes criticas, como monitoramento em tempo real, enquanto

mantém a eficiéncia em servigcos menos exigentes.
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Essas questdes guiam o desenvolvimento de uma metodologia hibrida com
solucdes baseadas em técnicas de otimizacao e aprendizado por refor¢o profundo, bem
como a integracdo de tecnologias emergentes. A proposta visa ndo apenas responder
aos desafios atuais das redes IoT ndao-3GPP, mas também criar um ecossistema de
comunicacdo robusto e adaptavel, alinhado as exigéncias de conectividade em cendrios

criticos e de alta densidade.

1.3 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd organizado conforme descrito a seguir:

* No Capitulo 2, o referencial tedrico € apresentado. Ele envolve a definicdo dos
conceitos basilares para o desenvolvimento desse trabalho. Sdo descritos os fun-
damentos de redes LPWAN com énfase em LoRaWAN, fatiamento de redes
LoRaWAN, de VANTS e suas aplicacOes em redes, além dos fundamentos para
MDP, Reinforcement Learning (RL) e DRL.

* O Capitulo 3 apresenta os avancos das tecnologias de comunica¢do e a forma
que as redes heterogéneas t€ém impulsionado o desenvolvimento de solu¢des para
otimizacdo e gerenciamento de recursos em redes [oT. Além disso, apresenta-se a
metodologia da pesquisa bibliogréfica e sdo incluidas as contribui¢des recentes da
literatura tteis para contextualizar os avancos dessa tese.

* O Capitulo 4 descreve a formulacdo do problema por meio de solugdes exatas,
baseadas em MILP para a alocagdo dinadmica de recursos em redes IoT com o
uso de VANTSs. Sdo apresentadas uma revisdo dos avangos recentes da pesquisa,
a formulacdo do modelo proposto e as técnicas adotadas para garantir eficiéncia
e escalabilidade na solucdo do problema, além das estratégias de avaliagdo e os
resultados alcangados com os experimentos realizados.

* O Capitulo 5 apresenta a abordagem baseada em aprendizado de mdaquina para
a alocac@o dinamica de recursos em redes IoT com o uso de VANTs. Explora-
se os modelos de aprendizado por reforco profundo e apresenta-se os algoritmos
SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO com o objetivo de aprimorar a
tomada de decis@o na alocagdo dos recursos. Apresenta-se ainda as estratégias de
avaliacdo do desempenho das solugdes propostas e os resultados obtidos com os
experimentos realizados.

* O Capitulo 6 apresenta a conclusdo sobre as pesquisas € investigacdes aqui descri-
tas, enumera as contribui¢des geradas como publicagdes, e as perspectivas e suges-

toes de trabalhos futuros.
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* No Apéndice A, sdo apresentadas as ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA)
utilizadas no apoio ao desenvolvimento desse trabalho de tese e sdo incluidos

exemplos de prompts utilizados.



CAPITULO 2

Referencial teorico

Este capitulo apresenta a fundamentacgao tedrica necessdria para a compreensao
do presente trabalho e culmina em um estudo da literatura no estado da arte, com o

objetivo de posicionar esta proposta e estabelecer suas contribuicoes.

2.1 Redes nao-3GPP, Fatiamento e Multi-RAT

A crescente demanda por conectividade em ambientes dinAmicos e heterogéneos
impulsionou a integracao de redes nao-3GPP as arquiteturas de comunicacdo avangadas.
Essas redes, que incluem tecnologias como Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee, SigFox e, especi-
almente, LoRaWAN, ndo seguem as especificacdes do 3GPP, mas desempenham papel
estratégico no suporte a aplicagdes loT, devido ao seu baixo custo, consumo energético
reduzido e capacidade de operar em faixas de frequéncia nao licenciadas [3GPP 2021].

Para garantir interoperabilidade entre redes de diferentes naturezas, a arquitetura
do nicleo 5G (5G Core (5GC)) adota o paradigma Multi-RAT, que permite a opera-
cdo integrada de redes 3GPP e nao-3GPP. Essa abordagem viabiliza a transicdo transpa-
rente entre multiplas tecnologias de acesso, otimizando a cobertura e a eficiéncia ener-
gética, especialmente em cendrios com dispositivos [oT de baixa poténcia e alta densi-
dade [Mozny et al. 2020]. Em contextos urbanos e emergenciais, essa interoperabilidade
€ essencial para garantir continuidade de servico e adaptagdo dinamica as caracteristicas
do ambiente.

Complementarmente, o NS surge como mecanismo fundamental para o atendi-
mento simultaneo de multiplos requisitos de conectividade. Por meio do fatiamento, a
infraestrutura fisica compartilhada pode ser particionada logicamente em fatias indepen-
dentes, cada uma configurada para um perfil de servigo especifico. Essa técnica assegura
o isolamento do trafego e permite a alocacdo seletiva de recursos de rede conforme as
exigéncias de aplicacdes criticas, como sistemas de sadde, seguranga publica, transporte
inteligente e monitoramento ambiental [Popovski et al. 2018].

No contexto das redes ndo-3GPP, o NS permite que tecnologias como o

LoRaWAN sejam configuradas com diferentes parametros operacionais — e.g., poténcia
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de transmissao, fator de espalhamento (SF) e periodicidade de envio — criando multiplas
fatias adaptadas as necessidades de diferentes classes de dispositivos. Essa capacidade
¢ particularmente vantajosa em cendrios dinamicos e de sobrecarga, nos quais VANTSs
podem ser utilizados como elementos méveis da infraestrutura, ajustando a topologia da
rede em tempo real e garantindo a manuten¢do da QoS estabelecida nos acordos de SLAs.

Dessa forma, a integracio entre redes ndao-3GPP, o suporte ao Multi-RAT e a
aplicacdo de técnicas de fatiamento ldgico formam os pilares da arquitetura proposta
nesta tese. Esses elementos viabilizam a constru¢do de solucdes escaldveis, resilientes
e adaptaveis, essenciais para a alocagdo dinamica de recursos em redes [oT sob condi¢des

de demanda variavel e infraestrutura limitada.

2.2 LoRae LoRaWAN

As LPWANSs sdo as redes de comunica¢do desenvolvidas para atender a de-
mandas de acesso a longas distdncias, com baixa poténcia e baixo custo. No con-
texto das LPWANSs, vdrias solu¢des sdo oferecidas no mercado de IoT, e.g., Sig-
Fox [SigFox 2021], NB-IoT [3GPP 2016] e LoRaWAN [LoRa Alliance 2015]. En-
tre essas alternativas LoRaWAN tem-se destacado, comparada as demais tecnologias,
LoRaWAN possui boa capacidade para negociar com eficiéncia o alcance da comuni-
cacdo em relagdo as altas taxas de dados, o que € importante para as aplicagdes [oT em
escala urbana, e ainda, LoRa tem a capacidade de espalhar o sinal por uma banda de
frequéncia mais ampla e € mais resiliente a interferéncias e a jamming [Daud et al. 2018].

Long Range Wide Area Network (LoRaWAN) é uma pilha de protocolos aberta
que utiliza-se de L.oRa como camada fisica. LoRaWAN define a arquitetura do sistema e
o protocolo de comunica¢do da camada de acesso ao meio (Media Access Control Layer
(MAC)), enquanto que LoRa é o protocolo da camada fisica (Physical Layer (PHY))
que habilita o enlace de comunicac¢do de longo alcance. O protocolo e a arquitetura
LoRaWAN té€m a maior influéncia em determinar o tempo de vida de uma bateria de um
dispositivo, a capacidade da rede, seguranca, a qualidade de servico e a grande variedade
de aplicacdes oferecidas pela rede [LoRa Alliance 2020]. Além desses fatores, LoRa
€ agnoéstica a implementacdes das camadas de nivel mais alto, o que permite que ela
interopere com outras arquiteturas de rede [Semtech 2015]. A Figura 2.1 apresenta as

camadas do protocolo LoRaWAN.

Camada fisica, LoRa

Long Range (LLoRa) é uma tecnologia de radiofrequéncia de longo alcance am-

plamente utilizada por dispositivos da [oT. Proposta pela [LoRa Alliance 2015] e desen-
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Figura 2.1: Protocolo LoRaWAN. [Desenvolvida pelo Autor. Adap-
tada de [LoRa Alliance 2015].]

volvida pela [Semtech 2015]. LoRa € a camada fisica na modulacao sem fio, a tecnologia
¢ derivada da modulag¢do Chirp Spread Spectrum (CSS) que mantém caracteristicas de
baixa poténcia, como nas modulagdes Frequency Shifting Keying (FSK), porém com um
significativo incremento no alcance da comunicacido. O CSS € usado ha décadas em co-
municacdes espaciais e militares devido as longas distancias que o sinal pode alcangar,
além da sua robustez a interferéncias. LoRa implementa uma taxa de transmissao de dados
varidvel, utilizando fatores de espalhamento ortogonais, o que permite que o projetista do
sistema troque a taxa de dados por alcance ou poténcia, de modo a otimizar o desempenho
da rede em uma largura de banda constante. Essa otimiza¢do em LoRa € possivel devido
a capacidade de configuracdo de parametros, e.g., poténcia do radio, sensibilidade, etc., o

que permite modificar o comportamento dos dispositivos na rede [Semtech 2019].

Parametros LoRa

Os cinco principais parametros de configuracdo de um rddio LoRa sdo: largura
de banda (Bandwidth (BW)), frequéncia da portadora (Carrier Frequency (CF)), taxa de
codificacdo (Code Rate (CR)), fator de espalhamento (Spreading Factor (SF)) e poténcia
de transmissao (Transmission Power (TP)).

BW ¢ a largura das frequéncias na banda de transmiss@do. Uma BW mais alta
fornece uma taxa de dados (Data Rate (DR)) mais alta, mas com uma sensibilidade mais
baixa, devido a integracdo de ruido adicional. Por outro lado, uma BW mais baixa fornece
uma sensibilidade mais alta, porém com uma taxa de dados mais baixa. Uma rede LoRa
tipica opera nas larguras de banda 125, 250 e 500kHz [LoRa Alliance 2015].

A CF ¢ a frequéncia central, que pode ser programada em passos de 61Hz em
valores que variam de 137MHz até 1.200MHz. O LoRa opera em bandas Industrial,
Scientific and Medical (ISM), e.g., 433MHz, 868MHz, etc., dependendo da regido de
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operacdo. No Brasil, a faixa de frequéncia disponivel ¢ de 915MHz até 928MHz, na
Europa, estdo disponiveis duas faixas: 433MHz e 863MHz até 868MHz, sendo a 868MHz
a mais utilizada [Bor et al. 2016].

CR ¢ a taxa de erro usada pelo modem LoRa para oferecer protecdo contra
rajadas de interferéncia. Essa taxa pode ser configurada conforme a relagdo entre dados
reais e dados de erro, e.g., CR = ﬁ, onde ¢ = {0,1,2,3,4} representa a taxa de
codificacdo. A relacdo 4;:'0 indica auséncia de protecdo, enquanto g, g, % e g indicam
niveis crescentes de protecao. Uma CR mais alta oferece maior protecdo, mas aumenta o
tempo no ar [Bor et al. 2016, Jez et al. 2021, Semtech 2019].

O SF define a relacdo entre a taxa de simbolos e a taxa de chip. Valores mais
altos de SF permitem que o sinal viaje distancias maiores e ainda seja recebido sem erros.
No entanto, cada aumento de um no SF reduz pela metade a taxa de transmissdo e dobra a
duracdo da transmissao, aumentando o consumo de energia. Pacotes que usam diferentes
SFs sdo ortogonais, o que significa que sdo invisiveis uns aos outros e aparecem apenas
como ruido [Semtech 2019].

A TP em um rddio LoRa pode ser ajustada de —4 a 20dBm, em passos de 1dB.
No entanto, devido as limita¢des de hardware, o intervalo pratico geralmente estd entre 2

e 20dBm [LoRa Alliance 2015].

Chirps, simbolos e chips

Na camada fisica LoRa, os dados sao codificados na forma de chirps, simbolos
e chips. Chirps sdao os sinais cuja frequéncia varia linearmente com o tempo dentro
da largura de banda disponivel, um chirp € considerado up-chirp se este varia de uma
frequéncia mais baixa para uma mais alta, € down-chirp caso contrdrio. Um simbolo
representa um conjunto de bits de dados, ou chips, o niimero de bits de dados modulados
em um chip depende do SF, e.g. nove bits podem ser modulados em um chip com o SF9.
O SF ainda define o nimero de chips transportados por um simbolo, e.g., para SF12 sdo
transmitidos 2'2 = 4096 chips por simbolo [Sundaram, Du e Zhao 2020].

Em LoRa, a taxa de chirp R; depende apenas da largura de banda, ou seja, a
taxa de chirp € igual a um chirp por segundo por Hertz de BW, e.g., BW = 125 kHz
R = 125000 chips/s. A taxa de simbolo Rs é calculada por Rs = BW/25F, e.g., para
BW=125kHze SF =7, Rs = 125000/27 = 977 simbolos/s. Para calcular a DR, LoRa
inclui a BW, o SF e o cédigo de correcdo de erros CR, A DR ¢ calculada por

BW .
DR = SF x 55F x CR bits/s (2-1)

desta forma, ao aumentar o valor do SF, a DR diminui. A Tabela 2.1 apresenta as

taxas de transmissdo LoRa obtidas através da Equacdo 2-1, levando em consideragdo os
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parametros usuais de SF, CR e BW.

Tabela 2.1: DR segundo valores usuais de SF, BW e CR. [Desen-
volvida pelo Autor. ]

DR sem CR (kbps) DR com CR=4/5 (kbps) DR com CR=4/8 (kbps)
SF | 125kHz | 250kHz | 500kHz | 125kHz | 250kHz | 500kHz | 125kHz | 250kHz | 500kHz
6,84 13,67 27,34 5,47 10,94 21,88 3,42 6,84 13,67
8 3,91 7,81 15,63 3,13 6,25 12,50 1,95 3,91 7,81
9 2,20 4,39 8,79 1,76 3,52 7,03 1,10 2,20 4,39
10 1,22 2,44 4,88 0,98 1,95 3,91 0,61 1,22 2,44
11 0,67 1,34 2,69 0,54 1,07 2,15 0,34 0,67 1,34
12 0,37 0,73 1,46 0,29 0,59 1,17 0,18 0,37 0,73

A duragdo de um chip T, é obtida por T,=1/BW, e.g., para BW =125 kHz,
T,=1/125000 =8 pus. A duragio de um simbolo Ts é obtida por Ts = 25F/BW. A
Tabela 2.2 apresenta alguns exemplos.

Tabela 2.2: Duragcdo de um simbolo em relagdo ao SF e BW.
[Criada pelo Autor. ]

| BW | SF| Ts

125kHz | 7 | 1024 ms
250 kHz | 7 | 512us
500 kHz | 7 | 256 us

125 kHz | 9 | 4096 ms
125 kHz | 12 | 32768 ms

Um SF mais alto aumenta a sensibilidade e o alcance, mas também prolonga o
tempo de transmissdo (Time-on-Air (ToA)) de um pacote [Semtech 2019]. Por exemplo,
um dispositivo final localizado préximo a um gateway deve transmitir dados com um SF
baixo, pois demanda pouco orcamento de link, e, consequentemente, alcan¢a uma taxa
de dados maior. No entanto, um dispositivo final localizado a varios quildometros de um
gateway precisard transmitir com um SF muito maior. Esse SF mais alto fornece um
aumento de ganho de processamento e uma maior sensibilidade de recep¢do, embora a

taxa de dados seja, necessariamente, menor. A Figura 2.2 demonstra essas relagcdes.

Camada de acesso ao meio, LoORaWAN

Redes LoRaWAN sao regulamentadas para operar sobre as bandas de frequéncia
ndo licenciadas em sub-GHz ISM. As regulamentacdes de uso das bandas ISM variam de
acordo com cada regido, que definem as configuragdes possiveis para os enlaces LoRa,
e.g., larguras de banda de 125kHz e 250kHz para uplink e 500kHz para downlink, SF
que varia de 7 até 12, TP que varia entre 0 e 20dBm, e o ciclo de trabalho (Duty
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Figura 2.2: ToA, taxa de dados e consumo energético em re-
lacd@o ao SF. [Desenvolvida pelo Autor. Adaptada
de [Semtech 2019]]

Cycle), que é limitado de acordo com os planos de frequéncia regionais, e.g., EU868-
870, EU433, CN779-787 [LoRa Alliance 2021]. As limitacdes de ciclo de trabalho estdao
relacionadas com o controle do tempo em atividade de um dispositivo, e.g., se o ciclo de
trabalho for determinado em 1%, significa que o dispositivo deverd esperar 100 vezes
a duracdo do dltimo quadro enviado até que ele possa enviar novamente no mesmo
canal [Augustin et al. 2016].

Arquitetura LoRaWAN

A arquitetura LoORaWAN € composta pelos componentes apresentados na Fi-

gura 2.3.

* Dispositivos LoRa: (LoRa End Devices (LLoRa-ED)) sdo sensores de baixo con-
sumo que usam LoRa para se comunicar com os gateways LoRa.

* Gateways LoRa: sdo dispositivos intermedidrios responsaveis pelo encaminha-
mento dos pacotes dos LoRa-EDs aos servidores de rede através de uma interface
de backhaul IP. O gateway LLoRa em uma rede LoRaWAN € um dispositivo simples
e de baixo custo capaz de converter pacotes LoORaWAN em pacotes IP que podem
ser enviados de através de um backhaul seguro ao servidor de rede L.oRa.

* Servidor de rede LoRa: ¢ responsével por detectar pacotes duplicados, decodificar
os pacotes recebidos dos LoRa-EDs e gerar os pacotes que serdo enviados de volta

aos dispositivos.
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Figura 2.3: Componentes da arquitetura LoRaWAN. [Desenvol-
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* Servidor de Aplicacoes LoRa: ¢ responsavel por lidar com a camada de aplicacdao
LoRaWAN, incluindo decodificacao de dados de uplink, enfileiramento de downlink
e codificacdo e criptografia de dados de downlink. Ele hospeda um servidor Message
Queuing Telemetry Transport (MQTT) para streaming de dados de aplicativos,
suporta webhooks HTTP, bem como integracoes pub/sub.

Diferentemente das tradicionais redes moveis, em LoRaWAN os LoRa-ED nio
sdo associados a um gateway especifico para acesso a rede, os gateways LoRa servem
simplesmente como um relé da camada de enlace que encaminha os pacotes recebidos
para servidores LoRaWAN ap6s adicionar informagdes sobre a qualidade da recepg¢ao, ou
seja, o LoRa-ED ¢ associado a um servidor LoORaWAN que € responsavel por detectar
pacotes duplicados e selecionar um gateway LLoRa apropriado para enviar uma resposta,
caso seja necessdrio. Desta forma, os gateways L.oRa sdo transparentes aos LoRa-EDs. O
servidores LoRaWAN ¢é responsavel por definir as estratégias de reserva de recursos para
o gateway LLoRa e em configurar os LoRa-EDs com os parametros especificos de SF e
TP [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019].

Classe de dispositivos

LoRaWAN possui trés classes de operacdo, ambas para comunicagdo bi-
direcional. A classe A, modo bdésico, é suportada por todos os dispositivos, ¢ o modo
operacional mais comum. Nessa classe, os dispositivos decidem quando enviar dados, o

que permite operar com consumo minimo de energia. Apds cada quadro enviado (uplink)
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o dispositivo abre duas janelas de recebimento, liberando a recep¢ao de dados dos ga-
teways (downlink) e confirmacdes. Na classe B, em complemento as funcionalidades da
classe A, os gateways podem transmitir quadros em intervalos regulares com agenda-
mento da janela de recepc¢ao, e na classe C, os dispositivos podem receber quadros conti-
nuamente, exceto quando estdo transmitindo. Todo dispositivo deve implementar a classe
A. Aqueles que implementam mais de uma classe sdo considerados higher Class End
Device (ED) [LoRa Alliance 2020].

Taxa de dados adaptativa

O protocolo LoRaWAN especifica o mecanismo de taxa de dados adaptativa
(Adaptive Data Rate (ADR)). O ADR ¢é uma tecnologia que simplifica os ajustes dos
parametros de SF e TP com énfase na melhoria da qualidade da comunica¢do. LoORaWAN
possibilita escalar a rede pela simples adicio de novos gateways e pode aumentar
drasticamente a sua capacidade [Semtech 2019]. O mecanismo analisa as transmissdes
de uplink e de downlink e, ap6s um conjunto de envios, a falta de uma transmissao de
downlink possibilita detectar que houve alguma falha na comunicacdo. Ao detectar falha,
o ADR tenta resolver o problema aumentando o TP até o seu limite superior. Caso o
problema ainda nao tenha sido resolvido, o procedimento € realizado aumentando o valor
do parametro de SF e reajustando o TP para o minimo novamente. Desta forma, as chances
de que o enlace seja refeito sdo aumentadas [Kufakunesu, Hancke e Abu-Mahfouz 2020].
Entretanto, essa estratégia de adaptacdo do SF e da TP demanda muitos ciclos de
envio e recebimento de pacotes pelo ED até perceber a necessidade de ajuste, e essa
lenta convergéncia do algoritmo de ADR o torna vulnerdvel a transmissdes simultaneas
destrutivas, resultando em perdas por colisdes massivas de pacotes € aumento no consumo
de energia dos dispositivos [Li, Raza e Khan 2018, Lodhi, Wang e Farhad 2022]. Sao
necessdrias novas abordagens para a adaptacdo dos parametros LoRa que possibilitem
melhorar a relagdo entre os parametros SF e TP com foco em maximizar transmissdes
bem-sucedidas e aproveitar ainda mais a caracteristica de ortogonalidade, possibilitando,
inclusive, a divisdo dos recursos da rede LoRa em slices. O presente trabalho propde
fatiar a rede LoORaWAN através de uma heuristica para realizar ajustes nos parametros da
rede, além daqueles realizados sobre SF e TP, mas que também considera reposicionar os
gateways para encontrar a melhor relacio entre parametros, distancia entre dispositivos,

etc.

2.3 Network Slicing

Atualmente, grande parte das redes de computadores ainda é composta por

uma variedade de dispositivos de hardware, monoliticos e proprietdrios, € conta com
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configuracdes estdticas para o atendimento de suas demandas, o que torna ineficiente a
operacgdo e a introdu¢do de novos recursos e servigos, devido ao aumento significativo
dos CAPEX e OPEX [Chartsias et al. 2017, Zhang 2019]. Novas tecnologias € novos
paradigmas de implantacdo e de operacdo de redes estdo sendo desenvolvidos para lidar
com essas questdes.

O 5G System (5GS) introduziu o conceito de rede flexivel, programavel e capaz
de atender servigos com requisitos dispares e desafiadores, acelerando a transformacao
digital em diversos segmentos verticais [Barakabitze et al. 2020]. Um conceito disrup-
tivo que pode realizar a visdao do 5GS € o NS. Proposto pela Next-Generation Mobile
Networks (NGMN) como um conceito fim-a-fim, o termo NS refere-se a criacdo e ope-
racdo de multiplas redes, logicamente independentes, sobre uma infraestrutura de teleco-
municagdo fisica e compartilhada [NGMN Alliance 2016]. Segundo [3GPP 2018] o NS
€ a tecnologia que habilita o operador a criar redes personalizdveis para prover solugdes
otimizadas a diferentes cendrios que demandam requisitos diversos, e.g., funcionalidade,
desempenho e isolamento. Para o International Telecommunication Union - Telecomm.
Standardization Sector (ITU-T) o NS € entendido como o particionamento em redes 16gi-
cas isoladas compostas de varios recursos virtuais, com plano de dados (Data Plane (DP))
e plano de controle (Control Plane (CP)) programéveis [ITU-T 2018]. O consenso dessas
definicdes apresenta o NS como recurso para atender a demandas com requisitos dis-
tintos, mantendo isolamento e desempenho, de forma a permitir a criagdo de valor para
segmentos verticais, provedores de aplicacdes e terceiros, permitindo uma operacio de
rede personalizada e uma diferenciacdo real de servigos.

O NS ¢ construido sobre sete principios fundamentais: automagao, isolamento,
customizacao, elasticidade, programabilidade, abstracdo hierdrquica e a propriedade fim
a fim [Afolabi et al. 2018].

* Automacio habilita a configuracao sob-demanda de NS sem necessitar de acordos
fixos e intervengdes manuais.

* Isolamento ¢ a propriedade que assegura as garantias de desempenho e seguranca
para os inquilinos mesmo que usem servigos com requisitos conflitantes.

* Customizacdo assegura que os recursos alocados sejam usados da forma mais
eficiente para atender aos requisitos de servigo.

* Elasticidade ¢ uma operacdo essencial aos recursos alocados para um slice em
particular, de modo a assegurar o SLA desejado mesmo com variacao das condigdes
da rede.

* Programabilidade permite que terceiros controlem os recursos de fatia alocados,
ou seja, recursos de rede e nuvem, facilitando a personalizacdo sob-demanda dos

servigos e a elasticidade de recursos.
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* Abstracio hierarquica é a propriedade em que o procedimento de abstracdo de
recursos € repetido em um padrdo hierdrquico para todos os niveis para oferecer
maior capacidade de abstracao.

* Fim a fim é uma propriedade inerente ao fatiamento de rede que facilita a entrega

do servigo dos provedores até o usudrio final.

Arquitetura de Network Slicing

Para o NS, cada rede 16gica, denominada network slice ou simplesmente slice,
consiste em um conjunto de funcdes de rede virtualizadas (Virtualized Network Functions
(VNFs)), bem como recursos de computacdo, armazenamento e rede para executd-
las. Os slices 5G sdo altamente personalizdveis e flexiveis o suficiente para acomodar,
simultaneamente, casos de uso diversos na mesma infraestrutura de rede [Zhang 2019].
Um modelo para slices ( Network Slice Templates (NSTs)) € uma descricdo completa
da configuracdo, estrutura e fluxos de trabalho que definem como criar e controlar uma
instancia de slice durante seu ciclo de vida. Uma instincia de slice (Network Slice
Instances (NSIs)) € criada a partir de um NSTs e € composta por um conjunto de fungdes
de rede (Network Functions (NFs)) gerenciadas em tempo de execugdo, € por recursos
fisicos, logicos e virtuais para executar essas NFs [ITU-T 2012, NGMN Alliance 2016].

Uma NSIs pode ser implantada de forma estatica ou dinamica, NSIs estaticas sdo
aquelas para as quais os recursos de rede sdo reservados previamente e que nao sofrerao
variacdes por mudancgas no estado da rede durante o seu ciclo de vida. NSIs dinamicas
tém sua cota de recursos previamente reservados, porém os recursos vao sendo alocados
dinamicamente para atender a variacdo temporal das demandas. A abordagem dindmica
¢ mais eficiente e flexivel na utilizacdo dos recursos da rede, mas é mais complexa
para ser administrada, pois exige mecanismos adicionais para manter a QoS, enquanto
a abordagem estdtica, apesar de mais simples, ndao € tdo eficiente e pode acarretar o
provisionamento excessivo de recursos [Raza et al. 2018, Zhou et al. 2020].

O ciclo de vida de uma NSIs é composto por quatro fases principais: preparagao,
instanciacdo, execu¢do e descomissionamento. A Figura 2.4 apresenta as fases do ciclo
de vida de um NSIs. Na fase de preparagdo, o slice ainda ndo existe, sdao realizados o
pré-provisionamento dos recursos e a prepara¢do do ambiente, ela inclui a criagio e a
verificacdo dos modelos de slice, a integracao desses modelos, a preparacao do ambiente
de rede necessdrio para suportar o ciclo de vida das NSIs e quaisquer outras preparagdes
que sejam necessdrias na rede. Na fase de instanciacdo/configuracdo, todos 0s recursos
compartilhados/dedicados ao NSIs sdo criados e configurados para um estado onde o
NSIs esta pronto para operagdo. A etapa de ativacdo inclui quaisquer acdes que tornem

o NSIs ativo, por exemplo, desviando o trafego para ele, provisionando bancos de dados,
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Figura 2.4: Ciclo de vida de um Slice. [Desenvolvida pelo Autor.
Adaptada de [3SGPP 2020]]

etc., o slice € entdo criado, configurado e implantado sobre a infraestrutura do operador, de
forma a atender aos requisitos especificados em seu descritor. Na fase de execugdo, o slice
entra em operagao e seu comportamento € monitorado para garantir o cumprimento dos
requisitos. Finalmente, na fase de descomissionamento, o slice é encerrado e os recursos
a ele atribuidos sao liberados [3GPP 2020].

2.4 NS em LoRaWAN

O conceito de NS tem sido amplamente explorado em redes moveis, especial-
mente no contexto do 5G, como uma abordagem para gerenciar eficientemente recursos
heterogéneos e atender a diferentes requisitos de QoS em aplicacdes distintas. Recente-
mente, essa técnica tem sido adaptada para LPWANS, e.g., LoORaWAN, para lidar com os
crescentes desafios de escalabilidade, heterogeneidade de dispositivos e requisitos espe-
cificos de aplicacdes IoT.

No caso de LoRaWAN, o NS permite a criacdo de multiplas redes 16gicas sobre
uma infraestrutura fisica compartilhada, cada qual configurada para atender a diferentes
necessidades de trafego e QoS. A arquitetura padrdo do LoRaWAN, que tradicionalmente
utiliza o mecanismo ADR para ajustar SF e TP, tem sido expandida para suportar
configuracdes baseadas em slices [Dawaliby et al. 2018]. Esses slices oferecem maior
flexibilidade no gerenciamento de trifego e permitem que cada dispositivo [oT seja
associado a um slice com requisitos de laténcia, taxa de dados e confiabilidade bem
definidos [Silva et al. 2023].

Uma abordagem central em NS para LoRaWAN envolve a reserva di-
namica de recursos por slices, utilizando métodos como a otimizacdo base-

ada em estimativas de maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood Estima-
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Figura 2.5: Arquitetura de  network  slicing em  Lo-
RaWAN. [Desenvolvida pelo Autor. Adaptada
de [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019]]

tion (MLE)) [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019]. Esse processo busca evitar a sa-
turacdo de canais, atribuindo recursos com base na prioridade dos slices e nos
requisitos dos dispositivos associados. Além disso, algoritmos avancados, e.g.,
TOPG [Dawaliby, Bradai e Pousset 2021], tém sido propostos para otimizar a confi-
guracdo de parametros de SF e TP, equilibrando requisitos de QoS, eficiéncia energética
e confiabilidade dentro de cada slice.

A Figura 2.5 ilustra a implementagdo de NS em um ambiente LoRaWAN. Cada
cor representa um slice 16gico configurado para atender diferentes classes de QoS, e.g.,
baixa laténcia e alta prioridade, média laténcia e baixa prioridade. Nessa arquitetura,
os dispositivos IoT comunicam-se com o gateway LoRaWAN, que entdo encaminha os
dados para servidores LoORaWAN por meio da internet. Esse modelo demonstra como uma
infraestrutura fisica pode ser segmentada logicamente para gerenciar as necessidades de
trafego e garantir isolamento eficiente entre os slices.

A segmentacgdo apresentada na Figura 2.5 reforca os beneficios do NS ao permi-
tir que dispositivos com diferentes demandas compartilhem a mesma infraestrutura sem
comprometer o desempenho das aplicacdes criticas. Por exemplo, dispositivos atribuidos
a slices de baixa laténcia e alta prioridade, como sensores de monitoramento em tempo
real, recebem maior alocagdo de recursos e menor laténcia, enquanto aplicagdes menos
criticas, como monitoramento ambiental, podem ser alocadas em slices de baixa priori-
dade. Essa abordagem também otimiza o uso de espectro, garantindo eficiéncia operacio-

nal mesmo em cendrios de alta densidade de dispositivos.
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Com a evolucdo das aplicagdes 10T, o uso de NS em LoRaWAN surge como
uma solug¢do promissora para atender a diversidade de demandas em cendrios como
cidades inteligentes, monitoramento ambiental e operacdes emergenciais. A integracao de
tecnologias emergentes, como VANTSs equipados com gateways LoRaWAN, amplia ainda
mais o potencial dessa abordagem, permitindo a criacdo de infraestruturas dindmicas e
adaptéveis que suportam surtos de demanda de comunicacio e garantem a continuidade

dos servigcos mesmo em condi¢des adversas.

2.5 Veiculos Aéreos nao Tripulados

VANTs sdo aeronaves pilotadas por controle remoto, ou por meio de
programas de computador, sem um humano a bordo. Os primeiros VANTSs
da histéria surgiram com o objetivo militar e eram utilizados para ataques
em territérios hostis [Zeng et al. 2020]. Nos dias atuais, uma série de aplica-
coes para VANTs estdo se popularizando. VANTs sdo empregados para, e.g.,
suporte a operacoes médicas [Ackerman e Koziol 2019, Ray e Nguyen 2020,
Chen et al. 2021], logistica e entregas [Troudietal.2017, Dasetal. 2021], ope-
racoes de busca e resgate [Ruetten etal. 2020, Schedl, Kurmie Bimber 2021],
inspegdes de estruturas [George et al. 2019, Ribeiro et al. 2021], etc. Além
dessas aplicacOes, varias pesquisas tém considerado o uso de VANTs
como parte da infraestrutura de telecomunica¢des [Al-Turjman et al. 2019,
Marchese, Moheddine e Patrone 2019, Jan, Hassan e Jung 2019, Khan et al. 2020,
Parvaresh e Kantarci 2023, Moon et al. 2023].

A popularizagdo do uso de VANTS e os riscos inerentes do aumento desses obje-
tos no espaco aéreo tém direcionado os esforcos das autoridades competentes para regu-
lamentacdes do uso. No Brasil, o conjunto de normativas acerca dos VANTs foi definido
pela Agéncia Nacional de Aviacao Civil (ANAC) por meio do Regulamento Brasileiro da
Aviacdo Civil Especial (RBAC-E) n° 94 [Brasil 2017]. Na Europa, a Comissao de Regula-
mentacdo da Unido Europeia lancou o Regulamento de Execugdo (RE) n° 2019/947, sobre
as regras e procedimentos para a operacdo de aeronaves nao tripuladas [Europe 2019]. A
Tabela 2.3 apresenta uma sintese dessas normativas nos dois 6rgaos.

VANTSs podem prover solu¢des para as comunicacdes sem-fio em um amplo
conjunto de casos do mundo-real. Comparados as Base Stations (BSs) convencionais,
os VANTSs apresentam vantagens, e.g., ajuste de altitude, posicionamento dinamico,
estabelecimento de Line Of Sight (LoS) na comunica¢do com os dispositivos no solo,
etc. [Mozaffari et al. 2016]. Uma importante aplicacdo para VANTSs sdo os cendarios da
IoT, nos quais podem ser utilizados como retransmissores para melhorar a conectividade
e a cobertura para EDs no solo [Shakhatreh e Khreishah 2018].
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Tabela 2.3: Sintese das normas de utilizacdo de VANTs no Brasil e
na Europa, [Desenvolvida pelo Autor. ]

| Norma | Brasil | Europa |

Legislacao Agéncia Nacional de Aviagdo | Regulamento de Execugdo (RE)
Civil (ANAC) Regulamento | n° 2019/947 - Regras e procedi-
Brasileiro da Aviacdo Civil | mentos para a operagdo de aero-
Especial (RBAC-E) n° 94 naves nao tripuladas
C1. Peso > 150kg CA. Classe Aberta

Classes de | C2.25 < Peso < 150kg CE. Classe Especifica

operacao C3. Peso < 25kg CC. Classe Certificada

Altitude regu-
lamentar (min-

30 - 120 metros

100 - 400 pés

max)

Distancia mi- | 30 metros 100 pés

nima (pessoas)

Registro Obrigatorio para Cl e C2 Obrigatdrio para CE e CC
Operacao Proibida Regulamentada por classe
Autbnoma

2.6 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Médquina (ML), uma subdrea da A, permite que algoritmos
computacionais aprendam a partir de experiéncias passadas, aprimorando-se autonoma-
mente [Sharma, Haque e Blaabjerg 2021]. Essa abordagem tem se consolidado como es-
sencial para resolver problemas complexos e dinamicos em diversos dominios, como
redes IoT [Tellache et al. 2022], implantacdo de VANTSs [Parvaresh e Kantarci 2023],
NS [Toscano et al. 2019], etc. Ao capacitar sistemas a identificar padroes e tomar de-
cisdes inteligentes com base em dados, 0 MLs tem sido amplamente aplicado na oti-
mizacdo de recursos, previsdao de comportamentos e adaptagdo em tempo real. Dentre
suas subdreas, o Aprendizado por Reforco destaca-se por fornecer uma estrutura robusta
para tomada de decisdo em cendrios de incerteza ou mudangas constantes, sendo ideal
para aplicagdes em redes IoT heterogéneas e aloca¢do dindmica de recursos. Nesta secao,
abordaremos os fundamentos do Aprendizado por Refor¢co (RL), sua modelagem mate-
madtica com o MDPs, e suas extensdes, incluindo as redes neurais profundas (Deep Neural

Networks (DNNs)) e algoritmos que ampliam sua aplicabilidade.

Aprendizado por Reforco

O RL baseia-se na interagcdo continua entre um agente e um ambiente para ma-
ximizar uma recompensa acumulada ao longo do tempo. Para formalizar essa dindmica,
utiliza-se a teoria dos MDPs, que fornece uma estrutura matematica para modelar pro-

blemas de decisdo sequencial em ambientes estocdsticos [Boucherie e Dijk 2017]. Esses
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modelos permitem capturar de forma precisa como as a¢des de um agente influenciam o
estado futuro do sistema e as recompensas associadas, estabelecendo a base tedrica ne-
cessdria para algoritmos de aprendizado por refor¢o. A seguir, exploraremos os conceitos
fundamentais dos MDPs e sua relevancia para o desenvolvimento de estratégias 6timas

em sistemas dinAmicos.

Processos de Decisao de Markov

Os Processos de Decisdao de Markov (MDPs) sdo modelos matematicos am-
plamente utilizados para abordar problemas de tomada de decisdo em sistemas dina-
micos sob incerteza. Fundamentados em uma estrutura estocastica, os MDPs sdo ca-

racterizados por quatro elementos principais: um conjunto de estados (S), um con-

junto de acdes (A), uma funcdo de transi¢do de probabilidade (7(s'|s,a)) e uma fun-
cdo de recompensa (R(s,a)) [Hu e Yue 2008, Boucherie e Dijk 2017]. Esses elemen-
tos interagem para modelar a evolu¢do do sistema ao longo do tempo e avaliar o im-
pacto das a¢des tomadas pelo agente no ambiente, considerando a incerteza das transi-
coes [Pellegrini e Wainer 2007, Hu e Yue 2008]. A recompensa (R(s, a)), em particular,
mede a qualidade das a¢des executadas, incentivando comportamentos que maximizem
os objetivos do sistema.

A Figura 2.6 ilustra a interagdo entre o agente € o ambiente em um MDP.
O agente observa o estado atual, escolhe uma a¢do com base em uma politica e o
ambiente responde alterando o estado e fornecendo uma recompensa correspondente.
Esse ciclo continuo de a¢do, reacdo e aprendizado € essencial para sistemas dindmicos

que demandam adaptacdo em tempo real [Sutton e Barto 2018].

-
Estado ) Aga0
Agente
Recompensa L J
SL r, a[
I T (
1 “tr1 Recompensa Futura ]
< Ambiente <
'S, Estado Futuro J

Figura 2.6: Interacdo entre o Agente e o Ambiente em um
MDP. [Desenvolvida pelo Autor. Adaptada de
[Sutton e Barto 2018]]

No contexto de redes 0T, os MDPs fornecem uma estrutura robusta para mode-

lar decisdes sequenciais em sistemas dinamicos e incertos. Um estado pode representar,
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por exemplo, a densidade de dispositivos conectados, enquanto as acdes incluem ajustes
de parametros como TP ou o reposicionamento de VANTS, visando melhorar a cober-
tura e atender aos requisitos de QoS. A recompensa reflete o impacto dessas decisoes,
avaliando métricas como reducdo de laténcia ou eficiéncia energética. Essa abordagem
permite capturar com precisdo as dinamicas do sistema e otimizar recursos em cenarios

complexos e variaveis.
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Figura 2.7: Diagrama de estados e transicoes para um MDP. Ni-
mero de estados e transicoes arbitrdrios. [Diagrama
produzido por IA conforme descrito no Apéndice A.2]

A Figura 2.7 apresenta um diagrama de estados e transi¢des em um MDP, desta-
cando as relagdes entre estados (S), agoes (A), probabilidades de transi¢do (7) e recom-
pensas (R). Cada n6é no diagrama representa um estado possivel do sistema, enquanto
as setas indicam as transi¢des, acompanhadas por suas respectivas probabilidades e re-
compensas. Esse modelo visualiza a interacdo entre o agente e o ambiente, permitindo
que o agente aprenda politicas 6timas ao explorar as dindmicas do sistema e maximize
recompensas acumuladas ao longo do tempo.

Os MDPs niao apenas formalizam as dindmicas de sistemas, mas também forne-
cem a base tedrica para o aprendizado por reforco (RL). No RL, o agente aprende politicas
diretamente das interagdes com o ambiente, sem a necessidade de um modelo explicito
das transi¢des. Essa evolucdo permite a aplicacdo eficiente em sistemas complexos e di-
namicos, como redes [oT, onde algoritmos como Deep Q-Network (DQN) e Advantage
Actor Critic (A2C) viabilizam decisdes em tempo real e alocacdo otimizada de recur-
sos. A integracdo dos MDPs ao RL representa um avango significativo na modelagem e
otimizagdo de ambientes altamente varidveis e heterogéneos.

Os MDPs fornecem a base tedrica para modelar sistemas dinamicos e incertos, o
aprendizado por refor¢o expande esse conceito ao permitir que agentes aprendam politicas
diretamente das interagdes com o ambiente. Um dos primeiros avangos nesse campo € o
Q-Learnings (QLs), que se destaca por sua simplicidade e efici€éncia na busca por politicas

otimas.
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Q-Learning

O Q-Learning (QL) é um dos algoritmos fundamentais de aprendizado por
reforco, projetado para encontrar politicas 6timas em problemas modelados como
MDPs [Sutton e Barto 2018]. Sua principal vantagem € a capacidade de aprender dire-
tamente a partir da interacdo com o ambiente, sem depender de um modelo explicito das
transicoes.

O QLs utiliza a funcdo de valor Q(s,a), que representa o valor esperado de

executar uma acdo a em um estado s. A atualizacio da fungdo € dada por:
Q(s,a) + Q(s,a) + o |R+ymax Q(s', &) — Q(s, a) | , (2-2)
a/

onde « € a taxa de aprendizado, R € a recompensa imediata, y € o fator de desconto, e
maxy Q(s’,d) € a estimativa da melhor a¢do no préximo estado [Jang et al. 2019].

A aplicagdo do QLs enfrenta desafios significativos quando o espago de estados
e acdes € muito grande, tornando invidvel o uso de tabelas explicitas para armazenar os
valores 9(s,a). O algoritmo continua atualizando os valores da tabela Q iterativamente
até convergir para uma politica 6tima 7t*. Para superar as limitagdes de escalabilidade,
técnicas baseadas em redes neurais tém sido amplamente empregadas. Essas redes permi-
tem aproximar funcdes de valor de forma eficiente, expandindo o alcance do aprendizado
por reforco para cenarios complexos e de alta dimensionalidade, como os encontrados em

redes IoT.

Redes Neurais

As redes neurais artificiais sdo estruturas computacionais inspiradas no cérebro
humano, compostas por unidades interconectadas chamadas neuronios. Elas sdo utiliza-
das para modelar fun¢des complexas, aproximando relacdes nao lineares entre dados de
entrada e saida [Zai e Brown 2020]. Uma rede neural (Neural Network (NN)) tipica con-
tém uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, como
ilustrado na Figura 2.8.

Cada camada processa os dados recebidos da anterior, aplicando uma fungdo
de ativacdo para determinar o comportamento ndo linear da rede. Esse mecanismo &
essencial para resolver problemas de grande complexidade, e.g., no aprendizado por
reforco [Rezazadeh 2024].
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Figura 2.8: Estrutura tipica de uma NN com camada de entrada,
camadas ocultas e camada de saida. Niimero de nos e
camadas arbitrdrios para melhor representacdo. [Cri-
ado pelo Autor. Diagrama produzido em:http://
alexlenail.me/NN-SVG/index.html.]

Aprendizado Profundo

As redes neurais profundas, DNNs, representam uma evolugao das redes neurais
tradicionais. Elas utilizam multiplas camadas ocultas para extrair, de forma hierdrquica,
caracteristicas relevantes dos dados, tornando-se extremamente eficazes para resolver pro-
blemas de alta dimensionalidade e complexidade. Cada camada de uma DNN aprende re-
presentacdes progressivamente mais abstratas, permitindo que o modelo capture padrdes
complexos em dados brutos [Sutton e Barto 2018].

No contexto do aprendizado por reforco, as redes profundas desempenham
um papel crucial ao aproximar fungdes de valor ou politicas que seriam impraticaveis
de calcular explicitamente em ambientes com grandes espacos de estado-acdo. Essa
capacidade abriu caminho para algoritmos modernos que combinam aprendizado por
refor¢o e aprendizado profundo, superando limitagdes de métodos anteriores, como o

QLs. Essa integracdo deu origem ao campo conhecido como DRL.

Aprendizado por Refor¢o Profundo

O Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning (DRL))
combina as técnicas de aprendizado profundo e aprendizado por reforco para enfrentar
problemas em que os espagos de estados e acdes sdo continuos ou altamente dimensionais.

Diferentemente de métodos como o QLs, que utilizam tabelas explicitas para armazenar
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valores Q(s, a), o DRL emprega redes neurais profundas para aproximar essas fungdes de
valor, tornando vidvel sua aplicacdo em cendrios mais complexos [Rezazadeh 2024].

A introducdo de DRL trouxe avangos significativos, permitindo que agentes
aprendessem a lidar com ambientes dindmicos e incertos em areas como robdtica, jogos
e redes de comunicagdo. Um dos primeiros marcos nesse campo foi o algoritmo Deep

Q-Network (DQN), que utiliza redes neurais para melhorar o desempenho do QLs.

Deep Q-Networks

Nas Deep Q-Networks (DQNs), DNNs sao utilizadas para aproximar a fungdo
(s, a), eliminando a necessidade das tabelas explicitas do QLs. Essa abordagem permite
que o agente lide eficientemente com espacos de estados continuos e de alta dimensio-
nalidade, onde as soluc¢des tradicionais seriam invidveis [Rezazadeh 2024]. A atualizacdo

dos parametros da NN ¢ regida pela Equacgao 2-3,

0—0+aVg |r+ymaxQ(s,a;0')— O(s,a;0)|, (2-3)
a/

onde, y = R +ymaxy Q(s’,d;07) é o valor-alvo, 0 representa os pesos da NN e 0~ sdo
os pesos da rede-alvo, que sdo atualizados periodicamente para melhorar a estabilidade
do treinamento, e « € a taxa de aprendizado [Zai e Brown 2020].

A funcdo de custo utilizada para treinar a NN € baseada na Equacdo de Bellman,
Equacgdo 2-4, que estabelece uma relacdo recursiva entre os valores da fun¢do Q. Essa
equagao descreve a expectativa do valor futuro de uma agdo considerando a soma da
recompensa imediata e a melhor estimativa de valor do préximo estado. No contexto das
DQN:ss, essa relacao € formulada como um problema de minimizacao do erro quadrético

médio (Mean Square Error (MSE)) entre a estimativa atual e o valor-alvo:

LO)=Esars) [(v— Qs a0)7], (2-4)

e o valor-alvo y é definido como:

y=R+ymaxQ(s,a;07), (2-5)
a/

onde, R a recompensa obtida ao tomar a a¢do a no estado s, y o fator de
desconto, que pondera a importancia de recompensas futuras, e 0~ os parametros da
rede-alvo (target network). A rede-alvo é uma copia estavel da rede principal, usada para
calcular y, e seus parametros sdo atualizados periodicamente para evitar oscilacdes no
aprendizado [Sutton e Barto 2018].

A principal contribuicdo das DQNs € sua capacidade de generalizacdo, permi-

tindo que politicas aprendidas sejam aplicadas a estados previamente ndo observados.
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Essa caracteristica as torna adequadas para ambientes dindmicos e complexos, como re-
des IoT ou robética. No entanto, as DQNs sdo altamente sensiveis a hiperparametros,
como a taxa de aprendizado (learning rate), a taxa de exploracdo (exploration rate) e a
arquitetura da NN [Zai e Brown 2020]. Além disso, a necessidade de um ajuste cuida-
doso desses parametros torna o design do modelo um aspecto crucial para o sucesso do
algoritmo.

Apesar de sua eficicia, as DQNs enfrentam limitagcdes em cendrios onde as agcdes
ou os estados sdo continuos, pois precisam discretizar essas varidveis para aprendizado.
Isso levou ao desenvolvimento de métodos alternativos e mais generalizaveis, como o fra-
mework Actor Critic (AC), que combina aprendizado baseado em politica e aprendizado

baseado em valor para lidar com problemas mais complexos.

Actor-Critic

O método Actor Critic (AC) é uma abordagem hibrida de aprendizado por re-
for¢o que combina as vantagens dos métodos baseados em politicas e dos métodos base-
ados em valor [Sutton e Barto 2018, Zai e Brown 2020]. Diferentemente de abordagens
puramente baseadas em valor, como DQN, que aprendem uma funcdo de valor Q(s, a), o
AC separa o aprendizado da politica da avaliagdo das ac¢des, tornando o treinamento mais
eficiente e adequado para espagos de a¢des continuos.

Essa técnica utiliza dois componentes principais, o ator (actor) aprende a politica
mi(a|s) diretamente, determinando quais acdes devem ser tomadas com base no estado
atual, e o critico (critic) avalia as a¢Oes executadas pelo ator, estimando o valor do estado
V(s) e fornecendo um sinal de erro para guiar o aprimoramento da politica. A atualizacao
do ator ocorre com base no feedback do critico, permitindo a melhoria gradual da politica

para maximizar a recompensa esperada. O ajuste da politica segue a Equacdo 2-6

Or < O+ aVglogm(als)- o, (2-6)

onde, O representa os parametros da politica (o ator), « € a taxa de aprendizado,
que controla a magnitude da atualizacdo, Vglog7i(als) indica o gradiente da politica, ou
seja, a dire¢do em que a politica 7t(a|s) deve ser ajustada para melhorar o desempenho
do agente, e 0 € o erro de diferenca temporal (Temporal Difference (TD)), que mede a

discrepancia entre a recompensa obtida e a estimativa do critico. O TD € definido por:

§=r+yV(s)— V(s), (2-7)

onde, r é a recompensa imediata recebida ao executar a acdo a no estado s, y
€ o fator de desconto, que determina a importancia das recompensas futuras, V(s) € a

estimativa do critico para o valor do estado atual, e V(s) é a estimativa do critico para
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o valor do proximo estado s'. Essa equagio define a maneira como a politica do ator é
atualizada.

O gradiente da politica ponderado pelo erro TD orienta a atualizagdo na direcao
das acdes que resultam em maiores recompensas, garantindo que a politica do ator seja
refinada ao longo do tempo com base no feedback do critico. O erro TD mede a diferencga
entre a estimativa atual e a recompensa recebida somada ao valor estimado do préximo
estado. Essa estratégia permite um aprendizado mais estdvel e eficiente do que métodos
puramente baseados em politica ou valor.

O método AC € particularmente eficaz em cendrios continuos e de alta dimen-
sionalidade, onde o aprendizado baseado apenas em tabelas de valores se torna imprati-
cavel. Além disso, ao equilibrar a exploracio de novas agdes (exploration) com a explo-
racdo estratégica (exploitation) de agdes promissoras, esse modelo melhora a eficiéncia
da aprendizagem e acelera a convergéncia para politicas 6timas. No entanto, a qualidade
do aprendizado depende fortemente da estabilidade do critico e da correta defini¢do da
funcdo de valor, o que pode tornar o treinamento desafiador.

Embora o método AC melhore a eficiéncia do aprendizado por reforco, ele ainda
enfrenta desafios, como a alta variancia nas estimativas de valor do critico, o que pode
dificultar a convergéncia da politica. Para lidar com esse problema, foi introduzido o
A2C, que aprimora a estratégia AC ao substituir a estimativa direta do valor do estado por
uma métrica de vantagem (advantage function). Essa modificacdo reduz a variancia do
treinamento e melhora a estabilidade do aprendizado, tornando o processo de atualizacdo

mais eficiente.

Advantage Actor-Critic

O Advantage Actor Critic (A2C) € uma extensdao do método AC que introduz o
conceito de vantagem (advantage), o qual quantifica o impacto de uma ac¢do em relacdo
a média das acdes possiveis no mesmo estado [Rezazadeh 2024, Zai e Brown 2020]. O
principal objetivo do A2C € reduzir a variancia no aprendizado, tornando as atualizag¢des

da politica mais estdveis e eficientes. A funcdo vantagem ¢é definida como:

A(s,a) = Q(s,a) — V(s), (2-8)

onde, Q(s, a) representa a estimativa do retorno esperado ao executar a acdo a no
estado s, V/(s) € a estimativa do valor esperado do estado s, considerando todas as agdes
possiveis, e A(S, a) mede o impacto da acdo a ao comparar seu valor esperado com a média
das agdes no estado s. Dessa forma, se A(s, a) for positivo, significa que a acao € melhor

que a média e deve ser reforcada. Se for negativo, indica que a acdo € pior que a média
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e sua probabilidade de escolha deve ser reduzida. Isso permite que o modelo aprenda de
forma mais eficiente, reduzindo a oscilacdo das atualizagdes da politica.

A atualizagdo do ator no A2C € ajustada para incorporar o termo de vantagem:

Or O+ aVglogm(als)- A(s, a). (2-9)

onde, O sdo0 os pardmetros da politica, « é a taxa de aprendizado, Vglogm(a|s) é
o gradiente da politica, e A(s, a) fornece um sinal de aprendizado mais estavel, reduzindo
a variancia do treinamento.

O uso da funcdo vantagem permite que o A2C melhore significativamente o
desempenho em ambientes de alta dimensionalidade e com grande incerteza. No entanto,
apesar dessas melhorias, a técnica ainda sofre com instabilidades no treinamento e
dificuldades no ajuste dos hiperparametros. Além disso, grandes variagdes na atualizacdo
da politica podem resultar em degradacio do desempenho, caso as alteracdes sejam muito
abruptas. Para solucionar esse problema, foi introduzido o Proximal Policy Optimization
(PPO), um algoritmo que limita a variacdo excessiva na politica durante o aprendizado,

garantindo atualiza¢Ges mais suaves e eficientes.

Proximal Policy Optimization

O Proximal Policy Optimization (PPO) € um algoritmo avancado de aprendizado
por refor¢o baseado em politicas, projetado para melhorar a estabilidade e eficiéncia das
atualizacdes da politica [Schulman et al. 2017]. Ele surge como uma evoluc¢io do AC e
sua variante A2C, abordando problemas de alta variancia e instabilidade no treinamento.

Apesar das melhorias trazidas pelo A2C, esse método ainda sofre com oscilagdes
abruptas na politica aprendida, que podem levar a degradacdo do desempenho do agente.
Essas oscilagdes ocorrem quando as atualizacdes sdo excessivamente grandes, desviando
o agente de trajetorias de aprendizado eficientes. O PPO soluciona esse problema restrin-
gindo a magnitude das atualizagdes, garantindo mudancas mais suaves e controladas na
politica [Liu, Ding e Liu 2021].

O PPO introduz um mecanismo de restri¢do para evitar que a nova politica g
se afaste excessivamente da politica anterior 7tg . Para isso, ele utiliza uma fungao de

objetivo baseada na razdo de probabilidade entre as politicas nova e antiga, definida como,

Tio(at|St)

r(0) = m,

(2-10)

onde Ttg(ay|st) representa a nova politica parametrizada por 0, 7y (a¢|s;) repre-

old
senta a politica antes da atualizacdo, e r;(0) mede o quanto a nova politica se desviou da

antiga para a acdo a;. Com essa métrica, o PPO define sua funcdo de otimiza¢do como,
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Lppo(0) = E; [min(r(8) Ay, clip(ri(0),1 — €,1+€)Ay)] , (2-11)

onde A; é a funcdo vantagem, que orienta a atualizacdo da politica, e € é
um hiperparametro que define o limite de variacdo da politica. A funcdo de clipping
clip(r(0),1 — €,1 + €) evita que a razdo r¢(0) ultrapasse a faixa [1 — €,1 + €], restringindo
mudancas abruptas na politica. Essa abordagem garante que as atualizagdes sejam fei-
tas de forma controlada, reduzindo grandes oscilacdes e melhorando a estabilidade do
aprendizado [Feriani e Hossain 2021].

O PPO possui duas principais variantes, a PPO-Penalty, que substitui a restricao
rigida de atualizagdo do Trust Region Policy Optimization (TRPO) por um termo de
penalizacao no objetivo da politica. Essa penalizacao atua diretamente na fun¢do de perda,
evitando atualizacOes excessivas, e a PPO-Clip, que utiliza a técnica de clipping para
limitar a magnitude das atualizacOes, sem a necessidade de um termo de penalizacdo
explicito. Essa variante se tornou a mais utilizada por sua simplicidade e eficiéncia
computacional [Schulman et al. 2017]. O objetivo da funcao clipping do PPO é expressa

como,

Leiip(0) = Et[min (r(0)Ar, g(e, A, (2-12)

onde,
(1+e)A, A>0,
g(e, A) = (2-13)
(1—e)A, A<O.
Esse termo garante que a vantagem seja ajustada dentro de um intervalo de
confian¢a, impedindo grandes oscilagdes. No contexto da abordagem Ator-Critico, a

funcdo de perda total do PPO € definida como,

Ltotai(8) = Leiip(0) — K1 L} (0) + Ko H(7ro), (2-14)

z

onde, LG(G) ¢ a perda da rede critica (valor do estado), H(7tg) representa o
termo de entropia da politica para incentivar a exploracdo, e Ki e K sdo coeficientes
que controlam a influéncia de cada termo na otimizagdo [Wang et al. 2023].

O PPO apresenta diversas vantagens em relagdo a métodos anteriores. Sua prin-
cipal caracteristica € a maior estabilidade no treinamento, pois a restricao na atualiza¢do
da politica reduz a variacio excessiva entre iteragdes, garantindo uma convergéncia mais
estdvel e previsivel. Esse controle evita mudancgas abruptas na politica, o que poderia levar
a degradacdo do desempenho do agente.

Além disso, o PPO oferece eficiéncia computacional, eliminando a necessidade

de célculos complexos de segunda ordem, como aqueles utilizados no TRPO. Essa
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caracteristica torna o PPO um algoritmo mais acessivel e menos custoso em termos
computacionais, permitindo sua aplicacdo em uma ampla gama de problemas.

Devido a sua robustez e estabilidade, o PPO tem sido amplamente aplicado em
diferentes dominios. Em redes IoT, por exemplo, ele € utilizado para alocagao dindmica de
recursos e otimizagdo de parametros de rede. Sua capacidade de tomar decisdes eficientes
sem grandes variacOoes de comportamento € essencial para garantir QoS em sistemas
distribuidos e altamente varidveis [An e Wang 2024].

O PPO representa um avancgo significativo no aprendizado por refor¢o baseado
em politicas e continua sendo um dos algoritmos mais utilizados devido a sua eficiéncia
e estabilidade. Sua abordagem de restri¢do na atualizag¢do da politica permite um apren-
dizado mais confidvel e consistente, tornando-o uma escolha ideal para aplica¢des de RL

em larga escala.

2.7 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais fundamentos tedricos necessérios para o
desenvolvimento desta pesquisa, abordando desde as tecnologias de redes emergentes,
como 5G e LoRaWAN, até os conceitos avancados de NS e aprendizado por reforco
profundo. A evolugdo das redes mdveis e a integracdo de tecnologias LPWAN foram
discutidas no contexto de suporte a aplicagdes de loT, enfatizando a necessidade de
mecanismos eficientes de alocag¢do dindmica de recursos.

A introducdo do conceito de NS demonstrou seu papel fundamental na segmenta-
cdo logica de redes heterogéneas, possibilitando personalizar a QoS para diferentes clas-
ses de dispositivos e aplicacdes. Essa abordagem foi expandida para redes LoRaWAN,
onde o particionamento da infraestrutura fisica em slices 16gicos oferece uma solucdo
promissora para os desafios de escalabilidade e gerenciamento de recursos. Além disso,
a utilizagao de VANTSs como elementos de infraestrutura dinamica foi explorada, ressal-
tando sua aplicacdo na ampliacdo da cobertura de redes 10T e na otimizacdo de conecti-
vidade em cendrios dindmicos.

No escopo do ML, foram investigadas tanto abordagens tradicionais quanto
modernas de RL, com énfase na fundamentagdo matemética baseada em MDPs para
a modelagem de problemas sequenciais em ambientes estocdsticos. A pesquisa evoluiu
para o DRL, que integra a capacidade de generalizacdo das redes neurais profundas com
os mecanismos de aprendizado baseados em interacdo e recompensa do RL, viabilizando
solucdes mais escaldveis, adaptativas e eficientes. Diversos algoritmos de DRL foram
analisados, e.g., DQN, Double Deep Q-Network (DDQN), A2C e PPO, destacando-se
suas potencialidades e limita¢des na otimizacao de politicas de decisdo sob condi¢des de

incerteza, alta dimensionalidade e variabilidade temporal dos estados do ambiente.
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A revisao tedrica realizada estabelece as bases para a formulacdo da metodologia
proposta nesta pesquisa. A combinagdo de NS, VANTs e DRL configura um modelo
inovador para a alocagcdo dinamica de recursos em redes IoT nao-3GPP, permitindo
adaptacgdes inteligentes e eficientes as demandas de comunicacdo em tempo real. No
proximo capitulo, serd detalhada a abordagem metodoldgica empregada, com €nfase no
desenvolvimento do modelo proposto e na avaliacdo de seu desempenho em cendrios
simulados. Com os fundamentos tedricos estabelecidos, o Capitulo 3, a seguir, apresentara
os trabalhos relacionados, explorando abordagens existentes e destacando avancos e
lacunas na drea de alocag¢do dindmica de recursos em fatias de redes IoT ndao-3GPP
envolvendo VANTSs. Essa andlise permitird posicionar esta proposta no estado da arte,

evidenciando suas contribui¢des e diferenciais.



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo aborda o avango das tecnologias de comunicac¢ido e a crescente
adoc@o de redes heterogéneas, que t€ém impulsionado o desenvolvimento de solucdes
inovadoras para otimizac¢do e gerenciamento de recursos em redes [oT . No contexto desta
tese, destacam-se temas como Network Slicing, aprendizado por reforco e otimizacdo
dindmica de redes ndao-3GPP, aplicados a cendrios que integram VANTSs e redes IoT
nao-3GPP, como LoRaWAN . O objetivo € explorar trabalhos relacionados que abordam
essas dreas, destacando as principais contribui¢des em métodos de alocagdo de recursos,
ajustes de parametros de comunicacdo e estratégias para melhoria da QoS em sistemas
complexos e dindmicos. Foram considerados relevantes para esta andlise os trabalhos que
tratam de duas ou mais caracteristicas essenciais ao escopo da pesquisa. Além disso,
foram incluidas contribui¢des recentes, publicadas principalmente nos tltimos cinco anos,
a fim de capturar avancos contemporaneos na drea. Trabalhos cldssicos, que estabeleceram
fundamentos tedricos ou metodolégicos relevantes, também foram considerados para
contextualizar os avangos recentes.

A metodologia utilizada para a pesquisa bibliografica foi estruturada de forma
a garantir a abrangéncia e a relevancia dos trabalhos selecionados. O processo comegou
com a identificac@o de palavras-chave diretamente relacionadas as dreas de interesse, tais
como Network Slicing, aprendizado por reforco, otimizacdo de recursos, LoRaWAN ,
VANTs, e redes 3GPP e nao-3GPP. Essas palavras-chave foram combinadas para realizar
buscas em bases de dados cientificas amplamente reconhecidas, e.g., Periédicos CAPES,
IEEE Xplore, SpringerLink e ScienceDirect, assegurando o acesso a artigos revisados por
pares.

A andlise dos trabalhos selecionados foi conduzida em etapas. Inicialmente, os
resumos e introducdes dos artigos foram avaliados para verificar sua relevancia em relacao
ao tema da pesquisa. Posteriormente, os trabalhos elegiveis foram lidos integralmente,
com atencdo especial a descricdo das metodologias, técnicas de solug@o e resultados
obtidos. Essa abordagem permitiu identificar lacunas na literatura e posicionar a proposta

desta tese em relacdo ao estado da arte.
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Tabela 3.1: Caracteristicas dos Trabalhos Relacionados. [Desen-

volvida pelo Autor.]
# | Artigo Rede | NS | NT | VA | Técnica de Solucao
1 | [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019] N3GPP | v | V MLE
| 2 | [Dawaliby, Bradai e Pousset 2021] N3GPP | v | V MLE, TOPSIS, GMM
Z| 3 | [Messaoud et al. 2021] N3GPP | v | v MLE, MBGD
& 4 | [Messaoud, Bradai e Lagrange 2021] N3GPP | v v DFQL
% 5 | [Messaoud, Bradai e Lagrange 2021] N3GPP | v | V OGMMC
S| 6 | [Mardi etal. 2022] N3GPP | v | v K-means
7 | [Tellache et al. 2022] N3GPP | v | V DRL
8 | [Silva et al. 2023] N3GPP | v | v | v | MILP
9 | [He et al. 2018] 3GPP v | v | PSO
10 | [Klaine et al. 2018] 3GPP v | v | QL
11 | [Al-Turjman et al. 2019] 3GPP v v | GA, SA
12 | [Koushik, Hu e Kumar 2019] SAGIN v | v | DQN
13 | [Marchese, Moheddine e Patrone 2020]| N3GPP v | Testes em campo
14 | [Zhong et al. 2021] 3GPP v | v | GA
& 15 | [Almeida, Campos e Ricardo 2022] N3GPP v v" | DDQN, DDPG
:<Zn 16 | [Lien e Deng 2022] SAGIN v v" | SR QD-learning
> 17 | [Su2022] 3GPP v’ | v | Otimizagao
18 | [Kirubakaran et al. 2023] N3GPP v v | K-means, PSO, GA
19 | [Parvaresh e Kantarci 2023] 3GPP v | v | ACDQL
20 | [Xu et al. 2023] 3GPP v' | v | PFDRL
21 | [Zhou et al. 2023] SAGIN | v | v | v | CDMADDPG
22 | [Gendia et al. 2024] 3GPP v | v | MAB, DDQN
23 | [Lin et al. 2024] 3GPP v | v | PLI
24 | [Silva et al. 2024] N3GPP | v | v | v | MILP-biObj
25 | [Song et al. 2024] 3GPP v' | v | MORL, TER
Este Trabalho HETER | v | v | v | Solucdo Hibrida: MILP-
biObjetivo + DRL

SAGIN-Redes integradas Espaco, Ar e Terra, 3GPP-Redes 3GPP (4G/5G/6G), N3GPP- Redes Nao-3GPP
HETER-Redes Heterogéneas, VA-VANTSs, NS-Network Slicing , NT-Sintonia de pardmetros da rede

Para facilitar a andlise comparativa dos trabalhos relacionados, os estudos se-
lecionados foram organizados na Tabela 3.1, considerando suas caracteristicas técni-
cas mais relevantes no contexto desta pesquisa. A estrutura da Tabela 3.1 estd organi-
zada para contemplar informagdes relevantes dos trabalhos relacionados, onde, Rede,
indica o tipo predominante de infraestrutura analisada no estudo, distinguindo entre redes
3GPP, nao-3GPP, e.g., LoRaWAN ou redes integradas, e.g., Space-Air-Ground Integra-
ted Network (SAGIN). NS, demonstra se o trabalho aborda técnicas de Network Slicing
para segmentacdo ldgica da rede e atendimento a diferentes requisitos de QoS; NT, que
representa a presenca de mecanismos de network tuning, ou seja, ajustes finos de para-
metros de comunicacdo como SF, TP, largura de banda, etc. VA, que indica a utiliza¢do

de VANTSs como elementos ativos da arquitetura de rede, seja para cobertura, coleta de
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dados ou atuacdo como gateways, e Técnica de Solucao, que descreve a abordagem me-
todoldgica utilizada em cada estudo, incluindo algoritmos exatos, e.g., MILP, heuristicos,
e.g., Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), Simulated Annea-
ling (SAn), métodos de aprendizado por reforco cldssico, e.g., QL, ou profundo , DQN,
A2C, PPO, Deep Deterministic Policy Gradient (DDPQG), etc.

Embora muitos trabalhos apresentem intersecdes entre os temas listados, cada
estudo foi classificado na sec@o da revisdo que melhor representa sua contribui¢cdo prin-
cipal em relacdo ao escopo desta tese. Essa estruturac@o sistemdtica permite evidenciar
os avancgos obtidos pela literatura, as tendéncias metodoldgicas adotadas, bem como os
aspectos que diferenciam e justificam a proposta desenvolvida neste trabalho. A anélise
da Tabela 3.1 apresentada nas Secdes 3.1, 3.3, e 3.2 é também importante para a identifi-
cacdo de lacunas que motivam a formulagdo de uma abordagem integrada e multiobjetivo,
apresentada nos capitulos subsequentes.

Este capitulo estd organizado em trés secdes que agrupam os trabalhos relaciona-
dos ao tema. A Secdo 3.1 explora os trabalhos com foco em redes nao-3GPP, incluindo o
fatiamento de redes nao-3GPP. A Sec¢do 3.2 aborda os trabalhos que tratam da utilizacdo
de VANTSs como BSs ou gateways para redes [oT. A Sec¢ado 3.3 apresenta uma anélise cri-
tica dos trabalhos identificados na literatura, identifica as lacunas encontradas e apresenta
as respectivas relacdes com os objetivos desta tese. A Secdo 3.4 apresenta as conside-
racoes finais acerca do referencial bibliografico, evidenciando contribuicdes e limitagdes

gerais do referencial tedrico para a proposta da tese.

3.1 Redes Nao-3GPP e Network Slicing

Esta secdo apresenta trabalhos que enfatizam o NS em redes ndo-3GPP. Apesar
de alguns desses estudos tratarem de outros aspectos, como o uso de VANTS, sua principal
contribui¢do reside no NS para a otimizacao de recursos.

O trabalho de [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019] apresenta um modelo inovador
para fatiamento dindmico de redes IoT ndo-3GPP, especificamente LoRaWAN . O traba-
lho aborda os desafios de alocacdo de recursos e garantia de QoS em redes heterogéneas
de IoT . Os autores propdem um algoritmo adaptativo baseado emMLE para alocacdo
inter-slices, otimizando dinamicamente a reserva de recursos entre fatias de rede com
base em requisitos de urgéncia e confiabilidade. Além disso, os autores apresentam um
modelo de otimizagdo intra-slice para organizar dispositivos € maximizar a eficiéncia da
alocacdo de recursos, respeitando os requisitos especificos de QoS. Os resultados apre-
sentados evidenciam melhorias significativas em isolamento entre fatias, confiabilidade
de comunicacdo e eficiéncia energética. Este estudo representa uma contribuicao essen-
cial para o avancgo de redes LoRaWAN . No trabalho [Dawaliby, Bradai e Pousset 2021]



3.1 Redes Nao-3GPP e Network Slicing 61

os autores apresentam os avangos relacionados ao NS em redes LoRaWAN e descrevem
um mecanismo inovador de fatiamento de rede em ambientes de cidades inteligentes,
utilizando uma combinacdo de MLE e a técnica Technique for Order of Preference by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) integrada ao Geometric Mean Method (GMM). Os
autores se concentram na otimiza¢do dindmica dos parametros de SF e TP para lidar com
desafios como interferéncia, eficiéncia energética e QoS em ambientes [oT heterogéneos.
A abordagem apresentada visa garantir fatias virtuais isoladas com limiares especificos
de QoS, segundo os acordos de nivel de servico (SLA), com foco em melhorar a confia-
bilidade da rede e a alocacdo de recursos, a0 mesmo tempo que minimiza taxas de perda
de pacotes e o consumo de energia. Simulacdes realizadas na plataforma ns-3 validam a
metodologia proposta, demonstrando melhorias significativas em termos de vazdo, atraso
e escalabilidade em implantacdes densas de IoT .

Seifeddine Messaoud et al. investigaram estratégias de fatiamento de redes vol-
tadas para a Industrial Internet of Things (I1oT) em contextos dindmicos e heterogéneos.
No primeiro trabalho, eles avaliaram a eficiéncia de métodos de fatiamento baseados em
MLE e Mini-Batch Gradient Descent (MBGD), considerando o impacto de configura-
coes especificas de LoORaWAN em cendrios industriais em larga escala. Os resultados
mostraram que estratégias baseadas em predicio MBGD superam as alternativas em ter-
mos de respeito a limites de atraso, redu¢do no consumo energético € aumento na vida
util das baterias dos dispositivos [Messaoud et al. 2021]. No segundo trabalho, foi pro-
posto um modelo inovador de Deep Federated Q-Learning (DFQL), que combina apren-
dizado federado e aprendizado por reforco profundo para gerenciar alocacdo dindmica
de recursos em redes IIoT. A abordagem permite que agentes distribuidos otimizem lo-
calmente SF e TP, compartilhando experi€ncias para construir um modelo global efici-
ente, que se mostrou superior em simulacdes [Messaoud, Bradai e Lagrange 2021]. No
terceiro trabalho, os autores formularam um modelo multi-objetivo para alocar canais
dinamicamente em LoRaWAN , considerando os requisitos de QoS e eficiéncia energé-
tica. Os autores propuseram o método de aprendizado Online Gaussian Mixture Model
for clustering (OGMMC) para a associacdo dos dispositivos [oT aos slices IloT mais
apropriados. A solucdo explorou ainda a integracdo de arquiteturas baseadas em redes
definidas por software (Software Defined Network (SDN)) e Network Function Virtuali-
zation (NFV), evidenciando avangos no desempenho da rede em termos de confiabilidade
e eficiéncia [Messaoud, Bradai e Lagrange 2021].

[Mardi et al. 2022] apresentam um sistema eficiente de alocag@o para fatiamento
centralizado em redes LoRaWAN , com foco em melhorar a confiabilidade da rede e
garantir os SLA das fatias. O trabalho propde um modelo de jogo coalicional, comple-
mentado por um algoritmo de clustering K-means, para particionar os nés LoRa em fatias

iniciais com base em seus fatores de SF. Os jogadores, n6s LoRa, podem migrar entre
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coalizdes para otimizar o desempenho das fatias em termos de taxa de sucesso de paco-
tes e consumo de energia da rede. Os resultados de simulagdo, conduzidos no simulador
LoRaSim, demonstraram que o método proposto melhora significativamente a taxa de su-
cesso de pacotes e reduz o consumo energético, enquanto prioriza fatias com maior nivel
de prioridade. Adicionalmente, os autores mostram que a divisdo dindmica dos nds entre
fatias € crucial para atender a servigos com diferentes requisitos de qualidade, abrindo
caminho para aplicagdes 0T escaldveis e com maior eficiéncia energética.

O trabalho de [Tellache et al. 2022] apresenta uma abordagem baseada em DRL
para alocagdo de recursos intra-slice em redes densas LoRaWAN utilizando o conceito
de NS. A solugdo proposta substitui 0 mecanismo convencional de ADR por um esquema
multi-agente baseado em DQN, no qual cada slice utiliza funcdes de recompensa especi-
ficas para atender aos requisitos de QoS. Os resultados experimentais demonstraram que
a solucdo baseada em DRL supera o ADR em todas as métricas avaliadas, incluindo ur-
géncia, confiabilidade e eficiéncia energética, adaptando-se melhor as necessidades das
fatias de rede e a densidade dos nds conectados. Este estudo ressalta o potencial do DRL
para resolver problemas de decisdo sequencial em ambientes dinamicos e densos.

O trabalho de Silva et al. (2023) aborda a alocacdo dindmica de recursos em
redes 10T nao-3GPP utilizando VANTSs como gateways LoRaWAN . A pesquisa propde
um modelo de otimizagdo MILP com o objetivo de minimizar o nimero de VANTSs
necessdarios para atender a demanda emergente, garantindo os niveis de QoS exigidos
pelos dispositivos IoT . O modelo considera a flexibilidade de posicionamento dos
VANTSs e a configuragdo dos parametros de SF e TP para otimizar a comunicacao.
Resultados de simulagdo, utilizando o ns-3, demonstram que a abordagem proposta reduz
significativamente o nimero de gateways implantados, mantendo um equilibrio entre
atraso e taxa de dados, em comparag@o com métodos de referéncia. Além disso, o estudo
destaca a relevancia do NS como ferramenta para alocagdo eficiente de recursos em

cenarios dinadmicos e criticos.

3.2 VANTSs como parte da infraestrutura de comunica-
cao

Nesta se¢do, sdo analisados trabalhos que exploram o uso de VANTs como BSs
ou gateways para redes [oT . Embora algumas dessas propostas também considerem as-
pectos como NS ou aprendizado por refor¢o, sua contribuicao principal estd na utilizacao
de VANTSs para expansdo e otimizagdo de redes.

[He et al. 2018] propdem uma solucdo inovadora para o desafio de implanta-

cdo de BS utilizando VANTSs em terrenos irregulares. O trabalho aborda dois modelos
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principais: o modelo de cobertura otimizada e o modelo de conectividade otimizada. No
primeiro, os autores utilizam o algoritmo de PSO para determinar as posi¢des tridimen-
sionais dos VANTSs, maximizando a QoS enquanto consideram as restri¢des de capaci-
dade dos VANTS. Ja no modelo de conectividade, o foco estd em minimizar o ndmero de
VANTS necessdrios para conectar redes locais formadas por usudrios através de comuni-
cacdo ad hoc ou Device to Device (D2D). Os resultados das simulagdes demonstram que
os métodos propostos ndo apenas melhoram a qualidade do canal ar-ar, mas também re-
duzem significativamente o nimero de VANTS necessdrios em diferentes cendrios, como
areas urbanas densas e terrenos suburbanos, destacando a aplicabilidade prética da abor-
dagem em cendrios de comunicagdo emergencial e conectividade em terrenos complexos.

O trabalho de [Klaine et al. 2018] aborda o desafio de estabelecer redes de comu-
nicacdo de emergéncia em cendrios pds-desastres naturais, onde a infraestrutura conven-
cional é frequentemente destruida. Os autores propdem uma solucao baseada em aprendi-
zado por reforco, especificamente QLs, para posicionar pequenas BSs transportadas por
VANTSs, denominadas Drone Small Cells (DSCs), em ambientes urbanos. A proposta visa
maximizar a cobertura da rede e minimizar o nimero de usudrios sem conexao, enquanto
considera limitagdes de backhaul e da Radio Access Network (RAN). O algoritmo dis-
tribui de forma inteligente os varios DSCs, adaptando-se dinamicamente as condi¢des de
mobilidade e requisitos dos usudrios, como as diferentes demandas de vazao entre equi-
pes de resgate e usudrios comuns. Resultados mostram que a abordagem baseada em QLs
supera significativamente estratégias de posicionamento fixo em termos de cobertura e
eficiéncia da rede, reforcando o potencial de solucdes inteligentes para redes de comuni-
cacdo de emergéncia em cendrios dinamicos.

Al-Turjman et al. [Al-Turjman et al. 2019] propdem uma estratégia otimizada
para o posicionamento de VANTs como BS em redes 5G, com o objetivo de maximizar
a cobertura em regides criticas. O trabalho modela o problema como uma equacdo de
otimizagdo linear e utiliza os algoritmos meta-heuristicos de SAn e GA para determinar o
numero minimo de VANTS e suas localizagdes ideais. Além de reduzir custos e consumo
energético, a solucdo considera parametros de QoS, como taxa de dados, laténcia e vazao.
Os resultados das simulacdes demonstram que o GA € mais eficiente para dreas maiores,
enquanto o SAn apresenta solu¢des mais rdpidas em dreas menores. Os autores destacam a
aplicabilidade da abordagem em cendrios como desastres naturais e areas urbanas densas,
sugerindo, ainda, estudos futuros para ambientes internos ¢ VANTSs dinamicos.

O artigo de [Koushik, Hu e Kumar 2019] apresenta um modelo inovador baseado
em aprendizado profundo para otimizagdo do posicionamento de VANTs em uma topo-
logia no formato de enxame para atendimento de redes dindmicas. A proposta aborda o
desafio de compensar enlaces rompidos em redes de comunicag@o de enxames de VANTSs

ao posicionar nds de retransmissdo para atender aos requisitos de QoS. A abordagem
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combina um modelo de fila multi-hop com prioridade (Multi-hop Queuing Model with
M/G/1 Preemptive Repeat Priority (MHQ-PRP)) para analisar atrasos e taxas de entrega
de pacotes com um algoritmo de DQN que otimiza a selecdo de enlaces e posicionamento
dos nés de retransmissao. O modelo integra parametros de multiplas camadas de proto-
colo, incluindo Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio (SINR), Packet Drop Rate (PDR)
e condi¢Oes de interferéncia externa, proporcionando decisdes baseadas em aprendizado
profundo para alcancar a comunicacdo 6tima. Resultados de simulacdo validam a eficién-
cia do esquema proposto em aumentar a taxa de transferéncia de rede em comparacdo com
métodos tradicionais, destacando sua aplicabilidade em redes de VANTs com topologias
dindmicas.

O trabalho de [Marchese, Moheddine e Patrone 2020] apresenta uma abordagem
inovadora para a integragdo de VANTSs como gateways para redes IoT , utilizando a
tecnologia LoRaWAN e conectividade via satélites para estender a cobertura em cendrios
onde as redes terrestres sdo insuficientes ou inexistentes. O estudo se concentra em
avaliar a viabilidade dessa solucdo, utilizando um cendrio de agricultura inteligente como
referéncia, com o objetivo de monitorar dados ambientais de sensores distribuidos. O
artigo descreve o desenvolvimento de um sistema de teste que incorpora um VANT
equipado com um gateway 10T , realizando experimentos para medir parametros como
Received Signal Strength Indicator (RSSI), Signal-to-Noise Ratio (SNR) e consumo de
energia, tanto em campo quanto em laboratério. Os resultados destacam a viabilidade
técnica da solucdo e a capacidade de transmitir dados para a plataforma em nuvem,
mas apontam desafios, como o alto consumo de energia e as limitagdes impostas pelas
caracteristicas do ambiente externo. A proposta reforca a potencialidade dos VANTS
como elementos-chave em redes [oT hibridas, especialmente para aplicacdes em dreas
remotas, e sugere melhorias futuras, como o uso de algoritmos para otimizacdo da
cobertura e consumo energético.

O trabalho de [Zhong et al. 2021] propde uma abordagem de otimizacao tridi-
mensional para a implantacdo de BS em VANTS, com foco na maximizagdo da cobertura
dos usudrios terrestres, enquanto considera limitacdes de capacidade e requisitos de QoS.
O estudo destaca uma formulag¢do que modela a relac@o entre perda de trajetdria ar-solo e
a localizacdo dos VANTS, separando o problema em dois subproblemas: a determinagdo
das posicdes horizontais em 2D e das altitudes em 3D. Utilizando um GA, os autores
otimizam as localiza¢des horizontais e altitudes dos VANTS, proporcionando maior efici-
éncia energética e cobertura em comparacio com abordagens tradicionais. Os resultados
numéricos indicam que o método proposto supera significativamente técnicas como K-
means €, especialmente, em cendrios urbanos densos. Além disso, o trabalho demonstra
robustez contra erros de localizacdo dos usudrios, tornando-o relevante para aplicagdes

em ambientes dindmicos e complexos, como cidades inteligentes e redes IoT emergentes.
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O trabalho de [Almeida, Campos e Ricardo 2022] apresenta o algoritmo Traffic-
aware UAVs Placement Algorithm (TUPA), que utiliza aprendizado por refor¢co profundo
para posicionar VANTSs atuando como pontos de acesso voadores. O objetivo € otimi-
zar a utilidade da rede em cendrios com demandas de trafego heterogéneas. A aborda-
gem baseia-se em uma metodologia de aprendizado generalizavel que permite ao TUPA
adaptar-se a condicdes dinamicas sem necessidade de treinamento adicional para cendrios
desconhecidos. Por meio de simulag¢des no framework ns3-gym, o TUPA demonstrou me-
lhorias significativas na utilidade da rede, superando solu¢des baseadas em maximizacao
do sinal e abordagens de aprendizado especificas. A pesquisa contribui ao demonstrar que
o treinamento com um conjunto diversificado de cendrios aumenta a capacidade de gene-
ralizacdo e destaca a eficdcia de algoritmos como DA-DDDQN e DDPG em aplica¢des
para redes de comunicagdo com VANTSs. A relevancia do estudo reside no avanco em
alocacgdo de recursos de redes aéreas em tempo real, suportando demandas emergentes de
conectividade.

O trabalho de [Lien e Deng 2022] apresenta uma abordagem baseada em RL
para a implantacdo autdbnoma de estacdes base ndo-terrestres (Non-Terrestrial Base
Station (NT-BS)) em redes ndo-terrestres (Non-Terrestrial Network (NTN)). O estudo
aborda os desafios unicos das NT-BSs mdveis, como a necessidade de prever trajeto-
rias de movimento de dispositivos usudrios ndo-terrestres (Non-Terrestrial User Equip-
ments (NT-UEs)) e outras NT-BSs, além de lidar com a variabilidade temporal na distri-
buicdo de NT-UEs. Para mitigar a alta complexidade computacional associada ao DRL,
os autores propdoem novos esquemas de RL distribuidos, denominados k-step State Re-
duction Q-learning (SR-QLearning) e k-step State Reduction Distributive Q-learning
(SR-DQLearning). Essas abordagens reduzem a dimensionalidade do espaco de estados
e acoOes ao focar na taxa de variagdo de NT-UEs em diferentes localizacdes e introduzem
decisdes em intervalos otimizados de tempo. O estudo também realiza simulacdes que
mostram que os métodos propostos superam esquemas convencionais, e.g., RL centrali-
zado, maximiza¢do de SINR e DRL, em termos de nimero médio de NT-UEs atendidos.

O trabalho de [Su 2022] investiga a cobertura de redes sem fio de baixa altitude
integradas a redes aéreas e terrestres no contexto de redes 5G. O autor propde um modelo
baseado na otimizac¢do de parametros, como TP e tilt da antena, adaptados a cendrios
especificos para melhorar a cobertura em baixas altitudes. A pesquisa inclui a andlise
e validacdao empirica dos efeitos dessas otimiza¢des em ambientes reais, demonstrando
melhorias no desempenho de pardmetros como Synchronization Signal - Reference Signal
Received Power (SS-RSRP) e Synchronization Signal - Signal-to-Interference-plus-Noise
Ratio (SS-SINR). Essa abordagem apresenta contribui¢des significativas para otimizar
redes integradas de baixa altitude, sendo essencial para cendrios como gerenciamento

de trifego, resposta a emergéncias e protecdo ambiental, onde a conectividade € critica
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para operagdes baseadas em VANTSs. O trabalho também destaca as implicacdes para
aplicacdes futuras de redes aéreas em contextos de alta demanda por conectividade.

[Kirubakaran et al. 2023] abordam solu¢des otimizadas de conectividade urbana
para redes IoT , destacando o uso de Unmanned Aerial Vehicle-mounted Base Stations
(UAV-BSs) em dreas densamente povoadas. O estudo combina algoritmos de aprendi-
zado de mdquina, como K-means, PSO e GA, para agrupar dispositivos [oT e determinar
posicionamentos otimizados dos UAV-BSs, levando em conta as limita¢cdes de cobertura
e capacidade de comunicagdo. Além disso, um método de agendamento em mini-slots de
tempo foi implementado para melhorar a eficiéncia da transmissdo de dados, reduzindo
atrasos de comunicagdo e maximizando a taxa de dados agregada. A integracdo de BSs in-
tegradas em VANTS e conectadas por cabo as unidades robdticas Cell-On-Wheels (COW)
demonstrou beneficios significativos em ambientes urbanos, reforcando a capacidade de
cobertura e a robustez das conexdes em cendrios com alta densidade de dispositivos. Essa
abordagem inovadora estabelece um modelo eficiente para redes IoT urbanas, utilizando
tecnologias emergentes e métodos de otimizagao.

O artigo de [Parvaresh e Kantarci 2023] explora o uso de BSs implantadas
em VANTs (UAV-BSs) para superar as limitacdes das bases terrestres, principalmente
em cendrios de alta densidade urbana ou falhas na infraestrutura. A pesquisa propde
uma estratégia de aprendizado por reforco profundo baseada em Actor-Critic Deep Q-
learning (ACDQL) para otimizar a localizacao tridimensional de UAV-BSs em ambientes
dindmicos com pontos terminais méveis. Resultados de simulagdo mostram que o modelo
proposto aumenta significativamente a taxa de dados agregados da rede e reduz o tempo de
convergéncia em comparacao com modelos baseados em QLs e Deep Q-Learning (DQL).
A solugdo adota a simulagcdo combinada entre o ns-3 e agentes de aprendizado por reforgo,
o que evidencia sua aplicabilidade para cendrios reais de comunicagio em redes 5G e 6"
Generation Mobile Networks (6G).

[Xu et al. 2023] apresentam uma abordagem inovadora para alocacdo conjunta
de recursos e posicionamento de VANTs em redes 6G. A proposta central do trabalho
consiste no uso de um algoritmo denominado Personalized Federated Deep Reinforce-
ment Learning (PFDRL) para otimizar o vazao de longo prazo da rede, preservando a
privacidade dos usudrios e adaptando-se a estados dinamicos da rede. O PFDRL com-
bina modelos locais e personalizados treinados em VANTSs com um esquema de agrega-
cdo de parametros em dois niveis com um VANT lider, permitindo decisdes em tempo
real baseadas em observacdes locais e colaborativas. Resultados numéricos demonstram
que o PFDRL supera solugdes centralizadas e descentralizadas existentes em termos de
convergéncia e vazao da rede, evidenciando sua efici€éncia para cendrios com requisitos
dindmicos de QoS e mobilidade dos usuarios.

O trabalho de [Zhou et al. 2023] propde um modelo de otimiza¢do multiobje-
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tivo para o fatiamento de redes em um ambiente integrado de espaco-ar-terra (SAGIN),
utilizando trés classes de slices, e.g., alta taxa de transmissdo, baixa laténcia e ampla
cobertura. A abordagem considera a alocacdo dinamica de recursos fisicos e virtuais,
otimizando o posicionamento de VANTS virtuais, o compartilhamento inter-slice de sub-
canais e poténcia, bem como a alocagao intra-slice para usuérios. O modelo € resolvido
por meio de um algoritmo denominado Central and Distributed Multi-Agent Deep Deter-
ministic Policy Gradient (CDMADDPG), que equilibra a complexidade computacional
entre uma unidade centralizada e trés unidades distribuidas, garantindo solugdes proxi-
mas ao 6timo de Pareto. Resultados de simulagdo demonstram melhorias significativas na
eficiéncia espectral e na QoS quando comparados a métodos tradicionais. Este trabalho
destaca-se por integrar multiplas camadas de rede e explorar algoritmos de otimizacdo
para cendrios complexos e dindmicos, oferecendo contribuicdes relevantes para o estado
da arte em fatiamento de redes.

O artigo de [Gendia et al. 2024] propde dois algoritmos baseados em RL para
o planejamento eficiente de trajetérias de VANTSs em redes de comunica¢do habilitadas
por Millimeter Wave (mmWave) e utilizando Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA).
A pesquisa busca otimizar simultaneamente a trajetéria dos VANTS, a selec@o de dispo-
sitivos receptores e a alocacio de TP, maximizando a taxa de soma ergédica’ e preser-
vando a energia dos VANTSs em cendrios dindmicos e com canais sem fio desafiadores. A
abordagem utiliza um modelo Multi-armed Bandit (MAB) e DDQNs para projetar acoes
eficientes, com testes indicando desempenho préximo do 6timo com significativas eco-
nomias de energia. Os resultados demonstram a viabilidade de tais esquemas em redes
emergenciais e aplicacdes para 5G e 6G.

O trabalho de [Lin et al. 2024] investiga redes SAGIN com suporte de VANTSs e
caching, propondo abordagens otimizadas para maximizar a taxa minima de usudrios.
O estudo apresenta dois problemas de otimizacdo, um que considera o caching pré-
definido e outro que inclui a otimizacao conjunta de caching, comunicagao e trajetdrias de
VANTs. A solugdo envolve a decomposi¢dao dos problemas em subproblemas resolvidos
iterativamente por métodos como Successive Convex Approximation (SCA) e otimizacao
linear inteira. Simulagdes demonstram que as abordagens propostas superam métodos de
referéncia, evidenciando a eficiéncia na alocacdo de recursos e melhoria de desempenho
em redes heterogéneas, especialmente em cendrios de alta demanda por conectividade.

O trabalho de [Silva et al. 2024] aborda a integracdo de VANTSs e redes IoT nao-
3GPP LoRaWAN com fatiamento de redes para melhorar a QoS em cendrios [oT dina-

micos. A proposta inicial utiliza MILP para minimizar o nimero de VANTS necessarios

"Em redes de comunicacio e no planejamento de trajetérias de VANTS, a soma ergédica é empregada
para capturar o desempenho médio da taxa de transmissdo de dados de dispositivos distribuidos em um
ambiente dindmico.
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e otimizar suas posi¢des, mas a complexidade do problema demonstrou ser NP-dificil.
Como alternativa, os autores modelaram o problema como um MDP e aplicaram técni-
cas de DRL, especificamente os algoritmos DQN e A2C. Os resultados, obtidos por meio
de simulacdes integradas ao ns-3, mostram que as solucdes baseadas em DRL oferecem
ganhos significativos em termos de QoS, superando métodos de otimizacao tradicionais.
Além disso, as técnicas propostas demonstram viabilidade para cendrios de alta escala,
evidenciando sua robustez e aplicabilidade. A proposta € uma evolugao de trabalhos ante-
riores, com melhorias no espaco de busca e na integracao de restri¢cdes de QoS especificas
para loT nao-3GPP.

O trabalho de [Song et al. 2024] apresenta uma abordagem de aprendizado por
reforco multiobjetivo para a otimizac¢do da trajetéria de VANTSs em um cendrio de Multi-
Access Edge Computing (MEC) assistido por VANTSs com carregamento sem fio. O es-
tudo aborda os desafios de equilibrar objetivos conflitantes, como eficiéncia energética e
coleta de tarefas computacionais, em um ambiente dindmico. Para isso, os autores pro-
pdem um modelo Multi-Objective Markov Decision Process (MOMDP) e um algoritmo
de aprendizado por reforco multiobjetivo com um esquema de repeticao de experi€ncia
baseado em tragos (Multi-Objective Reinforcement Learning Trace-based Experience Re-
play (MORL-TER)). Os resultados experimentais demonstram que a solucao proposta su-
pera abordagens de estado da arte, adaptando-se eficientemente as preferéncias dindmicas
e alcancando um equilibrio favordvel entre os objetivos conflitantes. Este trabalho contri-
bui significativamente para o campo de redes assistidas por VANTS, ao propor um método
inovador que combina técnicas de aprendizado avancadas com otimizacdo de multiplos

objetivos.

3.3 Analise Critica, Lacunas e Comparacoes

A revisdo conduzida neste capitulo evidencia avangos significativos nas areas de
NS, VANTs e DRL aplicados a redes [oT heterogéneas. Os trabalhos analisados forne-
ceram contribui¢cdes relevantes tanto na perspectiva da otimizag¢do de recursos quanto na
expansao da cobertura por meio de solucdes méveis. No entanto, a partir da andlise dos
trabalhos existentes e suas respectivas relagcdes com os objetivos desta tese, observa-se a
presenca de lacunas que ainda limitam a aplicabilidade plena das abordagens na literatura.

Uma das principais limitagdes diz respeito ao escopo restrito da maioria das
propostas. Diversos estudos concentram-se em tecnologias especificas, como redes
LoRaWAN [Dawaliby, Bradai e Pousset 2019, Messaoud, Bradai e Lagrange 2021] ou
redes 3GPP [Xu et al. 2023], sem considerar a integracdo com infraestruturas heterogé-

neas compostas por multiplos dominios de rede. Isso compromete a generalizagdo das
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solucdes em ambientes reais, onde o suporte simultaneo a redes 3GPP e nao-3GPP € es-
sencial para a operacdo de sistemas [oT em larga escala.

Adicionalmente, observa-se que grande parte dos trabalhos adota
abordagens de otimizacdo isoladas, sejam elas baseadas em  heuristi-
cas [Al-Turjman et al. 2019], modelos matematicos exatos [Silva et al. 2023], ou algo-
ritmos de DRL [Almeida, Campos e Ricardo 2022]. Poucos estudos exploram modelos
hibridos que combinem a precisdo de formulacdes exatas com a adaptabilidade das
técnicas de RL, o que limita a escalabilidade e a capacidade de generalizacdo frente a
dindmica dos cendrios operacionais.

A aplicacdo de algoritmos de DRL também apresenta lacunas metodoldgi-
cas. Muitos estudos ainda se apoiam em arquiteturas cldssicas como DQN ou Q-
Learning [Klaine et al. 2018], frequentemente validadas em ambientes simplificados, sem
o uso de simuladores realistas como o ns-3. A auséncia de testes em ambientes com mode-
lagem fisica e trafego realistico compromete a robustez das propostas frente a condigdes
varidveis de canal, mobilidade e densidade de dispositivos.

Outra limitagdo importante € a falta de abordagens que considerem multiplos ob-
jetivos simultaneamente. Problemas reais de redes IoT envolvem a otimizag¢do de métri-
cas conflitantes, como eficiéncia energética, cobertura, laténcia e uso de espectro. Ainda
que existam propostas recentes com foco multiobjetivo, como as de [Song et al. 2024,
Zhou et al. 2023], estas ndo contemplam a integracdo com redes nao-3GPP nem a pre-
senca de VANTSs como elementos de mobilidade estratégica e reconfiguracao da rede.

Frente a esse cendrio, a proposta desta tese se diferencia ao integrar multiplas di-
mensdes tecnoldgicas, i.e., suporte a redes heterogéneas nao-3GPP, uso de VANTSs como
elementos méveis e adaptativos, aplicacao conjunta de MILP e DRL, formula¢do multi-
objetivo, e validacdo em ambiente simulado de alta fidelidade. Tais aspectos posicionam
a proposta como uma contribuicao inédita e abrangente no estado da arte, apta a enfrentar

os desafios atuais de conectividade em redes IoT criticas e dinAmicas.

3.4 Conclusao

Este capitulo apresentou uma revisdo abrangente da literatura sobre fatiamento
de redes, uso de VANTs como infraestrutura adaptativa, técnicas de alocacdo de recursos
e algoritmos de aprendizado por reforco aplicados ao contexto de redes IoT. A andlise
critica realizada revelou tanto os avancos obtidos quanto as limitagdes persistentes nos
trabalhos atuais, destacando lacunas em termos de integracio tecnoldgica, complexidade
das abordagens, fidelidade de simulacio e suporte a objetivos multiplos.

As contribui¢des revisadas serviram como base tedrica s6lida para fundamentar

as decisdes metodoldgicas adotadas nesta tese, a0 mesmo tempo em que reforcaram a
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necessidade de uma abordagem inovadora e integrada. Ao propor um modelo hibrido
baseado em MILP e DRL, com suporte a NS e conectividade ndo-3GPP, esta tese visa
preencher as lacunas identificadas, contribuindo de forma original para o avango do estado
da arte em redes IoT com mobilidade e heterogeneidade.

Compreendidos os fundamentos tedricos e o contexto dos trabalhos relacionados,
o Capitulo 4, serd apresentada a primeira fase da proposta desta tese, que consiste na
formulacao de um modelo de otimizacao exata baseado em MILP, capaz de determinar o
posicionamento 6timo de VANTS e realizar a alocagdo inicial de recursos entre as fatias

de rede, respeitando os requisitos de QoS definidos para cada classe de servigo IoT.



CAPiTULO 4

Abordagem Exata

O Capitulo 4 apresenta uma abordagem exata, baseada em Programacao Linear
Inteira Mista (MILP), para a alocagdo dinamica de recursos em redes [oT com o uso de
VANTs. Neste capitulo, o leitor encontrard uma revisdo dos avangos recentes nesta pes-
quisa, a formulacdo do modelo proposto e as técnicas adotadas para aumentar efici€éncia
e escalabilidade na solug@o do problema. Além disso, sdo descritas as estratégias de ava-

liacdo e os resultados alcancados com os experimentos realizados.

4.1 Evolucao da pesquisa com MILP

A pesquisa sobre alocacdo dinamica de recursos em redes IoT com o uso de
VANTSs apresentou avancos significativos ao longo do desenvolvimento desta tese. Essa
trajetoria evolutiva pode ser observada a partir das contribui¢cdes publicadas durante
o periodo de investigacdo [Silva et al. 2023, Pires-Jr et al. 2024, Silva et al. 2024], as
quais compdem uma linha de pesquisa, voltada a proposicao de solu¢des que conciliem
eficiéncia operacional, escalabilidade e aderéncia aos requisitos de QoS em cendrios de
comunicacao heterogéneos e complexos.

O trabalho seminal apresentado em [Silva et al. 2023] introduziu um modelo
baseado em MILP com o objetivo de minimizar a quantidade de VANTSs necessdrios em
redes [oT nao-3GPP, priorizando a otimizacdo das posi¢des dos VANTS e a associacao
dos dispositivos 10T a slices, considerando os pardmetros de SF e TP. Essa contribui¢do
estabeleceu as fundagdes para a integragdo do NS com tecnologias LoRaWAN, propondo
solucdes que ja indicavam avangos expressivos na mitigacdo de interferéncias e na
garantia dos requisitos de QoS em ambientes de alta densidade.

Na sequéncia, nos trabalhos em coautoria com [Pires-Jr et al. 2024] e no estudo
autoral [Silva et al. 2024], essa abordagem foi refinada com a ampliagdo do espago de
busca do modelo MILP e a incorporacdo de novas restricdes voltadas a cendrios mais
desafiadores, como a associacdo de dispositivos 10T a slices com requisitos especificos
de QoS. Ademais, esse estudo introduziu estratégias biobjetivo, permitindo equilibrar a

minimiza¢do do nimero de VANTs com a mitigacdo de interferéncias decorrentes da
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alocacdo de dispositivos em configuracdes semelhantes de SF. As solu¢des apresentadas
evidenciaram ganhos significativos em efici€ncia espectral, além de demonstrar maior
escalabilidade do modelo em cenarios realistas.

Com base nesses avangos, este capitulo propde uma solucdo fundamentada em
MILP que ndo apenas incorpora os aprendizados consolidados nos estudos anteriores,
mas também expande a aplicabilidade das metodologias desenvolvidas. A proposta desta
tese busca enderecar lacunas ainda existentes, como a integracao mais eficiente de VANTSs
em cendrios de alta demanda e a otimizacdo simultanea de multiplos objetivos em redes

heterogéneas e dinamicas.

4.2 Modelagem do Sistema

Seja uma rede composta por um conjunto de LoRa-EDs sem mobilidade e dis-
tribuidos aleatoriamente, bem como por um conjunto de gateways LoRaWAN instalados
em VANTSs. Considera-se que cada VANT estabelece comunicagdo com as BSs 5G, ope-
rando em bandas de frequéncia sub-6 GHz, configuradas com parametros compativeis aos
requisitos dos gateways LoRaWAN, sem impor restricoes adicionais a operacao destes.
Nesse contexto, objetiva-se minimizar a quantidade de gateways LoRaWAN necessérios
para satisfazer os requisitos de QoS estabelecidos, bem como determinar as posi¢des Oti-
mas para a implantagdo dos VANTS. Para isso, busca-se minimizar o nimero de posi¢des
em um espaco discreto previamente definido para sua instalacdo.

Seja K ={ki,..., Kk, ..., k‘ ,q} o conjunto de LoRa-EDs conectados aos gateways
LoRaWAN. Cada LoRa-ED k € K estd associado a um slice especifico pertencente
ao conjunto L = {h,...,I,..., I| £|}. Cada slice € instanciado na camada fisica da rede,
especificamente nos gateways LoRaWAN, onde a largura de banda € particionada entre
os diferentes slices, definidos de acordo com os requisitos de QoS das aplicagdes [oT. O
conjunto de configuragdes C = {c1,...,Cq,- - ., C‘C‘} C (F x T) representa as combinacdes
possiveis entre F, o conjunto de SFs, e 7, o conjunto de TPs.

O espago no qual os gateways LoRaWAN podem ser implantados € discretizado
no conjunto de posi¢des candidatas P = {py = (X1,¥1,21), P2 = (X2,¥2,22), ---, pip| =
(Xp|»¥p|»Z/p|)}> composto por pontos equidistantes e uniformemente distribuidos ao
longo de trés eixos perpendiculares, com espacamento fixo d. Denominam-se posigcdes
candidatas os pontos pertencentes a P que podem ser selecionados pelo otimizador para
a implantagdo dos VANTS.

Para que os requisitos de QoS sejam satisfeitos em cada slice | € L, a configu-
racdo da rede deve considerar pardmetros de taxa de transmissdo e atraso, 0s quais sao

criticos para garantir o desempenho das aplicagdes. O QoS é, entdo, caracterizado por
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Q0S¢ =Tei+(1—dey), (4-1

onderg ;e @ representam, respectivamente, os valores normalizados da taxa de
transmissao e do atraso, obtidos pela divisdo pelos maiores valores admissiveis de taxa de
dados e atraso em enlaces LoRa.

A taxa de transmissao alcancada pela configuracdo ¢ € C, para o slice | € L, é
definida por

by

I = SF(C) . m

-CR (bits/s), (4-2)

em que SF(c) representa o fator de espalhamento associado a configuragao c, o
qual determina a taxa de bits por simbolo, b; € a largura de banda alocada no gateway
LoRaWAN para o canal do slice | € L, e CR € a taxa de codificacio associada ao campo
de Cyclic Redundancy Check (CRC), com valores tipicos variando entre % e %.

O atraso de transmissao associado a configuragdo ¢ € C e ao slice | € L é definido

por

dej=—, (4-3)

em que s representa o tamanho, em bits, do pacote transmitido por um dispositivo
k € IC por meio de um gateway LoRaWAN.

No sentido uplink, o sinal transmitido por um LoRa-ED deve ser recebido por um
gateway LoRaWAN com poténcia superior a sensibilidade de seu receptor, considerando
o spreading factor (SF) utilizado, caso contrdrio, o sinal ndo poderéd ser decodificado. Esse
sinal esta sujeito a degradacao ao longo do percurso, devido a fendmenos como reflexdao
superficial, absor¢do e refracdo. Para representar a atenuacdo em funcdo da distancia,
adota-se um modelo de perda de trajetéria por distancia logaritmica (Log-Distance Path
Loss (LDPL)), onde PL ) € a poténcia perdida pelo sinal transmitido pelo dispositivo
k € IC até o gateway LoRaWAN posicionado na posicdo candidata p € P, que € definida
por

d
PLpk = 10-n-logyg (‘%ﬁ) + Py, (4-4)

em que dp k) representa a distancia entre a posi¢do p € P e o dispositivo k € IC, os
parametros n, dyp € Pyg correspondem, respectivamente, ao expoente de perda do modelo, a

distancia de referéncia e a poténcia de recep¢do nessa referéncia, obtidos empiricamente.
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4.3 Formulacao do Problema

Nesta secao, apresenta-se a evolucdo na formulagdo do problema de otimizagao,
com foco no posicionamento estratégico dos VANTS, na alocagdo eficiente dos disposi-
tivos LoRa-ED e na configuracdo adequada dos parametros de comunicagdo. As formu-
lagdes propostas visam garantir o cumprimento dos requisitos de QoS, ao mesmo tempo
em que minimizam o nimero de VANTSs implantados e otimizam o desempenho da rede
em termos de eficiéncia e confiabilidade. Inicialmente, o problema foi modelado com
uma fungio objetivo Unica, voltada a minimizagdo da quantidade de VANTS, a defini¢dao
de suas posi¢des ideais e a associacdo dos LoRa-EDs aos respectivos slices. No entanto,
verificou-se que essa abordagem mono-objetivo acarretava sobrecarga em determinadas
fatias e canais, sobretudo pela concentracdo de dispositivos em configuracdes de SF apa-
rentemente mais vantajosas, o que resultava em degradacdo do QoS global.

Com a evolucdo da pesquisa, prop0s-se a incorporacdo de um segundo objetivo
associado a variacao no nimero de dispositivos atribuidos a um mesmo SF. Essa extensdao
resultou em uma formulagdo biobjetivo, permitindo equilibrar a minimizac¢do da quanti-
dade de VANTSs com a mitigacdo de interferéncias decorrentes da alocacdo desigual de
dispositivos entre as diferentes configuragdes de SF, o que proporcionou melhorias signi-

ficativas no desempenho global e na efici€ncia espectral da rede.

Modelos de Otimizac¢ao

Para tratar a alocagdo eficiente de VANTs em redes [oT, diferentes modelos
de otimizacao foram desenvolvidos ao longo desta pesquisa. Inicialmente, a formulacdo
mono-objetivo centrava-se na minimiza¢do do nimero de VANTS, assegurando conecti-
vidade e qualidade de servigo para os dispositivos finais. No entanto, as limitagdes ob-
servadas nessa abordagem, como a concentracdo excessiva de dispositivos utilizando o
mesmo SF, motivaram a evolu¢do para uma formulacao biobjetivo. Esse aprimoramento
possibilitou equilibrar a eficiéncia operacional com a mitigacdo de interferéncias, consi-
derando cendrios mais desafiadores e aderentes a realidade. A seguir, sdo descritos os dois

modelos, com énfase em suas caracteristicas e contribui¢des especificas.

Abordagem mono-objetivo

A abordagem mono-objetivo proposta por [Silva et al. 2023] visa minimizar a
quantidade de VANTSs implantados para atendimento aos dispositivos LoRa-ED distribui-
dos em um ambiente IoT nao-3GPP, considerando as configura¢des de comunicagdo e as
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restri¢des de conectividade. Nesse contexto, a func¢ao objetivo é definida como

minimizar Yy {Z Y lecﬂ 4-5)

peP | keKceC
em que x,f . € {0,1} é uma varidvel bindria que indica a presenca de um VANT com
gateway LoRaWAN posicionado em p € P para atendimento ao dispositivo k € K,

utilizando a configuracdo c € C.

O modelo esta sujeito as seguintes restri¢des:

{ZZ’K‘—‘<1 peP, (4-6)

kekceC
a qual assegura que cada posi¢@o p € P possa ser ocupada por, no maximo, um VANT.
Considerando que, em redes LoRaWAN, um mesmo dispositivo pode ter seus
dados recebidos por multiplos gateways, e que a conexdo pode ocorrer com diferentes

combinagdes de SF e TP, impde-se a restri¢cao

Y Y xf, =1, Vkek. “-7)

peP ceC
Essa restri¢do assegura que cada dispositivo k € IC seja associado a exatamente
um gateway LoRaWAN posicionado em p € P, utilizando uma tnica configuracio ¢ € C.
A soma do trafego de uplink gerado pelos dispositivos associados a um slice | € L

nao deve exceder a capacidade méaxima de trafego suportada por um gateway LoRaWAN

posicionado em p € P. Assim, impde-se a restricao

Y Y Y Skixp R <A™, VieL, (4-8)
peP ke ceC

a qual garante que o somatdrio do trafego de uplink Ry gerado por todos os dispositivos
k € K, associados ao slice | € £, ndo ultrapasse a capacidade mdxima R"* alocada para
esse slice em um gateway LoRaWAN.

A ligagdo bindria S(k, /) garante que o dispositivo k € C esteja associado ao slice

I € L. Além disso, impde-se a restri¢do
. < l,fc, VpeP,Vke K, Veel, (4-9)

na qual . €{0,1} é uma variavel bindria que indica se o dispositivo k € K é capaz de
se comunicar com um gateway LoRaWAN posicionado na coordenada p € P, utilizando
a configuragdo c € C.

Para assegurar que os niveis de QoS estejam em conformidade com os limites
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estabelecidos nos SLLAs, define-se a restri¢ao

Y Y xf.-Sk.)-QoSk > pf°°, VIeL VkeK, (4-10)
peP ceC

na qual QoS representa o valor do indicador de qualidade de servico para o dispositivo
k € K conectado a um gateway LoRaWAN; a associacdo do dispositivo ao slice | € L é

QoS 4«

indicada por S(k, /); e p;"°° € o parametro que define o limite inferior de QoS exigido para

o slice I, conforme o respectivo SLA.

Abordagem Biobjetivo

A abordagem biobjetivo proposta em [Pires-Jr et al. 2024, Silva et al. 2024] tem
como objetivo minimizar simultaneamente a quantidade de VANTSs implantados e a
concentracdo de dispositivos em uma mesma configuragdo de SF, a fim de reduzir
interferéncias e aumentar a eficiéncia do sistema.

Seja x,’(” ¢ € {0,1} uma varidvel bindria de decisdo, a qual indica que um gateway
LoRaWAN embarcado em um VANT foi posicionado na posi¢ao candidata p € P para
atender ao dispositivo k € IC utilizando a configuracdo ¢ € C. Considera-se que um VANT
estd implantado sempre que ao menos uma posicao candidata p € P for atribuida a

qualquer dispositivo, independentemente da configuracio adotada. Assim, define-se

Mants= ¥ {Z y T,kcﬂ (@-11)

peP | keKceC

Em uma rede LoRaWAN, os LoRa-EDs podem causar interferéncia mutua
quando seus sinais sdo recebidos simultaneamente, com poténcia suficiente, por um
mesmo gateway LoRaWAN. Essa interferéncia torna-se mais significativa quando os
dispositivos utilizam o mesmo SF [Magrin, Centenaro e Vangelista 2017]. Dessa forma,
quanto menor o nimero de dispositivos transmitindo com uma mesma configuracao de
SF, menor € a probabilidade de sobreposicao de sinais no gateway LoRaWAN.

Consequentemente, define-se o melhor posicionamento dos gateways
LoRaWAN como aquele que resulta na menor concentracdo de LLoRa-EDs utilizando

um unico SF. Para esse fim, introduz-se a varidvel y, definida como

y>Y Y Y X, VSFeF. (4-12)
ceCsg peP kel

Nesse contexto, define-se a funcdo objetivo do modelo biobjetivo como

minimizar - Nyants+ P - ¥, (4-13)
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na qual a importancia relativa de cada objetivo pode ser ajustada por meio dos pesos o
e 3. Especificamente, « corresponde ao peso atribuido a minimizag¢do da quantidade de
VANTSs implantados, enquanto [3 estd associado a reducao da concentragao de dispositivos
em uma mesma configuracdo de SF, promovendo maior equilibrio na distribuicao dos
dispositivos. O ajuste desses pesos permite a personalizacdo do processo de otimizagdo
conforme as exigéncias do cendrio analisado. As restricdes do modelo biobjetivo incluem:

Atribuicao dnica por dispositivo - para cada dispositivo k € K, exatamente
uma combinag¢do de configuracdo ¢ € C e posi¢cdo p € P deve ser selecionada, conforme

a restri¢ao

Y Y xi.=1, Vkek. (4-14)
pEP ceC

Capacidade do gateway LoRaWAN — o trifego total de uplink, denotado por
Ry, gerado pelos dispositivos k € I, ndo deve exceder a capacidade maxima de trafego
R"** reservada para o slice | € £ em cada gateway LoRaWAN posicionado em p € P.

Para isso, impde-se a seguinte restricao

Y Y Stk xR < RM™, VIE€L, VpeP, 4-15)
keKceC ’

em que S(k,/) € {0,1} é uma funcéo indicadora que retorna 1 quando o dispositivo k estd
associado ao slice I, e 0 caso contrario.

Garantia de QoS — ¢ necessario assegurar que o nivel de QoS de cada
dispositivo associado ao slice | € L esteja em conformidade com o limite inferior p?os

estabelecido nos SLAs, conforme expresso em

Y Y X0 Slk,)-QoSey > o7, VIeL, VkeK. (4-16)
pEP ceC
Atenuacao de sinal — a associagdo entre um dispositivo LoRa-ED e um

gateway LoRaWAN s6 € permitida se a poténcia recebida for suficiente, considerando

a perda de propagacdo. Tal condi¢ido € modelada por

Z Z Z Xf,c [Pix(c) = PLipiy] = Six(c), (4-17)

pEP ke ceC
em que Py (c) representa a poténcia de transmissdo associada a configuragio ¢ € C, PL(p k)
¢ a perda de propagacdo entre o dispositivo k e a posicdo p, e S,x(c) denota a sensibilidade
do receptor do gateway LoRaWAN para a configuracio c.
Nesta etapa da modelagem, adota-se um modelo deterministico de perda de pro-

pagacdo do tipo LDPL, que considera exclusivamente a atenuacdo do sinal em func¢do da

distancia. Desta forma, opta-se deliberadamente por suprimir os efeitos de shadowing, a
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fim de preservar a estrutura deterministica da formulacao e garantir sua tratabilidade com-
putacional no contexto da MILP. A introdu¢do de componentes estocésticos associados
ao shadowing, acarretaria aumento significativo na complexidade do modelo, comprome-
tendo a resolubilidade exata e os tempos de execucao. Esta escolha estd em consonancia
com a abordagem metodoldgica hibrida proposta, uma vez que a segunda fase, baseada
em algoritmos de DRL, é responsavel por incorporar de forma implicita os efeitos di-
namicos e varidveis do ambiente, por meio de simulacdes mais realistas conduzidas no
ns-3.

Assim, define-se o problema de otimizagdo para a implantacdo de VANTS
conforme a fungdo objetivo apresentada na Equacgao 4-13, sujeita as restricdes expressas
nas Equacdes (4-14)—(4-17). A Tabela 4.1 apresenta um resumo da notagdo utilizada na

formaliza¢do do modelo MILP.

Tabela 4.1: Notacdo utilizada na formalizacdo da solugcdo por
MILP. [Criada pelo Autor.]

Notacao Descricao
P Conjunto de posicdes candidatas discretas
2 K Conjunto de LoRa End Devices
E L Conjunto de slices
'g F Conjunto de op¢des de spreading factor
© 7 Conjunto de op¢des de poténcia de transmissao
C Conjunto de configuragdes, tal que C C F x T
S(k,1) Associacdo bindria do dispositivo k ao slice /
R« Trafego de uplink gerado pelo dispositivo k
R Capacidade méxima de trafego permitida no slice /
QoS; Valor de QoS para a configuracao c¢ do slice |
pQo8 Limite inferior de QoS exigido para o slice |
Ie Taxa de transmissdo (bits/s) para a configuragio ¢ no slice /
§ de Atraso (s) para a configuragao ¢ no slice /
@ | SF(c) Spreading factor da configuracdo ¢
<§ P (c) Poténcia de transmissao da configuracdo ¢
& Six(c) Sensibilidade do receptor para a configuracdo ¢
PLp K Perda de poténcia do sinal do dispositivo k até a posi¢do p
d(p, k) Disténcia entre o dispositivo k e a posi¢do p do VANT
do Distancia de referéncia para o calculo da perda de caminho
Pro Poténcia de recep¢do de referéncia a dj
by Largura de banda atribuida ao slice I no gateway LoRaWAN
L Tamanho do pacote transmitido pelos dispositivos, em bits
Xp o Indica se o dispositivo k € atendido em p usando configurag¢do ¢
2|y Numero maximo de dispositivos usando uma mesma configura¢do de SF
:é NyVANTS Quantidade total de VANTSs implantados
S|« Peso atribuido a minimiza¢do do niimero de VANTS na func¢io objetivo
3 Peso atribuido ao balanceamento da distribui¢ido dos dispositivos entre SFs
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4.4 Avaliacoes

Nesta secdo, realiza-se a andlise de desempenho das solu¢des desenvolvidas com
base na modelagem por MILP, aplicada ao problema de alocacdo dindmica de recursos
em redes 10T ndo-3GPP com suporte de VANTSs. A solucdo proposta visa minimizar a
quantidade de VANTSs a serem implantados, otimizar seus posicionamentos, definir as
configuracdes dos LoRa-EDs e aloca-los adequadamente aos respectivos slices. A abor-
dagem de otimizagdo por MILP possibilita explorar diferentes cenérios e configuragdes,
permitindo avaliar sua eficicia frente aos requisitos de QoS estabelecidos.

Os experimentos conduzidos nesta pesquisa foram concebidos para representar
um ambiente urbano realista, utilizando parametros baseados nas regulamentacdes da
aviacdo civil e nas caracteristicas especificas das redes LoRaWAN e 5G. O objetivo
¢ avaliar a aplicabilidade pratica do modelo MILP proposto em cendrios complexos,
verificando sua capacidade de atender aos requisitos de QoS em redes IoT heterogéneas.

As avaliagdes t€m por finalidade verificar a eficiéncia das solugdes obtidas em di-
ferentes topologias e configuracdes de rede, considerando varidveis como a densidade de
dispositivos, o nimero de VANTS requeridos, as configuracdes adotadas pelos LoRa-EDs,
entre outros aspectos. Sao apresentados os resultados das simulagdes que ilustram o im-
pacto das decisdes tomadas pelo modelo sobre métricas como taxa de dados, atraso e QoS.
Adicionalmente, discute-se as limitacdes das abordagens propostas e os cendrios em que
sua aplicacdo se mostra mais eficaz.

A metodologia do processo de avaliacdo dos métodos de otimizagdo propostos
adotada neste trabalho segue o fluxo ilustrado na Figura 4.1, que apresenta as etapas
do processo de desenvolvimento, desde a geracdo de dados até a configuracdo final do

ambiente de simulagd@o e a obten¢do dos resultados. As etapas sdo detalhadas nas secdes

subsequentes.
Definigoes N Pré-processamento Otimizacgao
Posicionamento
V7 Geragao de Solver i 5| sy e
LoRa-EDs dados ns-3 [ M
Definigao das = 7 7—@—7 Posigdes 6timas T
P. Candidatas & Boomeeme < Sk,l’ xY,2’ Csf,tpéz

Figura 4.1: Metodologia do processo de avalia¢do dos métodos de
otimizacdo propostos. [Criada pelo Autor.]
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Definicoes

Nesta etapa, sao definidas as posicdes iniciais dos dispositivos € o conjunto de

posicdes candidatas para alimentar a etapa de pré-processamento dos dados no ns-3.

Definicao do nimero de dispositivos

Inicialmente, os dispositivos LoRa, representados pelo conjunto C, foram dis-
tribuidos em uma darea urbana externa de 20 kmz, considerando um cenario Urban Ma-
cro (UMa), conforme especificado pelo padrao 3GPP. A escolha de uma drea com essa
dimensao visa explorar os limites operacionais das redes LPWANS, especialmente em am-
bientes urbanos densamente povoados. O posicionamento dos dispositivos foi realizado
com base em uma formulagdo originalmente desenvolvida para modelagem de trafego de
dados em redes urbanas [Lee et al. 2014], que foi adaptada neste trabalho com o propdsito
de representar a distribui¢io espacial dos dispositivos em cendrios urbanos complexos.

A distribuigdo adotada segue um padrdo log-normal, que se destaca por sua
capacidade de capturar variagdes topoldgicas e ajustar a densidade de dispositivos de
acordo com padrdes dindmicos de ocupacdo territorial. Essa abordagem permite uma
representacio mais realista da presenca de dispositivos em ambientes urbanos e rurais. A
Figura 4.2 ilustra o posicionamento de 200 dispositivos em uma série de vinte instancias
geradas a partir de distribui¢des log-normais.

O padrao log-normal € amplamente utilizado em estudos de distribui¢do espa-
cial devido a sua flexibilidade em modelar fendmenos com alta variabilidade e assimetria,
caracteristicas comuns na distribuicdo de dispositivos IoT. Essas propriedades sdo espe-
cialmente relevantes em ambientes urbanos, onde a densidade de dispositivos pode variar
significativamente em func¢do da topografia, da presenca de edificagdes e da mobilidade
dos usudrios. Assim, este trabalho adota tal modelo para representar a distribuicdo dos
LoRa-EDs em um cendrio urbano de alta densidade.

As Equacgodes 4-18 e 4-19 descrevem o modelo utilizado para capturar padroes
espaciais realistas, combinando a distribuicdo log-normal com uma mistura harmonica
de distribui¢des para refletir a complexidade dos cendrios urbanos. A densidade de

dispositivos € definida pela funcao
Pun = €4, (4-18)

em que p representa a média logaritmica da distribui¢ao, o o desvio padrao logaritmico
e Xwn uma varidvel aleatoria padronizada, obtida a partir da mistura log-normal definida

por

5 L
Xuh=—=Y_cos(fy- Xu+ ) - cos(fy;- yn+)), (4-19)
VLG
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Figura 4.2: llustracdo da distribuicdo log-normal de dispositivos
em uma drea de 20 km?. [Criada pelo Autor.]

em que L € o nimero de componentes da mistura, fy; € f,; sdo as frequéncias angulares

nas dire¢des x e y, respectivamente, e ¢/, \; representam fases aleatorias.

dos dispositivos na rede, ao incorporar variagdes naturais de densidade no interior da drea

simulada.

Definicao do niimero de posi¢oes candidatas

Essa abordagem possibilita uma modelagem mais realista da ocupacao espacial

Na etapa seguinte, definiram-se as posi¢cdes candidatas para a implantagao dos

VANTs, representadas pelo conjunto P. O numero total de posi¢cdes foi inicialmente

estabelecido como P =n?,comne Ne 1< n< 20, organizadas de forma uniformemente

espacada. Essas posi¢des foram dispostas em uma malha tridimensional regular, com

pontos equidistantes fixados a uma altitude de 45 metros, em conformidade com as

diretrizes operacionais da ANAC. A Figura 4.3 ilustra a distribuicdo espacial das posi¢des

candidatas simuladas.

Foram considerados cendrios com diferentes quantidades de posi¢des candidatas,

com o objetivo de avaliar o impacto dessa varidvel na distribuicio dos VANTS, nos niveis
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Figura 4.3: llustracdo das posicoes candidatas para implantacdo
de VANTs. [Criada pelo Autor.]

de QoS alcancados e no consumo computacional associado a resolu¢do do modelo de
otimizacao.

Para delimitacdo da amplitude dos experimentos, executou-se o solucionador
de otimizacao para todas as combinagdes de posi¢des candidatas no intervalo de 1x1
a 20x20. A Figura 4.4 apresenta os resultados dessa andlise para a formulagdo biobjetivo
com énfase na minimizacdo do nimero de VANTS, a qual também foi replicada para as
demais estratégias avaliadas.

Observou-se que, para o caso com apenas uma posi¢ao candidata (1x1), todas
as execucdes do solucionador resultaram em instancias invidveis (infeasible). Para o caso
com 2x2 posicdes candidatas, apenas os cendrios com nimero reduzido de dispositivos
(até 40) apresentaram solucdes vidveis. Em contrapartida, para grades de 3x3 e 4x4,
verificou-se um aumento na ocorréncia de inviabilidade a medida que crescia a densidade
de dispositivos. Por outro lado, em grades com nimero de posi¢cdes superior a 16x 16,
observou-se aumento significativo no nimero de execucdes interrompidas por extrapola-
¢do do tempo limite do solucionador, sem obten¢do de solugao 6tima.

Nos experimentos iniciais, a inviabilidade foi atribuida principalmente a escassez

de posicdes disponiveis para a implantacdo dos VANTS, ou ainda a limitacdo na capaci-
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Figura 4.4: Otimizagoes realizadas por niimero de dispositivos e
posicoes candidatas. [Criada pelo Autor. ]

dade de reposiciond-los de forma a atender eficientemente todos os dispositivos sob as
restri¢des impostas. Em contraponto, nos casos com maior densidade de posicoes (acima
de 11x11) e niimero elevado de dispositivos (acima de 160), a complexidade computaci-
onal associada a expansdo exponencial do espaco de busca comprometeu a obtengdo de
solucdes 6timas dentro do tempo estipulado.

Com base nessa andlise, optou-se por restringir os experimentos aos intervalos
de 5x5 até 11x 11 posicdes candidatas e nimero de dispositivos variando entre 10 e 160.

Para garantir que os requisitos de desempenho fossem atendidos, estabeleceu-se
um limite minimo de QoS igual a 0,9 para cada slice | € L. Essa restricdo assegura que
cada dispositivo seja alocado a um VANT de forma otimizada, preservando a qualidade de
servigo exigida por aplicacdes criticas em redes IoT. Foram conduzidas vinte simulacdes
independentes, utilizando diferentes sementes e o gerador de nimeros pseudo-aleatérios

MRG32k3a. Os resultados sdo apresentados com intervalo de confianga de 95%.

Pré-processamento

A etapa de pré-processamento tem como objetivo a geracdo dos dados iniciais a

partir de simulacdes conduzidas no simulador de redes ns-3. O ns-3 recebe como entrada
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as localizacdes dos LoRa-EDs e as posicoes candidatas disponiveis para a implantacdao
dos VANTS, realiza a configuracdo do canal de comunicacao, do modelo de propagacdo e
de atraso, define as rodadas de execucao e executa o modelo, gerando como saida os dados
de comunicagdo correspondentes a cada par (k, p), onde k € K representa um dispositivo
LoRa-ED e p € P uma posi¢ao candidata.

Essa etapa constitui a base para a otimizacdo subsequente, assegurando que as
condic¢des simuladas reflitam um ambiente de operacdo realista. A Tabela 4.2 apresenta

os parametros utilizados na configuracdo das simula¢des no ns-3.

Tabela 4.2: Pardmetros utilizados nas simulagées no ns-3. [Criada

pelo Autor. ]

Parametro Valor

Modelo de propagacao LogDistancePropagationLossModel, ex-
poente de perdas: 3,36, distancia de refe-
réncia: 10,0 m

Modelo de atraso ConstantSpeedPropagationDelayModel

Canal de comunicagdo LoraChannel

Modelo de mobilidade ConstantPositionMobilityModel

Regido de operagdo LorawanMacHelper::EU

Geragao e envio de pacotes | Tamanho do pacote: 50 bytes; periodici-
dade: 30 s

Tempo de simulagdo 1200 s

Otimizacao

z

Na etapa de otimizacdo, o solucionador € executado para cada conjunto de
dados gerado na etapa de pré-processamento, retornando como resultado as solugdes
Otimas. Essas solucdes especificam as posi¢Oes ideais para a implantacdo dos VANTS,
as configuragdes 6timas para os LoRa-EDs, bem como os slices mais adequados para a
associagdo entre os LoRa-EDs e os gateways LoRaWAN embarcados nos VANTS.

Esta secdo apresenta, inicialmente, o desenvolvimento do modelo de otimizagdo
baseado em MILP, seguido do processo de selecdo do solucionador e, por fim, da

definicao das estratégias de simulac@o adotadas para a condu¢do dos experimentos.

Desenvolvimento do modelo MILP

Na sequéncia, implementou-se o modelo de otimizacdo descrito na Secao 4.3,
utilizando a biblioteca Pyomo [Bynum et al. 2021] com a linguagem Python para formu-
lacdo e execugdo do processo de busca por solugdes 6timas. Como solucionador, adotou-

se o Gurobi, versao 12.0, licenciado para uso académico [Gurobi 2025].
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A escolha do Gurobi justifica-se principalmente por sua capacidade de parale-
lizacdo nativa e maior eficiéncia computacional em relacdo a alternativas open source,
como o solucionador SCIP, versdao 9.1.0 [Bestuzheva et al. 2021]. A Figura 4.5 apresenta

uma comparagdo do tempo de execugio entre os dois solucionadores, considerando dife-

rentes tamanhos de instancias.
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Figura 4.5: Comparacdo do tempo de execucdo das otimizacoes
para os solucionadores Gurobi e SCIP. [Criada pelo
Autor. ]

Conforme ilustrado na Figura 4.5, o tempo de execugdo das otimizagdes utili-
zando o Gurobi foi entre 87,75% e 98,63% inferior ao tempo requerido pelo SCIP, consi-
derando os cendrios experimentais. As comparacdes foram realizadas para instancias com
{50,100,150} dispositivos LoRa-ED, 100 posi¢des candidatas, 10 repeti¢des por confi-
guracdo, com sementes pseudo-aleatdrias geradas pelo algoritmo MRG32k3a, e intervalo
de confianca de 95%.

Os experimentos foram executados em uma mdquina com processador AMD
Ryzen™ 9 5900X (24 threads), 64 GB de meméria RAM, GPU NVIDIA GeForce RTX™
3070 Ti e sistema operacional Linux Ubuntu 24.04.1 LTS.

Definicao das estratégias de experimentacio

Quatro estratégias distintas foram definidas para a otimiza¢gdo com base em con-
figuragdes nos pesos dos pardmetros « e [3. A primeira estratégia, BMinVANT, € uma
otimizagdo biobjetivo com &nfase em minimizar o nimero de VANTSs e é configurada
com « > [3, para garantir prioridade ao objetivo primdrio. A segunda estratégia de otimi-
zacao, BMinSF, € biobjetivo com &énfase em minimizar o nimero maximo de LoRa-EDs
associados ao mesmo SF e € configurada com {3 > «, priorizando o objetivo secundario.
A terceira estratégia, BEQVANTSEF, configurada com o = 3, ¢ uma estratégia biobjetivo
com énfase no equilibrio entre minimizar o nimero de VANTSs e a melhor distribui¢do

de dispositivos aos SFs. E, finalmente, a estratégia MMinVANT, uma otimiza¢cao mono-
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objetivo com minimiza¢do do nimero de VANTS, configurada com {3 = 0. Essas confi-
guragdes permitem uma andlise comparativa entre as estratégias em diferentes cendrios e

condi¢cdes de rede. A Tabela 4.3 sumariza os parametros utilizados na otimizacao.

Tabela 4.3: Pardametros utilizados na otimizagdo. [Criada pelo Au-

tor.]
Parametro | Valor
Area 20K m?
P Variando entre 4x4 ¢ 16x16
K {10, 20, ..., 160}
p*° {09}
R 6835.94 (SF7)
R 183.11 (SF12)
by 125kHz
BMinVANT x=100e 3 =1
BMinSF x=1e 3 =100
EQVantSF x=50e [3 =50
MMinVANT x=100e3=0
Tamanho do pacote de dados | 400 bits
Tempo de simulagdo 1200 s
Intervalo de confianca 95%
Rodadas de execugio 20
Sub-Banda (EU) 863 — 870 MHz
Modelo de propagacao Log-Distance

Execucao da otimizaciao

Ap6s a geracdo dos dados iniciais no ns-3 e a definicado dos conjuntos e parame-
tros experimentais, a etapa de otimizacao foi executada. Nesse processo, os valores dos
pardmetros Sk ), P(x,y,z) € C(st,tp) foram determinados por meio do solucionador mate-
matico, com o objetivo de identificar as melhores configuracdes para, o posicionamento
otimo dos gateways LoRaWAN embarcados nos VANTS, a alocacdo eficiente dos para-

metros de SF e TP, e a definicdo dos slices ideais S(k, /) para associacdo dos LoRa-EDs.

Configuracao e simulacao

Apoés a obtengdo das posicdes e configuracdes Otimas, o ambiente de simula-
cdo foi atualizado com os novos parametros resultantes da otimizacdo. Nessa etapa, o
simulador ns-3 foi reutilizado para, configurar os dispositivos LoRa-EDs com os valores
otimizados, simular o desempenho da rede considerando métricas como laténcia, atraso

médio e taxa de entrega de pacotes, e analisar o impacto das decisdes de posicionamento
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e alocag@o sobre o desempenho global da comunicacdo. Os resultados dessa etapa de
simulagdo sdo apresentados na Sec¢do 4.5.

A integracdo entre otimizacdo e simulacdo permitiu avaliar a solu¢do exata
proposta sob diferentes condi¢des de operacdo, destacando sua robustez e eficicia frente
as demandas dinamicas e heterogéneas das redes [oT. Os resultados obtidos confirmam a
aplicabilidade pratica do modelo baseado em MILP, bem como sua eficiéncia na alocagdo

de recursos em ambientes realistas.

4.5 Resultados

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados obtidos a partir das etapas de otimiza-
cdo e simulacdo conduzidas no simulador ns-3, conforme descrito nas Secdes 4.2 e 4.3,
bem como nas estratégias de experimentacao definidas na Secdo 4.4.

Os resultados foram organizados de modo a evidenciar o impacto das diferentes
estratégias de otimizagdo, e.g., MMinVANT, BMinVANT, BMinSF ¢ BEqVANTSF,
sob variacOes nos parametros experimentais, como o nimero de posi¢cdes candidatas, a
quantidade de dispositivos e seus padroes de distribui¢ao espacial.

As andlises realizadas t€m como objetivo avaliar a eficicia dos modelos propos-
tos em termos de desempenho global e aderéncia aos requisitos de QoS, considerando

métricas como taxa de dados, atraso e utilizacao eficiente dos recursos da rede.

Impacto do Numero de Posicoes Candidatas

Esta subsecao apresenta os resultados relacionados ao comportamento dos mode-
los de otimizacdo frente ao aumento no nimero de posi¢des candidatas disponiveis para
a implantacdo dos VANTS. Partiu-se da hipdtese de que uma maior resolucdo espacial,
1.e., um nimero mais elevado de posi¢des candidatas, proporcionaria maior liberdade ao
solucionador para o posicionamento dos VANTS, o que, por sua vez, poderia resultar em
melhorias qualitativas nas solu¢des obtidas.

Com base nessa hipétese, foram conduzidos os experimentos descritos nas se-
coes subsequentes, visando validar o impacto dessa varidvel nos indicadores de desempe-
nho e QoS.

Impacto do Namero de Posi¢cdes Candidatas no Tempo de Execucao das Otimizacoes

A Figura 4.6 apresenta a relagdo entre o ntimero de posi¢des candidatas disponi-
veis e o tempo de execu¢do do modelo de otimizagdo, destacando o impacto do aumento

do espaco de busca sobre o desempenho computacional.
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Figura 4.6: Tempo de execugdo em funcdo do niimero de posigcoes

candidatas para as estratégias experimentadas. [Cri-
ada pelo Autor.]

O gréfico demonstra que, para um ndmero reduzido de posi¢des candidatas,
até aproximadamente 8x8, o tempo de execucdo permanece baixo, variando entre 0 e
10 segundos para todas as estratégias avaliadas. Esse comportamento decorre da baixa
complexidade computacional, uma vez que o espago de busca reduzido permite ao
solucionador encontrar solugdes 6timas com menor esforco.

No entanto, 2 medida que o nimero de posi¢des candidatas cresce, observa-se
um aumento no tempo médio de execucdo, com variagdes significativas entre as estra-
tégias. A estratégia BMinVANT, em particular, apresenta um crescimento exponencial,
com tempos médios superiores a 20 segundos para 10x10 posi¢des e ultrapassando 130
segundos para 16x16. Esse resultado evidencia que a €énfase na minimiza¢do do nimero
de VANTSs impde um custo computacional elevado, tornando a execugao consideravel-
mente mais complexa a medida que o espago de busca se amplia.

Em contraste, as estratégias MMinVANT, BMinSF e BEqVANTSF apresentam
tempos de execugdo relativamente estdveis, mesmo diante do aumento do nimero de
posicdes candidatas. A estratégia BMinSF, em especial, destaca-se por apresentar os
menores tempos de execuciao em todo o intervalo analisado, sugerindo que a prioriza¢do
da distribuicao dos dispositivos entre os SFs contribui para a redu¢do da complexidade
computacional do modelo.

Esse comportamento indica que, embora a minimiza¢ao do nimero de VANTSs
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produza ganhos em termos de custo de infraestrutura, ela impde penalidades computaci-
onais significativas. Ja as estratégias que priorizam o equilibrio de alocagdo operam com
maior eficiéncia computacional, viabilizando a escalabilidade sem comprometer severa-
mente o tempo de processamento, ainda que a custa de um maior nimero de VANTS
implantados.

Outro aspecto relevante diz respeito a variabilidade dos tempos de execucdo. As
barras de erro indicam que a maior dispersao ocorre na estratégia BMinVANT, especi-
almente a partir de 9x9 posi¢des, evidenciando que o tempo de processamento se torna
menos previsivel conforme cresce a complexidade do problema. Esse comportamento su-
gere que a solucdo baseada na minimizacdo do nimero de VANTSs € mais sensivel as
condigdes iniciais e aos critérios de convergéncia do solucionador, comprometendo a es-
tabilidade da execucdo. As demais estratégias, por sua vez, apresentam variacdoes mais
contidas, com maior previsibilidade no tempo de processamento.

Diferentemente do que poderia ser esperado, o grafico ndo indica estabilizacdo
no tempo de execugdo, sobretudo para a estratégia BMinVANT, cujo tempo continua
crescendo até o limite superior do intervalo analisado. Esse padrdo reforca a natureza
combinatéria da formulacao e evidencia que o modelo ndo atinge um ponto de saturacdo
computacional nas configuracdes exploradas. J4 as demais estratégias demonstram cres-
cimento mais controlado e tendencialmente linear, o que refor¢a sua adequacao a cendrios
de maior escala.

Os resultados indicam que a escolha da estratégia de otimizagdo impacta direta-
mente a viabilidade computacional do modelo. Em cendrios nos quais a minimiza¢do do
numero de VANTS € essencial, deve-se considerar o alto custo computacional associado e,
possivelmente, restringir o nimero de posi¢des candidatas para manter tempos de execu-
cdo vidveis. Para aplicagdes que requerem um compromisso entre custo de implantacao e
equilibrio de carga entre os SFs, as estratégias BMinSF e BEqQVANTSF revelam-se mais
adequadas, por apresentarem maior previsibilidade e controle sobre o tempo de execugdo.

Essa andlise reforca a importancia de calibrar cuidadosamente o nimero de
posicdes candidatas em redes 10T, a fim de equilibrar os beneficios da flexibilidade no
posicionamento dos VANTSs com os custos computacionais decorrentes do aumento do
espaco de busca. Embora um nimero maior de posicdes possa viabilizar solugdes mais
refinadas, ele também impde penalidades de desempenho que devem ser consideradas

para garantir a viabilidade pratica do modelo.

Impacto do Nimero de Posi¢coes Candidatas na QoS

Esta subse¢do investiga o impacto do nimero de posicdes candidatas sobre os
niveis de QoS alcancados, considerando as diferentes estratégias de otimizacao adotadas.

A andlise contempla tanto os resultados tedricos obtidos a partir da otimizacdo quanto



4.5 Resultados 90

os resultados empiricos provenientes das simulagdes no ns-3, permitindo comparar o
comportamento idealizado com o desempenho pratico da rede sob restricdes reais de
propagacao e interferéncia.

Para garantir a viabilidade das solugdes, foi fixado um limiar minimo de QoS,
representado por p?os = 0,9, assegurando que todas as configuracdes geradas pelo modelo
otimizem a alocagdo dos dispositivos sem violar os requisitos minimos de qualidade de
servico. As simulacdes replicaram fielmente os cendrios otimizados, incluindo a distribui-
¢do espacial dos dispositivos, o conjunto de posi¢des candidatas e o posicionamento dos
VANTs.

A Figura 4.7 apresenta a média de QoS obtida em fun¢@o do nimero de posi¢des
candidatas, tanto para os resultados da otimizac¢ao quanto para os resultados das simula-
¢oes no ns-3. A andlise evidencia como a granularidade espacial influencia a alocacdo dos

LoRa-EDs e, consequentemente, o desempenho da rede.
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Figura 4.7: Média de QoS em fungdo do niimero de posicoes can-
didatas, considerando otimizagdes e simulagdes no ns-
3. O limiar minimo foi fixado em 0,9. [Criada pelo Au-
tor.]

Um dos principais desafios no dimensionamento de redes [oT com suporte de
VANTSs € minimizar o nimero de unidades implantadas, visando a reducdo de custos ope-
racionais (OPEX) e de infraestrutura (CAPEX). A estratégia BMinVANT foi projetada
com esse proposito, priorizando a minimizagdo do nimero de VANTSs enquanto mantém a
QoS dentro dos limites estabelecidos. No entanto, os resultados revelam que essa aborda-
gem apresenta médias de QoS inferiores as demais estratégias, consequéncia da reducdo
na flexibilidade de alocacdo entre diferentes SFs, o que intensifica interferéncias e reduz

a eficiéncia global da rede.
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As estratégias BMinSF e BEqQVANTSEF, por sua vez, demonstram melhor de-
sempenho em termos de QoS, atingindo valores superiores a 1,30 nas otimizac¢des € acima
de 1,00 nas simulagdes. Esses resultados decorrem da alocagdo mais equilibrada dos dis-
positivos entre as configuragdes de SF, o que reduz colisdes e melhora o aproveitamento
dos recursos espectrais. No entanto, esse desempenho aprimorado vem acompanhado de
um aumento no numero de VANTs implantados, o que pode representar uma limitagdo
prética em termos financeiros e logisticos.

A estratégia MMInVANT apresentou os menores niveis de QoS, com médias
proximas a 1,00 ao longo de todas as configuracdes. Embora essa abordagem seja
vantajosa do ponto de vista de CAPEX/OPEX, os resultados indicam que a auséncia de
um critério de balanceamento de carga prejudica a qualidade de servigo. Isso reforca
a relevancia de abordagens intermedidrias, como a BMinVANT, que conciliam custo e
desempenho, mantendo a QoS dentro de niveis aceitdveis com um nimero de VANTS
ainda controlado.

Os resultados das simulagdes revelam, como esperado, valores de QoS inferio-
res aos obtidos nas otimizacdes. Essa diferenca € explicada pela presenca de fatores nao
modelados diretamente na formulacdo matemadtica, como perdas por propagagao, interfe-
réncias e variagcdes no canal. Ainda assim, as tendéncias gerais observadas se mantém: as
estratégias BMinSF e BEQVANTSF continuam a apresentar os melhores desempenhos,
enquanto BMinVANT e MMinVANT apresentam médias inferiores.

Destaca-se, no entanto, que a estratégia BMinVANT mostrou comportamento
mais estdvel nas simulacdes, sugerindo que a reducdo do nimero de VANTS, embora
mais sensivel ao espaco de busca, pode ser conduzida de forma robusta em cendrios reais,
desde que configurada adequadamente.

A andlise da variabilidade reforca esse entendimento. Nos resultados de otimiza-
¢do, a dispersao dos valores de QoS € maior para espacos de busca mais restritos (menor
nimero de posi¢cdes candidatas), indicando a dificuldade do modelo em encontrar boas
solugdes sob limitagdes espaciais. Com o aumento da granularidade, essa variabilidade
se reduz. Nas simulagdes, por outro lado, a dispersdo permanece relativamente elevada,
independentemente do ndmero de posi¢des candidatas, evidenciando o impacto continuo
de fatores externos ao modelo matemaético.

Em termos préticos, observa-se que o aumento no nimero de posi¢des candidatas
impacta positivamente a QoS nos cendrios com baixa granularidade, mas apresenta
ganhos marginais a partir de aproximadamente 100 posi¢cdes. Isso sugere a existéncia
de um ponto de saturacio, além do qual o aumento da resolucio espacial ndo contribui
significativamente para a melhoria da qualidade de servi¢co, mas impde penalidades
computacionais elevadas.

Dessa forma, a minimiza¢ao do nimero de VANTSs deve ser conduzida com cau-
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tela, considerando os requisitos de QoS e os custos computacionais associados a reso-
lugdo espacial. Estratégias como BMinVANT representam compromissos vidveis entre
eficiéncia operacional e desempenho de rede, enquanto abordagens que priorizam ex-
clusivamente a QoS podem inviabilizar implementagdes reais. A escolha da estratégia de
otimizacao, portanto, deve ser pautada por critérios que conciliem restricdes operacionais,
limitagdes financeiras e requisitos de qualidade de servigo, visando garantir a eficiéncia e

a sustentabilidade da rede.

Impacto da Densidade de Dispositivos na QoS

Esta subsecdo analisa como a densidade de dispositivos afeta a QoS nas dife-
rentes estratégias de otimizacdo. O objetivo é compreender os efeitos do aumento no nu-
mero de LoRa-EDs sobre a distribui¢do do trafego, a eficiéncia na alocagdo dos VANTSs
e, consequentemente, sobre a qualidade da comunicacgdo, especialmente considerando a
necessidade de reduzir os custos operacionais (OPEX) e de infraestrutura (CAPEX).

A Figura 4.8 apresenta a relacdo entre o nimero de dispositivos na rede e a
média de QoS, tanto para os resultados obtidos via otimizacdo quanto para aqueles
provenientes das simulagdes realizadas no ns-3. Os gréficos evidenciam padrdes distintos
de degradacdo da QoS conforme a densidade da rede aumenta, permitindo observar as

diferencas entre as abordagens mono e biobjetivo.
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Figura 4.8: Média de QoS em funcdo do niimero de dispositivos
para as estratégias experimentadas. [Criada pelo Au-
tor.]

Nos resultados da otimizacdo, observa-se que as estratégias BMinSF e BEq-

VANTSF mantém valores médios de QoS elevados e estdveis, préximos de 1,30, mesmo
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com o aumento da densidade de dispositivos. Esse comportamento indica que tais abor-
dagens sdo mais eficazes na distribui¢do da carga entre diferentes configuracdes de SF,
otimizando o uso dos recursos espectrais e reduzindo interferéncias.

Em contraste, a estratégia BMinVANT apresenta uma degradac@o progressiva
nos niveis de QoS a medida que cresce o nimero de dispositivos. Isso sugere que a
minimizacdo do nimero de VANTS, embora eficiente em termos de custo, pode levar
a sobrecarga de determinados pontos da rede, comprometendo o desempenho global da
comunicagao.

A estratégia mono-objetivo MMInVANT apresenta os menores valores médios
de QoS em toda a andlise, com médias abaixo de 1,05 na otimizagdo e decaindo para
valores proximos de 0,80 nas simulagdes. Esses resultados reforcam que a auséncia de
um critério de balanceamento de carga compromete a alocagdo eficiente dos dispositivos,
tornando essa abordagem inadequada para cendrios de alta densidade.

Os resultados das simulagdes no ns-3, apresentados no gréfico a direita, revelam
uma reducdo geral dos niveis de QoS em relacdo aos valores otimizados, refletindo os
efeitos de condi¢des reais do ambiente de comunicagdo, como perdas por propagacgao,
interferéncias e limitagdes nos enlaces sem fio. Ainda assim, a tendéncia observada
nas otimizacdes € preservada: BMinSF e BEqVANTSF mantém desempenho superior
e estdvel, enquanto BMinVANT apresenta deterioracdo mais acentuada da QoS com o
aumento da densidade.

Essa andlise evidencia a necessidade de balancear a reducdo do ndmero de
VANTSs com a garantia de qualidade de servico. Embora BMinVANT ofereca um com-
promisso eficiente em termos de custo, sua ado¢do deve considerar o impacto sobre a
QoS, especialmente em aplicacdes criticas. Para cendrios que exigem desempenho ele-
vado e estabilidade, e.g., como redes industriais, saide conectada ou cidades inteligentes,
estratégias como BMinSF e BEqVANTSF mostram-se mais adequadas, garantindo con-

sisténcia mesmo em ambientes densamente povoados.

Distribuiciao de Dispositivos por SF

Esta subse¢do analisa como os dispositivos LoRa-ED sao distribuidos entre os
diferentes fatores de espalhamento (SF) para cada uma das estratégias de otimizacao ava-
liadas. A distribui¢do entre os SFs afeta diretamente o desempenho da rede, influenciando
os niveis de interferéncia, a eficiéncia espectral e a alocagdo dos recursos disponiveis nos
VANTs.

A Figura 4.9 apresenta a distribui¢do percentual de dispositivos em cada valor de

SF, comparando os resultados das abordagens mono e biobjetivo. As aloca¢des obtidas
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refletem as prioridades de cada estratégia e evidenciam seus impactos na eficiéncia da
rede.

Distribuicao de Dispositivos por SF

Estratégias
Mono Objetivo (MMinVANT)
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Figura 4.9: Distribuicdo percentual de dispositivos por SF para
cada estratégia de otimizagdo. [Criada pelo Autor. ]

Os resultados mostram que a estratégia MMinVANT, voltada exclusivamente
para a minimiza¢do do nimero de VANTS, resulta em uma alocagdo altamente concen-
trada no SF 10, com quase 100% dos dispositivos utilizando essa configuracdo. Tal con-
centracdo demonstra um desequilibrio acentuado, que pode elevar os niveis de interfe-
réncia e comprometer o desempenho da rede. Essa abordagem nao considera critérios de
balanceamento entre os SFs, priorizando unicamente a redu¢do da infraestrutura.

Por outro lado, as estratégias biobjetivo apresentam distribui¢cdes mais equilibra-
das. A estratégia BMinVANT, embora ainda concentre parte significativa dos dispositi-
vos nos SFs 9 e 10, atenua os efeitos de alocagdo excessiva em uma dnica configuracio,
quando comparada a abordagem mono-objetivo. Esse comportamento revela uma tenta-
tiva de mitigar os impactos negativos da concentra¢do, ainda que o foco continue sendo a
minimizacao da quantidade de VANTS.

As estratégias BMinSF e BEqVANTSF, que incorporam a distribui¢ao dos dis-
positivos como componente da fungdo objetivo, resultam em uma aloca¢do mais homoge-
nea entre os SFs. Nessas abordagens, observa-se uma distribuicdo mais equilibrada entre

os SFs 7, 8, 9 e 10, reduzindo o risco de sobrecarga e interferéncia. Esse comportamento
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favorece a eficiéncia espectral da rede e diminui a probabilidade de colisdes na comuni-
cacdo, contribuindo para uma operagdo mais estdvel e escaldvel.

A auséncia de dispositivos alocados nos SFs 11 e 12 em todas as estratégias
analisadas estd associada a natureza do problema de otimizacao. Devido aos seus longos
tempos de transmissdo e menor eficiéncia espectral, tais configuracdes sao evitadas auto-
maticamente pelo modelo, que privilegia fatores de espalhamento com maior rendimento.

A andlise confirma que estratégias que equilibram a distribui¢do de dispositivos
entre os SFs promovem maior robustez e desempenho da rede. Embora a redu¢do do nu-
mero de VANTS seja relevante do ponto de vista econdmico, o comprometimento da efici-
éncia espectral por meio de alocagdes desequilibradas pode prejudicar a escalabilidade e
a confiabilidade da comunicagdo. Assim, estratégias como BMinSF ¢ BEqVANTSF de-
monstram maior adequacao para redes [oT em cendrios de alta densidade, oferecendo um

uso mais eficiente dos recursos disponiveis sem comprometer o desempenho do sistema.

Desempenho das Estratégias nas Simulacoes

Nesta subsec¢ao, avalia-se o desempenho das diferentes estratégias de otimizacao
a partir de trés métricas fundamentais para a operagao de redes [oT: taxa de entrega de
pacotes, vazao média e atraso médio. As Figuras 4.10 e 4.11 ilustram a variacdo dessas
métricas em funcdo do nimero de dispositivos conectados a rede e da quantidade de

posicdes candidatas, respectivamente.
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Figura 4.10: Desempenho das estratégias em funcdo do niimero de
dispositivos. [Criada pelo Autor. ]
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Figura 4.11: Desempenho das estratégias em fungdo do niimero de
posicoes candidatas. [Criada pelo Autor.]
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A andlise dos resultados revela que a estratégia BMinVANT, focada na mini-
mizacdo do nimero de VANTS, apresenta desempenho inferior nas métricas de taxa de
entrega e vazao média a medida que aumenta a densidade de dispositivos. Ainda assim,
essa abordagem deve ser considerada sob a perspectiva da reducdo de custos de implan-
tacdo e operagdo, dado seu impacto direto no CAPEX e no OPEX da rede.

A taxa média de entrega de pacotes apresenta comportamento decrescente para a
estratégia BMinVANT, atingindo valores inferiores a 50% nos cendrios com maior den-
sidade. Em contraste, as estratégias BMinSF e BEqVANTSF mantém taxas superiores a
70% em todos os casos, evidenciando que a distribui¢do equilibrada de dispositivos en-
tre os diferentes fatores de espalhamento (SFs) contribui para a reducao das colisdes e o
aumento da eficiéncia da rede.

Com relacdo a vazdo média, observa-se padrdo semelhante. As estratégias
BMinSF e BEqVANTSF alcancam valores superiores, estabilizando-se acima de
1500 bps, enquanto BMinVANT sofre degradacio progressiva com o aumento do nimero
de dispositivos. Essa redu¢do de desempenho esta associada a maior competi¢do pelo es-
pectro disponivel, intensificada pela menor quantidade de VANTS ativos para suportar a
demanda crescente.

O atraso médio também se configura como fator critico para a estratégia BMin-
VANT. Em cendrios com alta densidade, o atraso médio ultrapassa 0,6 ms, ao passo que
as demais estratégias mantém valores consideravelmente mais baixos e estdveis. Este re-
sultado reforca a eficicia das abordagens que promovem balanceamento entre os SFs e os
pontos de acesso.

Apesar das limitacdes observadas nas métricas de desempenho, a estratégia
BMinVANT permanece relevante quando a principal meta € a redu¢do da infraestrutura.
Em aplicagdes nas quais a minimiza¢do do nimero de VANTSs é mandatdria, essa aborda-
gem pode ser vidvel, desde que haja flexibilidade nos requisitos de QoS. Alternativamente,
um compromisso mais equilibrado entre custo e desempenho pode ser alcancado com as
estratégias BMinSF e BEQVANTSF, que promovem distribui¢cao de carga mais eficiente,
ainda que com um nimero maior de VANTSs.

Esses resultados reforcam a importancia do balanceamento entre multiplos cri-
térios de otimizacdo. A escolha da estratégia mais adequada deve considerar simultane-
amente os indicadores de desempenho da rede e os custos de implantagcdo, de forma a

garantir a viabilidade técnica e econdmica da solugdo em cendrios reais.
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Analise da Distribuicio da QoS em Funcio do Nimero de VANTSs

Implantados

Esta subsec¢do analisa a relagc@o entre os niveis de QoS e a quantidade de VANTS
implantados, com base nos resultados obtidos por meio das estratégias de otimizagdo e nas
simulacdes realizadas no ns-3. A Figura 4.12 apresenta a distribuicdo da QoS em faixas
de niimero de VANTS, permitindo uma andlise comparativa entre os cendrios otimizados

e os resultados praticos obtidos na simulagdo.
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Figura 4.12: Distribuicdo da QoS por faixas de VANTs implanta-
dos, considerando diferentes estratégias de otimiza-
cdo e simulagdo. [Criada pelo Autor.]

A estrutura dos boxplots considera faixas de 1-3, 46, 7-9 ¢ 10-12 VANTSs,
com cada par de graficos representando os valores de otimiza¢do (esquerda) e simulacdo
(direita) para cada estratégia.

A estratégia mono-objetivo MMInVANT apresenta os piores resultados simu-
lados entre todas as abordagens (Figura 4.12a). Observa-se que, embora a otimizagdo
forneca valores razodveis de QoS, as simulagdes revelam desempenho significativamente
inferior, com valores concentrados abaixo de 1,0 e a maioria dos outliers posicionados
abaixo de p,QOS. Em faixas superiores de VANTS, a variabilidade aumenta e a QoS per-

manece baixa, indicando que a estratégia nao se sustenta frente aos efeitos reais de propa-
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gacdo e interferéncia. O modelo apresenta elevada sensibilidade e baixa robustez quando
exposto a condic¢des praticas.

A abordagem biobjetivo BMinVANT (Figura 4.12b) exibe desempenho inter-
medidrio. As simulacdes demonstram valores medianos préximos a 1,0 nas faixas iniciais
e ligeiramente superiores nas faixas intermedidrias, com presenca de outliers positivos. A
dispersdo dos valores simulados € visivelmente menor em comparagdo a0 MMinVANT,
indicando um modelo mais estdvel e menos sensivel a variacdes externas. A estratégia
consegue mitigar parte das limitagdes praticas e representa uma alternativa vidvel em ce-
ndrios onde se busca reduzir o nimero de VANTs com impacto controlado na QoS.

A estratégia biobjetivo BMinSF (Figura 4.12c¢) apresenta comportamento ro-
busto. As otimizacdes atingem valores medianos elevados (acima de 1,2), e as simula¢des
mantém distribui¢des consistentes, com a maioria dos valores acima de p,oos. Hé reducao
de dispersao nas faixas mais altas, sugerindo que o modelo se adapta bem a alocacao ba-
lanceada de dispositivos entre os SFs, mesmo com o aumento da complexidade da rede.
A presenca de outliers acima da mediana refor¢ca o bom desempenho em determinados
cendrios especificos.

Por fim, a abordagem BEqVANTSF (Figura 4.12d) demonstra a melhor consis-
téncia entre os valores tedricos e préticos. Os resultados de otimiza¢cdo mantém medianas
proximas de 1,2 a 1,4, enquanto as simulacdes apresentam menor dispersdo e valores
concentrados acima do limiar p/OoS. A auséncia de outliers abaixo do primeiro quartil na
maioria das faixas revela a confiabilidade do modelo frente a variagdes estocdsticas. A
estratégia mostra-se adequada para aplicacdes que requerem manutengdo da qualidade de
servico com estabilidade.

Conclui-se portanto que, a estratégia MMinVANT nao oferece desempenho sa-
tisfatério em ambientes reais, sendo altamente suscetivel a degradacido da QoS, a estra-
tégia BMinVANT representa um bom compromisso entre custo e desempenho, especi-
almente para faixas intermedidrias de VANTS, e as estratégias BMinSF e BEQVANTSF
apresentam os melhores resultados em termos de robustez e qualidade, mantendo a QoS
acima do limiar minimo, mesmo nas simulacdes. A escolha entre as estratégias deve ser
orientada pelos objetivos do operador, i.e., reducdo de custo (CAPEX/OPEX) com de-
sempenho aceitavel favorece BMinVANT, e por outro lado, alta confiabilidade e previsi-
bilidade em cendrios criticos demandam BMinSF ou BEqQVANTSF.

Anadlise da Relacao entre o Niimero de Dispositivos e 0 Niimero de
VANTSs Implantados

Esta subsecdo examina a relagdo entre a quantidade de dispositivos LoRa-ED

na rede e o nimero médio de VANTSs implantados, conforme definido pelas diferentes
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estratégias de otimizagdo. A Figura 4.13 apresenta a evolugdo desse nimero em fungdo

do crescimento da densidade de dispositivos.
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Figura 4.13: Niimero médio de VANTs implantados em fungdo do
niimero de dispositivos para as diferentes estratégias
na otimizagdo. [Criada pelo Autor.]

Os resultados evidenciam diferengas significativas entre as abordagens mono e
biobjetivo no que diz respeito a alocagdo de infraestrutura aérea. As estratégias BMinSF e
BEqVANTSF apresentam crescimento progressivo no nimero médio de VANTSs implan-
tados com o aumento da densidade de dispositivos, o que € esperado, dado que ambas
priorizam a efici€ncia espectral e a distribuicao equilibrada entre os fatores de espalha-
mento.

Notadamente, a estratégia BMInSF exibe um padrdo de variagdo irregular,
observam-se saltos e quedas pontuais, especialmente nas faixas entre 30 e 80 dispositivos.
Essa oscilagdo pode ser atribuida a efeitos combinatérios da formulacdo biobjetivo,
que, ao priorizar a minimizacdo da concentracdo de dispositivos em um mesmo SF,
forca realocacdes conforme ocorram pequenos incrementos no nimero de dispositivos,
comprometendo a homogeneidade. Assim, ao invés de uma adaptacao gradual, o modelo
responde com alteragdes no nimero de VANTS para garantir a manutencdo dos niveis de
QoS e da distribuicao inter-SF.

Por sua vez, a estratégia BEqVANTSF, que também adota critérios de balance-
amento espectral, exibe crescimento mais estdvel e continuo, com menor dispersao. Isso

evidencia sua capacidade de manter um equilibrio entre cobertura e eficiéncia, sem com-
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prometer de forma abrupta a alocagdo de recursos, tornando-se uma alternativa vidvel
para cendrios com maior previsibilidade e controle orcamentério.

A estratégia BMinVANT, cujo foco é a minimizacdo do nimero de VANTS,
mantém um crescimento linear e contido no nimero de unidades implantadas, mesmo em
cendrios densos. Seu desempenho € consistente, com baixos desvios, o que a torna ideal
para ambientes com forte restricio de CAPEX/OPEX.

Finalmente, a abordagem mono-objetivo MMinVANT exibe os menores valores
médios de VANTSs em todas as faixas de dispositivos, alinhando-se perfeitamente com seu
objetivo de reduzir a infraestrutura necessdria. No entanto, andlises anteriores demonstra-
ram que tal economia compromete significativamente a QoS, especialmente sob aumento
da carga de trafego, o que limita sua aplicacdo em cendrios criticos.

Cabe ressaltar que, na simulacdo subsequente, a quantidade de VANTS corres-
ponde exatamente a configuracdo definida na otimizac¢do. Essa abordagem garante con-
sisténcia na avaliacdo dos impactos reais de propagacado e interferéncia sobre a alocagcao
otimizada, permitindo validar a robustez das estratégias sob condi¢des reais de operagao.

Conclui-se, portanto, que o comportamento do nimero de VANTSs implanta-
dos estéd diretamente relacionado ao critério de otimizacdo priorizado. Estratégias como
BMinSF maximizam a eficiéncia da alocacdo espectral, mesmo ao custo de oscilagdes
abruptas na infraestrutura. Ja abordagens como BEqQVANTSF e BMinVANT demons-
tram comportamento mais linear e estdvel, com beneficios claros em termos de escalabi-
lidade e previsibilidade. A escolha ideal dependerd do perfil de uso da rede, dos requisitos

de QoS e das limita¢des orcamentérias do operador.

Analise de Interferéncias

Esta subsecdo analisa o impacto das diferentes estratégias de otimiza¢do nos
niveis de interferéncia média observados na rede, considerando variaveis como o nimero

de posi¢des candidatas e a densidade de dispositivos.
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Figura 4.14: Interferéncia média em fungdo do niimero de posi-
¢oes candidatas. [Criada pelo Autor. ]

A Figura 4.14 apresenta a interferéncia média em func¢io do nimero de posi¢des
candidatas disponiveis para a implantacao dos VANTSs. Observa-se que a estratégia mono-
objetivo MMinVANT, voltada exclusivamente para a minimizacdo da quantidade de
VANTsS, apresenta os maiores indices de interferéncia, com média proxima de 36% ao
longo de todo o intervalo analisado. Esse comportamento decorre da elevada concentragdo
de dispositivos em poucos enlaces, resultado da limitacdo do modelo ao desconsiderar
aspectos de balanceamento espectral e diversidade de cobertura. A negligéncia de critérios
relacionados a qualidade de enlace leva a sobreposi¢ao de transmissdes com o mesmo SF,
intensificando os niveis de colisdo e degradagdao da comunicacao.

Em contraste, as estratégias biobjetivo, em especial BMinSF e BEqVANTSF,
demonstram desempenho significativamente superior quanto a mitigagdo de interferén-
cias. Ambas mantém a interferéncia média abaixo de 5% ao longo de toda a andlise,
estabilizando-se em torno de 3,5% e 4%, respectivamente. Esses resultados evidenciam a
efetividade das abordagens que integram critérios de distribui¢do de dispositivos entre 0s
diferentes SFs com a minimizac¢do conjunta da infraestrutura, promovendo aloca¢des mais
eficientes e robustas. A estratégia BMinVANT, por sua vez, apresenta comportamento in-
termedidrio, com interferéncia oscilando entre 11% e 14%, sugerindo que a prioriza¢do
da reducdo da infraestrutura, mesmo sob formulacdo biobjetivo, ainda impde limitagdes

no controle de interferéncia.
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Figura 4.15: Interferéncia média em funcdo do niimero de disposi-
tivos. [Criada pelo Autor. |

A Figura 4.15 complementa a andlise ao representar a interferéncia média em
funcado da densidade de dispositivos na rede. Constata-se que a estratégia MMIinVANT ¢é
particularmente sensivel a densificac@o, apresentando crescimento acentuado nos niveis
de interferéncia, que ultrapassam 52% para cendrios com 160 dispositivos. Tal cresci-
mento reflete a incapacidade da abordagem mono-objetivo de redistribuir eficientemente
os dispositivos a medida que a carga da rede aumenta, acentuando a competicao pelo meio
e a sobreposicdo de sinais.

Em contrapartida, as estratégias BMinSF e BEqQVANTSF mantém interferéncia
abaixo de 6% mesmo em cendrios altamente densos, demonstrando maior estabilidade
e resiliéncia a variacdo na carga da rede. A presenca de multiplos objetivos na formu-
lagdo favorece alocacdes mais distribuidas e menos suscetiveis a saturacdo dos canais,
reduzindo a probabilidade de colisdes e perdas de pacotes. A estratégia BMinVANT no-
vamente apresenta desempenho intermedidrio, embora demonstre aumento gradual da in-
terferéncia com a densidade, mantendo-se entre 10% e 15%.

De modo geral, os resultados indicam que a inclusdo simultidnea de multiplos
critérios na formulacdo do problema permite uma alocacdo mais eficiente e adaptativa
dos VANTSs, resultando em menores niveis de interferéncia e maior confiabilidade da rede.
As estratégias biobjetivo demonstraram-se mais eficazes para cendrios de alta densidade,
proporcionando melhor desempenho global, mesmo sob restri¢des topoldgicas severas.

Portanto, conclui-se que a formulagdo biobjetivo, ao equilibrar requisitos de

cobertura, distribui¢do espectral e minimizagdo de infraestrutura, constitui a abordagem
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mais adequada para aplicacdes criticas em redes [oT heterogéneas e dinamicas, garantindo

melhor relacao entre QoS e robustez operacional.

Discussao Geral dos Resultados

Os resultados obtidos evidenciam um compromisso inevitavel entre a minimi-
zacdo do numero de VANTSs e a manutencdo da qualidade de servigo (QoS) nas co-
municacdes. Estratégias como BMinSF e BEqVANTSF destacaram-se pelo elevado de-
sempenho em métricas de rede, promovendo uma alocagdo balanceada dos dispositivos
LoRa-ED entre os diferentes SFs e reduzindo significativamente os indices de interferén-
cia. Contudo, tais ganhos operacionais demandam a implantagdo de um niimero maior de
VANTS, o que implica aumento nos custos CAPEX e OPEX.

Por outro lado, a estratégia BMinVANT, centrada na minimiza¢ao da infraestru-
tura, apresentou desempenho satisfatério em cendrios de baixa e média densidade, con-
seguindo manter a QoS dentro dos limites exigidos. Tal caracteristica a torna uma opg¢ao
atrativa para aplicagdes que demandam efici€éncia econdmica e possuem maior flexibili-
dade quanto as exigéncias de QoS.

A abordagem mono-objetivo MMinVANT, embora eficiente em reduzir a quan-
tidade de VANTSs, demonstrou severa degradacao da QoS, especialmente sob altas densi-
dades de dispositivos. Esse comportamento resulta da auséncia de mecanismos de balan-
ceamento de carga espectral, o que gera elevada concentracao de dispositivos em poucos
SFs, intensificando colisdes e perda de pacotes.

Outro fator relevante observado foi a influéncia da granularidade espacial sobre
os resultados. O aumento no nimero de posi¢des candidatas favorece a diversidade
de alocacdo e melhora a cobertura, mas também eleva a complexidade computacional
do problema, exigindo maior capacidade de processamento por parte do solucionador.
Identificou-se, entretanto, um ponto de saturagao, além do qual os ganhos em QoS tornam-
se marginais, indicando a existéncia de um ponto 6timo de resolugdo espacial.

A comparacao entre os resultados otimizados e os simulados no ns-3 evidenciou
variagdes expressivas, principalmente nas abordagens mais agressivas em termos de mi-
nimizagdo. As simulacdes revelaram o impacto de fatores nao modelados diretamente na
formulacao matemadtica, como interferéncia entre enlaces, perdas de propagacgdo e varia-
¢oOes estocdsticas no ambiente de comunicagdo. Esses achados reforcam a necessidade de
considerar soluc¢des hibridas, que combinem a exatiddo da otimiza¢do matematica com
mecanismos adaptativos capazes de realizar ajustes em tempo de execucdo, garantindo

maior robustez frente as condi¢des reais da rede.
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4.6 Conclusao

Neste capitulo, foi conduzida uma avaliacdo aprofundada das estratégias de alo-
cacdo dinamica de recursos baseadas em programacao linear inteira mista (MILP), com
foco na otimizagdo da infraestrutura de comunicag@o em redes [oT ndo-3GPP mediadas
por veiculos aéreos nao tripulados (VANTS). A formulagdo proposta considerou diferen-
tes critérios de otimizagdo, incluindo minimiza¢do do nimero de VANTS, distribui¢do
balanceada entre SFs, restricdes de capacidade de trafego e requisitos de QoS.

Os resultados obtidos demonstraram que estratégias biobjetivo, especialmente
BMinSF e BEqVANTSF, apresentam maior capacidade de garantir niveis elevados de
desempenho da rede, ainda que ao custo de maior nimero de VANTSs implantados.
Em contrapartida, a estratégia BMinVANT revelou-se uma alternativa eficiente para
cendrios com restrigdes orcamentdrias, promovendo um bom equilibrio entre custo e
qualidade de servico. A abordagem mono-objetivo MMIinVANT, apesar de alcancar a
minima infraestrutura, mostrou-se limitada em sua capacidade de manter os niveis de
QoS, especialmente em cendrios de alta densidade de dispositivos.

A integracdo com simulag¢des no ns-3 permitiu validar as solu¢cdes em condi¢des
proximas a operagdo real, revelando discrepincias entre os valores otimizados e os
resultados observados em campo. Essa constatacao destaca a relevancia da adocdo de
estratégias adaptativas e sensiveis as condi¢des dinamicas da rede, especialmente em
ambientes urbanos complexos e heterogéneos.

Dessa forma, este capitulo consolidou a viabilidade e os limites das solugdes
exatas baseadas em MILP para o problema de alocacdo dindmica de recursos. No
Capitulo 5, serd introduzida uma nova abordagem baseada em DRL, com o objetivo
de ampliar a flexibilidade, a escalabilidade e a adaptabilidade do sistema, superando
as limitagdes das técnicas exatas ao incorporar inteligéncia adaptativa as decisdes de

posicionamento e alocagao dos VANTS.



CAPITULO 5

Abordagem Baseada em Aprendizado de

Maquina

O Capitulo 5 apresenta uma abordagem baseada em DRL para a alocagao
dindmica de recursos em redes loT assistidas por VANTSs. Nesta proposta, sao exploradas
arquiteturas adaptativas capazes de otimizar a tomada de decisdes em tempo de execugao,
considerando as dindmicas de mobilidade, interferéncia e heterogeneidade inerentes a
redes nao-3GPP.

O problema € formulado como um MDP, permitindo que o agente de aprendi-
zado interaja com o ambiente, receba recompensas e aprimore sua politica de acdo com
base nas observagdes extraidas da rede. Para resolver tal problema, este capitulo pro-
pde e implementa quatro variantes de algoritmos DRL, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN,
NSE-A2C e RG2E-PPO. Tais variantes foram desenvolvidas a partir das formulagdes
originais dos respectivos algoritmos, com modificagdes especificas para acomodar as par-
ticularidades da alocacdo de recursos em redes LoORaWAN-5G integradas por VANTs.

Adicionalmente, este capitulo descreve o processo de modelagem dos estados,
acoes e recompensas no contexto do MDP, bem como as técnicas de engenharia de rede
neural utilizadas na constru¢do das arquiteturas de decisd@ao. Os métodos de treinamento
adotados incluem técnicas de exploracido-explotacdo, normalizagdo de recompensas, e
otimizacdo com base em experience replay e algoritmos de gradiente de politica.

A avaliacdo do desempenho dos modelos propostos € conduzida em um ambiente
de simulag@o construido com base no simulador ns-3, configurado para refletir cenérios
urbanos realistas, conforme estabelecido no Capitulo 4. Sao analisadas métricas como
taxa de entrega de pacotes, QoS, interferéncia, tempo de convergéncia e estabilidade das
decisdes. Os resultados obtidos sdo comparados as solugdes exatas baseadas em MILP,
destacando os ganhos em adaptabilidade, escalabilidade e robustez dos métodos com
DRL.

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 5.1 apresenta a mo-
delagem formal do problema como um MDP, a Se¢do 5.2 descreve as arquiteturas dos

algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, a Secao 5.3 detalha o processo de trei-
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namento e os parametros de simulagdo, a Sec¢do 5.4 analisa os resultados obtidos, e, por

fim, a Secdo 5.5 discute as conclusdes e implicagcdes dos resultados experimentais.

5.1 Modelagem MDP

O paradigma fundamental de um processo de decisdo de Markov (MDP) baseia-
se na interacdo entre um agente € um ambiente, por meio da execu¢do de acdes. Nesse
contexto, o problema de decis@o sequencial é estruturado como um conjunto de estados,
nos quais cada estado representa uma configuracio especifica do sistema. Uma premissa
central no modelo MDP € a propriedade Markoviana, que estabelece que a distribui¢do
de probabilidades dos estados futuros depende apenas do estado atual e da acdo execu-
tada, sendo condicionalmente independente dos estados passados, dado o conhecimento
perfeito do presente [Mahadevan 2009].

A estruturacio em um modelo Markoviano simplifica a previsdo de es-
tados futuros ao considerar apenas o estado atual e a acdo escolhida, reduzindo
a complexidade computacional e permitindo escalabilidade para problemas maio-
res [Hamdani, Fergani e Ramdani 2021]. Essa propriedade viabiliza o uso de algoritmos
de RL, como o QL e o DQN, para otimizar politicas de decisdo e maximizar recompensas
ao longo do tempo. Embora esses algoritmos sejam inspirados na equac¢do de Bellman,
um conceito central da programagdo dindmica, eles operam em ambientes onde o mo-
delo é desconhecido (model-free), aprendendo diretamente a partir de interacdes com o
ambiente [Feriani e Hossain 2021]. Além disso, o modelo estabelece relagdes claras en-
tre acoes, estados e recompensas, ampliando sua aplicabilidade em diversos contextos de
otimizacao.

Dessa forma, o MDP estabelece uma estrutura formal para tomada de deci-

sdo sequencial, composta por cinco elementos principais, definidos como uma tupla

(S, A, T,R,Y), onde:

* S representa o conjunto de estados possiveis;

* A é o espago de acdes disponiveis;

e T:8xAxS —[0,1] é a funcido de transicdo entre estados;

* R:S x A — R ¢ afuncio de recompensa associada a cada par estado-acao;

* v €[0,1] é o fator de desconto aplicado as recompensas futuras.

Neste trabalho, o espaco de estados S € definido pelas combinagdes possiveis
de posicionamento dos VANTSs sobre um conjunto discreto de posi¢des candidatas P.
Considerando-se que o nimero de VANTS a serem posicionados () devem ser implanta-

dos em um subconjunto de |P| posi¢des, o nimero total de estados possiveis é determi-
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nado pela combinacgdo sem repeti¢do de 6 elementos de P, conforme

P!

5! (|P|—d)l e-D

S| =Cyps =

A Figura 5.1 ilustra o crescimento exponencial do espaco de estados em fungdo

de 4 e da cardinalidade do conjunto de posi¢des candidatas |P)|.
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Figura 5.1: Crescimento do espago de estados |S| em fungdo do
niimero de posi¢des candidatas |P| e do niimero de
VANT:s 6. [Criada pelo Autor. ]

Observa-se que o crescimento do espago de estados € exponencial com o au-
mento de & e |P|. Esse crescimento exponencial representa um grande desafio para algo-
ritmos de RL, pois aumenta significativamente o nimero de combinag¢des possiveis que o
agente precisa considerar. Com um maior espago de estados, o treinamento se torna mais
complexo e requer maior capacidade computacional e estratégias eficientes para explorar
o ambiente de forma eficaz. Este contexto ressalta a importancia da ado¢do de técnicas
de DRL, que sdo capazes de lidar com grandes espacos de estados através do uso de
aproximagdes por redes neurais.

O conjunto das possiveis acdes foi definido como

M = {mnorte, Msyl, Mieste; Moestes m®}, (5-2)

onde, Mporte indica a acdo de mover o VANT para a dire¢do cardeal norte, mg, in-
dica mover o VANT para a dire¢do cardeal sul, e assim respectivamente para as outras
direcOes cardeais e mg indica a decisdo por manter o VANT parado na mesma posi-
¢do. Desta forma, o espaco de agdes € definido pelo total de possiveis arranjos com

repeticdes A = {ay,ap,...,a 4}, € | Al = IMJ?, e.g., se & =2, entdo A conterd as acdes
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{(Mnorte, Mnorte)s (Mnortes Msul)s ---» (Mg, M) }, totalizando 52 = 25 agdes. Assim, cada agio
serd uma tupla, indicando o movimento de cada VANT a ser posicionado. A Figura 5.2 de-

monstra o crescimento exponencial do espaco de a¢des em fungdo do nimero de VANTS.

9.77e+06
1071 —— Espaco de Acdes

1064
105~
104.

1034

NUmero de Agdes (].A|)

102_

101

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NUmero de VANTSs (6)

Figura 5.2: Grdfico do crescimento de | A| em fungdo de d. [Criada
pelo Autor. |

Nota-se que o aumento do nimero de VANTSs provoca um crescimento exponen-
cial no espago de acdes. Esse crescimento implica em um aumento substancial na com-
plexidade computacional para encontrar politicas 6étimas, uma vez que o agente precisa
explorar e aprender sobre um conjunto significativamente maior de possibilidades de mo-
vimentagdo. Em problemas de alta dimensionalidade, como este, a complexidade pode
impactar diretamente o tempo de convergéncia do aprendizado e a eficiéncia das deci-
soes tomadas [Sutton e Barto 2018]. Para mitigar esse impacto, a utilizagao de algoritmos
avancados de RL torna-se essencial, visto que tais abordagens sao mais robustas para lidar
com grandes espacos de agdes e permitem maior eficiéncia na busca por solucdes 6timas.

A funcdo de transic¢do representa a probabilidade de mudar de um estado s para
o estado s’ por meio da agdo a e é definida como T (s'|s,a) = p(s|s, a), onde p(s'|s, a)
produz uma distribuicdo de probabilidade sobre os estados para os quais o sistema pode
fazer a transicdo ao tomar a acdo a a partir do estado s.

A fung@o de recompensa R(S|s, a) retorna a recompensa imediata de quando se
toma a agdo a a partir do estado s. A recompensa atribuida a cada transi¢do € definida a
partir da média de QoS observada no estado s, conforme

1

S =
HA0Ss = Ik

Y QoSks, (5-3)
kel
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onde nLQoS; representa a média da qualidade de servigo e p,QOS € o limiar minimo exigido
de QoS para o slice |.

A funcdo de recompensa € composta por dois componentes, a recompensa
baseada na média de qualidade de servico observada no estado de destino, e uma
penalidade associada a ocorréncia de eventos indesejados durante a transi¢ao.

A recompensa primdria &(s, a,s’) é definida como:

+1LQoSy  se pQoSy > pP°S,
&(s,a,8") = { —1QoSy se pQoSy < p2°S, (5-4)
0 se LQoSy = pP%,

onde nQoSy representa a média de QoS no estado s e p,QOS € o limiar minimo de QoS
definido para o slice I.
A funcdo ((s,a,s’) representa a penalidade associada a eventos indesejados

durante a transi¢io (s, a, s'):

—1 se houver saida da area delimitada,
((s,a,8') =< —2 se ocorrer colisio entre VANTS, (5-5)

0 caso contrario.

Assim, a recompensa total atribuida ao agente ao transitar de s para §' por meio

da ac@o a é definida por
R(s,a,s)=&(s,a,8)+((s,a,5). (5-6)

A politica 7t € uma fun¢do que define o comportamento do agente ao mapear
estados para agdes, ou seja, T : S — A. Essa fungio determina qual acdo o agente deve
executar em cada estado s € S com o objetivo de maximizar as recompensas acumuladas
ao longo do tempo.

O valor de uma politica 7t em um estado s, denotado por V”(s), € definido como
a expectativa da soma das recompensas futuras esperadas ao seguir a politica 7t a partir do
estado s, conforme

V(s)=Ex |} Y'R(st. ar st.1) [ S0 =], (5-7)
t=0

onde a; = 71(st) € Sty1 ~ T (Sts1|St, ar), sendo y € [0,1] o fator de desconto aplicado as
recompensas futuras.

A politica 6tima 7t* € aquela que maximiza o valor esperado para todos os estados
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do espaco S. Assim, a defini¢do da politica 6tima pode ser expressa como
m* =argmax V™'(s), VseS. (5-8)
T

O valor 6timo de uma agcdo a em um estado s ao seguir a politica 6tima 7t
¢ representado pela funcdo Q-valor otima, denotada por Q*(s,a). Esta funcdo estima a
recompensa esperada ao executar a acdo a no estado s e, a partir dai, seguir a politica

6tima. Sua defini¢do é dada por

Q%(s,a)=R(s,as)+y Y, T(s'|s,a) V(). (5-9)

s'eS

Dessa forma, a politica 6tima também pode ser expressa em termos da fungdo
Q-valor como
7*(8) = argmax Q* (s, a), (5-10)
acA

onde o agente escolhe, em cada estado s, a acdo que maximiza o valor esperado de
recompensa acumulada.

A Tabela 5.1 resume os simbolos adotados para o MDP.

Tabela 5.1: Lista de simbolos adotados na descricdo do MDP,
organizados por categoria. [Criada pelo Autor. ]

Notacao | Descricao

@ S Conjunto de estados possiveis do ambiente
S . 1 o

g A Conjunto de acdes disponiveis para o agente
'g K Conjunto de dispositivos LoRa-ED

@)

P Conjunto de posicdes candidatas para alocagdo dos VANTSs

T (s'|s,a) | Fungdo de transigdo para s’ a partir de s ao executar a
R(s,a,s') | Fun¢do de recompensa total atribuida a transi¢io (s, a, s')

" &(s,a,8') | Recompensa associada 2 média de QoS no estado s’
z§ ((s,a,s’) | Penalidade atribuida a eventos como colisdes ou saidas da area
E 71(8S) Politica que mapeia o estado s para uma acdo a € A
V7(s) Valor esperado acumulado ao seguir a politica 7t a partir do estado s
9(s,a) | Valor esperado de executar a acdo a no estado s e seguir a politica 7t
Q*(s,a) | Fung¢io de valor 6tima associada a politica 6tima 7t*
7 (8) Politica 6tima que maximiza o valor esperado em cada estado s
2| pQoSs | Médiada QoS dos dispositivos no estado s
‘é p,o"s Limiar minimo de QoS exigido para o slice /
« d Numero de VANTS a serem implantados
& Y Fator de desconto aplicado as recompensas futuras (y € [0, 1])




5.2 Formulag¢do do Problema 111

5.2 Formulac¢ao do Problema

Nesta secdo, € apresentada a formulacdo matemaética do problema de alocacdo
dindmica de recursos em redes [oT ndao-3GPP com suporte de VANTSs. O objetivo
principal consiste em definir uma estratégia adaptativa e eficiente para otimizar, de forma
continua, o posicionamento dos VANTSs e a alocagdo dos recursos de comunicagdo, com
vistas 2 maximizagdo de métricas de desempenho como laténcia, vazao e QoS.

Diferentemente das abordagens exatas baseadas em otimizacdo combinatodria,
aqui adota-se uma perspectiva de aprendizado baseada em interac¢do, por meio de algo-
ritmos de DRL. Nessa abordagem, os VANTSs sdo modelados como agentes inteligentes
capazes de explorar o ambiente, tomar decisdes sequenciais e aprender politicas 6timas
de posicionamento e alocagdo com base em interagdes simuladas.

O ambiente utilizado para treinamento é modelado no simulador ns-3, configu-
rado para refletir cendrios urbanos realistas e dindmicos. A cada interacio, o agente ob-
serva o estado da rede, seleciona uma acio e recebe uma recompensa com base no impacto
dessa decisdo sobre o desempenho global do sistema. Essa estrutura possibilita a adapta-
¢do continua as variacdes do ambiente e ao posicionamento dos dispositivos LoRa-ED,
bem como a presenca de interferéncias e restri¢des topoldgicas.

As subsecoes seguintes detalham os principais algoritmos de DRL empregados
neste trabalho, descrevendo suas estruturas, fungdes de valor, estratégias de politica, téc-
nicas de treinamento e adaptacdes especificas introduzidas para lidar com as particulari-

dades do problema de alocagdo dindmica em redes heterogéneas assistidas por VANTS.

DRL para Alocacdo Dinamica de Recursos em Redes IoT envolvendo
VANTS

O aprendizado por reforco profundo tem se consolidado como uma aborda-
gem eficaz para a otimizacdo de redes 10T, especialmente em cendrios desafiadores
que envolvem mobilidade dindmica, variabilidade topoldgica e restricdes de comunica-
cao [Tellache et al. 2022, Esteves et al. 2021, Wang et al. 2020]. Nesse contexto, agentes
inteligentes, representados por VANTSs equipados com gateways LoRaWAN, sdo capazes
de interagir com o ambiente simulado no ns-3, aprendendo politicas de posicionamento e
movimentagao a partir das recompensas obtidas. Tais recompensas refletem a qualidade
das decisdes tomadas, possibilitando a convergéncia para politicas 6timas que maximizem
o desempenho global da rede.

Para formalizar matematicamente o problema e orientar o processo de aprendi-
zado, foi adotado uma modelagem MDP, conforme descrito na Secao 5.1. Nesse modelo,
o espago de estados S € definido pelas possiveis combinacdes de posicdes dos VANTSs

sobre o conjunto de locais candidatos P. O espaco de a¢des A contempla as decisdes de
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movimentacio de cada VANT, incluindo deslocamentos em multiplas dire¢des ou a per-
manéncia na posi¢do atual. A fun¢@o de recompensa R(s, a, ) foi projetada para refletir
a qualidade de cada transicao, atribuindo valores positivos para acdes que aumentam a
conectividade e a QoS, e penalidades para comportamentos indesejados, como colisdes
entre VANTS, saida da area operacional ou degradagdo na QoS.

A funcdo de valor de acdo 9(s, a) desempenha um papel central no processo de
decisao, pois estima o retorno esperado de executar a acao a no estado s e seguir a politica
7 a partir desse ponto. Dado o elevado nimero de combinacdes de estados e agdes, a
funcdo Q serd aproximada por meio de redes neurais profundas (DNNs). Cada agente
DRL considerado neste trabalho — SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO —
adota uma arquitetura de rede neural adaptada as suas particularidades. Essas redes sdao
treinadas para estimar os valores Q de forma eficiente, permitindo a aprendizagem de
politicas robustas, mesmo em ambientes de alta dimensionalidade.

As arquiteturas das DNNs foram ajustadas para refletir as caracteristicas especi-
ficas de cada agente, incluindo a defini¢do da estrutura de entrada, que representa o estado
atual da rede, e do vetor de saida, que corresponde aos valores estimados para as agdes
possiveis. Técnicas consolidadas na literatura, como target networks, experience replay
e funcOes de perda especificas, foram incorporadas para garantir estabilidade e eficiéncia
no processo de treinamento.

Com essa base tedrica e computacional estabelecida, as secdes subsequentes
apresentam os algoritmos de DRL desenvolvidos, destacando suas principais caracteristi-
cas, adaptacoes especificas ao problema de alocacido dindmica de recursos em redes [oT

assistidas por VANTS e os resultados obtidos em ambiente simulado.

Shaped-Reward Deep Q-Network

O algoritmo Shaped-Reward Deep Q-Network (SR-DQN) consiste em uma adap-
tacdo do algoritmo cldssico DQN para o contexto de aloca¢do dindmica de recursos em
redes de comunicag¢@o [oT com suporte aéreo fornecido por VANTS. A proposta foi desen-
volvida com o objetivo de permitir que os VANTSs aprendam de forma autdbnoma politicas
de posicionamento que maximizem a QoS. O Algoritmo 5.1 descreve o funcionamento
completo do SR-DQN, incluindo os procedimentos de inicializagdo, exploracio e-greedy,
armazenamento de experiéncias, atualizacdo dos pesos da rede neural e sincronizagdo pe-
riédica da rede alvo.

No algoritmo SR-DQN, a abordagem cléassica do DQN € aprimorada por meio da
técnica de shaped-reward, que consiste em moldar a funcdo de recompensa para refletir
com maior sensibilidade os objetivos do sistema e guiar o aprendizado do agente de forma

mais eficaz. A fun¢do de recompensa € ajustada para incorporar penalizagdes e incentivos
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baseados em conhecimento de dominio, como colisdes entre VANTS, permanéncia dentro
da drea delimitada e manutengdo dos requisitos minimos de QoS para os dispositivos
conectados. Essa modelagem detalhada das recompensas permite acelerar a convergéncia
do treinamento, uma vez que o agente recebe sinais de aprendizado mais informativos
mesmo em situagdes intermedidrias, reduzindo a ocorréncia de politicas subdtimas e

melhorando a exploragdo do espaco de estados.

Algoritmo 5.1: Shaped-Reward Deep Q-Network (SR-DQN) para Alocacao

Dinamica de Recursos em Redes IoT com VANTS
Entrada: Ambiente ns-3, S, A, &, vV, €, B, C, Emax, Tmax

Saida: Politica 6tima 7t* para alocacdo de VANTSs

Inicializacao:
Inicializar Rede-Q com pesos 0
Inicializar Target-network com pesos 6’
Inicializar Replay Buffer D
Configurar e inicializar ambiente ns-3 e obter sy
para e <— 1 to Ep, faca

para t < 1to T faca
Selecionar acdo a; com politica e-greedy

Executar a; e obter (s, r, done)

Armazenar (s, a,r,s’,done) em D

se len(D) > B entao
Amostrar B experiéncias (s;, aj, rj, S]’-, done))
Computar y; = rj+ymaxy Q(s}, &;0’)
Minimizar £(6) = 4 ¥,(y; — Q(s}, ;;6))?
Atualizar pesos 0 via Gradiente Descendente

Atualizar estado s < &’

se done entao
| break

se e mod C = 0 entdo

| Atualizar rede-alvo 0’ < 0
| Reiniciar ambiente e obter estado inicial sy

Retorne Politica aprendida 7t*

O algoritmo apresenta particularidades que o distinguem do DQN classico. Em
primeiro lugar, ele foi concebido para operar de forma integrada ao ambiente de simulag¢do
ns-3, o que permite representar com fidelidade os cendrios e dindmicas de rede. Essa
integracdo possibilita ao agente aprender uma politica 6tima de alocagdo de VANTS,
considerando parametros realistas de propagacdo, interferéncia e trafego. As recompensas

R(s,a,s’) e as penalidades associadas as a¢des sdo obtidas diretamente por meio da
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interacdo com o ns-3, que computa os valores a partir das condi¢des da rede em cada
estado, refletindo o impacto real das decisdes sobre o desempenho da comunicacao.

Embora o algoritmo utilize uma farget network € um replay buffer, componentes
tradicionalmente empregados em algoritmos DQN para estabilizar o processo de treina-
mento, essas estruturas foram adaptadas ao contexto especifico do problema de alocacdo
dindmica de VANTS. A atualizacdo da rede-alvo € realizada por meio de um hard update,
no qual os pesos da rede-alvo (0') sdo completamente substituidos pelos pesos da rede
principal (0) apés cada C episddios, seguindo a regra ' < 0. Essa abordagem mantém
a rede-alvo constante entre atualizagdes sucessivas, contribuindo para a estabilidade do
aprendizado e evitando oscilacdes abruptas nos valores estimados de Q.

Por contraste, o soft update, adotado em algumas variantes do DQN, atualiza a
rede-alvo de forma incremental segundo a equagdo 0’ < 10 + (1 — T)0’, onde T € (0,1)
define a taxa de atualizac@o. Apesar de suavizar a transicao entre as redes, o soft update
impde maior custo computacional e complexidade de controle. Diante disso, optou-se
pela aplicacdo do hard update, cuja simplicidade operacional e eficiéncia computacional
mostraram-se mais adequadas para integracdo com o simulador ns-3. Nesse ambiente,
onde as interacdes entre acdes, estados e recompensas envolvem elevada complexidade e
laténcia de resposta, o uso do hard update proporcionou maior robustez e estabilidade ao
processo de aprendizado.

O algoritmo SR-DQN demonstra ser uma abordagem eficaz para problemas
de aprendizado por reforco. No entanto, uma de suas principais limitacdes reside na
superestimacdo dos valores Q, que pode levar a politicas sub6timas devido ao uso do
mesmo conjunto de pesos para selecionar e avaliar as a¢des. Essa deficiéncia motivou o
desenvolvimento de técnicas mais avangadas, como o DA-DDDQN. A Secao 5.2 explora

os detalhes do DA-DDDQN e as técnicas para superar essas limitacdes.

Domain-Aware Double Dueling Deep Q-Network

Embora o algoritmo SR-DQN tenha se mostrado eficaz nos cendrios de alocacdo
dinamica de VANTS, ele apresenta uma limitacdo estrutural relevante, a tendéncia a
superestimacdo dos valores Q durante o processo de aprendizado. Essa superestimacgio
ocorre porque o mesmo conjunto de pardmetros da rede € utilizado tanto para a sele¢do
quanto para a avaliacdo das acgdes, o que pode induzir o agente a adotar politicas
subdtimas, especialmente em ambientes com alta variabilidade e ruido nas recompensas.
Para mitigar esse problema, propde-se o Algoritmo 5.2 (DA-DDDQN). Essa abordagem
combina trés avancos importantes sobre o DQN original, e.g., 0 uso do mecanismo double
Q-learning, a arquitetura dueling, e a incorporacao de conhecimento do dominio (domain-

awareness).
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O Double Q-Learning reduz o viés de superestimagao dos valores Q ao utilizar
duas redes distintas, a rede de politica, responsdvel por selecionar a acdo, e a rede-
alvo, que avalia o valor dessa acdo. Por sua vez, a arquitetura Dueling Network separa
o célculo do valor do estado V(s) e da vantagem da agdo A(s,a). O valor do estado
representa a qualidade geral de estar em um determinado estado, independentemente
da acdo tomada, enquanto a vantagem mede o impacto especifico de uma acio sobre
o estado atual. Essa distincdo permite que o agente identifique quais a¢des sdo mais
relevantes em diferentes contextos, resultando em decisdes mais precisas e aprendizado
mais robusto. A caracteristica Domain-Aware do algoritmo refere-se a incorporagdo
explicita de conhecimento de dominio sobre a estrutura da rede e as restricdes de
mobilidade dos VANTSs no ambiente de simulagdo ns-3, o que permite uma modelagem
mais precisa das fun¢des de recompensa e uma avaliacdo mais realista das transi¢oes de
estado. Essa consciéncia de dominio contribui para uma politica de decisdo mais aderente
as dinamicas da rede IoT, melhorando a generalizacdo e a convergéncia do modelo.

O Algoritmo 5.2 descreve o processo de treinamento do DA-DDDQN para a
alocac¢do dinamica de recursos em redes IoT com VANTSs. Inicialmente, sdo configuradas
as redes neural de politica e rede-alvo, com pesos 0 e 0/, respectivamente, além do Replay
Buffer D e o ambiente de simulagdo ns-3. Em cada episédio de treinamento, o ambiente
€ resetado e o agente interage com o ambiente durante Tz passos, selecionando agdes
por meio de uma politica e-greedy baseada na Rede-Q. As experiéncias sdo armazenadas
no Replay Buffer, e, quando o buffer atinge o tamanho minimo B, inicia-se o processo de
aprendizado.

Utilizando a abordagem Double Q-Learning, o agente seleciona a melhor acao
com a rede de politica e avalia seu valor com a rede-alvo, calculando a recompensa espe-
rada. Em seguida, a arquitetura Dueling Network € aplicada para estimar separadamente o
valor do estado V(s;) e a vantagem da ac@o A(s;, a;), combinando-os para calcular o valor
Q(sj, aj). A funcdo de perda € entdo calculada e utilizada para atualizar os pesos da rede
principal por meio de gradiente descendente. Periodicamente, a rede-alvo € sincronizada
com a rede de politica, e o parametro € é decaido para equilibrar a exploracio e a ex-
ploracdo estratégica ao longo dos episédios. O processo se repete até que a politica 7t
seja aprendida, garantindo uma estratégia eficiente de alocagcdo de recursos no ambiente
simulado.

Embora o DA-DDDQN apresente avancgos significativos em termos de estabi-
lidade e reducdo da superestimagdo dos valores Q, seu desempenho ainda depende de
estratégias rigorosas de treinamento e da escolha adequada de hiperparametros para ga-
rantir a eficiéncia do aprendizado. Para superar algumas dessas limitacdes, especialmente
quanto a dependéncia de estimativas precisas de valores de acdo, propde-se o algoritmo

NSE-A2C. Este algoritmo adota uma abordagem baseada em politicas, utilizando os com-
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ponentes ator e critico para otimizar diretamente a politica de decisao, proporcionando

maior estabilidade e eficiéncia em ambientes complexos e de grande dimensionalidade.

Algoritmo 5.2: Domain-Aware Double Dueling Deep Q-Network (DA-

DDDQN) para Alocacdo Dindmica de Recursos em Redes 10T com VANT
Entrada: Ambiente ns-3, S, A, v, €max, €min, €decay> %> B, C, Emax> Tmax

Saida: Politica treinada 7t* para alocacdo de VANTS
Inicializacao:

Inicializar Rede-Q e Target-Q com pesos 0 e 0’

Inicializar Replay Buffer D

Configurar e inicializar o ambiente ns-3 e obter s
para e < 1 to Ep, faca

para t < 1to T, faca
Selecionar a acdo a; utilizando politica e-greedy baseada na Rede-Q

Executar a; e obter (8, r,done)

Armazenar (s, a,r,s’,done) em D

se len(D) > B entao

Amostrar B experiéncias (s;, aj, 1j, S]’-, done))

Double Q-Learning:

Determinar & = argmax Q(s;, &’;0)

Estimar y; = r;+7y - (1 — done)) - Q(s}, 4;6")

Arquitetura Dueling:

Estimar o valor do estado V(s)) e a vantagem da ac¢io A(s;, a))
Combinar para calcular Q(s;, g) = V(s) + <A(sj, aj) — ‘17| Yo Als;, a’)>
Calcular a fungdo de perda £(0) = %Zj(yj — Q(sj,a;0))?

| Atualizar pesos 0 via Gradiente Descendente
Atualizar estado s + &’

se done entao
| break

se e mod C = 0 entdo

| Atualizar a rede-alvo 0’ « 0
Atualizar € <— max(€ - €gecay, €min)

| Reinicializar o ambiente e obter estado inicial sy
Retorne Politica aprendida 7t

Normalized-State Entropy Advantage Actor-Critic

Algoritmos baseados em Q-Learning, e.g., SR-DQN e DA-DDDQN, tornam-

se computacionalmente invidveis em espacos de acdo extensos, uma vez que requerem a
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estimativa dos valores Q(s, a) para todas as acdes possiveis em cada estado. Para contornar
essa limitacdo, o NSE-A2C adota uma abordagem baseada em politicas, combinando dois
componentes distintos e complementares: o Ator, responsdvel por aprender diretamente a
politica estocdstica 7t(als), que define uma distribuicdo de probabilidade sobre as agdes;
e o Critico, que estima o valor do estado V/(s), utilizado para orientar a atualizagcdo da
politica por meio de gradientes mais estiveis.

O diferencial do NSE-A2C em relacdo ao A2C tradicional reside na normaliza-
cdo dos estados e recompensas, € no uso de entropia como fator de regularizacdo dina-
mica. A normalizag@o tem por objetivo reduzir a variancia e estabilizar o treinamento ao
longo do tempo, permitindo que o agente opere de forma mais consistente mesmo em
ambientes de alta dimensionalidade. Isso € obtido ao ajustar cada vetor de estado com
base em sua média e desvio padrio, suavizando flutuacdes abruptas entre observagdes
consecutivas.

Além disso, o algoritmo incorpora um termo de entropia na fun¢do de perda do
Ator, incentivando a exploracdo continua de acdes. Essa entropia é ponderada por um
coeficiente dinamico {3, que decai progressivamente a cada episodio, assegurando que
a politica exploratdria seja dominante nos estagios iniciais e gradualmente transite para
uma politica mais deterministica conforme o agente converge para a solucdo 6tima. A
combinacao dessas técnicas confere ao NSE-A2C maior robustez, estabilidade e efici€éncia
durante o processo de aprendizado em ambientes complexos e com variabilidade elevada,
como os simulados no ns-3 com multiplos VANTS.

O NSE-A2C busca maximizar a expectativa da recompensa acumulada utili-
zando a vantagem A(s, a) como estimador da qualidade relativa de uma ac¢do em relagdo
ao valor esperado do estado. Essa vantagem € usada para ponderar a probabilidade da
acdo durante o ajuste da politica, promovendo um aprendizado mais eficiente.

Durante o treinamento, a vantagem € estimada por A; = r+ (1 — done) -y V(s') —
V(s), que considera a recompensa imediata e o valor descontado do préximo estado. A

St—u
o+Vv

normalizagdo dos estados € realizada utilizando s; = onde p e o representam a média
e o desvio padrdo das observacdes, respectivamente, € v € um termo de suavizacdo para
evitar divisdes por zero. Da mesma forma, as recompensas sdo normalizadas através de
F="Rnorm(r).

Para evitar a convergéncia prematura para politicas deterministicas, o algoritmo
utiliza a perda de entropia, que estimula a exploracdo e a diversidade de experiéncias. O
coeficiente de entropia 3 € ajustado de forma dindmica ao longo dos episédios. O Critico
¢ otimizado minimizando o MSE entre a vantagem estimada e o valor atual do estado,

utilizando a fungao de perda L¢ = lTZ,A?.
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Algoritmo 5.3: Normalized-State Entropy Advantage Actor-Critic (NSE-A2C)
para Alocac@o Dindmica de Recursos em Redes [oT com VANT. [Criada pelo

Autor.]
Entrada: Ambiente ns-3, S, A, v, &, Bmax, Bmin, Bdecay> Bs Emax> Tmax

Saida: Politica treinada 7t* para alocagdo de VANTSs
Inicializacao:
Inicializar Redes Ator mg € Critico Vy com pesos 0 e ¢
Configurar otimizadores Adam para 0 e ¢
Inicializar normalizador de recompensas R norm
Configurar e inicializar ambiente ns-3 e obter sp
para e < 1 to Ep, faca

para t < 1to T faca
Politica Estocastica:

Normalizar estado: §; «— 2
Obter politica: 7t(a;|s;) = Softmax(7tg(Sy))
Selecionar agdo a; ~ 7t(a;|st)
Executar a; e obter (s',r, done)
Normalizar recompensa: 7 = Rporm(r)
Calculo da Vantagem:
Determinar A; = 7+ (1 — done)y Vi (s') — Vip(s¢)
Armazenar (s, a;, I, At)

se done entao
L break

Atualizacao das Redes:
Calcular perda do Critico: L¢ = lTZtAf
Calcular perda do Ator: L4 = —1 ¥, logmg(as|s)Ar

Calcular perda de entropia: Lent = —P Y H(7to(St))
Atualizar 0 < 0 — aVg(La+ Lent)
Atualizar ¢ <~ ¢ —aVyLe
Ajuste da Exploracao:
Atualizar coeficiente de entropia: (3 <— max(Bmin, Bmax - Bdecay)

| Reiniciar ambiente e obter estado inicial sy
Retorne Politica treinada 7t*

7z

Por outro lado, o Ator é otimizado maximizando a probabilidade das
acOes que resultaram em maiores vantagens, por meio da funcdo de perda L4 =
—%Zt log 7o (at|st)As, complementada pela perda de entropia Lent = —P Y H(7to(St))-
As atualizacOes dos pesos das redes sdo realizadas utilizando o algoritmo de gradiente

descendente: 0 < 0 — aVg(La+ Lent), € ¢ < ¢ — VL, onde o representa a taxa
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de aprendizado. Esse procedimento assegura que o Ator aprenda politicas mais efici-
entes e que o Critico refine continuamente sua estimativa sobre o valor dos estados. O
Algoritmo 5.3 detalha cada etapa do treinamento.

Apesar das melhorias introduzidas pelo NSE-A2C, como maior estabilidade e
eficiéncia no aprendizado, o algoritmo ainda € sensivel a grandes variacdes de atualizacdo
de politicas, o que pode comprometer a convergéncia em ambientes altamente dindmicos.

O algoritmo RG2E-PPO € entdo proposto com objetivo de superar essas limitacoes.

Reward-Guided and Generalized-Advantage Entropic PPO

O algoritmo RG2E-PPO representa uma evolugdo significativa em relagdo ao
NSE-A2C, oferecendo maior estabilidade e eficiéncia no processo de aprendizado por re-
for¢o. Diferente de abordagens tradicionais, 0 RG2E-PPO foi desenvolvido para lidar com
a sensibilidade nas atualizacdes de politicas, um desafio recorrente em algoritmos base-
ados em gradiente. No NSE-A2C, as atualiza¢des da politica sdo realizadas diretamente
com base na vantagem estimada, o que, embora eficiente em muitos cendrios, pode levar
a mudangas abruptas e instdveis, especialmente em ambientes com alta complexidade e
variacdo dinamica.

Para superar essa limitacdo, o RG2E-PPO adota uma abordagem baseada em
restri¢des, introduzindo um mecanismo de clipping na func¢do de perda. Esse mecanismo
atua limitando o grau de atualizacdo da politica a cada iteracdo, garantindo que as
mudancgas sejam graduais e seguras. Com isso, 0 algoritmo evita oscilagcdes drasticas e
melhora a estabilidade do aprendizado, promovendo uma convergéncia mais robusta e
eficiente. Além disso, o RG2E-PPO equilibra a exploracdo e a exploracdo estratégica
ao longo do treinamento, utilizando técnicas como o decaimento dindmico do parametro
de exploragdo e o calculo de vantagens generalizadas (Generalized Advantage Estimator
(GAE)). Essa combinacao de estratégias torna o RG2E-PPO altamente adaptédvel e eficaz
para problemas complexos. A funcio de perda do RG2E-PPO ¢ definida na Equacao 5-11,
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Algoritmo 5.4: Reward-Guided and Generalized-Advantage Entropic Proximal
Policy Optimization (RG2E-PPO) para Alocag¢dao Dindmica de Recursos em
Redes 10T com VANT

Entrada: Ambiente ns-3, S, A, v, A, &, B, B, Emax, Tmax: €, €min, €decay- €clip
Saida: Politica treinada 7t* para alocagcdo de VANTS
Inicializacao:
Inicializar Redes de Politica 7tg € de Valor Vy, com pesos 0 € ¢
Configurar otimizadores Adam para © e ¢, com regulariza¢do L2
Inicializar normalizador de recompensas R norm
Configurar e inicializar ambiente ns-3 e obter o Sy
para e < 1 to E, faca

para t < 1 to T faca
Selecao de Ac¢ao com Politica Estocastica:

Obter distribuicdo de agdes 7t(a;|s;) a partir da Rede de Politica g
Selecionar agdo a; ~ 71(a;|s¢) com probabilidade (1 — €)
Com probabilidade €, selecionar acdo aleatéria
Atualizar € <— max(€min, € - €decay)
Executar a¢do a; no ambiente e obter (s, r,done)
Normalizar recompensa: 7 = Rporm(r)
Calculo da Vantagem com GAE:
Determinar Ay = ¥, /(YA (Frok +¥ Vi (Steka1) — Vip(Stek))
Armazenar (St, ay, 1, At, T0(a¢| St)) na memoria

se done entao
| break

Aiualizagﬁo das Redes:
Amostrar minibatch B da memdria

para cada minibatch b em B faca
Calcular razao de probabilidade: p; = %‘;ﬁz)
Calcular perda de politica com clipping:

Lr=1Ymin (pAr clip(pr, 1 — €ciip, 1 + €ciip)At)
Calcular perda de valor: Ly = lTZt (V¢(st) — F:’t)2
Calcular perda de entropia: Lep: = —P Y.; H(7t9(St))
Atualizar 0 < 0 — aVg(Lr+ Lent)

| Atualizar ¢ <~ ¢ -V Ly

| Reiniciar ambiente e obter estado inicial sy

Retorne Politica treinada 7t*

Lppo(0) = E¢ [min (r:(0) Ay, clip(r(0), 1 — €ciip, 1+ €ciip)Ar) | »

(5-11)
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o (ar|st) ¢
9% alsy)
a vantagem estimada no tempo ¢, e a fungdo clip restringe a atualizacdo da razdo de

onde, r;(0) € a razdo entre a nova e a antiga politica, calculada como

probabilidade para o intervalo [1 — €¢jjp, 1 + €¢jjp], garantindo que as atualiza¢Oes sejam
graduais e estdaveis. Além do clipping, o algoritmo utiliza a GAE para reduzir a variancia
das estimativas de vantagem e uma perda de entropia para incentivar a exploracdo
continua durante o treinamento. O coeficiente de entropia [3 € ajustado dinamicamente ao
longo dos episddios, e o parametro de exploracdo € decai progressivamente, equilibrando
a exploragdo e a exploracgdo estratégica.

O Algoritmo 5.4 apresenta a implementacao detalhada do RG2E-PPO. O algo-
ritmo inicia com a configuracdo das redes de politica e valor, juntamente com seus respec-
tivos otimizadores com regularizagdo L2. Durante cada episddio, o agente interage com
o ambiente ns-3, selecionando a¢des com base em uma politica estocastica 7t(a|sy). A
selecdo de acdes é balanceada por uma estratégia e-greedy, onde a escolha aleatéria de
agdes reduz gradualmente ao longo dos episddios, controlada por €gecay. As recompensas
sdao normalizadas para estabilizar o aprendizado, e as vantagens sdo calculadas utilizando
o método de GAE. Apd6s o término de cada episddio, as redes de politica e valor sdo atu-
alizadas em minibatches, utilizando a perda de politica com clipping, a perda de valor
para refinar as estimativas de recompensa e a perda de entropia para promover a diver-
sidade de acoes. Esse ciclo € repetido ao longo de todos os episddios, assegurando uma
aprendizagem robusta e eficiente.

A formulagdo apresentada neste capitulo estabelece uma base sélida para a
aplicacao de aprendizado por reforco em cendrios de alocacdo dindmica de recursos
com VANTSs. Os algoritmos desenvolvidos, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e
RG2E-PPO, foram concebidos com foco em estabilidade, eficiéncia e robustez durante
o processo de aprendizado. Cada abordagem foi projetada para lidar com desafios es-
pecificos do dominio, como a superestimacio dos valores @ no SR-DQN e a reducgio da
variancia nas atualiza¢des por meio da estimativa de vantagem generalizada no NSE-A2C.
A Secdo 5.3, descreve em detalhes as estratégias de avaliacdo adotadas, visando validar o

desempenho das politicas aprendidas no escopo desse trabalho.

5.3 Avaliacoes

Nesta secao, sdo apresentadas as estratégias adotadas para a andlise de desempe-
nho das solugcdes desenvolvidas. Diferentemente da formulacio exata baseada em MILP,
descrita no Capitulo 4, as solucdes aqui avaliadas foram obtidas a partir do treinamento
de agentes DRL, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO. Esses modelos

tém por objetivo aprender estratégias 6timas de alocac@o de recursos por meio da inte-
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racdo com um ambiente simulado, utilizando o ns-3 para capturar as dindmicas reais da
comunicacdo sem fio.

O treinamento dos agentes foi conduzido com o propdsito de otimizar multi-
plos critérios, incluindo a maximizacdo da QoS, a minimiza¢do do nimero de VANTSs
necessdrios e a adaptacdo eficiente as variacdes na distribui¢do espacial dos dispositivos
IoT. O processo de aprendizado possibilitou o desenvolvimento de politicas adaptativas,
ajustadas continuamente as mudancas observadas no ambiente.

Os experimentos realizados foram planejados para representar um cendério ur-
bano realista, levando em consideracao as regulamentacdes da aviacao civil e as caracte-
risticas especificas das redes LoORaWAN e 5G. O objetivo principal consistiu em avaliar a
capacidade dos algoritmos de DRL de aprender e aplicar estratégias eficientes de alocacdo
dindmica de recursos, garantindo desempenho competitivo em relacao as solucdes exatas,
com ganhos em escalabilidade e adaptabilidade.

Para avaliar a eficdcia das solugdes propostas, foram consideradas métricas
como a taxa de entrega de pacotes, a vazdo e o atraso médios das comunicacdes, O
tempo de convergéncia do treinamento e a eficiéncia do modelo em diversos cendrios.
Também foram investigadas a estabilidade das politicas aprendidas e sua capacidade
de generalizacdo para diferentes topologias de rede. Adicionalmente, sdo discutidas as

limitagdes dos métodos e os contextos mais apropriados para sua aplicacdo.

Metodologia de Treinamento e Avaliacao

O processo de treinamento e avaliagao das solugdes baseadas em aprendizado
por reforco, utilizando os agentes de DRL que implementam os algoritmos SR-DQN,
DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO, foram concebidos para assegurar a robustez e a
capacidade de generalizacdo das politicas aprendidas. A Figura 5.3 ilustra a metodologia
desenvolvida, que integra o agente de aprendizado por refor¢co ao ambiente de simula-
¢do ns-3 por meio do middleware ns3Gym [Gawlowicz e Zubow 2019], que atua como
uma Application Programming Interface (API) para a integracdo do agente com o si-
mulador ns-3, utilizando comunicag@o assincrona por meio de sockets ZeroMQ Messa-
ging Library (ZMQ) e implementado sobre a biblioteca de serializacdo Protocol Buf-
fers [Google 2025]. O ns3Gym permite a troca continua de informacdes e decisdes ao

longo das iteracdes de treinamento e avaliagdo.

Treinamento

As secodes a seguir detalham as etapas envolvidas no processo de treinamento
dos agentes de aprendizado por reforco, conforme representado na Figura 5.3. Cada

componente do fluxo, desde a interacdo entre agente e ambiente até a atualizacdo das
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Figura 5.3: Metodologia do processo de treinamento e avaliacdo
das solucoes baseadas em aprendizado de mdquina.
[Criada pelo Autor.]

politicas, € descrito, com destaque para os mecanismos responsdveis pelo aprendizado e

pela adaptagdo das decisdes ao longo dos episddios.

Parametrizacao

O processo de treinamento do agente tem inicio com a etapa de parametrizacao,
responsavel pela configuracao detalhada do ambiente de simulagdo, a qual abrange tanto
os hiperparametros do agente quanto os parametros operacionais do simulador. O agente
de DRL em treinamento, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C ou RG2E-PPO, ¢
inicializado com um conjunto de hiperparametros previamente definidos, tais como o fator
de desconto (y), o fator de suavizacdo para o GAE (M), os coeficientes de exploracao (€)
e de entropia (f3), entre outros.

Na sequéncia, sao configurados os conjuntos de dispositivos, suas posicdes inici-
ais e as posicoes candidatas para a implantacdo dos VANTSs. Os LoRa-EDs, representados
pelo conjunto K, sdo distribuidos em uma 4rea urbana externa de 20 km?, utilizando um
padrao log-normal que modela de forma realista a densidade espacial do trafego em ce-
ndrios urbanos. As posi¢des candidatas a implantacdo dos VANTS, representadas pelo
conjunto P, sdo organizadas em uma malha tridimensional regular, com pontos unifor-
memente espacados e fixados a uma altitude de 45 metros, em conformidade com as
diretrizes da ANAC. Essas configuracdes seguem as mesmas diretrizes adotadas nos ex-
perimentos com solugdes exatas, conforme descrito na Secdo 4.4 do Capitulo 4.

Todas as configuragdes, tanto dos hiperpardmetros quanto do ambiente do si-
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mulador, constituem a base de entrada para o ciclo de treinamento dos agentes de DRL,
orientando o processo de aprendizado e a adaptag@o das politicas as condi¢des dinamicas

da rede.

Configuraciao do agente de DRL

Na sequéncia, a etapa denominada DRL € responsavel pelo controle de cada
agente em treinamento. Nessa etapa, sao definidos os estados S, as acdes A e configurada
a estrutura da NN do algoritmo em execugdo, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e
RG2E-PPO. Cada configuracao foi cuidadosamente especificada para garantir a eficiéncia
e a estabilidade do processo de aprendizado, considerando os desafios especificos do
problema. A seguir, sdo apresentadas as configuracdes adotadas para o treinamento de

cada algoritmo.

Configuracoes de treinamento do algoritmo SR-DQN: O treinamento do agente
SR-DQN utilizou uma NN para a aproximacdo da fungdo 9(s, a), cuja atualiza¢do segue

a minimizag¢ao da fun¢ao de perda

LO) =Esars [(y— Qls, a0))], (5-12)

com o valor de referéncia y definido por

y=r+ymaxQ(s,a;0. (5-13)
a/

A NN do agente SR-DQN foi configurada como um modelo sequencial com-
posto por trés camadas densas. A camada de entrada recebe um vetor de dimensdo cor-
respondente ao espaco de estados, seguida por duas camadas ocultas com 256 neuronios
cada, ativadas por func¢des Rectified Linear Unit (ReLLU), a fim de introduzir nao lineari-
dade ao aprendizado. A camada de saida possui um nimero de neurdnios igual ao total de
acdes possiveis, fornecendo as estimativas dos valores Q para cada acio no estado atual.

Adotou-se o uso de um Replay Buffer no agente SR-DQN para armazenar e reu-
tilizar experiéncias passadas, promovendo maior eficiéncia no aprendizado ao reduzir a
correlacdo entre as amostras de treinamento. Implementado com Prioritized Experience
Replay (PER), o buffer atribui prioridades as experi€éncias com base no erro de apren-
dizado, ajustado pelo parametro «, permitindo que transicdes mais relevantes tenham
maior probabilidade de serem amostradas. Durante o treinamento, um lote de experién-
cias é amostrado com pesos de importancia ajustados por 3, garantindo um balancea-
mento entre exploragdo e estabilidade do aprendizado. Além disso, o tamanho do buffer

€ definido proporcionalmente a complexidade do espago de estados, com um limite ma-
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ximo de 100.000 transicdes, assegurando um armazenamento eficiente sem comprometer
a escalabilidade do modelo.

Os hiperparametros utilizados estdo resumidos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Hiperparametros utilizados no treinamento do SR-
DON. [Criada pelo Autor. ]

Parametro Valor
Fator de desconto (y) 0,999
Taxa de aprendizado 2x10*
€ inicial 1,0
€ minimo 0,5
Decaimento de € 0,9975
x 0,6
8 0,4
Tamanho do replay buffer min(10x |S|,100.000)
Funcdo de ativacdo ReLLU
Camada de entrada da NN S|
Camadas ocultas da NN 3 camadas - 256 neurdnios
Camada de saida da NN | A| neurdnios
Frequéncia de atualizacio da rede-alvo a cada 5 episodios

Configuracoes de treinamento do algoritmo DA-DDDQN: O DA-DDDQN combina
duas melhorias fundamentais em relacdo ao DDQN tradicional: a arquitetura Dueling
Network e a técnica Double Q-Learning. A abordagem Dueling separa a estimativa
do valor do estado V(s) da vantagem das acOes A(s,a), permitindo que a rede neural
diferencie estados relevantes daqueles irrelevantes para a tomada de decisdo. A estimativa
final dos valores 9(s, a) é obtida por meio de

Q(s,a) = V(s)+ (A(s, a)— ’17\2/\(3’&{)) , (5-14)

=

onde média das vantagens € subtraida para evitar que a funcdo de valor V(s) interfira
indevidamente na diferenciagcdo entre acdes. Por sua vez, a técnica Double Q-Learning
reduz a superestimacdo dos valores Q ao utilizar duas redes distintas, a rede principal
seleciona a melhor acdo no préximo estado, enquanto a rede-alvo avalia o valor dessa

acdo. A atualizacdo dos valores segue a equacao

y=r+yQ(s’,argmax Q(s’,d’;0);0), (5-15)
a/

em que a escolha da acdo é realizada com os pesos da rede principal 0, enquanto a

estimativa do valor da acdo é computada pela rede-alvo ©’. Essa abordagem melhora
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a estabilidade do aprendizado e reduz o viés na selecdo das agdes, tornando a politica
aprendida mais robusta e eficiente.

A rede neural utilizada adota a arquitetura Dueling Network, que separa explici-
tamente a estimativa do valor do estado da vantagem das ac¢des, permitindo uma diferen-
ciacdo mais eficiente entre estados relevantes e irrelevantes. Sua estrutura inicia-se com
uma camada de entrada, cuja dimensdo corresponde ao espago de estados do problema.
Essa entrada € processada por duas camadas totalmente conectadas, cada uma com 256
neurdnios e ativacdo ReLLU, responsdveis por extrair representacdes mais abstratas do es-
tado.

Tabela 5.3: Hiperpardametros utilizados no treinamento do DA-
DDDQN. [Criada pelo Autor.]

Parametro Valor
Fator de desconto (y) 0,99
Taxa de aprendizado 1x1073
€ inicial 1,0
€ minimo 0,01
Decaimento de € 0,995
Tamanho do Replay Buffer 100.000 transi¢oes
Algoritmo de otimizagdo Adam
Fungao de perda MSELoss
Funcao de ativacao ReLU
Camada de entrada S|
Camadas ocultas 2 com 256 neurdnios
Camada intermedidria de Valor 128 neurdnios
Camada de saida de Valor 1 neurdnio para V(s)
Camada intermedidria de Vantagem 128 neurdnios
Camada de saida de Vantagem |A| neur6nios
Frequéncia de atualizacdo da rede-alvo | Apds cada episddio de treino

Ap6s essas camadas compartilhadas, a rede € dividida em dois fluxos distintos,
o fluxo de valor, que estima o valor do estado V(s), e o fluxo de vantagem, que calcula a
vantagem associada a cada ag@o A(s, a). No fluxo de valor, as informagdes sdo processadas
por uma camada intermedidria de 128 neurdnios, seguida de uma camada de saida com
um dnico neurdnio, representando a estimativa escalar de V/(s). J4 no fluxo de vantagem,
a rede passa por uma camada intermedidria de 128 neurdnios, seguida de uma camada
de saida com |.A| neur6nios, correspondente ao nimero de a¢des possiveis, fornecendo
a estimativa de A(s, a). Os hiperparametros utilizados no DA-DDDQN estdo descritos na
Tabela 5.3.

Configuracoes de treinamento do algoritmo NSE-A2C: O algoritmo NSE-A2C uti-
liza duas redes neurais principais, o Ator e o Critico. Essa abordagem permite a otimi-

zacdo direta da politica do agente, utilizando a estimativa da vantagem para reduzir a
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variancia nas atualizacOes e acelerar o aprendizado. A vantagem € calculada a partir da

recompensa imediata r, do valor do préximo estado V(s') e do estado atual V(s), conforme

A(s,a) = r+yV(s) — V(s). (5-16)

A funcao de perda total do modelo é composta por trés termos

L= ,CA +Cq ,CC — Cgﬁem, (5—17)

onde L4 = —[E; [Iog 7T(a1|st)At} representa a perda do ator, que ajusta a politica para
maximizar a probabilidade das a¢des mais vantajosas, L¢ = %(Fi’t — V(s4))? corresponde
a perda do critico, que minimiza o erro quadratico da estimativa de valor, e Leps =
—BH(7t(st)) € a perda de entropia, que incentiva a diversidade na escolha das agdes para
evitar a convergéncia prematura da politica.

A arquitetura da rede neural do Ator é composta por trés camadas densas.
A entrada, de dimensdo correspondente ao espaco de estados, € processada por duas

camadas ocultas totalmente conectadas, cada uma com 256 neur6nios e ativacao Tanh.

A saida contém |.A| neur6nios, onde |.4]| representa o nimero de agdes possiveis, e aplica

a ativacdo Softmax, garantindo que a saida represente uma distribuicdo de probabilidades
1i(a|s) = Softmax(Ws - Tanh(Ws - Tanh(Wj - s+ by) + bo) + bg). (5-18)

A rede do Critico, utilizada para estimar V(s), segue uma estrutura semelhante,
com duas camadas ocultas de 256 neur6nios ativadas por ReLU. A camada final contém

um unico neurdnio, fornecendo uma estimativa escalar do valor do estado
V(s) = W5 -ReLU(W> - ReLU(W; - s+ by) + bo) + bs. (5-19)

Nas redes neurais do algoritmo NSE-A2C, funcdes de ativagdo distintas sdo
empregadas no Ator e no Critico, de acordo com os objetivos e caracteristicas de cada
componente. A rede do Ator adota a funcdo de ativacdo Tanh nas camadas ocultas,
que fornece saidas no intervalo (—1,1). Essa escolha favorece a suavidade da politica
estocdstica aprendida, ao evitar saturacdes abruptas e permitir que a distribuicdo de
probabilidades sobre as agdes varie de forma mais controlada, especialmente quando
combinada com uma camada de saida com ativagdo Softmax. A suavidade promovida
pelo Tanh contribui para uma politica mais exploratdria nas fases iniciais do treinamento
e mais refinada nas etapas finais, a medida que a entropia € reduzida.

Por outro lado, a rede do Critico utiliza a fun¢do de ativacdo ReLLU nas camadas
ocultas. O ReLLU é amplamente adotado em tarefas de regressdo devido a sua simplici-

dade computacional e a capacidade de preservar gradientes positivos, o que favorece a
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propagacdo eficiente de informagdes durante o treinamento. Como o Critico busca esti-
mar o valor escalar de um estado V/(s), a ReLU contribui para uma resposta mais estavel
e rapida a mudancas nos dados de entrada, evitando a saturacdo que poderia comprometer
o aprendizado da funcdo de valor. A camada de saida do Critico, por sua vez, é linear,
retornando uma estimativa escalar continua do valor do estado.

Essa separacdo no uso das funcdes de ativacdo reflete a natureza distinta das
tarefas desempenhadas por cada rede: enquanto o Ator modela uma politica probabilistica,
o Critico realiza uma estimativa deterministica do valor esperado, exigindo respostas mais
amplas e diretas do modelo.

Para favorecer um aprendizado estdvel, os pesos das redes sdo inicializados pelo
método Kaiming Uniform [He et al. 2015], em conjunto com a fung¢ado de ativagdo ReLLU,
o que melhora a propagacdo dos gradientes e minimiza problemas de saturagao.

Durante o treinamento do agente NSE-A2C, foram empregadas estratégias para
estabilizar o aprendizado e melhorar a eficiéncia da politica aprendida. A perda de entro-
pia foi incorporada ao modelo como termo regularizador, incentivando a diversidade na
selecdo de acdes e prevenindo a convergéncia prematura para politicas deterministicas.
O coeficiente de entropia 3 foi ajustado dinamicamente, iniciando com um valor elevado
para promover exploracdo e reduzido progressivamente ao longo do treinamento. Além
disso, a normaliza¢do da recompensa foi aplicada utilizando uma média mével exponen-
cial com fator de suaviza¢do « = 0,99, garantindo que as recompensas fossem escaladas
de maneira controlada, reduzindo a variancia dos gradientes e melhorando a estabilidade
do aprendizado. Para evitar explosdes de gradiente e assegurar uma atualizacdo mais con-
trolada dos pesos da rede neural, foi empregada a regularizacao do gradiente por meio da
técnica de clipping, limitando o valor maximo do gradiente a 1,0 (max_norm = 1,0). Os
principais hiperparametros utilizados no treinamento do NSE-A2C estdao detalhados na
Tabela 5.4.

Configuracoes de treinamento do algoritmo RG2E-PPO: O algoritmo RG2E-PPO
foi configurado com o objetivo de promover atualiza¢des estdveis e eficientes da politica,
utilizando a técnica de clipping para restringir alteracdes abruptas nos parametros. Essa
abordagem controla o impacto das atualizagdes, assegurando uma progressao mais suave
no aprendizado e maior robustez contra oscilagdes indesejadas.

Para formalizar essa estratégia, a funcdo de perda central do RG2E-PPO ¢

definida por,

Lppo =E¢ [min (ri(8) Ay, clip (r(6), 1 — €ciip, 1+ €ciip) Ar)] » (5-20)

onde, ry(0) representa a razdo entre a nova e a antiga politica, e € calculada como
UCIENED)
r(0) =

= (s’ e At € a vantagem estimada. O pardmetro €¢jjp define um intervalo de
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Tabela 5.4: Hiperparametros utilizados no treinamento do NSE-
A2C. [Criada pelo Autor. ]

Parametro Valor
Fator de desconto (y) 0,90
Taxa de aprendizado do ator 1,5x 1075
Taxa de aprendizado do critico 2x107°
Algoritmo de otimizagdo Adam
Decaimento de peso (L2) 1x107°
Funcao de ativagdo do ator Tanh
Fungdo de ativacdo do critico ReLU
Estrutura da rede do ator Entrada | S|, 2 com 256 neurdnios, e saida |A|
Estrutura da rede do critico Entrada | S|, 2 com 256 neurdnios, e saida ay, 1
Inicializacdo de pesos Kaiming Uniform
Coeficiente de entropia inicial ([3) 0,035
Coeficiente de entropia final 0,01
Taxa de decaimento da entropia 0,99
Normalizacdo de recompensa Média mével exponencial (x = 0,99)
€ inicial 1x1078
€ minimo 0,01
Decaimento de € 0,995
Regularizacio de gradiente Clipping com max_norm = 1,0

confianga para a atualizacao da politica, limitando r;(0) e, consequentemente, impedindo
mudancas excessivas entre as iteragdes.

Para estimar A;, foi empregada a GAE, que equilibra o viés e a varidncia na
estimativa da fun¢@o de vantagem por meio dos hiperparametros de fator de desconto (y)

e fator de suavizacdo temporal (M),

T—t
A= Y N Uk + ¥ Vi(Staket) — Vsl (5-21)
k=0

Assim, a fun¢do de perda total combina os trés componentes,

Liotal = Lrpo+C1 Ly + CoLent, (5-22)

onde Ly representa a perda do Critico, minimizando o erro quadritico da estimativa de
valor V(s), e Lgnt corresponde a perda de entropia, que estimula a diversidade de acdes e
previne a convergéncia precoce para politicas deterministicas.

O algoritmo de RG2E-PPO utiliza duas redes neurais separadas, o Ator, respon-
savel por aprender a politica 71(a|s), e o Critico, encarregado de estimar o valor do estado
V(s). Ambas compartilham uma arquitetura composta por duas camadas ocultas densas
com 128 neurdnios cada, ativadas por fun¢des ReLU. A rede do Ator possui uma camada

de saida com ativacdo Softmax, que transforma as saidas em uma distribui¢do de probabi-
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lidades sobre o espaco de acdes. J4 o Critico termina em uma camada densa com ativacao
linear, retornando uma estimativa escalar continua de valor.

Para melhorar a propagacdo dos gradientes e manter a estabilidade do
treinamento, os pesos das redes sao inicializados com o método Kaiming Nor-
mal [He et al. 2015]. Esta técnica assume uma distribui¢do normal dos pesos, com média
zero e variancia adaptada a quantidade de neurdnios da camada anterior. Ela é especi-
almente adequada para redes com ativagdo RelLU, pois preserva a variancia dos sinais
de entrada ao longo das camadas, reduzindo o risco de explosdo ou desaparecimento do
gradiente. Em contraste, o Kaiming Uniform utiliza uma distribui¢do uniforme para a ini-
cializacdo, sendo uma alternativa com caracteristicas similares, mas que distribui os pesos
em torno de um intervalo simétrico.

Além disso, foi empregada a regularizagdo L2 (weight decay) nos otimizadores
das redes para evitar o sobreajuste. Esse mecanismo adiciona um termo penalizador
proporcional a norma L2 dos pesos na fungdo de perda, limitando o crescimento dos
parametros da rede. Como resultado, a regularizag@o L2 contribui para uma generaliza¢do
mais eficaz da politica, especialmente em ambientes com alta variabilidade estrutural e
ruido. Os hiperparametros utilizados no treinamento do RG2E-PPO estdo detalhados na
Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Hiperparametros utilizados no treinamento do RG2E-
PPO. [Criada pelo Autor.]

Estrutura da rede de politica
Estrutura da rede de valor
Inicializacdo de pesos

Clipping de gradiente

Parametro Valor
Fator de desconto (y) 0,99
A (GAE) 0,95
Taxa de aprendizado do ator 3x107*
Taxa de aprendizado do critico 2x10~*

Entrada |S

Kaiming Uniform

Eclip 0,2

Coeficiente de entropia inicial 0,1

Coeficiente de entropia final 0,01
Decaimento da entropia 0,995

€ inicial 1,0

€ minimo 0,5
Decaimento de € 0,999

Algoritmo de otimizacdo Adam com regularizacio L2

Funcao de ativagao ReLU

Tamanho do mini-batch 128

Max_norm =1,0

, 2 de 128 neurdnios, e saida |A|
Entrada |S|, 2 de 128 neurdnios, e saida a1
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Mapeamento de Acoes do Agente para Acoes do Simulador

O treinamento do agente de DRL requer interacdo continua entre a politica
aprendida e o ambiente de simulacdo. Para isso, foi desenvolvido um mecanismo de
mapeamento entre as acoes tomadas pelo agente e as agdes executadas no simulador ns-3
por meio do ns3Gym.

A cada iteracdo, o agente recebe uma observacdo do estado do ambiente S; e,
com base na politica 7t(a|s), realiza a selecdo de uma agdo. O middleware traduz essa
acdo em comandos compativeis com o simulador ns-3, assegurando que as decisdes do
agente sejam aplicadas ao modelo de rede sem fio simulado. Apds a execugao da agdo,
o simulador fornece um novo estado Sy.1 € uma recompensa R, que sdo utilizados na
atualizacdo da politica do agente.

A integracdo por meio do ns3Gym padroniza a comunicacdo entre o agente de
DRL e o ambiente simulado no ns-3. O ambiente customizado implementa métodos
fundamentais, como reset(), que inicializa a simulacdo e retorna o estado inicial, e
step(action), responsavel por aplicar a acdo recebida, atualizar o ambiente e retornar a
nova observacao, a recompensa e outras informacdes auxiliares. Essa arquitetura modular
permite a substituicdo ou reconfiguracdo da politica do agente sem necessidade de
alteracdes na légica interna do simulador, promovendo maior flexibilidade e reutilizacdo

do ambiente em diferentes experimentos.

Simulacio e Retorno de Recompensas ao Agente

A etapa de simulagdo representa o nicleo da interagdo entre o agente de apren-
dizado por reforco e o ambiente de rede simulado. Apds a sele¢do de uma agdo, inicia-se
um fluxo que envolve a tradugdo, execugao e resposta da simulacao, o qual retroalimenta
o processo de aprendizado.

Uma agdo é encaminhada para execu¢do no simulador por meio da API de
integracdo. A etapa de mapeamento recebe essa acdo e a traduz para um comando
compativel com o ns-3. Para garantir a correta aplicacdo, o mapeamento atua como
intermedidrio na camada de execugdo do ns-3, convertendo as acdes definidas pelo agente
em parametros do simulador, e.g., transformar a acao escalar gerada pelo agente de DRL
em uma a¢ao de movimentacdo dos VANTS, assegurando que a decisao seja interpretada
corretamente pelo simulador.

O gateway do ambiente € responsavel por encaminhar a acdo traduzida para
execucdo no simulador. Uma vez recebida e mapeada, a acdo € enviada ao ambiente
de simulagdo ns-3, que, previamente configurado, executa por um intervalo de tempo
definido, durante o qual processa os efeitos da a¢do no cendrio de rede. Isso inclui a

atualizacdo do posicionamento dos VANTS, o célculo das métricas de QoS, e.g., laténcia,
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vazdo e taxa de entrega de pacotes, além da verificacdo de eventos indesejados, como
colisdes ou saidas de drea.

Durante essa fase, o ns-3 também coleta informagdes sobre o novo estado do
ambiente S;,1, 0 qual € posteriormente retornado como parte da observagdo da transicao
de estado. Ao final da execu¢do da simulagdo, € realizado o cdlculo da recompensa r;,
com base no desempenho da acdo executada. A fungdo de recompensa considera critérios
como melhoria ou degradacao da QoS, penalidades por colisdes entre VANT's ou por saida
da 4rea de cobertura, e bonificagdes por decisdes que favorecam conectividade eficiente e

distribui¢do equilibrada de recursos.

Avaliacao

Apos o treinamento dos agentes de DRL, a etapa de avaliacao € realizada com
o objetivo de validar a robustez e a capacidade de generalizagcao das politicas aprendidas.
Essa fase € essencial para a andlise do desempenho dos agentes em cendrios distintos
daqueles utilizados durante o treinamento, utilizando politicas fixas e sem exploracdo
estocdstica. A avaliac@o é conduzida a partir de um conjunto de sementes aleatdrias (¢ U
®), em que ¢ representa as sementes consideradas para a avaliacdo, distintas daquelas
empregadas no treinamento (¢), assegurando a diversidade dos cendrios testados. O
fluxo de avaliac@o segue uma estrutura modular composta pela configuracao do ambiente,
inicializacdo da politica aprendida (7t*), mapeamento de agdes, execucdo da simulagdo e
coleta de métricas de desempenho, conforme ilustrado na Figura 5.3. A seguir, cada etapa
€ detalhada.

Configuracao da Avaliacao

A avaliacdo € conduzida com base nas solugdes iniciais geradas pelos modelos
de otimizacdo baseados em MILP, as quais fornecem a estrutura de referéncia para a
configuracdo dos cendrios simulados no ambiente ns-3. A partir dessas configuragdes,
o agente de DRL executa sua politica aprendida 7" em episddios independentes, sem
qualquer atualizacdo dos parametros da rede. O processo de avaliacdo caracteriza-se,
portanto, por operar de forma deterministica, com a exploracdo desativada e o uso
exclusivo da politica final treinada.

Para cada conjunto de passos em um episédio, os VANTS sao movimentados com
base nas acdes definidas pela politica 7t*. A cada epis6dio, um novo cendrio € inicializado
por meio de sementes aleatérias ¢, distintas daquelas utilizadas no treinamento (@),
assegurando a diversidade dos ambientes avaliados e a verificacdo da capacidade de

generalizacdo da politica.
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Durante a execucdo, o agente interage com o ambiente simulado, recebe obser-
vacdes do estado atual s;, seleciona uma ag@o a; = 7t*(s;), aplica essa a¢do no ambiente por
meio do middleware e obtém uma nova observacao s;,1 € a recompensa r;. Como nao ha
aprendizado nesta fase, os dados coletados sao registrados apenas para anélise posterior.

A configuracio de cada episddio contempla a parametrizag¢do da rede, incluindo
os dispositivos LoRa-ED, as posicdes candidatas para os VANTs e os parametros de
comunicacdo. Essa abordagem garante variacdes topoldgicas, dindmicas de interferéncia
e distribuicdo espacial dos dispositivos, resultando em uma avaliagdo mais robusta,

imparcial e representativa de cendrios reais.

Configuracio do Agente de DRL

Durante a avaliagcdo, o agente executa exclusivamente a politica aprendida 7t*,
sem realizar qualquer atualizacio nos pesos da rede neural. Diferentemente da fase de
treinamento, a exploracdo € completamente desativada, e as agdes sdo selecionadas de
forma deterministica, com base nas estimativas fornecidas pela rede.

A arquitetura da rede, os parametros finais do modelo treinado e a politica

7.[*

sdo previamente carregados, assegurando que a execu¢do reproduza fielmente o
comportamento aprendido. Esse procedimento garante que a avaliacdo reflita apenas
a capacidade de generalizacdao da politica, sem interferéncia de adaptacdes ou ajustes

durante os episédios.

Mapeamento das Acoes

Ap6s a selecdo de uma acgdo pela politica 7t*, o processo de mapeamento € rea-
lizado por meio do middleware integrado ao ns-3. A acdo a; é encaminhada ao proxy de
mapeamento, que converte a decisdo oriunda do espaco de acao do agente em comandos
interpretdveis pelo simulador, os quais sdo aplicados ao reposicionamento dos VANTS.
Esse mapeamento garante que a a¢do, expressa em alto nivel, seja corretamente interpre-

tada e aplicada no ambiente simulado, respeitando a semantica da politica aprendida.

Simulacao

Com a agdo aplicada ao ambiente, o simulador ns-3 executa a proxima etapa
da simulacdo. Essa execucgdo reflete os efeitos da decisdo tomada pela politica 7t*, com
atualizacdo do estado da rede, incluindo métricas como atraso, taxa de entrega de pacotes,
quantidade e posicionamento dos VANTSs e QoS.

Durante a simulacdo, as informagdes sobre o novo estado Si.1 sdo coletadas
pelo middleware, e a recompensa r; associada a ag¢do executada é calculada com base na

mesma funcao de recompensa utilizada durante o treinamento. Como nao ha aprendizado
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nesta fase, os dados obtidos sdo armazenados exclusivamente para andlise posterior, sem

qualquer atualizagdo da politica.

Coleta e Analise dos Resultados

Ao final de cada episodio de avaliacdo, as principais métricas de desempenho
obtidas com a politica 7t* sdo registradas. Esses resultados sdo representados por graficos
que ilustram a eficdcia da politica aprendida em diferentes cenérios, e.g., PDR, QoS,
atraso, vazao e numero de VANTS utilizados.

A estrutura metodoldgica descrita nesta secdo permitiu a execu¢do de um pro-
cesso de avaliacdo sistemdtico, baseado na politica previamente treinada e executada em
cendrios diversos e realistas. A seguir, sdo apresentados na Se¢do 5.4 os resultados obti-
dos, com o objetivo de analisar o desempenho dos agentes de DRL nas diferentes configu-
racdes experimentais. Essa andlise contempla multiplas métricas de desempenho, permi-
tindo comparar a eficdcia das abordagens propostas e identificar padrdes relevantes quanto

a generalizacdo, robustez e eficiéncia das solu¢des em ambientes dindmicos.

5.4 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de DRL durante a
fase de treinamento e na etapa de avaliacdo. Os dados obtidos sdo analisados sob diversas
métricas de desempenho, com o objetivo de validar a eficdcia, estabilidade e capacidade
de generalizagdo das politicas aprendidas em ambientes simulados com VANTSs para redes
IoT.

Comportamento dos Algoritmos no Treinamento

Esta subsecdo apresenta uma andlise do desempenho dos algoritmos SR-DQN,
DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO ao longo da fase de treinamento. Sao avaliadas
métricas como a evolu¢do da recompensa média por episodio, o tempo de convergéncia e
a estabilidade das politicas aprendidas, permitindo comparar a eficiéncia e a consisténcia

de cada abordagem durante o processo de aprendizado.

Analise de Desempenho do Treinamento do Algoritmo SR-DQN

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do algo-
ritmo SR-DQN ao problema de posicionamento de VANTSs atuando como gateways em
um ambiente de simula¢do ns-3. O ambiente simulado foi configurado com uma malha de
11 x 11 posi¢des candidatas (121 no total) e 50 LoRa-EDs. Foram avaliados quatro cend-

rios distintos quanto a quantidade de VANTS (2, 3, 4 e 5), sendo executados 300 episddios
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de treinamento por configuracdo. A Figura 5.4 apresenta os graficos correspondentes aos
indicadores de tempo de execugdo por episddio, perda média acumulada e recompensa

média acumulada.

Tempo de Execucao por Episédio Perda Acumulada por Episédio Recompensa Acumulada por Episédio
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Figura 5.4: Desempenho do SR-DON para 2, 3, 4 e 5 VANTs.
[Criada pelo Autor.]

Tempo de Execucao por Episédio: O grafico a esquerda da Figura 5.4 indica que o
tempo de execugdo por episédio aumenta de forma consistente com o nimero de VANTS.
A configuracdo com 2 VANTSs apresenta os menores tempos médios, permanecendo
majoritariamente abaixo de 500 segundos. Para 3 e 4 VANTS, os tempos de execugdo
crescem progressivamente, com médias variando entre 500 e 1000 segundos e maior
dispersdo. A configuracdo com 5 VANTSs registra 0 maior custo computacional, com
picos superiores a 2000 segundos e comportamento altamente oscilatério, o que reflete
o impacto da coordenagdo entre multiplos agentes e da expansdao do espaco de acgdes

sobre o tempo de simulagdo.

Perda Acumulada por Episédio: O grifico central da Figura 5.4 mostra um compor-
tamento estavel porém elevado nas curvas de perda acumulada. A configuracdo com 4
VANTSs apresenta a menor perda média ao longo dos episddios, sugerindo bom equilibrio
entre capacidade de exploracdo e estabilidade do aprendizado. Por outro lado, a confi-
guracdo com 3 VANTSs mostra crescimento acentuado da perda a partir do episédio 100,
ultrapassando as demais configuragdes em termos de variabilidade e valores médios. As
configuracdes com 2 e 5 VANTSs apresentam valores intermedidrios, com curvas mais
estaveis apos o episddio 150, embora em niveis relativamente elevados. Tais oscilagdes
podem ser atribuidas a complexidade do espago de estados e a dificuldade de convergéncia

sob diferentes graus de liberdade no posicionamento dos VANTS.

Recompensa Acumulada por Episédio: O grifico a direita da Figura 5.4 evidencia que
todas as configuragdes evoluem positivamente ao longo dos episddios, atingindo recom-
pensas acumuladas préximas da convergéncia apds o episédio 100. O melhor desempe-
nho € observado na configuracdo com 5 VANTS, que alcanga recompensa média superior

a 0,80, refletindo maior cobertura e capacidade de alocagdo eficiente dos recursos. Em
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seguida, as configuracdes com 4 e 3 VANTSs apresentam desempenho semelhante, com
recompensas médias entre 0,75 e 0,77, demonstrando boa eficiéncia na politica apren-
dida. A configuracdo com 2 VANTSs, embora mais leve computacionalmente, estabiliza
em torno de 0,72, evidenciando as limitacdes de cobertura e conectividade associadas ao

menor nimero de agentes.

Sintese dos Resultados: Os resultados demonstram que o algoritmo SR-DQN é capaz
de aprender politicas eficazes de posicionamento dindmico de VANTSs, mesmo em ambi-
entes com crescente complexidade. O aumento no nimero de agentes contribui para uma
maior recompensa acumulada, mas também implica em maior tempo de execucao e vari-
acoes mais acentuadas na perda acumulada, especialmente nas configuracdes com 3 e 5
VANTs.

A configuragdo com 5 VANTS apresentou a maior recompensa média, indicando
elevado potencial de cobertura e conectividade. No entanto, também exibiu o maior custo
computacional e oscilagdes significativas durante o treinamento. Por outro lado, a con-
figuragdo com 4 VANTs mostrou desempenho bastante consistente, com boa recom-
pensa e menor instabilidade. A configuragdo com 3 VANTS, apesar de apresentar a maior
perda média, demonstrou comportamento de aprendizado estdvel. A configuragdo com
2 VANTSs, embora computacionalmente mais leve, apresentou limitagdes em termos de

desempenho da politica.

Tabela 5.6: Indicadores médios por quantidade de VANTs apos
300 episddios para o algoritmo SR-DQON. [Criada pelo

Autor. |
Gateways | Tempo Médio (s) | Perda Média | Recompensa Média
2 422.6 763.489 0,712
3 589,2 650.875 0,735
4 812,9 707.412 0,752
5 1047,3 688.906 0,796

A Tabela 5.6 resume os principais indicadores observados ap6s 300 episodios
para cada configuracido avaliada. A tabela reforca a conclusdo de que a escolha da
configuracio ideal depende do compromisso entre desempenho e custo. Em ambientes
com restricdoes de tempo, a configuracdo com 3 VANTSs pode ser mais apropriada por
apresentar boa recompensa com perda relativamente controlada. Em contrapartida, se a
prioridade for maximizar a recompensa e a capacidade de cobertura, mesmo com maior

tempo de execugdo, a configuragdo com 5 VANTS se destaca como a melhor opg¢ao.
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Analise de Desempenho do Treinamento do Algoritmo DA-DDDQN

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do algo-
ritmo DA-DDDQN ao problema de posicionamento de VANTSs atuando como gateways
LoRaWAN. O ambiente simulado foi configurado com 121 posi¢Oes candidatas (11 x 11)
e 50 LoRa-EDs distribuidos. Foram avaliadas quatro configuracdes distintas quanto ao
nimero de VANTS (2,3,4 e 5), todas submetidas a 300 episddios de treinamento.

A Figura 5.5 apresenta os graficos resultantes com os indicadores de tempo de

execucdo por episddio, perda acumulada e recompensa acumulada.
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Figura 5.5: Desempenho do DA-DDDQN para 2, 3, 4 e 5 VANTSs.
[Criada pelo Autor.]
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Tempo de Execucao por Episddio: O gréfico a esquerda da Figura 5.5 mostra que o
tempo de execucdo por episddio aumentou significativamente com o nimero de VANTS,
refletindo a complexidade crescente do espago de agdes. Para 2 VANTS, o tempo médio
manteve-se em torno de 200 segundos, com baixa variabilidade e tendéncia de cresci-
mento suave ao longo do treinamento.

Para 3 e 4 VANTS, observaram-se tempos médios em torno de 350 e 500 segun-
dos, respectivamente, com flutuacdes mais pronunciadas. A configuracdo com 5 VANTS
foi a mais onerosa em termos computacionais, com média superior a 700 segundos € picos
recorrentes acima de 1.000 segundos, especialmente apds o episodio 150. Esse comporta-
mento evidencia que a sobrecarga computacional associada a coordenacao entre multiplos

agentes pode impactar diretamente a escalabilidade do algoritmo.

Perda Acumulada por Episédio: O grafico central da Figura 5.5 demonstra que todas
as configuracdes iniciaram com perdas elevadas, seguidas de uma rapida convergéncia nos
primeiros 50 episddios. No entanto, o padrao de estabiliza¢do variou conforme o nimero
de VANTSs.

A configuracdo com 3 VANTSs apresentou a melhor curva de perda, com estabi-
lizacdo precoce e valores consistentemente baixos ao longo dos episddios, destacando-se

com a menor perda acumulada entre os cendrios. Ja a configuragdo com 2 VANTSs, embora
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estdvel, manteve perdas médias mais elevadas, refletindo a limitacdo da cobertura espa-
cial. A configuracdo com 4 VANTSs teve desempenho intermedidrio, com boa estabilidade
ap0s o episddio 100, enquanto a configuragdo com 5 VANTs demonstrou comportamento
irregular, com aumento das perdas nos episddios finais, indicando possivel sobreajuste ou

dificuldade de generalizacao em cendrios altamente dindmicos.

Recompensa Acumulada por Episédio: O grifico a direita da Figura 5.5 revela
que todas as configuracdes atingiram convergéncia de recompensa acumulada antes do
episodio 100. A configuracdo com 3 VANTSs apresentou a maior recompensa média
ao final do treinamento, ultrapassando 0,74, seguida de perto pela configuragdo com 2
VANTSs, que manteve desempenho consistente ao redor de 0,72.

A configuracdo com 4 VANTSs, apesar de apresentar boa estabilidade, ficou
ligeiramente abaixo, com média de 0,71. Por outro lado, a configuracdo com 5 VANTSs
obteve a menor recompensa acumulada (< 0,68), o que pode ser atribuido a maior
complexidade de coordenacdo e ao risco elevado de sobreposicdo e conflitos entre
agentes. Esses resultados indicam que ha um ponto 6timo de complexidade para o qual o
algoritmo consegue extrair maior beneficio da mobilidade sem comprometer a eficiéncia

do processo decisorio.

Sintese dos Resultados: Os resultados indicam que a configuragdo com 2 VANTSs
apresentou o menor tempo de execu¢cdo médio e uma boa convergéncia da politica, com
recompensa acumulada estdvel e razodvel. A configuracdo com 3 VANTSs destacou-se pela
menor perda acumulada ao final do treinamento, associada a uma recompensa levemente
superior em relagao ao cendrio com 2 unidades. O cenario com 4 VANTSs atingiu a maior
recompensa acumulada dentre todas as configuragdes, evidenciando um aprendizado
eficaz. No entanto, isso implicou em um custo computacional significativamente mais
elevado. Em contraste, o uso de 5 VANTSs, apesar de sua potencial capacidade de
cobertura, resultou em elevada variabilidade no tempo de execucao, aumento expressivo
da perda acumulada e recompensa inferior as demais configuracdes. Esse comportamento
sugere que a complexidade adicional imposta pela coordenacdo entre multiplos agentes
pode comprometer o desempenho global da politica aprendida.

A Tabela 5.7 apresenta um resumo quantitativo dos principais indicadores ob-
servados ao final de 300 episddios de simulacdo para cada configuracdo de ntimero de
VANT.



5.4 Resultados 139

Tabela 5.7: Indicadores médios por quantidade de VANTs apos
300 episodios para o algoritmo DA-DDDQN. [Criada

pelo Autor. ]
VANTSs | Tempo Médio (s) | Perda Média | Recompensa Acumulada Média
2 210,5 13.430 0,712
3 384,2 10.230 0,738
4 527,8 11.780 0,756
5 730,9 20.540 0,685

A Tabela 5.7 reforca que a configuracio com 4 VANTSs apresentou o melhor
equilibrio entre desempenho e robustez da politica, ao custo de maior complexidade
computacional. J4 o uso de 5 VANTS, apesar de intuitivamente promissor, ndo ofereceu
ganhos proporcionais e implicou desafios substanciais de coordenagdo e estabilidade,

sugerindo a existéncia de um ponto 6timo entre cobertura e eficiéncia computacional.

Analise de Desempenho do Treinamento do Algoritmo NSE-A2C

O algoritmo NSE-A2C foi avaliado quanto a sua capacidade de aprender poli-
ticas eficientes de alocacdo dinamica de VANTSs em redes IoT ndo-3GPP, considerando
diferentes configuracdes de rede. A investigacao abrangeu dois principais aspectos: o im-
pacto da varia¢do no nimero de VANTS e a influéncia da quantidade de dispositivos na
rede. Os experimentos foram conduzidos em ambiente ns-3, com 144 posi¢des candida-
tas para alocacdo, 200 dispositivos, e variacdes de 2 a 5 VANTS para o primeiro aspecto,
além de cendrios com 50, 100 e 200 dispositivos com 3 VANTSs no segundo. Foram ana-
lisadas as métricas de tempo médio de execucdo por episddio, perdas médias do ator e
do critico, e recompensa acumulada média, ao longo de 300 episddios. Os resultados sdo

apresentados nas Figuras 5.6 e 5.7.
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Tempo médio de execucao. Nos dois conjuntos de experimentos, observou-se que o
tempo de execugdo por episddio aumentou proporcionalmente a complexidade da confi-
guracdo. Na andlise com variacdo do nimero de VANTS, Figura 5.6, os tempos médios
cresceram com o acréscimo de agentes. O cendrio com 2 VANTSs apresentou os menores
tempos, enquanto o com 5 VANTS registrou os maiores, com picos proximos de 275 se-
gundos. Esse crescimento esta relacionado a ampliacdo do espaco de acdes e ao esforco
computacional exigido para coordenar multiplos agentes méveis simultaneamente.

Na andlise com diferentes quantidades de dispositivos, Figura 5.7, o tempo
médio de execugdo também se elevou significativamente. Para 50 dispositivos, 0s tempos
permaneceram abaixo de 30 segundos. No cendrio com 100 dispositivos, variaram entre
50 e 70 segundos. J4 para 200 dispositivos, os tempos ultrapassaram 300 segundos,
refletindo a intensificacdo dos eventos simulados e o aumento da carga computacional

no simulador ns-3.

Perda média do ator. A perda média do ator apresentou queda progressiva e estavel
em todos os experimentos, indicando aprendizado consistente da politica. Na variacdo
do nimero de VANTS, Figura 5.6, as configuragdes com mais agentes exibiram perdas
iniciais menores e curvas de convergéncia mais suaves. O caso com 2 VANTSs iniciou
com perdas proximas de 12.000, enquanto as perdas para os experimentos com 5 VANTSs
comecou ao redor de 6.000, todos convergindo para valores proximos de zero.

No experimento com variacdo na quantidade de dispositivos, Figura 5.7,
observou-se padrdo semelhante: quanto maior a carga, mais estdvel foi a curva de perda.
O cendrio com 50 dispositivos apresentou perdas iniciais abaixo de —5.000, enquanto o
com 200 dispositivos apresentou perdas acima de 15000, ambos mostraram convergéncias
graduais e suaves, sugerindo que a diversidade de experiéncias de treinamento contribuiu

para a generalizacdo da politica.

Perda média do critico. A perda do critico, nos diferentes cendrios, apresentou valores
iniciais elevados, seguidos por decaimento continuo ao longo dos episédios. Na varia¢do
do nimero de VANTS, Figura 5.6, a perda inicial dos cendrio experimentados, i.e., 2,3,4
e 5 VANTS iniciaram o treinamento com perdas entre 0,8 X 108 e 1,2 x 108. As curvas
de todas as configuracdes estabilizaram-se a partir do episdédio 150, evidenciando a
capacidade do algoritmo em estimar os valores de retorno mesmo em espagos de estado
mais amplos.

No experimento com diferentes quantidades de dispositivos, Figura 5.7, o ce-
n4rio com 100 dispositivos apresentou a maior perda inicial, ultrapassando 1,25 x 108,
As trés curvas convergiram para niveis similares e proximos a zero apds o episédio 200,

indicando maior estabilidade na estimativa da funcao de valor.
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Recompensa acumulada média. As curvas de recompensa acumulada mostraram ra-
pida convergéncia em todos os cendrios, com estabilizagdo apds os 50 primeiros episo-
dios. Na andlise da variacdo do nimero de VANTSs, Figura 5.6, o melhor desempenho
foi observado com 5 VANTSs, que atingiu recompensas médias superiores a 0,96. O ce-
nario com 2 VANTS estabilizou-se em torno de 0,91, refletindo redugdo de desempenho
relacionada a limitagcdo de cobertura.

Quanto a variag¢do na quantidade de dispositivos, Figura 5.7, o cendrio com 100
dispositivos alcangou a maior recompensa acumulada média (cerca de 1,05). O caso com
50 dispositivos permaneceu ligeiramente abaixo de 0,91, e o com 200 estabilizou-se em
torno de 0,93. Esses resultados sugerem que a presenga de carga moderada favorece a

aprendizagem de politicas mais eficazes.

Sintese dos resultados. O algoritmo NSE-A2C demonstrou comportamento consistente
e capacidade de generalizacdo diante das variagdes na quantidade de VANTSs e na densi-
dade de dispositivos da rede. As curvas de recompensa acumulada evidenciaram conver-
géncia rdpida em todos os cendrios, com estabilidade mantida ao longo dos episddios.
Apesar de aumentos no custo computacional com a complexidade do ambiente, os niveis
de perda dos agentes mantiveram-se sob controle, com decaimento progressivo. As Tabe-
las 5.8 € 5.9 apresentam a sintese quantitativa dos principais resultados obtidos com base

nas curvas médias.

Tabela 5.8: Resumo quantitativo do desempenho do NSE-A2C com
variacdo no nimero de VANTs [Valores estimados a
partir das curvas médias]. [Criada pelo Autor.]

Métrica 2 VANTs 3 VANTs 4 VANTs 5 VANTSs
Tempo médio de execugao (s) 160 180 220 260
Perda inicial do ator 11.000 10.000 8.500 7.500
Perda inicial do critico 1,1x10% 1,0x108 85x10” 8,0x 10’
Recompensa acumulada média 0,90 0,91 0,92 0,93

Tabela 5.9: Resumo dos resultados para diferentes quantidades de
dispositivos com NSE-A2C. [Criada pelo Autor. ]

Métrica 50 Devices 100 Devices 200 Devices
Tempo médio de execugdo ~30s ~60s >250s
Perda média do ator —4.500 —2.000 —1.000
Perda média do critico 7,0 x 107 9,0 x 107 5,0 x 107

Recompensa acumulada ~0,90 ~1,00 ~0,93
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Anadlise de Desempenho do Treinamento do Algoritmo RG2E-PPO

Nesta se¢do, avalia-se o desempenho do algoritmo RG2E-PPO, mantendo-se as
configuracdes experimentais previamente adotadas nas andlises do algoritmo NSE-A2C,
a fim de permitir comparacdes consistentes. A andlise contempla a variagdo no nimero
de VANTSs e na quantidade de dispositivos, com foco nas métricas de tempo médio de
execucdo por episddio, perdas médias do ator e do critico, e recompensa acumulada média

ao longo de 300 episddios. Os resultados s@o apresentados nas Figuras 5.8 € 5.9.

Tempo médio de execucdo. Nos dois experimentos, o tempo de execugdo apresentou
tendéncia de estabilizacdo apds os primeiros 50 episddios, com reducdo das flutuagdes
a medida que o algoritmo convergia. Na variacdo do nimero de VANTSs, Figura 5.8,
observou-se crescimento do tempo médio conforme aumentava a quantidade de agentes,
com destaque para o cendrio com 5 VANTs com tempo de execucdo alcangando tempos
superiores a 80s nos primeiros episddios diminuindo para valores préximo de 40s com
o avancgo do episddios. Esse comportamento esta relacionado a maior complexidade do
espaco de acdes e a demanda computacional para simulacdes mais detalhadas associadas
ao maior nimero de VANTSs do cendrio experimentado.

Por outro lado, a varia¢do na quantidade de dispositivos impactou de forma ainda
mais pronunciada. O tempo médio para 50 dispositivos foi inferior a 30 segundos, en-
quanto o cendrio com 200 dispositivos ultrapassou 250 segundos nos primeiros episodios
e estabilizado em valores acima dos 100 segundos. Esse crescimento reflete o aumento
das interacoes e da carga de comunica¢ao no ns-3 relacionadas ao maior numero de dis-

positivos simulados.
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Perda média do ator. A perda média do ator apresentou comportamento decrescente e
estdvel em todos os cendrios, com convergéncia proxima de zero. Na variacdo de VANTS,
o cenario com 2 VANTS iniciou com perdas superiores a 2.000, enquanto 0s cenarios
com 3, 4 e 5 VANTSs apresentaram perdas iniciais menores € decaimento mais ripido.
Esses resultados indicam que a maior quantidade de agentes méveis contribui para maior
flexibilidade no aprendizado da politica, favorecendo a exploragdo e a convergéncia.
Quanto a variacdo na carga da rede, observou-se padrdo semelhante: cendrios
com maior nimero de dispositivos apresentaram perdas iniciais menores e curvas de
convergéncia mais suaves. Essa tendéncia sugere que ambientes com maior diversidade

de interagdes favorecem o processo de generalizagdo da politica.

Perda média do critico. A perda do critico iniciou-se com valores elevados em todos
os cendrios, especialmente na presenca de maior nimero de VANTSs ou dispositivos. No
entanto, observou-se decaimento exponencial em todos os casos, com estabilizacdo por
volta do episédio 150. No cendrio com 5 VANTS, a perda inicial ultrapassou 1.2 x 107,
enquanto nas demais configuragdes os valores foram progressivamente menores. Esse
comportamento reforca que ambientes mais complexos demandam maior esfor¢o para a
estimacdo da fun¢do de valor pelo componente critico da rede.

Na andlise com variacdo na densidade de dispositivos, os cendrios experimen-
tados apresentaram perdas iniciais entre 0,8 x 107 e 1,2 x 10. As curvas de perda con-
vergiram para valores proximos a zero, evidenciando a capacidade de generalizacdo da

politica nos cendrios experimentados.

Recompensa acumulada média. As curvas de recompensa acumulada evidenciaram
que o algoritmo RG2E-PPO aprendeu politicas eficazes de forma ripida e estdvel. Em
todos os cendrios, a convergéncia foi observada até aproximadamente o episodio 50, com
posterior estabilizagdo em niveis mais elevados. Na andlise com variagao do nimero de
VANTSs, o melhor desempenho foi obtido no cendrio com 2 VANTS, cuja recompensa
média ultrapassou 1,23. Os demais cendrios, 3, 4 ¢ 5 VANTS, apresentaram valores finais
proximos a 1,20, com pequenas variagdes entre eles. Este resultado sugere que, embora
0 aumento no ndmero de agentes amplie a capacidade de cobertura, a complexidade
adicional no espaco de a¢des pode dificultar o refinamento da politica 6tima.

Na andlise por quantidade de dispositivos, o melhor resultado foi alcancado
novamente com 50 dispositivos, atingindo uma recompensa média superior a 1,15. O
cendrio com 100 dispositivos apresentou desempenho similar, com valores ligeiramente
abaixo, enquanto o caso com 200 dispositivos estabilizou-se em torno de 1,10. Essa
tendéncia reforca a hipotese de que ha um ponto de equilibrio entre a carga da rede e

a capacidade dos VANTSs em proporcionar cobertura eficiente. Em cargas mais elevadas,
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a saturacdo de recursos pode limitar os ganhos em desempenho, mesmo com politicas

bem ajustadas.

Sintese dos resultados. O algoritmo RG2E-PPO apresentou desempenho consistente
e robusto diante de diferentes configuracdes da rede, destacando-se por sua capacidade
de adaptacdo, estabilidade durante o treinamento e boa generalizacdo frente a variacdo
tanto no nimero de VANTSs quanto na quantidade de dispositivos IoT. A Tabela 5.10
resume os principais resultados obtidos com a varia¢do do nimero de VANTSs, enquanto a

Tabela 5.11 apresenta os resultados da andlise sob diferentes densidades de dispositivos.

Tabela 5.10: Resumo quantitativo do desempenho do RG2E-PPO
com variagdo no niimero de VANTs. Valores estima-
dos a partir das curvas médias. [Criada pelo Autor.]

Métrica 2 VANTs 3 VANTs 4 VANTs 5 VANTs
Tempo médio de execugao (s) 20 26 31 38
Perda inicial do ator 3.200 1.400 800 600
Perda inicial do critico 1,2x107 9,5x10% 7,5x10%° 6,5x108
Recompensa acumulada média 1,24 1,22 1,21 1,19

Tabela 5.11: Resumo dos resultados para diferentes quantidades
de dispositivos com RG2E-PPO. [Criada pelo Autor. ]

Métrica 50 Devices 100 Devices 200 Devices
Tempo médio de execugdo ~30s ~55s >120s
Perda média do ator 2.200 1.000 400
Perda média do critico 1,15x 107 8,0 x 108 6,8 x 10°
Recompensa acumulada ~1,18 ~1,15 ~1,12

Os resultados obtidos reforcam que o RG2E-PPO € uma abordagem promissora
para o problema de alocacdo dindmica de VANTSs em redes loT ndao-3GPP. A capacidade
de limitar variacdes abruptas na politica, caracteristica inerente ao método PPO, contri-
buiu significativamente para a convergéncia eficiente e para a estabilidade observada ao
longo dos episddios de treinamento, mesmo em cendrios com alta complexidade compu-
tacional ou elevada densidade de dispositivos. Além disso, a evolugdo suave das curvas de
perda e a estabilidade das recompensas indicam que o modelo alcanga um bom equilibrio

entre exploragdo e exploracdo, com elevada qualidade nas politicas aprendidas.
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Analise Comparativa dos Tempos Médios de Treinamento dos Algoritmos

A Figura 5.10 apresenta a evolucdo do tempo médio de execugao dos algoritmos
em treinamento SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO, considerando diferen-
tes quantidades de VANTS, e.g., 2 e 4. O tempo médio de execugao foi avaliado ao longo
de 100 episddios, refletindo o impacto da escolha do algoritmo na eficiéncia computacio-

nal e na escalabilidade da solucdo.

Tempo de Execucao

—— SR-DQN (2 GW) ---- SR-DQN (4 GW)
25001 —— DA-DDDQN (2 GW) ---- DA-DDDQN (4 GW)
—— RG2E-PPO (2 GW) --—— RG2E-PPO (4 GW)
NSE-A2C (2 GW) NSE-A2C (4 GW) Il
20001 e
,4’—‘ ———————————
o 1500 <
Q.
g
F 1000+
5001
0,
0 20 40 60 80 100
Episodio

Figura 5.10: Variacdes nos tempos médios de execugdo dos algo-
ritmos para 2 e 4 VANTs e 100 dispositivos. [Criada
pelo Autor.]

Comportamento dos algoritmos baseados em DQN: Os métodos SR-DQN e
DA-DDDQN apresentaram tempos médios de execucao significativamente mais eleva-
dos em comparacdo com os algoritmos baseados em politica, como o NSE-A2C e o
RG2E-PPO. Observou-se uma tendéncia de crescimento acentuado do tempo de execu-
¢do ao longo dos episddios, evidenciando aumento progressivo da complexidade compu-
tacional durante o treinamento. Essa caracteristica foi particularmente pronunciada nos
cendrios com 4 VANTS, nos quais os tempos de execugdo ultrapassaram 1.200 segundos
por episodio. Esse comportamento pode ser atribuido a fatores estruturais dos algoritmos
baseados em fun¢do de valor, como o uso de memoria de replay com amostragem aleato-
ria, a necessidade de atualizac@o periddica da rede-alvo e o crescimento exponencial do

espaco de agdes conforme o nimero de VANTSs aumenta. Esses fatores impactam direta-
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mente o custo computacional por episddio, tornando esses métodos menos escaldveis em

ambientes com alta dimensionalidade de estados e agdes.

Comportamento dos algoritmos baseados em gradiente de politica: Os métodos
NSE-A2C e RG2E-PPO apresentaram tempos de execu¢do inferiores e mais estdveis ao
longo dos episddios, quando comparados as abordagens baseadas em funcdo de valor.
O algoritmo NSE-A2C apresentou os menores tempos médios, com crescimento pratica-
mente desprezivel mesmo nos cendrios mais complexos. O algoritmo RG2E-PPO apre-
sentou comportamento semelhante, com leve aumento no tempo médio, porém mantendo
estabilidade. Essa eficiéncia computacional pode ser atribuida a auséncia de memoria de
replay e a realizacao de atualizacdes diretas a partir de transi¢cdes recentes. Além disso,
a auséncia de multiplas inferéncias por acdo e de sincronizacao periddica com uma rede-
alvo favorece o paralelismo e a escalabilidade dos métodos baseados em politica em am-

bientes com espagos de acdo mais amplos.

Impacto do nimero de VANTSs: A presenca de quatro VANTS acentuou as diferencas
de desempenho entre os algoritmos. Nos métodos SR-DQN e DA-DDDQN, observou-
se crescimento expressivo no tempo médio de execugdo, evidenciando limitagdes na
escalabilidade computacional. Por outro lado, nos métodos NSE-A2C e RG2E-PPO, o
impacto da variagdo no nimero de agentes foi consideravelmente menor, o que sugere

maior capacidade de adaptacdo a cendrios com multiplos VANTS.

Sintese dos resultados: Os algoritmos SR-DQN e DA-DDDQN apresentaram tempos
de execucao mais elevados, especialmente em cendrios com maior nimero de VANTS, o
que pode comprometer sua viabilidade em aplicacdes com restricdes de tempo ou com
necessidade de operagdo em tempo real. Tal comportamento estd associado ao uso de es-
truturas como memoria de replay e redes-alvo, além da exigéncia de multiplas inferéncias
sobre o espacgo de acdes. Em contraste, os algoritmos baseados em gradiente de politica,
NSE-A2C e RG2E-PPO, demonstraram desempenho computacional mais eficiente, com
maior estabilidade ao longo do treinamento. Esses métodos mostraram-se mais escaldveis
em ambientes com elevada dimensionalidade de acdes e dispensam o armazenamento ex-
tensivo de transi¢des passadas, o que reduz a sobrecarga computacional. Os resultados
indicam que, para problemas de alocacdo dinamica de VANTs em redes 10T, em que ha
restricoes computacionais e necessidade de adaptacao continua, os métodos baseados em
politica representam alternativas mais eficazes e robustas que os algoritmos tradicionais

baseados em func¢do de valor.



5.4 Resultados 149

Resultados da Etapa de Avaliacao

A seguir, sdo apresentados os resultados da aplicagdo politica 7t* aprendida por
cada agente em cendrios de avaliacdo distintos, baseados em um conjunto de sementes ¢

ndo utilizadas durante o treinamento.

Anélise Comparativa de PDR entre os Algoritmos de DRL

A métrica de PDR € um dos principais indicadores de QoS em aplicagdes de
redes IoT com suporte de mobilidade. A Figura 5.11 apresenta a compara¢do do PDR
entre os algoritmos NSE-A2C, RG2E-PPO, SR-DQN e DA-DDDQN, em ambiente de
simulagdo ns-3. Os experimentos foram realizados com 2 e 4 VANTS, variando o numero
de posi¢des candidatas (v € {49,64,81,100,121,144}) e de dispositivos LoRa-EDs (d €
{50,100, 150,200}).

Taxa de Entrega de Pacotes x N2 de Pos. Candidatas Taxa de Entrega de Pacotes x N° de Dispositivos

NSE-A2C 2 GW

1 % NSE-A2C 4 GW

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ + —$— RG2E-PPO 2 GW

T+ I -$- RG2E-PPO 4 GW

LS \\\ -§- SR-DQN 4 GW
v R

________

(e}
(<2}
(e}
s+
re

-$- DA-DDDQN 4 GW

(o)
b
0
o
"

[te]
Y
A

(=]
N

(o}
o
(e}
o
s

[«
[s5)

NSE-A2C 2 GW

Taxa de Entrega de Pacotes (%)
Taxa de Entrega de Pacotes (%)
(e}

N

o2}
4]
L

NSE-A2C 4 GW
—— RGZE-PPO 2 GW
—~®- RG2E-PPO 4 GW
86 { -8- SR-DQN 4 GW) .

v 86 >
~®- DA-DDDQN 4 GW) * A d
49 64 81 100 121 144 50 100 150 200
Namero de Posicdes Virtuais NUmero de Dispositivos

Figura 5.11: PDR para diferentes algoritmos de DRL em funcdo
do niimero de posicoes candidatas (a esquerda) e
do niimero de dispositivos (a direita). [Criada pelo
Autor. ]

Entre os algoritmos avaliados, o RG2E-PPO apresentou o melhor desempenho
global em termos de PDR. Em todos os cendrios, a politica aprendida manteve a taxa
de entrega acima de 94%, mesmo com o aumento da densidade de dispositivos ou da
granularidade espacial. Esse comportamento esta associado a combinacao entre vantagem
generalizada (GAE), regularizagc@o por entropia e controle de atualiza¢do da politica via
clipping, caracteristicas que proporcionam maior estabilidade e capacidade de adaptacdo
dindmica.

O algoritmo NSE-A2C apresentou desempenho competitivo, embora com sen-
sibilidade maior a variagdo na carga da rede. Em especial, para valores de d > 150,
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observou-se uma reducdo do PDR médio para niveis abaixo de 90%. Esse comportamento
pode ser atribuido a maior suscetibilidade da politica estocéstica as penalizacdes impostas
por colisdes e evasdes de cobertura. Ainda assim, o NSE-A2C manteve resultados esta-
veis nas demais configuracdes e se destacou pelo baixo custo computacional, tornando-se
uma opg¢ao atrativa em ambientes com restricdes de recursos.

Os algoritmos baseados em fun¢do de valor, e.g., SR-DQN e DA-DDDQN
apresentaram bom desempenho em pontos especificos da curva, com PDR superior a 96%
em cendrios iniciais com menor nimero de posicdes candidatas (v =49 a v = 121). No
entanto, ambos enfrentaram limitag¢des severas de execu¢do nos cendrios mais complexos.
Para o SR-DQN, a queda de desempenho em v = 144, com PDR inferior a 86%, ndo
pode ser devidamente investigada, pois a execugdo foi interrompida devido ao alto
custo computacional associado a manutencdo de multiplas redes neurais, atualizagdes
concorrentes e buffers de experiéncia extensos.

De forma similar, o algoritmo DA-DDDQN, embora tenha adotado avangos
como estimativas duplas e decomposi¢@o de politica entre agentes, apresentou dificulda-
des operacionais causadas pela alta laténcia nas atualizacdes e pelo consumo de memdria.
Como resultado, ambos os algoritmos tiveram seus experimentos limitados a configura-

¢oes parciais, sem geracdo completa de curvas de avaliagdo.

Tabela 5.12: Resumo das limitacées computacionais dos algorit-
mos baseados em fungdo de valor e seus impactos na
avaliacdo. [Desenvolvido pelo Autor. ]

. Componentes criticos de | . = _ ..
Algoritmo Limitacoes enfrentadas Impactos na avaliacao
alta demanda

* Curvas de avaliagdo in-

* Replay  buffer com . completas
¢ Alto consumo de memoria

amostragem prioritaria Interrup¢ao da execucdo
. . | * Longo tempo de processa- .
e Miiltiplas redes neurais ) 64 em cendrios complexos

mento por episédio
SR-DQN (principal e alvo) . p P (v=144)
* Requisitos de hardware

Atualizagdes concorren- . Dificuldade de replicacio
especializados

tes por episédio sob infraestrutura conven-

cional

L e Alta laténcia nas atualiza- | * Execu¢do  interrompida
* Dupla estimativa com N o .
¢oes em multiplos cendrios
redes separadas

DA-DDDQN * Arquitetura Dueling
* Decomposi¢do por

¢ Escalabilidade limitada | « Resultados limitados a

em ambientes densos pontos especificos

» Exigéncia elevada de sin- Auséncia de curvas conti-
agentes

cronizagdo nuas de desempenho

A Tabela 5.12 resume os principais componentes computacionais desses dois
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métodos, suas limitacdes praticas e os impactos observados nos experimentos. Em espe-
cial, destaca-se que os efeitos dessas limitagdes transcendem o tempo de execugao, afe-
tando diretamente a completude, a reprodutibilidade e a comparabilidade dos resultados
com os demais algoritmos.

Dessa forma, os dados obtidos indicam que, sob as restri¢cdes de infraestrutura
disponiveis, o RG2E-PPO representa a abordagem mais robusta para o problema de po-
sicionamento dindmico de VANTSs, apresentando elevada eficicia em termos de PDR
mesmo em cendrios de alta complexidade. O NSE-A2C consolidou-se como uma alterna-
tiva vidvel e eficiente, especialmente em aplica¢des que exigem equilibrio entre desempe-
nho e simplicidade computacional. Por outro lado, SR-DQN e DA-DDDQN, embora pro-
missores do ponto de vista tedrico, demandam plataformas computacionais mais robustas

para possibilitar sua execu¢do completa e permitir andlises comparativas consistentes.

Anadlise comparativa das métricas de QoS para os algoritmos NSE-A2C e RG2E-
PPO

A avaliacdo da QoS constitui um elemento central para a verificagao da eficicia
dos algoritmos de DRL aplicados a alocacdo dinamica de recursos em redes IoT com
suporte de VANTS. A Figura 5.12 apresenta a evolu¢do da média global de QoS ao longo
dos episddios de treinamento para os algoritmos NSE-A2C e RG2E-PPO, considerando
diferentes configuragdes no ambiente simulado com o ns-3.

Os resultados indicam que o algoritmo RG2E-PPO apresentou os maiores niveis
de QoS, com convergéncia rdpida e manutengdo estavel ao longo dos episodios. Essa
performance pode ser atribuida a arquitetura baseada em politicas deterministicas, aliada
ao uso de limitagdo de variacdo de politica (clipping) e estimagao de GAE, que favorecem
a estabilidade e a eficiéncia do processo de aprendizagem, mesmo em ambientes com alta
densidade de dispositivos e variabilidade topoldgica.

O algoritmo NSE-A2C, por sua vez, também demonstrou evolugdo consistente
da QoS, com convergéncia gradual para valores superiores a 0,75. Sua politica estocas-
tica, associada ao controle adaptativo de entropia, favorece a explorag¢ao equilibrada do es-
paco de estados, combinando simplicidade computacional e capacidade adaptativa. Esse
comportamento posiciona 0 NSE-A2C como uma alternativa vidvel para cendrios com
restricoes de hardware.

Os algoritmos SR-DQN e DA-DDDQN néao foram incluidos nesta etapa da avali-
acao devido as limitacdes praticas relacionadas a execucdo prolongada dos experimentos.
A elevada demanda computacional dessas abordagens, decorrente do uso de multiplas
redes neurais, replay buffers de alta capacidade e mecanismos de atualizac¢do intensivos,

inviabilizou a coleta de dados representativos em tempo hédbil em plataformas convencio-
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Figura 5.12: Evolugdo da QoS ao longo dos episédios para os al-
goritmos NSE-A2C e RG2E-PPO. [Criada pelo Au-
tor.]

nais. Como resultado, ndo foi possivel realizar uma comparagao estatisticamente robusta
entre esses métodos e os algoritmos baseados em politica.

Em sintese, os resultados desta analise confirmam o RG2E-PPO como a abor-
dagem mais eficaz no contexto avaliado, destacando-se pela estabilidade e desempenho
em termos de QoS. O algoritmo NSE-A2C revelou-se competitivo e apropriado para
aplicacdes com menor capacidade computacional. A auséncia de dados para os algorit-
mos SR-DQN e DA-DDDQN refor¢a a necessidade de infraestrutura computacional mais

avancada para suas execugdes plenas e avaliagdo comparativa adequada.

5.5 Conclusao

Este capitulo apresentou uma abordagem baseada em aprendizado por reforco
profundo (DRL) para a aloca¢do dindmica de recursos em redes IoT com suporte de
VANTs, estruturada a partir de uma estratégia hibrida que combina a formulacdo exata
do problema com técnicas adaptativas de aprendizado. A formulagdo inicial, baseada
em MILP, foi utilizada para gerar solucdes estdveis e deterministicas, que serviram
como referéncia para a definicdo das politicas iniciais dos agentes. A partir desse ponto,

os algoritmos de DRL foram treinados em ambiente simulado no ns-3, permitindo a
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adaptacdo continua das politicas frente as condi¢des varidveis da topologia da rede e da
distribui¢do dos dispositivos.

Foram implementados e avaliados quatro algoritmos: SR-DQN, DA-DDDQN,
NSE-A2C e RG2E-PPO. Os métodos baseados em fun¢do de valor apresentaram maior
custo computacional e menor escalabilidade em cendrios com multiplos VANTS, espe-
cialmente devido a complexidade associada ao uso de replay buffers, redes-alvo e a ne-
cessidade de multiplas inferéncias sobre o espaco de a¢des. Por outro lado, os métodos
baseados em gradiente de politica demonstraram desempenho mais consistente, com tem-
pos de execugdo reduzidos e maior estabilidade ao longo dos episodios.

O algoritmo NSE-A2C apresentou desempenho equilibrado, conciliando simpli-
cidade arquitetural e eficicia na aprendizagem da politica. J4 o RG2E-PPO destacou-se
como a solucdo mais robusta, com rdpida convergéncia, elevada qualidade das decisdes
e resiliéncia frente a complexidade do espaco de estados e a¢des. Ambos os métodos
demonstraram capacidade superior de generalizacdo e adaptacdo frente a variagdo no nu-
mero de dispositivos e de VANTS.

A integracao entre a modelagem exata e o aprendizado por refor¢o configurou-se
como uma estratégia eficaz para superar as limitacdes individuais de cada abordagem. A
modelagem deterministica proporcionou precisdo na defini¢cdo do problema, enquanto o
DRL assegurou adaptabilidade, escalabilidade e resposta eficiente em tempo de execucao.
A andlise comparativa evidenciou que a abordagem hibrida permite a alocagao dindmica
de VANTSs com maior flexibilidade, menor dependéncia de reconfiguragdes manuais e
melhores indicadores de desempenho, mesmo em ambientes densos e altamente dindmi-
Cos.

Conclui-se, portanto, que a aplicagdo de algoritmos de DRL, especialmente em
sua vertente baseada em politicas, € adequada para a resolucao do problema de alocagdo
dinamica de recursos em redes IoT com VANTS, oferecendo uma alternativa escalavel e

eficaz frente as solugdes exatas tradicionais.



CAPITULO 6

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou uma proposta para a alocacdo dinamica de recursos em
fatias de redes 10T nao-3GPP, utilizando VANTSs como elementos méveis e adaptativos
da infraestrutura de comunicacido. A originalidade do trabalho reside na concepcdo e
implementa¢do de uma abordagem hibrida para a alocacdo dindmica de recursos em
redes IoT ndo-3GPP. Essa abordagem combina, de forma sinérgica, a precisdo dos
métodos de otimizacdo exata baseados em MILP, empregados para o posicionamento
inicial 6timo dos VANTSs, com a flexibilidade adaptativa de algoritmos avangados de
DRL, responsdveis pelo reposicionamento dindmico e autbnomo em ambientes varidveis.
Tal integracdo permite explorar simultaneamente as vantagens estruturais de modelos
deterministicos, uteis para garantir efici€éncia e rigor na fase inicial de planejamento, e
as capacidades de aprendizado e adaptacdo dos modelos interativos, fundamentais para
operar em cendrios com elevada incerteza e dinamicidade. Essa arquitetura em duas fases
amplia a escalabilidade, a robustez e a autonomia da solu¢do, consolidando a proposta
como uma alternativa eficaz para a orquestracdo inteligente de redes moveis nao-3GPP
sob condig¢des criticas de conectividade.

A proposta metodoldgica foi estruturada em duas fases complementares. A
primeira, de natureza deterministica, formulou o problema de posicionamento 6timo
dos VANTSs e a alocagdo dos dispositivos IoT em slices por meio de modelos MILP,
com foco na minimizacdo do nimero de gateways implantados e na maximizagdo da
QoS, considerando métricas como cobertura, laténcia e eficiéncia espectral. A segunda
fase, de carater adaptativo, utilizou os resultados da etapa exata como ponto de partida
para o desenvolvimento de agentes inteligentes capazes de atuar em ambientes de maior
granularidade, nos quais a complexidade do espaco de estados inviabiliza solugdes
deterministicas. Nesse contexto, foram propostos e avaliados quatro algoritmos originais
de DRL, e.g., SR-DQN, DA-DDDQN, NSE-A2C e RG2E-PPO, que viabilizaram o
reposicionamento autdonomo e dinamico dos VANTS, frente a variabilidade espacial e
temporal da rede.

A proposta também respondeu, de maneira clara e fundamentada, as questdes de

pesquisa delineadas no Capitulo 1.1. A primeira questdo, sobre como garantir conectivi-
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dade eficiente e QoS em situacdes de demanda emergencial, foi atendida com a utilizacdo
de VANTSs como gateways moveis integrados a infraestrutura 5G, otimizados por métodos
de DRL. Os resultados experimentais demonstraram ganhos significativos na taxa de en-
trega de pacotes, reducdo da laténcia e aumento da cobertura, mesmo em cendrios criticos
com alta densidade de dispositivos. A segunda questao, que trata da otimizagao de custos
e desempenho, foi solucionada pela combinacdo MILP-DRL, que reduziu de forma ex-
pressiva o ndmero necessario de VANTSs, minimizando o CAPEX e o OPEX, a0 mesmo
tempo em que manteve elevados niveis de QoS. A terceira questdo, sobre o atendimento
a demandas heterogéneas por servicos [oT, foi contemplada por meio da implementagdo
de um modelo de NS que considera parametros especificos de cada slice, e.g., SF, TP e
requisitos de laténcia. A avaliagcdo indicou que a abordagem garantiu o isolamento 16gico
entre fatias e a priorizagdo adequada dos servigos criticos.

As simulacdes realizadas no ambiente ns-3, com cendrios realistas e integracao
de médulos personalizados para modelagem de redes nao-3GPP, confirmaram a superio-
ridade da abordagem proposta em relagdo as solucdes tradicionais. As solugdes baseadas
em DRL evidenciaram robustez, escalabilidade e capacidade de generalizacao, enquanto
a formulacdo MILP forneceu pontos de partida otimizados que aceleraram a convergéncia
dos agentes e evitaram solucdes subdtimas. A combinacdo dessas abordagens representa
uma contribui¢io inédita e relevante para o estado da arte, conferindo a tese um cardter
distintamente inovador.

Além dos ganhos quantitativos observados nas métricas de desempenho, a pes-
quisa introduz um paradigma metodoldgico replicdvel para a modelagem e solucdo de
problemas complexos em redes heterogéneas e dindmicas. A arquitetura proposta, com
hierarquia de decisdo e integracdo entre NS, VANTSs, DRL e otimizacdo exata, pode ser
estendida a diferentes dominios, como cidades inteligentes, redes emergenciais, compu-
tacdo ubiqua e sistemas distribuidos autbnomos.

Conclui-se, portanto, que esta tese contribui de forma expressiva para o avango
cientifico e tecnoldgico da drea, oferecendo uma solucao técnica robusta, conceitualmente
inovadora e experimentalmente validada para a alocacdo dindmica de recursos em redes
IoT nao0-3GPP com mobilidade e fatiamento. Os resultados confirmam a viabilidade e a
superioridade da abordagem proposta, fundamentando sua aplicacdo prética e fomentando

novas investigacoes na interface entre redes moveis e inteligéncia artificial.

6.1 Resultados Obtidos

A elaboragdo desta tese resultou em algumas produgdes académicas e bibliogra-
ficas, refletindo o desenvolvimento e a disseminacdo do conhecimento gerado ao longo

da pesquisa. Estas produgdes incluem publicagdes em periddicos cientificos, apresenta-
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cdes em congressos e codigos em repositorios publicos. A seguir, sdo apresentadas as

publicagdes e repositorios que foram desenvolvidos ao longo do trabalho.

Tabela 6.1: Publicacdes no tema da tese.[Criada pelo Autor. |

| N° [ Producdo | Tipo | Documento \
1 | R. S. Silva, W. Pires, S. L. Correa, A. Oliveira | Conferéncia | https://
and K. V. Cardoso., (2023). Dynamic resource alloca- ieeexplore.ieee.
tion in non-3GPP IoT networks involving UAVs. IEEE org/document /
VTC2023-Spring, Florence, Italy. DOI:10.1109/VTC2023- 10199941

Spring57618.2023.10199941
2 | Pires-Jr, W. et al. (2024). QoS-aware Optimal Deployment | Conferéncia | https://sol.sbc.

of LoRa gateways in UAV-enabled LoRaWANs. SBRC org.br/index.php/
2024. DOI: 10.5753/sbrc.2024.1443 sbrc/article/view/
29820

3 | R. S. Silva et al. (2024). Solugdes baseadas em aprendi- | Conferéncia | https://
zado por reforco profundo para implantar VANTSs como ga- biblioteca.sbrt.
teways LoRaWAN. Anais do XLII SBrT, v. 1. SBrT 2024. org.br/articles/
DOI: 10.14209/sbrt.2024.1571036460 4668

4 | R. S. Silva, A. C. Oliveira, K. V. Cardoso. (2025). Deep | Periédico | Em processo de sub-
Reinforcement Learning-Driven UAV Orchestration for missdo

Dynamic Resource Allocation in Non-3GPP IoT Network
slices. IEEE Access.

A Tabela 6.1 apresenta as publicagdes diretamente relacionadas ao tema da tese.
Esses trabalhos enfocam aspectos fundamentais da pesquisa, como a alocag¢do dinamica
de VANTSs e otimizacdo de redes IoT ndo-3GPP, sendo publicados em conferéncias e
periddicos reconhecidos na drea.

Além das publicacdes diretamente ligadas ao tema central da tese, também
foram desenvolvidos trabalhos que, embora nao sejam o foco principal da pesquisa, estdo
alinhados com suas direcdes e metodologias. A Tabela 6.2 lista essas publicacdes, que
abordam tépicos como aprendizado federado em redes [oT, computacdo em borda e
arquiteturas emergentes para redes 6G.

Além da producdo académica tradicional, um dos principais resultados desta
pesquisa foi a implementacdo de ferramentas computacionais, disponibilizadas como
codigo aberto para a comunidade académica e profissional. Esses repositérios foram
essenciais para a conducdo dos experimentos e possibilitam a reproducdo e expansio
dos resultados obtidos. A Tabela 6.3 apresenta os principais repositérios de codigo
desenvolvidos ao longo do trabalho.

Estas contribuicdes destacam o impacto académico e pratico do trabalho, promo-
vendo o conhecimento e sua aplicagdo em pesquisas futuras e projetos inovadores. Além
disso, a disponibilizacio de c6digo aberto fortalece a transparéncia cientifica e a reprodu-
tibilidade dos experimentos, permitindo que a comunidade explore e amplie as solugdes

propostas nesta tese.
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Tabela 6.2: Publicacdes alinhadas ao tema da tese. [Criada pelo

Autor. ]
‘ N° ‘ Producao ‘ Tipo ‘ Resultado ‘

1 | Oliveira, R., S. e Silva, R., Freitas, L., e Oliveira-Jr, | Conferéncia | https://sol.sbc.org.br/
A., (2024). Aprendizado Federado em Redes IoT sem index.php/sbrc/article/
Fio: Novo Algoritmo para a Sele¢do de Dispositivos e view/29786/29589
Alocacdo dos Recursos de Comunicagdo. In Anais do
XLII Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e
Sistemas Distribuidos, (pp. 99-112). Porto Alegre: SBC.
doi:10.5753/sbrc.2024.1267

2 | Xavier, R., Silva, R. S., Ribeiro, M., Moreira, W., Freitas, | Periédico | https://www.mdpi.com/
L., e Oliveira-Jr, A. (2024). Integrating Multi-Access Edge 2673-4001/5/2/22/pdf?
Computing (MEC) into Open 5G Core. Telecom, 5(2), 433- version=1717409425
450. https://doi.org/10.3390/telecom5020022

3 | Oliveira, R., S. e Silva, R., Freitas, L., e Oliveira-Jr, A., | Conferéncia | https://biblioteca.
(2024). Deep Q-Network para a Alocacdo dos Recursos de sbrt.org.br/articles/
Comunicagdo do Aprendizado Federado em Redes IoT sem 4593
Fio. In: XLII Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacdes e
Processamento de Sinais, Belém, PA, Brasil. Anais do XLII
Simpésio Brasileiro de Telecomunicagdes e Processamento
de Sinais, 2024. v. 1.

4 | Pivoto D. G. S., Rezende T. T., Facina M. S. P, Silva, | Periédico | https://ieeexplore.

R. S., Moreira, R., Silva F. O., Cardoso, K. V., Correa, ieee.org/document/
S. L., Aratjo, A. V. D., Scalco H. N., Tejerina, Gus- 10207841

tavo, R. L., e Alberti, A.M., (2023). A Detailed Relevance

Analysis of Enabling Technologies for 6G Architectures, in

IEEE Access, vol. 11, pp. 89644-89684, doi: 10.1109/AC-

CESS.2023.3301811.

5 | Eduardo, G., Luiz, A., S. e Silva, R., Moreira, W., Freitas, | Conferéncia | https://sol.sbc.org.br/
L., e Oliveira-Jr, A. (2023). Fatiamento de rede utilizando index.php/wég/article/
MEC para integrar V2X por meio do acesso Non-3GPP & view/24665/24486
rede 6G (5G/B5G). In Anais do III Workshop de Redes 6G,

(pp- 31-36). Porto Alegre: SBC. doi:10.5753/w6g.2023.752

6 | Oliveira, R., S. e Silva, R., Freitas, L., e Oliveira-Jr, A., | Conferéncia | https://sol.sbc.org.br/
(2023). Aprendizado Federado e Deep Q-Network habi- index.php/wé6g/article/
litando VANTs como Infraestrutura em Redes 6G. In: view/24660/24481
Workshop de Redes 6G, Brasil. Anais do IIT Workshop de
Redes 6G (W6G 2023). Porto Alegre, RS: SBC OpenLib,

2023.v. 1. p. 1-6.

7 | P. Junior, C., Silva, R. S., Wanberg, S., Cardoso, K., e | Conferéncia | https://sol.sbc.org.
Oliveira-Jr, A. (2021). Implementa¢do de uma rede IoT br/index.php/erigo/
LoRaWAN para integragdo com o nicleo 5G. In Anais da article/view/18443/

IX Escola Regional de Informatica de Goids, (pp. 185-194). 18276
Porto Alegre: SBC. doi:10.5753/erigo.2021.18443

8 | Lima, H., Silva, R. S., Both, C., Oliveira-Jr, A., Car- | Conferéncia | https://sol.sbc.org.br/
doso, K., e Corréa, S. (2021). Orquestragdo Inteligente de index.php/wég/article/
Network Slicing: Revisdo da Literatura e Prospec¢do para view/17230/17068
Redes 6G. In Anais do I Workshop de Redes 6G, (pp. 19-

24). Porto Alegre: SBC. doi:10.5753/w6g.2021.17230

9 | Silva, J. P. L. ; Nery, S. W. L. ; Silva, R. S. ; Oliveira-Jr, | Cap. Livro | http://editora.ifpb.

A. C.; Cardoso, K. V. ; Both, C. B. . (2020). Entendendo o edu.br/ifpb/catalog/
ntcleo 5G na prética, através de uma implementagado de c6- view/401/209/1168-2
digo aberto. In: Edmar Candeia Gurjao. (Org.). Entendendo

o nicleo 5G na prética através de uma implementagdo de

codigo aberto. 1%ed. Campina Grande, PB: Editora IFPB, v.

1, p. 10-41.
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Tabela 6.3: Software e Repositorios de Codigo. [Criada pelo Au-

tor.]
| N° | Produgio | Tipo [ Resultado \
1 | Silva, R. S. (2024). A2C-LoVQI Repositério | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
A2C-LoVQI
2 | Silva, R. S. (2024). NYUSIM in NS- | Repositorio | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
3. NYUSIM in_ns3
3 | Silva, R. S. (2024). NS3-Gym. Repositério | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
ns3-gym
4 | Silva, R. S. (2023). Non-3GPP IoT | Repositério | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
Simulations. non3GPP_IoT_simulations
5 | Silva, R. S. (2022). Sliced NS-3 Lo- | Repositério | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
RaWAN Module. sliced-lorawan
6 | Silva, J.PL, Nery, S.W.S, e Silva, | Repositério | https://github.com/LABORA-INF-UFG/
R. S. (2020) SBrT2020 Minicurso SBrT2020-Minicursol

6.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou uma abordagem otimizada para a alocagdo dina-
mica de recursos em fatias de redes LoRaWAN envolvendo VANTSs. No entanto, diversas
possibilidades de aprimoramento e expansdo podem ser exploradas em investigagdes fu-

turas.

Extensao do Modelo de Otimizacao

Embora o modelo proposto tenha demonstrado eficiéncia na alocacdo de recur-

sos, sua formulagdo pode ser expandida para considerar fatores adicionais, tais como:

* Inclusdo de restricdes relacionadas ao consumo energético dos LoRa-EDs e dos
VANTs, visando maior eficiéncia energética nas decisdes de posicionamento e
associagao;

* Avaliacdo de modelos alternativos de propagacdo, com destaque para a incorpo-
racdo de modelos de perdas com shadowing, que representam variacoes lentas na
poténcia do sinal causadas por obstru¢des ambientais, sendo determinantes em ce-
ndrios urbanos densos e aplicagdes que envolvem enlaces mais sensiveis as flutua-
coes do canal;

* Estudo da viabilidade de incorporar o shadowing diretamente na formulacdo do
problema de otimizacao, analisando o impacto dessa complexidade adicional sobre

o desempenho computacional do solucionador exato (MILP).

Extensao das Técnicas de Inteligéncia Artificial

Uma das limitagdes dos métodos tradicionais de aprendizado de méaquina aplica-

dos a alocac@o dinamica de recursos em redes [oT e LoORaWAN ¢é a necessidade de cen-
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tralizacdo dos dados para o treinamento dos modelos. Essa abordagem pode ser invidvel
devido a restricoes de largura de banda, consumo energético dos dispositivos e preocu-
pacdes com privacidade. Para mitigar esses desafios, uma linha promissora de pesquisa
futura € a adocdo do Federated Learning (FL).

O aprendizado federado permite que modelos de ML sejam treinados de forma
distribuida diretamente nos dispositivos IoT ou VANTS, sem a necessidade de transferir
grandes volumes de dados para um servidor central. Para aplicar o aprendizado federado

a alocagdo dindmica de recursos, algumas direcdes podem ser exploradas:

* Uso de VANTSs como Agentes de Coordenacao: Os VANTs podem atuar como
agregadores locais, coletando e processando modelos de aprendizado de disposi-
tivos IoT em uma determinada regido antes de consolidar as atualizagdes para o
servidor central.

* Implementacdo de Técnicas de Agregacao de Modelos: Estratégias como
Federated Averaging (FedAVG) e Personalized Federated Learning (PFL) podem
ser investigadas para otimizar a fusdo dos modelos treinados localmente.

* Adaptacdao ao Contexto da Rede: Incorporar técnicas de aprendizado federado
especificas para redes LoRaWAN, levando em consideraciao aspectos como dispo-
nibilidade intermitente dos dispositivos e restricdes de energia.

* Combinacao com Aprendizado por Reforco: Integrar aprendizado federado com
DRL pode permitir que os dispositivos IoT e VANTSs aprendam politicas 6timas de

alocacdo de recursos de maneira descentralizada e eficiente.

A implementacdo dessas técnicas pode trazer ganhos significativos para redes
IoT, permitindo uma alocagdo mais eficiente de recursos, reducdo da laténcia e maior
autonomia dos dispositivos. Além disso, a abordagem descentralizada do aprendizado
federado se alinha com o paradigma emergente da computacdo de borda, reduzindo a
dependéncia de servidores centrais e possibilitando decisdes inteligentes diretamente nos

nods da rede.

Validacao em ambiente real

Até o momento, a andlise do desempenho foi conduzida por meio de simulagdes
no ns-3. Como evolucdo do trabalho, sugere-se a realizagdo de experimentos em um

ambiente real, permitindo:

» Testes em plataformas de hardware LoRaWAN, avaliando a implementacao prética
da metodologia proposta;
* Uso de VANTS reais para validar a estratégia de posicionamento dindmico e sua

eficiéncia em diferentes cenarios urbanos e rurais;
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* Comparacdo com abordagens convencionais de alocacdo de recursos, visando

quantificar os ganhos obtidos em condi¢des reais de operacao.
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APENDICE A

Uso de Ferramentas de Inteligéncia Artificial

No desenvolvimento desta tese, ferramentas de IA como Canva Dream
Lab [Canva 2024], ChatGPT [OpenAl 2024], GitHub Copilot [GitHub 2024] e Jetbrains
Al Assistant [JetBrains 2024], foram utilizadas como suporte em tarefas operacionais e re-
petitivas, sem comprometer a integridade da pesquisa ou a autoria intelectual do trabalho.
O Canva Dream Lab foi empregado para criar representagdes visuais complementares, fa-
cilitando a ilustracdo de conceitos complexos. O ChatGPT auxiliou na geracdo de codigo
KIEX para a insercdo de figuras, tabelas e diagramas, contribuindo para uma formatagao
eficiente e precisa dos elementos graficos e estruturais do documento, bem como para
revisdo ortografica e gramatical. J4 o GitHub Copilot e o JetBrains Al Assistant foram
utilizados para automacao de trechos de cddigos técnicos empregados nas simulagdes,
bem como para automatizar ajustes em shell scripts complexos e como auxilio na corre-
¢do de erros, otimizando o desenvolvimento dos diversos cédigos. E importante destacar
que o uso dessas ferramentas esteve restrito ao apoio técnico e operacional, sendo todo o
conteuddo analitico, conceitual e critico da tese fruto exclusivo do trabalho intelectual do
autor. Desta forma, o uso das ferramentas garantiu maior eficiéncia nas etapas acessorias

da elaboracdo, sem impactar a originalidade ou o rigor cientifico da pesquisa.

A.1 Canva Dream-Lab.

O Canva Dream Lab é uma plataforma que utiliza IA para criar graficos e
imagens geradas automaticamente a partir de um comando de descricao apresentado pelo
usudrio [Canva 2024]. Durante o desenvolvimento desta tese, a ferramenta foi empregada
para produzir representacdes visuais que complementam os conceitos discutidos, como
diagramas explicativos e cendrios ilustrativos. Essas imagens foram cuidadosamente
revisadas para garantir que refletissem com precisdo os temas abordados, mantendo a

integridade e a coeréncia com o contetido cientifico.
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Figura Representativa para Evento Musical

Comando: “Crie um cendrio vibrante de um grande evento musical em um
estddio lotado. A imagem deve capturar uma perspectiva aérea ampla e distante, incluindo
o estacionamento repleto de carros, pessoas chegando e se organizando em filas nos
arredores do estddio. Muitas pessoas dentro do estddio, préximas ao palco. Mostre
barracas coloridas vendendo souvenirs e comidas, com destaque para o movimento
intenso e animado. Inclua uma estacdo de metrd e pontos de Onibus préximos, com
pessoas caminhando para o evento. Adicione ambuléancias e carros de policia posicionados
estrategicamente, garantindo a seguranca, e torres de luz iluminando o ambiente. Dentro
do estddio, mostre a plateia agitada e o palco grandioso com luzes e equipamentos,
transmitindo a energia do espetaculo. Capture o entusiasmo e a magnitude do evento em

um cenario noturno”’.

Figura A.1: Resultados para o comando: “Evento musical”.

Resultado: A Figura A.1 apresenta os resultados originais da ferramenta. A
imagem da direita foi escolhida e editada na propria ferramenta. Os icones e detalhes
relacionados a rede de comunicagdo 3GPP e ndo-3GPP, aos VANTS, as BSs, as conexdes
e aos dispositivos da [oT foram adicionados posteriormente com o uso da ferramenta de

Desenhos do Google.

Figura Representativa para Evento Esportivo

Comando: “Crie um cendrio vibrante de um evento esportivo de Férmula 1 no
Autédromo de Interlagos, Sdo Paulo. A imagem deve capturar uma perspectiva aérea,
ampla e distante que inclua a movimentacao intensa ao redor do local: carros chegando ao
autédromo e pessoas acampando e fazendo churrasco no gramado. Mostre a arquibancada
lotada de torcedores animados, com bandeiras e aderecos tematicos, enquanto 0s carros
estdo posicionados no grid de largada, prontos para a corrida. Inclua detalhes da édrea
dos boxes, com técnicos e mecanicos trabalhando freneticamente nos dltimos ajustes dos
carros. Capture o dinamismo, a energia e a grandiosidade do evento em um dia ensolarado,
com destaque para a famosa curva do “S do Senna” ao fundo”.

Resultado: A Figura A.2 apresenta os resultados originais da ferramenta. A
imagem da direita foi escolhida e editada na propria ferramenta Canva Dream Lab. Os

icones e detalhes relacionados a rede de comunicacdo 3GPP e nao-3GPP, aos VANTS, as
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Figura A.2: Resultados para o comando: “Evento Esportivo”.

BSs, as conexdes e aos dispositivos da [oT foram adicionados posteriormente com o uso

da ferramenta de Desenhos do Google.

Figura Representativa para Deslizamento de encosta

Comando: “Crie um cendrio de deslizamento de terra em uma encosta préxima
a uma favela urbana. A imagem deve ter uma perspectiva ampla, mostrando o impacto
do deslizamento sobre as moradias simples e vulnerdveis. Inclua equipes de resgate,
bombeiros e moradores locais trabalhando juntos para procurar sobreviventes e ajudar
os desabrigados. Adicione escavadeiras e veiculos de emergéncia auxiliando nos esfor¢os
de resgate, enquanto parte das constru¢des permanece soterrada. Mostre detalhes como
chuvas intensas ao fundo, drvores e vegetacdo caidas, e dreas alagadas que intensificam
a cena de desastre. Capture a solidariedade humana em meio a tragédia, com pessoas

oferecendo ajuda e conforto”.

Figura A.3: Resultados para o comando ‘“Deslizamento de en-
costa’.

Resultado: A Figura A.3 mostra os resultados originais da ferramenta. A ima-
gem da esquerda foi escolhida e editada na propria ferramenta Canva Dream Lab.. Os
icones e detalhes relacionados a rede de comunica¢do 3GPP e nao-3GPP, aos VANTS, as
BSs, as conexdes e aos dispositivos da [oT foram adicionados posteriormente com o uso

da ferramenta de Desenhos do Google.

Figura Representativa para Incéndio na Zona Rural

Comando: “Crie um cendrio de queimadas em uma zona rural com uma pers-
pectiva ampla e distante. A imagem deve retratar o combate a um incéndio florestal em
uma drea de cerrado no Pantanal mato-grossense. Inclua uma lavoura de soja parcial-

mente consumida pelas chamas, com veiculos especializados e bombeiros combatendo os
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focos de incéndio. Mostre animais tipicos do cerrado, como uma onga-pintada, tucanos,
araras-azuis e cobras sucuris, fugindo das chamas ou sendo resgatados por voluntarios
e veterindrios. No céu, um helicéptero ao longe auxilia no combate, transportando dgua
ou materiais. Capture a dramaticidade do fogo e o esforco humano e animal em meio a

paisagem caracteristica da regidao”.

Figura A.4: Resultados para o comando “Incéndio na zona ru-
ral”.

Resultado: A Figura A.4 mostra os resultados originais da ferramenta. A se-
gunda imagem, da esquerda para a direita, foi escolhida e editada na prépria ferramenta
Canva Dream Lab. Os icones e detalhes relacionados a rede de comunicacdo 3GPP e
nao-3GPP, aos VANTS, as BSs, as conexdes e aos dispositivos da [oT foram adicionados

posteriormente com o uso da ferramenta de Desenhos do Google.

A.2 OpenAl ChatGPT (GPT-40)

O ChatGPT é um modelo de linguagem baseado em 1A, desenvolvido pela Ope-
nAl, que utiliza redes neurais profundas para compreender e gerar texto de forma contex-
tualizada em linguagem natural [OpenAl 2024]. No contexto desta tese, o ChatGPT foi
utilizado na geracao de cddigo IAIEX para a insercdo de figuras, tabelas e diagramas, con-
tribuindo para uma formatacao eficiente e precisa dos elementos graficos e estruturais do
documento, bem como para revisdo ortogrifica e gramatical, garantindo a consisténcia e
a padronizacao do documento. Embora sua aplicacao tenha sido estritamente operacional,
0 uso do ChatGPT permitiu maior eficiéncia na formatacdo e estruturacdo do conteido
técnico. Ressalta-se que todas as andlises, interpretacdes e formulagdes conceituais apre-

sentadas neste trabalho foram exclusivamente desenvolvidas pelo autor.

Codigo KTpXpara Diagrama de Estados e Transicoes

Comando: Analise o texto a seguir, delimitado entre aspas ap6s o identificador
“TEXTO:”. Este conteido é correspondente a uma secdo de referencial tedrico no tema
“Processos de decisdo de Markov (MDP)”. Sugira uma figura para o diagrama de
transi¢ao de estados que demonstre os conceitos fundamentais acerca dos MDPs e que

esteja alinhado com o contetido fornecido. Adote uma formalidade matematica para essa
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classe de diagramas. Crie um script IAIEX para a figura que utilize o pacote TikZ. O label
da figura sera “fig:cap_II_state_transitions_ MDP”, o caption serd “Diagrama de estados
e transicoes para um Processo de Decisao Markoviano (MDP)”. Adicione ao menos 5
estados e um nimero de transi¢cdes suficientes para demonstrar os conceitos discutidos na
secao.

Texto descritivo do diagrama: “A Figura \ref{fig:cap_II_state_transitions_MDP}
representa as intera¢des fundamentais em um MDP, destacando os estados S, a¢oes A,
probabilidades de transicdo 7 e recompensas R. Esse modelo é essencial para o apren-
dizado por refor¢co, no qual politicas sdo aprendidas para maximizar recompensas
acumuladas”.

Texto da secao:

‘*‘\section{Processos de Decisdo de Markov}

\label{sec:markov}

Os Processos de Decisd@o de Markov (\ac{mdp}) séao
No contexto de redes \ac{IoT}, o \ac{mdp}

%%% O texto completo da segdo foi submetido como PROMPT,

oo

%% porém foi suprimido neste apéndice’’.

Resultado: A Listagem A.1 demonstra o resultado do GPT.

Listagem A.1: Cddigo em LaTeX TikZ gerado pelo ChatGPT

\begin{figure} [ht]
\centering
\begin{tikzpicture}|
state/.style={circle, draw,
minimum size=1.2cm,
font=\sffamily\small},
action/.style={draw, -{Latex[scale=1.2]},
font=\sffamily\scriptsize}]
% States
[ ] (S1) at (0, 0) {S$s_18};
\node [ ] (S2) at (3, 2) {S$s_2%};
\node[state] (S3) at (6, 0) {S$s_3S$};
[ ] (S4) at (3, -2) {$s_4S%};
[ ] (S5) at (8, -2) {$s_5%}

% Transitions with actions and probabilities

\node[state

state
\node [state

\node [state

\draw[action] (S1) -- node[midway, above] {$a_1, \
mathcal {T}=0.8, \mathcal{R}=10$} (S2);
($2) -- node[midway, above] {$Sa_2, \

}_
\draw[action]
mathcal {T}=0.6, \mathcal{R}=20$} (S3);
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\draw[action] (S3) -- node[midway, below] {$a_3, \
mathcal {T}=0.7, \mathcal{R}=15%} (S4);
\draw[action] (S4) -- node[midway, above] {$a_4, \
mathcal {T}=0.5, \mathcal{R}=5$} (S5);
% Feedback loops and internal transitions
\draw[action, dashed, loop right] (S3) to node[right] {$
a_5, \mathcal{T}=0.3, \mathcal{R}=8$} (S3);
\draw[action] (S4) to[bend right] node[midway, left] {Sa
6, \mathcal{T}=0.2, \mathcal{R}=-58} (S1);
% Additional feedback to a previous state
\draw[action, dashed] (S5) to[bend left] node[midway,
below right] {$a_7, \mathcal{T}=0.4, \mathcal{R}=12$}
(S3);
\end{tikzpicture}
\caption{Diagrama de estados e transicdes para um Processo
de Decisdao Markoviano (MDP) .}
\label{fig:cap_II_state_transitions_MDP}
\end{figure}

Estruturacao de citacoes e referéncias no formato KTgX BibTeX

Comando: “Formate a referéncia BibiTeX e a citacdo para a noticia em
<https://www.infomoney.com.br/politica/tragedia-no-rio-grande-do-sul-chuvas-afetam-
telecomunicacoes-e-dificultam-resgates/>".

Resultado: A Listagem A.2 demonstra o resultado do GPT.

Listagem A.2: Resultado gerado pelo ChatGPT

Aqui estd uma citacado LaTeX para a noticia mencionada:
\cite{infomoney2024}
Aqui estd a referéncia bibliogrédfica para o BibTeX:
@misc{infomoney2024,
author = {InfoMoney},
title

{Tragédia no Rio Grande do Sul: chuvas
afetam telecomunicacdes e dificultam resgates},
year = {2024},

url {https://www.infomoney.com.br/politica/
tragedia-no-rio-grande-do-sul-chuvas-afetam-
telecomunicacoes-e-dificultam-resgates/},

note = {Accessed: 2024-12-29}




Apéndice A 178

A.3 Assistente de codigo Jetbrains Al Assistant

O JetBrains Al € uma ferramenta de assisténcia baseada em inteligéncia ar-
tificial integrada ao ecossistema de desenvolvimento da JetBrains, oferecendo suporte
contextual para programacao, refatoracdo de cédigo e otimizacdo de fluxos de traba-
lho [JetBrains 2024]. No contexto desta tese, essa ferramenta foi utilizada para agilizar
a escrita e a depuragao de trechos de codigo empregados nas simula¢des, bem como para
automatizar ajustes estruturais em scripts complexos. Sua aplica¢do permitiu a redugdo
do tempo gasto em tarefas repetitivas, possibilitando maior foco na andlise dos resultados
experimentais e na formulacdo das estratégias de otimizacdo. E importante ressaltar que
o JetBrains Al assistant foi empregado estritamente como um recurso auxiliar, sem in-
fluéncia na concepg¢do dos conceitos e solugdes propostas neste trabalho. Seu uso esteve
restrito a melhorias operacionais, garantindo que todas as decisdes técnicas e metodolo-

gicas fossem fundamentadas em principios cientificos e desenvolvidas pelo autor.

Escrita, Analise e refatoraciao de cédigos
Correcao de codigo

Durante o desenvolvimento e depuracdo dos scripts utilizados nas simulacdes
desta tese, foi necessario identificar e corrigir inconsisténcias na manipula¢do de nomes
de arquivos, particularmente na extracdo de pardmetros embutidos nas cadeias de texto.
Para auxiliar nessa tarefa, recorreu-se ao JetBrains Al Assistant, que forneceu sugestoes
pontuais de andlise e refatoracdo do cédigo. A seguir, apresenta-se o comando utilizado
para solicitar a identificacdo do problema e a sugestdo de corre¢do correspondente.

Comando: “Analise o trecho de c6digo e encontre o problema na extracao dos
parametros dos nomes dos arquivos, destaque os problemas e uma proposta de solucao”.

A Listagem A.3 apresenta o c6digo original apresentado para anélise.

Listagem A.3: Codigo anexado ao comando no Al Assistant

# Loop pelas linhas do arquivo de entrada
while IFS= read -r line; do
# Extraindo os valores de <prefix>, <seed>, <gateways> e <
devices> da linha
echo S$line
if [[ $line =~ ~(["/]14)/\1_QoS_([0-9]+)s_([0-9]+)x1GV
_([0-9]+)D\.dat$ 1]; then
line_prefix="${BASH_REMATCH[1]}"
seed="${BASH_REMATCH[2]}"
gateways="${BASH_REMATCHI[3]}"
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devices="${BASH_REMATCHI[4]}"
echo "Executando simulacdo para $line_prefix, seed=$seed
, gateways=Sgateways, devices=$devices"

# Verifica se a linha atende aos critérios de selecéo

if [[ "Sline_prefix" == "Sprefix" && "Sgateways" -ge "$
minGateways" && "S$Sgateways" -le "SmaxGateways" && "$
devices" -ge "$minDevices" && "Sdevices" -le "$
maxDevices" ]]; then
# echo "Executando simulacdo para $line_prefix, seed

=$seed, gateways=S$gateways, devices=S$devices"
# Executa a simulacdo com os valores extraidos

echo "python3 04_biobj_model-gurobi.py "Sgateways" 1

"Sdevices" "S$seed" S$qos Salpha $beta 2>> errors.
dat"
fi
else
echo "Linha ignorada (formato incompativel): $line"

fi
done < "Sinput_file"

echo "Execucdo das simulacdes concluida."

Resultado: A Listagem A.4 demonstra o resultado do JetBrains Al Assistant.

Listagem A.4: Explicacdo do problema e sugestdo de correcdo do
JetBrains Al Assistant

Problema com a expressao regular:
- A regex usada no script pode estar incorreta ou nado funcionar
como esperado:
‘'Y bash
if [[ $line =~ ~(["/]+4)/\1_QoS_([0-9]+)s_([0-9]+)x1GV
_([0-91+)D\.dat$ ]]; then
O problema estd no uso de \1, que ndo é suportado pelo [[ ... =~
]] do Shell Script. No bash, ao usar regex dessa forma,
o backreference \1 deve ser substituido conforme necessério
para grupo de captura direto e $BASH_REMATCH deve ser
utilizado para validar os grupos.
- Correcgdo sugerida: Caso o objetivo seja validar pelo prefixo,
a regex pode ser corrigida para:
‘'Y bash
if [[ $line =~ "~ (["/1+)/(["/]1+)_QoS_([0-9]1+)s_([0-9]+)x1Gv
_([0-9]+)D\.dat$ 11; then
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Geracao, analise e refatoracao de codigo

Durante o processo de andlise dos dados gerados pelas simulagdes, foi necessario
desenvolver um script que automatizasse a leitura dos arquivos resultantes e a geragdo de
graficos comparativos com medidas estatisticas. Para esse fim, utilizou-se o JetBrains Al
Assistant como apoio a escrita inicial do cédigo, com base em pardmetros fornecidos
manualmente e estruturados de acordo com o modelo de experimentacdo. O comando a
seguir descreve a solicitagdo realizada a ferramenta para gerar o esqueleto funcional do
script, incorporando estruturas de repeticdo, leitura de arquivos e visualizacdo grafica com
intervalo de confianga.

Comando:

Listagem A.S5: Comando para geracdo de codigo no JetBrains Al

Assistant

Crie um cédigo para ler os arquivos na pasta ‘"/home/rogerio/git
/ns-allinone-3.42/ns-3.42/scratch/gl-uav-deployment/data/res
/<method>""' com a estrutura de campos "seed,gwid,delay,
throughput, gos" e nomeclatura de arquivos: ’‘<method>
_QoSPerGw_<seed>s_<virtual_position>V_<gateway>Gx<device>D.

dat’, onde

‘*Y'python

methods = ["a2c", "ppo", "dgn", "ddgn"]

seeds = [1, 2, 3, 4]

n_virtual_positions = [49, 64, 81, 100, 121, 144]
n_gateways = [2, 4]

n_devices = [50, 100, 150, 200]

AR T

Gere dois grédficos com trés subgrdficos lado a lado cada
contendo os resultados das médias de atraso <delay>, vazaoc<
throughput> e QoS<gos>. O primeiro grdfico apresentard no
eixo x as posig¢des candidatas <virtual_position> e o segundo,

o nuimero de dispositivos <devices>. Cada subgréafico
apresentard <gateways> linhas para cada método <method>.
Apresente os resultados com intervalo de confianca de 95%
usando "matplotlib errorBar".

Ajuste os labels das linhas com:

‘Y'python

labels = {’"a2c’: "NSE-A2C’,

"ppo’: "RG2E-PPO',
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"dgn'’: "SR-DQN’,
"ddgn’: 'DA-DDDQN’}
seqgquido do numero de gateways, no formato f"{labels[method]} {
gateway} GW".
Ajuste os tamanhos dos rdétulos com:

AR

python

title_size 20
label size = 18
tick_size = 16

AR T

Ajuste as cores das linhas com:

‘‘“‘python

colors = {
"DON": "tab:red",
"DDQN": "tab:blue",
"PPO": "tab:green",
"A2C": "tab:orange"

A partir do comando fornecido e das instru¢des detalhadas sobre a estrutura dos
dados e os objetivos da andlise, o assistente de inteligéncia artificial gerou automatica-
mente um cédigo completo em linguagem Python. Esse cédigo tem como finalidade ler
os arquivos de simulagdo, calcular as médias das métricas de desempenho (atraso, vazao
e QoS) e apresentar os resultados por meio de graficos com intervalos de confianca de
95%. A seguir, apresenta-se o script original gerado pela ferramenta.

Resultado:

Listagem A.6: Resultado da ferramenta JetBrains Al Assistant

para solicitacdo de geracdo de codigo

import os

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import sem, t

def plot_gos_metrics (base_path, methods, seeds,

virtual_positions, devices, gateways):
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Lé os arquivos e gera graficos para as métricas de delay,

throughput e QoS.
:param base_path: Caminho base da pasta contendo os arquivos

:param methods: Lista de métodos (por exemplo, ["a2c", "ppo
", "dgn", "ddgn"]).

:param seeds: Lista de seeds usadas nos arquivos.

:param virtual_positions: Lista de nUmeros de posicdes
virtuais.

:param devices: Lista de numeros de dispositivos.

:param gateways: Lista de numeros de gateways.

nnn

# Configuracdes

labels = {’"a2c’: '"NSE-A2C’,
"ppo’: "RG2E-PPO',
"dgn'’: "SR-DON',
"ddgqn’: 'DA-DDDQN’}
colors = {
"dgn": "tab:red",
"ddgn": "tab:blue",
"ppo": "tab:green",
"a2c": "tab:orange"

}
title_size 20
label size = 18

tick _size = 16

# Funcao para calcular intervalo de confianca de 95%
def confidence_interval (data) :
if len(data) > 1:
return sem(data) * t.ppf((l1 + 0.95) / 2, df=len(data
) - 1)
else:

return 0

# Preparar armazenamento de resultados
results_vp = {metric: {method: {g: [] for g in gateways} for
method in methods} for metric in

["delay", "throughput", "qos"]}

results_devices = {metric: {method: {g: [] for g in gateways
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} for method in methods} for metric in

["delay", "throughput", "gos"]}

# Iterar pelos métodos e processar os arquivos
for method in methods:
for g in gateways:
# Analisar por virtual_positions
for v in virtual_positions:
metric_data = {metric: [] for metric in ["delay
", "throughput", "qgos"]}
for s in seeds:
for d in devices:
file_name = f"{method}_QoSPerGw_{s}s_{v}
V_{g}Gx{d}D.dat"
file_path = os.path.join(base_path,
method, file_name)
if os.path.exists(file_path):
# Ler o arquivo
df = pd.read_csv(file_path, names=["
seed", "gwid", "delay", "
throughput", "qgos"])
metric_data["delay"].append (df["
delay"].mean ())
metric_data["throughput"].append (df
["throughput"].mean ())
metric_data["qgos"].append (df ["qos"].
mean () )
# Fazer média para cada metric
for metric in metric_data:
results_vp[metric] [method] [g].append (np.mean
(metric_data[metric]) 1if metric_data]

metric] else 0)

# Analisar por dispositivos
for d in devices:
metric_data = {metric: [] for metric in ["delay
", "throughput", "qgos"]}
for s in seeds:
for v in virtual_positions:
file name = f"{method} QoSPerGw_{s}s_{v}
V_{g}Gx{d}D.dat"
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file_path = os.path.join (base_path,
method, file_name)
if os.path.exists(file_path):
# Ler o arquivo
df = pd.read_csv(file_path, names=["
seed", "gwid", "delay", "
throughput", "gos"])
metric_data["delay"].append (df["
delay"].mean ())
metric_data["throughput"].append (df
["throughput"].mean ())
metric_data["qgos"].append (df ["qos"].
mean () )
# Fazer média para cada metric
for metric in metric_data:
results_devices[metric] [method] [g].append (
np.mean (metric_data[metric]) 1if

metric_data[metric] else 0)

# Criar gréaficos

fig, axes = plt.subplots (2, 3, figsize=(20, 14))
metrics = ["delay", "throughput", "qgos"]

titles = ["Atraso (ms)", "Vazdo (Mbps)", "QoS"]

# Graficos por Virtual Positions
for 1, metric in enumerate (metrics):
ax = axes [0, 1]
for method in methods:
for g in gateways:
values = results_vp[metric][method][qg]
ci = [confidence_interval (values)] * len(
virtual_positions) 1if values else [0] * len(
virtual_positions)
ax.errorbar (virtual_positions, values, yerr=ci,
label=f"{labels[method]} {g} GW",
color=colors[method], fmt="o-")
ax.set_title(f"Média de {titles[i]} x Posic¢bes Virtuais
", fontsize=title_size)
ax.set_xlabel ("Posic¢bes Virtuais (v)", fontsize=

label size)

ax.set_ylabel (titles[i], fontsize=label_size)
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ax.tick_params (axis="both’, which='major’, labelsize=
tick_size)
ax.legend (fontsize=tick_size)

ax.grid()

# Graficos por Dispositivos
for i, metric in enumerate (metrics):
ax = axes|[l, 1]
for method in methods:
for g in gateways:
values = results_devices[metric][method] [qg]
ci = [confidence_interval (values)] * len(devices
) 1if values else [0] * len(devices)
ax.errorbar (devices, values, yerr=ci, label=f"{
labels[method]} {g} GW",
color=colors[method], fmt="o-")
ax.set_title(f"Média de {titles[i]} x Dispositivos",
fontsize=title_size)
ax.set_xlabel ("Dispositivos (d)", fontsize=label_size)
ax.set_ylabel (titles[i], fontsize=label_size)
ax.tick_params (axis="both’, which='major’, labelsize=
tick_size)
ax.legend (fontsize=tick_size)

ax.grid()

plt.tight_layout ()
plt.show ()

# Pardmetros

methods = ["a2c", "ppo", "dgn", "ddgn"]

seeds = [1, 2, 3, 4]

n_virtual_positions = [49, 64, 81, 100, 121, 144]

n_gateways = [2, 4]

n_devices = [50, 100, 150, 200]

caminho_dados = "/home/rogerio/git/ns-allinone-3.42/ns-3.42/

scratch/qgl-uav-deployment /data/res"

# Chamar a funcdo para gerar os graficos
plot_gos_metrics (caminho_dados, methods, seeds,

n_virtual_positions, n_devices, n_gateways)
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A execucdo inicial do cddigo gerado resultou em uma falha durante a etapa

de agregacao estatistica dos dados extraidos dos arquivos de simulagcdo. O erro ocorreu

especificamente ao tentar calcular a média dos valores de atraso (delay), evidenciando

um problema na interpretacdo e formatacdo dos dados lidos. O trecho abaixo apresenta a

mensagem de erro retornada pelo ambiente de execucao, que motivou a anélise posterior

realizada com apoio do assistente de inteligéncia artificial.

Erro apresentado na compilacao:

Listagem A.7: Solicitacdo de correcdo de erro de codigo no Jet-

Brains Al Assistant a partir da interface da IDE

Please help me understand what the problem is and try to fix

the code.

Console output:

\

\

\

Traceback (most recent call last):

File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/ppo/QoS_Metrics_Graphs.py",
line 135, in <module>
plot_gos_metrics (caminho_dados, methods, seeds,
n_virtual_positions, n_devices, n_gateways)
File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/ppo/QoS_Metrics_Graphs.py",
line 60, in plot_gos_metrics
metric_data["delay"].append (df["delay"].mean())
File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/series.py", line 6549, in mean
return NDFrame.mean(self, axis, skipna, numeric_only, **
kwargs)
File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/generic.py", line 12420, in mean
return self._stat_function
File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/generic.py", line 12377, in
_stat_function
return self. reduce (
File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-

packages/pandas/core/series.py", line 6457, in _reduce
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return op(delegate, skipna=skipna, **kwds)

File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/nanops.py", line 147, in f

result = alt(values, axis=axis, skipna=skipna, **kwds)

File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/nanops.py", line 404, in new_func

result = func(values, axis=axis, skipna=skipna, mask=mask,
**kwargs)

File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/nanops.py", line 720, in nanmean

the_sum = _ensure_numeric (the_sum)

File "/home/rogerio/git/A2C-LoVQI/tf/lib/python3.12/site-
packages/pandas/core/nanops.py", line 1701, in
_ensure_numeric

raise TypeError (f"Could not convert string ’{x}’ to numeric
")
TypeError: Could not convert string ’"delay0.2911320.277204" to

numeric

Process finished with exit code 1

AR

Ap6s a execugdo do cédigo gerado com apoio do assistente, foi identificado um erro na
etapa de célculo das médias dos pardmetros extraidos dos arquivos simulados. Para diag-
nosticar e propor uma solugdo apropriada, solicitou-se ao assistente de inteligéncia artifi-
cial uma andlise detalhada do trecho de cddigo responsdvel pela leitura e processamento
das colunas numéricas. O retorno da ferramenta esta descrito a seguir.

Analise do assistente de Al:

Listagem A.8: Explicacdo do erro de codigo do JetBrains Al As-

sistant

O erro no console foil causado por uma tentativa de calcular
a média de uma coluna no DataFrame ‘"delay"'‘, mas alguns
valores nesta coluna foram interpretados como strings que

ndao podem ser convertidos para numeros. A mensagem de
erro indica que h4& um problema com um valor como ‘’'delay0

.2911320.277204" Y, que parece ser uma concatenacao
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inadequada de multiplos valores.

Vamos abordar o problema passo a passo para identificar e
corrigi-1lo.

### Causa do Problema

1. 0 erro acontece aqui no cédigo:

‘Y'Y python

metric_data["delay"].append (df["delay"].mean())

1. O campo ‘delay ' no DataFrame provavelmente contém strings em
vez de numeros. Especificamente, houve algum problema no
arquivo de dados (‘.dat ‘), onde a separacdo entre colunas
parece ter sido quebrada ou mal processada.

2. Como o arquivo do qual o DataFrame ‘df‘ é carregado (‘pd.
read_csv ') ndo foi processado corretamente, a coluna ‘delay'
contém valores invdlidos que misturam nUmeros com outros
textos (‘'delay0.2911320.277204") .

### Solucédo

A solucgdo envolve identificar e corrigir o problema ao carregar
0s arquivos. Isso pode ser feito garantindo que:

1. 0 arquivo de entrada seja lido corretamente, usando o
delimitador correto no ‘pd.read_csv ‘.

2. Convertamos as colunas esperadas para os tipos adequados (

float, int, etc.) e descartemos quaisquer valores invalidos.

Aqui estd uma solucao detalhada:
### Correcdo Proposta
1. Garantir que o arquivo seja carregado corretamente usando ‘pd

\

.read_csv Especificar o delimitador apropriado (por exemplo
, ‘delimiter="\t"', ',', ou outro).

2. Limpar os dados da coluna ‘delay‘ (e outras, se necessdario)
para garantir que contenham apenas valores numéricos.

3. Ignorar ou langar um aviso para valores invadlidos que nao

podem ser convertidos para float.

Vou atualizar o cdédigo na parte de leitura e tratamento de

arquivos para corrigir esses problemas:




