XLIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2025, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2025, NATAL, RN

Otimizacao da Eficiéncia Espectral em Arquitetura
Cell-Free com Deep Reinforcement Learning
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Resumo— Com o crescimento exponencial de dispositivos co-
nectados e a complexidade crescente das redes sem fio, sistemas
Cell-Free Massive Multiple-Input Multiple-Output surgem como
soluciio promissora para oferecer cobertura uniforme e eficiente.
No entanto, a alocacio de poténcia em ambientes densos impde
desafios de escalabilidade e justica entre usuarios. Este trabalho
propdoe uma abordagem baseada em aprendizado por reforco
profundo, utilizando o algoritmo Proximal Policy Optimization
para alocacio de poténcia. O método visa otimizar o problema
do max-min em relacio a SE dos usudrios, garantindo justica
max-min e adaptabilidade dinimica, mesmo em cenarios com
elevado nimero de usuarios e pontos de acesso.

Palavras-Chave— Cell-Free Massive MIMO, aprendizado por
reforco profundo, PPO, alocacdo de poténcia.

Abstract— With the exponential growth of connected devices
and the increasing complexity of wireless networks, Cell-Free
Massive Multiple-Input Multiple-Output systems have emerged
as a promising solution to provide uniform and efficient cove-
rage. However, power allocation in dense environments poses
challenges in terms of scalability and fairness among users. This
work proposes a deep reinforcement learning approach using
the Proximal Policy Optimization algorithm for power allocation.
The method aims to optimize the max-min fairness problem with
respect to users’s spectral efficiency, ensuring both fairness and
dynamic adaptability, even in scenarios with a high number of
users and access points.

Keywords— Cell-Free Massive MIMO, deep reinforcement le-
arning, PPO, power allocation.

I. INTRODUCAO

A arquitetura Cell-Free (CF) Massive Multiple-Input
Multiple-Output (MIMO) tem se destacado como uma solu-
¢do promissora para as redes sem fio de proxima geracdo,
proporcionando comunicagdo com alta confiabilidade e de-
sempenho uniforme entre os usudrios [1]. Nessa abordagem,
um grande nimero de pontos de acesso (APs) cooperam de
forma distribuida para atender simultaneamente os usudrios
(UEs), compartilhando os mesmos recursos tempo-frequéncia
por meio de duplexag@o por divisdo no tempo (TDD) [2]. A
auséncia de células fixas e fronteiras rigidas oferece vantagens
significativas, como redu¢@o da interferéncia entre usudrios e
maior eficiéncia espectral (Spectral Efficiency — SE).

A escalabilidade de sistemas CF Massive MIMO enfrenta
desafios significativos, especialmente devido a crescente com-
plexidade computacional exigida pelo processamento de si-
nais, alocacdo de recursos e demanda por fronthaul conforme
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aumenta o nimero de APs e UEs. Essa complexidade tende a
crescer de forma polinomial, tornando a implementacao pratica
mais desafiadora em redes de grande porte. Além disso, com o
nimero de dispositivos conectados aumentando rapidamente, a
estratégia de elevar a poténcia de transmissdo para melhorar a
SE mostra-se inviavel a longo prazo, considerando os impactos
econdmicos e operacionais [3].

Nos tltimos anos, métodos baseados em aprendizado pro-
fundo (Deep Learning — DL) t€m sido propostos como al-
ternativas promissoras para acelerar a alocacdo de recursos
em sistemas sem fio. Contudo, a maioria dessas abordagens
fundamenta-se em aprendizado supervisionado, o que requer
conjuntos de dados extensos previamente gerados a partir de
solucdes 6timas obtidas por algoritmos cldssicos de otimizacio
[4]. Essa exigéncia ndao apenas impde um custo computacional
elevado na fase inicial, como também compromete a adaptabi-
lidade dos modelos a ambientes dindmicos, sujeitos a variacdes
no canal ou nas demandas dos usudrios.

Diante dessas limitagdes, métodos baseados em Reinforce-
ment Learning (RL), especialmente Deep Reinforcement Lear-
ning (DRL), surgem como alternativas promissoras para aloca-
¢ao de recursos em sistemas Massive MIMO. O DRL combina
a rdpida convergéncia do DL com a capacidade adaptativa do
RL, o que € crucial para decisdes dentro do tempo de coeréncia
do canal, geralmente na ordem de milissegundos. Além disso,
em cendrios de alta mobilidade, o DRL mostra-se robusto
frente ao channel aging e ao conhecimento imperfeito do
canal (imperfect CSIT), dispensando modelagens detalhadas
da topologia da rede [5].

Assim, este trabalho tem como objetivo otimizar o problema
do max-min da SE, abordando um dos principais desafios na
alocacdo de poténcia em transmissdes downlink. Para isso,
propde-se a utilizagdo de algoritmos de DRL, em especial o
Proximal Policy Optimization (PPO), para realizar a alocagdo
de poténcia de forma distribuida e eficiente em sistemas CF
Massive MIMO. A abordagem emprega ag¢des continuas, que
representam o percentual de poténcia de cada AP alocado
para determinado UE, permitindo um controle mais preciso
da alocacdo de poténcia e contribuindo para a otimizacio
do problema de max-min da SE, respeitando as restri¢des de
poténcia de cada AP e garantindo a escalabilidade do sistema
mesmo em cendrios com elevado nimero de usudrios e pontos
de acesso.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Nos dltimos anos, a alocacdo de poté€ncia em arquiteturas
CF Massive MIMO tem sido amplamente investigada por



XLIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2025, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2025, NATAL, RN

meio de diferentes abordagens, especialmente aquelas base-
adas em otimiza¢do convexa e algoritmos heuristicos. No
entanto, essas técnicas geralmente sofrem com limitacdes de
escalabilidade e adaptabilidade em cendrios dindmicos. Diante
disso, abordagens baseadas em RL vém ganhando destaque
como alternativas promissoras.

Em [6], os autores investigam trés algoritmos baseados em
aprendizado por reforco — Q-learning, SARSA e eSARSA
— aplicados ao problema de alocagdo de poténcia com base
na métrica max-product SINR. Notavelmente, os algoritmos
foram capazes de aprender politicas eficazes considerando
apenas as distncias entre os usudrios e os pontos de acesso,
sem a necessidade de informacdes detalhadas do canal. [11]
investigaram o uso de dois métodos de alocag¢do de poténcia
baseados em DRL, o Deep Q-Network (DQN) e o Deep De-
terministic Policy Gradient (DDPG), em sistemas CF Massive
MIMO operando em ondas milimétricas com UEs méveis. O
objetivo foi maximizar a sum-SE no downlink, considerando
imperfeicdes na estimativa do canal (CSI) e contaminacio
dos pilotos no uplink. Os resultados mostraram que ambos 0s
algoritmos alcancaram desempenho competitivo em relacio ao
tradicional algoritmo WMMSE, superando-o em até 38% na
soma da SE em configuracdes especificas e mantendo uma
média de 33% superior em diferentes cendrios.

Em [7], é investigada a alocacdo de poténcia em siste-
mas CF Massive MIMO utilizando aprendizado por reforco
profundo com o algoritmo DDPG. Inicialmente, os autores
aplicam o DDPG ao problema de controle de poténcia no
downlink com critério de equidade max-min. Em seguida, o
estudo ¢é estendido para duas outras métricas de desempenho
amplamente utilizadas: sum-rate e max-product SINR. Os
resultados mostram que o DDPG ¢ eficaz nas trés abordagens,
superando tanto técnicas baseadas em aprendizado profundo
supervisionado quanto métodos de otimizag¢do convexa. Para
o cendrio max-min, o DDPG alcanca uma solugdo préxima da
6tima obtida por solvers de otimizagdo convexa. Nos casos
de sum-rate e max-product SINR, o algoritmo apresentou
ganhos de desempenho de 10,3% e 30, 2%, respectivamente,
em comparacdo com os métodos supervisionados.

Desta forma, estratégias de alocagcdo de poténcia baseadas
em RL e DRL tém se destacado como alternativas promissoras
aos métodos tradicionais de otimizagdo, especialmente em
cendrios dindmicos e de grande escala, razdo pela qual foram
adotadas como foco deste trabalho.

III. MODELO DO SISTEMA

Para o sistema considera-se uma rede CF Massive MIMO
com M APs e K UEs equipados com apenas uma antena,
onde todas as APs estdo ligadas ao uma unidade central
de processamento (CPU) através de um fronthaul. Todos os
K UEs sao atendidos simultaneamente por todos os M APs
dentro da cobertura da rede. O canal é modelado como [1]:

(D

onde h,,; representa o ganho de pequena escala e [
representa o ganho de larga escala. Considera-se que A, sdo
varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidos

1
Imk = B;Lkhmkv

com distribui¢do CA(0, 1). [8] modela o path loss e o shadow
fading de B, como

9sh*mk

ﬁmk = PLmk10 00,
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onde PL,,; é o path loss, ¢ 101" representa o shadow
fading com desvio padrdo o4, € 2z, segue uma distribuicdo

N(0,1).

O path loss PL,,; é modelado utilizando o modelo de
three-slope descrito em [9]. O expoente de path loss assume o
valor 3,5 quando a distancia entre a m-ésima AP e a k-ésima
UE, denotada por d,,, € maior que d;; considera-se o valor
2 quando dy > dpmi > do; e € igual a 0 quando d,,ix < do,
para certos valores de dy e dy. Quando d,,, > dj, utiliza-
se o modelo de propagacdo Hata-COST231. O path loss é
modelado como, em dB

—L— 35[0910(d7nk)7 se dmk > dl
—L — 15log10(d1) — 20log10(dmk), se do < dmi < d1
—L — 15log10(d1) — 20[0910(d0), s€ dmk S d()

PLy, =

3)
onde
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onde f é a frequéncia da onda portadora (em MHz), hap
a altura da antena da AP (em metros) e h, sendo a altura da
antena da UE (em metros).

Os coeficientes do shadow fading sao usados com o modelo
com dois componentes [10]

Zmk = V 5am +

onde a,, € by seguem uma distribui¢do N (0, 1) com varidveis
aleatdrios independentes. A varidvel a,, representa os efeitos
de shadow fading causados por obsticulos nas proximidades
da m-ésima AP, afetando de forma semelhante todos os
usudrios atendidos por essa AP. Ja a varidvel by representa
os efeitos de shadow fading causados por objetos préximos
ao k-ésimo usudrio, impactando de maneira igual os canais
entre esse usudrio e todas as APs. O pardmetro § € [0, 1]
controla o balanco entre essas duas fontes de shadow fading:
Quando § = 0, o shadow fading é especifico de cada usudrio
(mesmo para diferentes APs). Quando ¢ = 1, o shadow fading
¢é especifico de cada AP (mesmo para diferentes usudrios).
Valores intermedidrios de § representam uma combinagdo
entre essas duas situagdes.

1 — oby, &)

A. Treinamento do Uplink

Para estimar o canal, durante a fase de treinamento as UEs
transmitem sequéncias de pilotos simultaneamente, onde cada
sequéncia de piloto ;, possui comprimento 7, (em amostras)
para cada k-ésima UE. Sendo /7,0, € C™*!, onde ||¢x||* =
1. Por isso, o 7, x 1 vetor do sinal piloto recebido para a m-
ésima AP € dado por [1]

K
Ypom = NTolp Y GmkPk + Wpm, 6)

k=1
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pa(D.

M 1/2
m= 1"7m/k’7’mk)

SINRy, =

onde p, € a razdo sinal-ruido (SNR) normalizado de cada
simbolo piloto € w,,,, € o vetor do ruido aditivo na m-
ésima AP, sendo w, ,,, varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidos com distribui¢io CN (0, 1). O canal
estimado ¢, da m-ésima AP € baseado a partir do sinal do
piloto recebido y,, .,,, assim denotando a projegdo de ¥, ,, em
@f , como demostrado a seguir [1]:

K
Tp.mk = \/ToPpdmk + TPy >, Gk P8 Pkr + P Wp.m

k' £k
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Em questio, para sequéncias de pilotos, i ndo constitui
uma estatistica suficiente para a estimativa do canal g,,,x, sendo
possivel apenas obter estimativas subdtimas. Por outro lado,
quando duas sequéncias de pilotos sdo idénticas ou ortogonais,
logo @, mk torna-se uma estatistica suficiente, permitindo
estimativas Gtimas por meio do estimador MMSE [1]

~ E {yp mkgmk} o
Imk = . y mk = CmkYp mk, (8)
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onde
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B. Transmissao dos Dados em Downlink

Cada AP considera o canal estimado como se fosse o canal
verdadeiro e aplica beamforming conjugado para transmitir
sinais a k-ésima UE. Assim, o sinal transmitido pela m-ésima
AP ¢ dado por [1]:

K
1/2 Ak
= /Pd > el Tk (an
k=1

onde q;, € o simbolo associado para a k-ésima UE, que satisfaz
E{|qk|?} = 1, & N sdo 0s coeficiente de controle de poténcia
que satisfaz a restricdo de poténcia para cada AP, demostrado
por.

E{|zm]*} < pa. (12)
Logo, a restricdo de poténcia pode ser descrita como
K
ank’ymk <1, paratodas as APs, (13)
k=1
onde,
~ 7 Bmk 2
Yk 2 E{|gme)?} = LG (14)
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Logo, o sinal correspondente recebido da k-ésima UE corres-
ponde a

M
Tdk = E ImkTmk + Wd k

m=1

M K
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onde wg j, € o ruido aditivo com distribui¢do CN(0,1) para a
k-ésima UE

IV. FORMULACAO DO PROBLEMA

Neste trabalho, adota-se a técnica de max-min fairness para
a alocacdo de poténcia em sistemas CF Massive MIMO,
com o objetivo de otimizar a distribui¢do de poténcia no
enlace de downlink entre os usudrios finais (UEs). A principal
motivagdo é aumentar a SE dos usudrios em condi¢des de canal
desfavordveis, promovendo um balanceamento equitativo no
desempenho global da rede. Nesse contexto, a SE individual
estd diretamente associada a razd@o sinal-interferéncia-mais-
ruido (SINR), conforme definido na Eq.(10), a qual representa
a qualidade do enlace de comunicagdo de cada usudrio.
Assim, o problema consiste em maximizar a menor taxa de
transmissdo entre os usudrios, dada por

Ry =loga(1 4+ SINRy) (16)

V. APRENDIZADO POR REFORCO

O ambiente de aprendizado por refor¢o foi desenvolvido uti-
lizando a linguagem de programacdo Python versdo 3.9.21 em
conjunto com a biblioteca Gymnasium (Gym)', que permite a
criagdo de ambientes de RL personalizados. Para o treinamento
do agente, empregou-se a biblioteca Stable-Baselines3 (SB3)?,
que fornece uma variedade de algoritmos de aprendizado por
reforco compativeis com ambientes do Gym. O ambiente
personalizado segue a estrutura padrdo do Gym, composto por
duas fungdes principais:

1) Reset: Esta funcdo reinicia o ambiente ao inicio de cada
episédio de treinamento. A cada novo episédio, o cend-
rio de comunica¢do CF Massive MIMO ¢é reconfigurado,
incluindo a atualizag@o aleatdria das posi¢des das APs
e UEs.

2) Step: Esta fung@o executa uma ag@o escolhida pelo
agente, que consiste na alocagdo de pot€ncia para os
usudrios. A partir da acdo tomada, o ambiente calcula a
nova observacao, recompensa, € indica se o episddio foi
finalizado, completando os passos designados.

Além das funcdes principais do ambiente, também sdo

necessdrios outros componentes essenciais para o processo de
aprendizado do agente.

Ihttps://gymnasium.farama.org/
Zhttps://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/index html
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1) State: O estado do ambiente € definido pelo vetor de
valores de SINR de cada UE. Ou seja, o agente observa
o SINR atual de cada UE como entrada do ambiente.

2) Action: O agente seleciona ac¢des representadas por um
vetor de dimensdao KxM, onde K é o nimero de UEs e
M o nimero de APs. Essas ac¢des sdo valores continuos,
representando o percentual de poténcia da m-ésima AP
alocada para k-ésima UE, no intervalo [—1,1], devido
a normalizacdo exigida pelo SB3, que assume uma
distribuicdo normal N (0,1) para o espaco de acgdes
continuas. No entanto, esses valores ainda precisam ser
transformados para representar corretamente as potén-
cias alocadas no sistema. A aloca¢do final de poténcia
é calculada com base nos canais de cada UE para seus
respectivos APs, definidas por:

a7

onde a,,; sdo as agdes continuas geradas pelo agente.

3) Reward: A funcdo de recompensa € projetada para
otimizar o problema de max-min, buscando maximizar
a menor SE entre todos os usudrios, enquanto respeita
a restricdo de poténcia maxima de cada AP. Assim, a
recompensa ¢ definida com base na menor SE alcancada,
desde que a soma das poténcias alocadas por AP ndo ex-
ceda seu limite mdximo. Logo a fun¢@o de recompensa
¢ definida por:

t mln(SEk)a Zf:l N,k Ym,k <1
T=1_E - (18)
4 caso contrario

onde E ¢é uma varidvel que penaliza o agente caso ele
ultrapasse a restricdo de poténcia da AP. A divisdo por
quatro € utilizada para que a penalidade nao seja muito
elevada, pois o valor de E ndo € constante, onde esse
valor foi obtido por meio de testes.

Foi utilizado o algoritmo PPO como agente para otimizar
a alocacdo de poténcia no sistemas CF Massive MIMO. No
agente, todas as APs sdo modeladas como parte do ambiente,
enquanto o agente atua como controlador centralizado, otimi-
zando simultaneamente as agdes de transmissdo para APs e
UEs.

O PPO pertence a classe dos métodos actor-critic, nos quais
duas redes neurais distintas atuam de forma complementar.
A rede do ator é responsavel por representar a politica, isto
é, gerar agdes com base nos estados observados e interagir
diretamente com o ambiente. J4 a rede do critico estima a
funcdo de valor, avaliando o desempenho das ac¢des tomadas
pelo ator e fornecendo sinal de aprendizado que orienta a
atualizac¢do da politica [7].

Uma das principais vantagens do PPO em ambientes com
espacos de acdo continuos é que o critico pode ajustar a funcao
valor-acdo diretamente, sem a necessidade de o ator buscar
a acdo Otima de forma explicita. Essa caracteristica torna os
métodos actor-critic, como o PPO, particularmente adequados
para tarefas de otimizagdo continua.

O PPO pode utilizar duas formas distintas de funcido ob-
jetivo para substituir a funcdo original: clipping ou penali-
dade baseada na divergéncia KL[12]. No SB3, é adotada a

(EA)) - - ek

Fig. 1. Sistema Cell-Free Massive MIMO

abordagem com clipping, que limita o quanto a nova politica
pode se desviar da politica anterior, assim visando otimizar
uma politica estocdstica de forma estdvel e eficiente. A funcao
utilizada é descrita como [12]

LEEIP () = By [min(r(0) Ay, clip(r(0),1 — €, 1 + €)A,)],
(19)
onde € € um hiperpardmetro, normalmente utilizado o valor
de ¢ = 0,2, e r4(0) é a razdo de probabilidade denotada

por r,(0) = %, e 0 termo clip restringe 7,(0) nos

intervalos de 1 —e e 1 + ¢ e A; é um estimador para a fungio
de vantagem.

Além disso, conforme destacado em [12], quando se utili-
zam arquiteturas neurais que compartilham parametros entre a
politica e a fungdo de valor, ¢ comum adotar uma fungdo de
perda composta. Essa func¢do inclui tanto o termo da perda da
politica (surrogate loss) quanto um termo que penaliza o erro
na estimativa da fungdo de valor.

A combinacdo desses termos resulta em uma funcido ob-
jetivo que é maximizada, ainda que de forma aproximada, a
cada iteracdo do treinamento.

LEMPHVELS (g) = By [LEMP(0)— 1 LY P (6)+caS[ma) (s0)],

(20)
onde ¢; é o coeficiente de entropia (ent_coef), e c2 0
coeficiente da funcéo de valor, e S é o bonus de entropia,
e LYF ¢ a perda do erro quadratico (Vy(s;) — V;*"9)2.

A maximizacdo dessa fungdo objetivo permite que o agente
aprenda politicas mais eficazes e robustas, equilibrando atua-
lizacdo estdvel da politica, aprendizado da funcdo de valor e
comportamento exploratério — caracteristicas essenciais em
ambientes com ac¢des continuas, como na alocacgdo de poténcia
em sistemas CF Massive MIMO.

VI. RESULTADOS

Para os resultados, foi considerado a rede com M = 2
e K = 10, onde cada AP e UE sdo distribuidos de forma
aleatéria em um cendrio com tamanho 250 km x 250 km,
representado na Figura 1, com a frequéncia da onda portadora
de 1,9 GHz. Os parametros utilizados sdo descritos na Tabela
I, conforme descritos em [1].

Para verificar o desempenho do algoritmo PPO, foi realizada
uma compara¢do com uma abordagem do baseline, na qual a
alocacdo de poténcia prioriza os usudrios com os melhores
canais (baseline canal-forte). O treinamento do agente PPO
foi conduzido utilizando 1 milhdo de passos por meio da
biblioteca SB3. Foram mantidos os hiperpardmetros padriao do
algoritmo, com excecdo de algumas modificagdes descritas na



XLIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2025, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2025, NATAL, RN

TABELA 1

PARAMETROS DO CENARIO.

Pardmetros [ Valor
Frequéncia da portadora 1,9 GHz
Largura de banda 20 MHz
hap 10 m
hu 1,65 m
Ruido 9 dB
di, do 50 m, 10 m
Pd> Pu 100 mw, 10 mw

Tabela IT onde foram obtidas através de testes. A rede utilizam
camadas completamente conectadas com tamanhos 128 x 128

tanto para a rede ator quanto para a rede critica.

TABELA 1II

HIPERPARAMETROS DO AGENTE.

[ Parametros [ Valor

ent_coef 0,01

Batch_size 128

n_steps 1024
n_epochs 5

As modificacdes nos hiperparimetros apresentadas na Ta-
bela II foram realizadas com o objetivo de aprimorar o
desempenho do agente. Entre elas, destaca-se o ajuste do coe-
ficiente de entropia (ent_coef), cuja fungdo é incentivar uma
exploragdo mais ampla do espaco de acdes. Esse ajuste busca
evitar a convergéncia prematura para politicas excessivamente
deterministicas, promovendo o aprendizado de estratégias mais
robustas e com maior capacidade de generalizacdo.

A Figura 2 apresenta a fung@o de distribuicdo acumulada
(CDF) da taxa por usudrio no cendrio orthogonal-multiple-
access (OMA), comparando a politica inicial com a aprendida
pelo agente PPO. Observa-se que o desempenho associado ao
PPO apresentou melhorias significativas para os usuarios me-
dianos e os piores usudrios. Em particular, os maiores ganhos
ocorrem entre os usudrios com pior desempenho: por exemplo,
a taxa correspondente a 10% dos usudrios mais desfavorecidos
aumentou de aproximadamente 0,03 para 0,15 bits/s/Hz —
uma melhoria de cinco vezes. Além disso, para o usudrio
mediano (CDF = 0,5), a taxa aumentou de 0,10 para 0,18
bits/s/Hz, representando um ganho relativo de cerca de 80%.
Destaca-se também que, para uma SE de 0.1 bits/s/Hz, a CDF
utilizando o PPO foi de aproximadamente 32%, ou seja, ha
32% de chance de que um usudrio selecionado aleatoriamente
tenha SE menor ou igual a esse valor. J4 com o baseline, essa
CDF sobe para cerca de 53%, indicando que mais da metade
dos usudrios tem desempenho inferior ou igual a 0,1 bits/s/Hz.
Esses resultados indicam que a politica aprendida melhora nao
apenas a SE média, mas também favorece os usudrios em pior
situacdo, promovendo maior equidade na alocacao de recursos.

VII. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi investigado o desempenho do agente
PPO na alocacdo de poténcia em um ambiente de Cell-
Free MIMO, uma abordagem que, até o momento, ndo havia
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sido explorada em outros estudos nessa drea. Embora o PPO
tenha sido utilizado com sucesso em outras aplicagdes de
aprendizado por refor¢co, dedicou-se neste estudo a adapti-
lo especificamente para o cendrio de alocacdo de poténcia.
Os resultados mostraram uma melhoria modesta na equidade
da alocacdo de poténcia segundo o critério max-min, mas o
desempenho do agente ainda foi limitado pela tendéncia de se
fixar em uma politica subdtima. Esse comportamento sugere
a necessidade de ajustes no processo de treinamento ou na
modelagem do ambiente para evitar que o agente se prenda a
solugdes ndo ideais.
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