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PDO-URA-RL: Otimizacdo de Poténcia e Retardo
para D2D no Uplink 5G com Aprendizado por
Reforco

Marcus V. G. Ferreira, Leonardo A. Melo e Flavio H. T. Vieira

Resumo— Este artigo aborda o problema de alocacdo de
recursos no enlace uplink de redes 5G com ondas milimétricas
(mmWaves) e comunicacdo dispositivo a dispositivo (D2D). E
proposto o algoritmo PDO-URA-RL (Power and Delay Opti-
mization based Uplink Resource Allocation with Reinforcement
Learning), que integra otimizacio conjunta de poténcia e retardo
com aprendizagem por reforco. O método aloca poténcia e taxa
de transmissio aos CUEs (cellular user equipments) visando
maximizar a vazao efetiva, enquanto os recursos ociosos sio
distribuidos aos pares D2D com foco na minimizacdo do retardo.
O desempenho do algoritmo proposto é avaliado em cenarios
compativeis com redes 5G, considerando métricas de qualidade
de servico (QoS) como vazio total e retardo médio, e comparado
com algoritmos representativos da literatura especializada.

Palavras-Chave— 5G, D2D, alocacio de recursos.

Abstract— This paper addresses the resource allocation pro-
blem in the uplink of SG mmWave networks with device-to-
device (D2D) communication. The PDO-URA-RL (Power and
Delay Optimization based Uplink Resource Allocation with Re-
inforcement Learning) algorithm is proposed, which integrates
joint power-delay optimization with reinforcement learning. The
method allocates power and transmission rate to CUEs (cellular
user equipments) aiming to maximize effective throughput, while
idle resources are distributed to D2D pairs focused on delay
minimization. The performance of the proposed algorithm is
evaluated in 5G-compatible scenarios considering quality-of-
service (QoS) metrics such as total throughput and average delay,
and compared with representative algorithms from the literature.

Keywords— 5G, D2D, resources allocation.

I. INTRODUCAO

O crescimento exponencial da demanda por comunicagdes
sem fio tem impulsionado o desenvolvimento de solug¢des
capazes de ampliar a vazdo e reduzir a laténcia das redes
celulares, especialmente para atender aplica¢des emergentes
como internet das coisas, comunicagdo mdaquina a maquina
e realidade aumentada. Nesse cendrio, a comunicacdo dis-
positivo a dispositivo (D2D) destaca-se como uma técnica
promissora para aumentar a eficiéncia espectral, permitindo a
comunicagdo direta entre terminais com menor dependéncia
da estacdo rddio base (eNodeB) e reduzindo a sobrecarga
do trafego centralizado. Adicionalmente, devido a assimetria
caracteristica do trafego de dados nas redes mdveis, observa-
se maior disponibilidade de recursos ociosos no enlace uplink,
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motivando pesquisas voltadas ao compartilhamento multiplo
de recursos nesse enlace.

Diversos trabalhos da literatura investigam a alocagdo de
recursos para comunica¢des D2D no uplink. [Sun et al. 2013]
propuseram o algoritmo GRA (greedy resources allocation)
para maximizar o nimero de pares D2D simultaneamente
ativos com minima interferéncia. [Ciou et al. 2015]] desenvol-
veram o GTM+ (greedy throughput maximization plus), esten-
dendo a abordagem anterior ao cendrio de compartilhamento
mdltiplo mediante grafos de conflito e conjuntos indepen-
dentes de peso maximo, reduzindo a complexidade compu-
tacional de um problema reconhecidamente NP-dificil (ndo-
deterministico polinomial de tempo dificil). [Sun et al. 20235]]
propuseram o0 MTMF-Q (Multi-Type Mean-Field double deep
Q-network), combinando aprendizado por refor¢o multiagente
(MARL) com teoria de jogos de campo médio para alocacio
de recursos em redes D2D heterogéneas. No contexto de
redes 5G, [Mangal et al. 2025]] apresentaram o RLD2D, que
utiliza Q-learning para estabelecimento dindmico de links
D2D com foco em baixa laténcia e eficiéncia energética.
[Attar et al. 2025] propuseram um esquema semi-distribuido
que combina algoritmos de matching com SARSA (State-
Action-Reward-State-Action) para alocagdo de poténcia em
redes D2D com compartilhamento de sub-canais.

Apesar dos avancos, tais abordagens ndo contemplam de
forma integrada a minimiza¢do do retardo e a otimizacdo
conjunta da poténcia de transmissdo e da alocag@o de recursos.
Diferentemente dos trabalhos existentes, este artigo propde
o algoritmo PDO-URA-RL (power and delay optimization
based uplink resource allocation with reinforcement learning),
que integra otimiza¢do de poténcia, minimizac¢do de retardo
e aprendizagem por refor¢co na formagdo dos links D2D.
O algoritmo é estruturado em duas etapas principais. Na
primeira, o eNodeB aloca recursos para os CUEs (cellular
user equipments) considerando simultaneamente a otimizacio
do retardo e da poténcia transmitida, maximizando o goodput
em funcdo da relagdo sinal-interferéncia-ruido (SINR). Na
segunda etapa, os recursos ociosos sdo reutilizados pelos
DUEs (D2D user equipments) por meio de uma estratégia
baseada em Q-learning combinada ao algoritmo DMCG (delay
minimization conflict graph), que minimiza o retardo mediante
grafos de conflito e estimativas fundamentadas em processos
envelope multifractais e curvas de servigo.

O cendrio de simulagdo considera comunica¢des em ondas
milimétricas na frequéncia de 26 GHz (faixa FR2 do 5G), mo-
delo de canal CDL-D e métricas de qualidade de servigco (QoS)
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como vazio total e retardo médio. Os resultados demonstram
que o PDO-URA-RL proporciona ganhos significativos em
vazdo e reducgdo do retardo quando comparado aos algoritmos
GTM+ e DMCG, especialmente em cendrios com maior
nimero de CUEs.

II. MODELO DO SISTEMA

O modelo de sistema para comunicacdes D2D considerado
neste trabalho € ilustrado na Figura E} Nesse cenario, DUEs
(D2D user equipments) reutilizam os recursos de radio previ-
amente alocados aos CUEs, estabelecendo comunicagdo direta
entre si.
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Fig. 1
MODELO DE SISTEMA PARA COMUNICACOES D2D coM DUES
REUTILIZANDO RECURSOS uplink DE CUES.

Assume-se que os CUEs reais ndo utilizam RBs (resource
blocks) ociosos. Mais especificamente, cada RB ocioso, isto €,
ndo utilizado por nenhum CUE real, é associado a um CUE
virtual com poténcia de transmissdo nula e sem exigéncia
de um valor minimo de SINR. Assim, o sistema D2D é
composto por N DUEs, M CUEs — incluindo CUEs reais
e virtuais —, K RBs ociosos agendados para transmissiao
durante um TTI (transmission time interval) e M — K CUEs
reais. Um RB representa a menor unidade de aloca¢do no
sistema de comunicac¢io sem fio. Os CUEs sao denotados por
C1,Cs,...,Cy e 0s DUEs por Dy, Do, ..., Dy. Para cada par
de DUE n, o transmissor € denotado por D,, 7, € o receptor
por Dy, .

Antes do compartilhamento dos RBs com os DUEs, um
conjunto de RBs é pré-alocado a cada CUE. A largura de
banda W,,, atribuida ao CUE m € proporcional ao niimero de
RBs alocados. No modelo de sistema adotado, considera-se a
possibilidade de um grande nimero de conexdes simultaneas
entre pares de DUEs, uma vez que cada CUE pode com-
partilhar seus RBs com muiltiplos pares de DUEs, conforme
o conceito de alocacdo de recursos com compartilhamento
muiltiplo.

O conjunto ©,, representa a relacdo entre CUEs e o par
de DUE n, sendo definido como o conjunto de CUEs que

compartilham seus RBs com esse par. De forma complementar,
o conjunto A,, representa o conjunto de pares de DUEs
que reutilizam os RBs alocados ao CUE m. Os conjuntos
A1, Ag, ..., Aps sdo subconjuntos de {1,2,..., N}.

Considera-se que a interferéncia impde restricdes a alocacio
de RBs para os DUEs no uplink. Assim, um par de DUEs pode
reutilizar os RBs de um CUE m somente se a interferéncia ge-
rada na transmiss@o de m atender ao requisito de SINR. Desse
modo, o SINR recebido por qualquer CUE m € {1,2,..., M}
deve satisfazer:

PmeB
01271 + ZnGAm PnGnB

onde P,, é a poténcia de transmissdo do CUE m, G,z é o
ganho de canal entre o CUE m e o eNodeB, 0'72n é a poténcia de
ruido associada ao CUE m, P,, € a poténcia de transmissio do
par de DUE n, G, é o ganho de canal entre o transmissor
do par de DUE n e o eNodeB para SINR maior que zero
e Vm € o limiar de SINR exigido pelo CUE m. Os ganhos
de canal G,,p e G, dependem do modelo de canal e das
condi¢des de propagacdo do sinal. Neste trabalho, tais valores
sdao obtidos a partir do modelo de canal CDL-D (clustered
delay line) [3gp 2017].

De forma andloga, também existem requisitos de SINR para
os pares de DUEs. Os RBs podem ser reutilizados por um par
de DUE n apenas se o SINR recebido satisfizer:
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onde G,,, € o ganho de canal entre os dois terminais do par
de DUE n, o2 é a poténcia de ruido associada ao par de
DUE n, Gy € o ganho de canal do CUE m para o par
de DUE n, Gy, € 0 ganho de canal entre D,/ 75 € Dy, gy
para SINR maior que zero e vy, é o limiar de SINR exigido
pelo par de DUE n. Os ganhos de canal G, G € Gy
também dependem da modelagem de canal e das condi¢des
de propagacdo do sinal, sendo igualmente obtidos por meio
do modelo CDL-D [3gp 2017].

Assume-se ainda que o eNodeB dispde de informacdes
relevantes do estado do canal, tais como poténcia de trans-
missdo, ganho de canal e poténcia de ruido dos enlaces de
comunicagdo associados aos CUEs m e aos pares de DUEs
n, bem como os respectivos limiares de SINR. Essa hipétese
¢ amplamente adotada em trabalhos relacionados a aloca-
¢do de recursos em redes sem fio, como [Sun et al. 2013,
[Ciou et al. 2015]] e [Ferreira and Vieira 2021, com o obje-
tivo de simplificar os cendrios de simulacdo. Neste artigo,
foca-se especificamente no problema de alocacio de recursos,
sem perda de generalidade, assumindo-se que os parametros
de ganho de canal utilizados nas simulagdes do algoritmo
proposto poderiam ser estimados pelo eNodeB por meio de
técnicas de estimativa de canal amplamente discutidas na
literatura [Belgiovine et al. 2021].

Em um sistema de comunicacdo D2D, o objetivo do pro-
blema de alocag@o de recursos com compartilhamento multiplo
consiste em determinar quais pares de DUEs reutilizam os
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RBs dos CUEs de modo a maximizar o rendimento total do
sistema. Esse problema é NP-dificil, conforme demonstrado
em [Sun et al. 2013]] e [Ciou et al. 2015]. Tal complexidade
reforca a necessidade de abordagens como a proposta neste
artigo, capazes de fornecer solucdes rapidas e eficientes para
o problema de alocacdo de recursos.

III. ALGORITMO DE ALOCACAO DE RECURSOS NO
UPLINK BASEADO NA OTIMIZACAO DE POTENCIA E
RETARDO E NA APRENDIZAGEM POR REFORCO
(PDO-URA-RL)

Nesta secdo, propde-se um algoritmo de alocacdo de re-
cursos para dispositivos em redes sem fio com compartilha-
mento multiplo no uplink, utilizando CP-OFDM (cyclic prefix-
orthogonal frequency division multiplexing) e comunicacdes
D2D. O algoritmo proposto € estruturado em duas etapas. Na
primeira etapa, os recursos da rede sdo alocados aos CUEs em
termos de poténcia e taxa de transmissdo, por meio de uma
abordagem que visa maximizar a vazdo. Na segunda etapa, os
recursos ociosos sdo alocados com foco na minimizagdo do
retardo, empregando um método de aprendizagem por reforco
baseado em Q-learning para a formagdo dos links D2D. Para
essa finalidade, utiliza-se adicionalmente o algoritmo DMCG,
no qual os recursos ociosos sdo compartilhados com os DUEs
considerando os grafos de conflito formados e as informagdes
de retardo estimadas por meio de conceitos de Célculo de
Rede, tais como o processo envelope e a curva de servigo.

A. Determinagdo de Pares D2D Utilizando Q-Learning

A abordagem de aprendizagem por refor¢o adotada tem
como objetivo a constru¢io de uma rede de comunica-
¢do D2D com alta conectividade e retardo minimo. O mé-
todo baseia-se no algoritmo Q-learning, amplamente utili-
zado em aprendizagem por mdquina para tomada de deci-
sdes em ambientes dindmicos e com informagdes incomple-
tas [Nagarajan and Mohamad 1992]. Uma de suas principais
vantagens € a simplicidade de implementagdo, uma vez que
incorpora os principais fatores que afetam o desempenho da
rede e ndo requer conhecimento prévio detalhado da topologia
ou das condi¢des da rede de comunicacdo D2D.

Os principais elementos do modelo de aprendizagem por
refor¢co sdo: agente, estado, acdo, recompensa e ambiente.
Na rede de comunicagdo D2D, os dispositivos responsa-
veis pela criacdo dos links de comunicagdo atuam como
agentes. O estado do ambiente S de cada dispositivo d; é
definido pelo conjunto de seus dispositivos vizinhos e pelo
nimero de pacotes presentes em sua fila de buffer, sendo
esse estado utilizado como critério de decisdo pelo algoritmo.
Assim, tem-se S = {(n1,p1), (n2,p2),...(nar,par)}, onde
n1,Ne, ..., Ny representam o nimero de dispositivos vizinhos
e p1, P2, .- ., Py correspondem ao nimero de pacotes na fila de
buffer dos dispositivos dy, ds, . ..,dys, respectivamente. Para
cada estado s € S, o dispositivo executa uma agdo a, que
determina o link de comunicacdo D2D a ser estabelecido. A
acdo escolhida influencia tanto o estado subsequente quanto a
recompensa associada, uma vez que o agente interage com o
ambiente e atualiza o valor da recompensa RW'.

O desempenho da rede ao executar uma acdo em um
determinado estado ¢ avaliado por meio de uma fung¢do de re-
compensa. O conjunto de vizinhos de um dispositivo depende
diretamente de sua cobertura, de modo que a maximizacao
da recompensa tende a melhorar o desempenho global da
rede. Nesta abordagem, a fung¢do de recompensa de cada
dispositivo considera o nimero de dispositivos vizinhos n;,
denominado grau de vizinhanga, e o nimero de pacotes na
fila do buffer. Esses pardmetros, em conjunto, definem o
estado s. O alcance de comunicacdo 7 caracteriza a acdo
a. A funcdo de recompensa do dispositivo d;, denotada por
RW, ; no instante ¢, € composta por trés termos independentes
[Sreedevi and Rama Rao 2019]:

Nt g
RW;;=1-— w"N
max

Tt,i w DPti
- wp )
Rmaz Pmacc

- wr 3)
onde N,,q: € 0 grau maximo de vizinhanga dos dispositivos,
Ryqx € 0 alcance mdximo de comunicagdo do dispositivo
1, Ppar € 0 nimero maximo de pacotes possivel no buffer
do dispositivo i, € wp, w, € w, sdo os coeficientes de
ponderag@o do grau de vizinhanca do dispositivo, do alcance
de comunicagdo e do nimero de pacotes no buffer.

O algoritmo proposto emprega a técnica de Q-learning
com politica de selecdo e-greedy. Nessa abordagem, cada
dispositivo seleciona seu alcance de comunicacdo conside-
rando tanto o alcance mdximo quanto o tamanho da fila
do buffer. O nimero de pacotes no buffer é utilizado como
uma métrica de laténcia, de modo que filas menores estdo
associadas a menores valores de retardo ao longo do enlace.
Com probabilidade elevada (1 — €;), o dispositivo seleciona a
acdo associada ao maior valor (), enquanto as demais ac¢Ges
sdo escolhidas com probabilidade reduzida. O mecanismo e-
greedy é definido para ¢ € [0,1]. Assim, a probabilidade
m(s,a) de selecionar uma a¢do a em um estado s é dada
por [Sreedevi and Rama Rao 2019]:

r(s.a) = 1 : Wes)l’ se a = a*, onde ax = mazx (5 Q(s,a),
TAsy]» ©M outro caso ,

“)
onde o valor de @ € definido como Q(s,a) = R(s,a) +
ymax 4(5) Q(s,a), sendo v = 0,5 o fator de desconto ado-
tado para proporcionar melhor adaptabilidade a ambientes nao
estacionarios. O valor de () corresponde a soma da recompensa
imediata associada a agdo a no estado s e do maior valor
esperado de @Q no estado subsequente s’, considerando todas
as acOes possiveis em A(s), o conjunto de agdes possiveis no
estado s [Sreedevi and Rama Rao 2019].

A rede de comunicacdo D2D considerada é composta por
M dispositivos comunicantes. Cada dispositivo transmite in-
formacdes relacionadas a poténcia de transmissdo, ao alcance
maximo de comunicac¢do e ao nimero de pacotes em sua fila
de buffer, além de coletar informacdes de seus dispositivos
vizinhos. Com base nesses dados, cada dispositivo executa o
algoritmo de aprendizagem por reforco e decide o link de
comunicagdo D2D que maximize a cobertura, levando em
consideracdo o alcance de comunicacdo e o estado do buffer.
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B. Algoritmo Geral para Alocar Recursos para CUEs e DUEs

Com o objetivo de sintetizar o funcionamento do algoritmo
PDO-URA-RL, que considera simultaneamente as comunica-
¢oes de CUEs e DUEs em uma rede CP-OFDM, apresenta-
se o pseudo-c6digo descrito no Algoritmo [I] Esse algoritmo
fornece solugdes que visam maximizar a taxa de transferéncia
e minimizar o retardo dos usudrios, decompondo o problema
em etapas de otimizacdo distintas. Inicialmente, a poténcia é
alocada aos usudrios com o objetivo de minimizar a taxa de
erro de bits (bit error rate - BER) do enlace de transmissio.
Em seguida, o niimero de blocos de recursos, correspondente
a taxa de transmissdo dos CUEs, é determinado considerando
a minimizagdo do retardo. Por fim, os blocos de recursos nio
alocados aos CUEs sdo distribuidos de forma otimizada aos
DUE:s, empregando a abordagem de aprendizagem por reforco
descrita anteriormente em conjunto com o algoritmo de grafos
de conflito (Algoritmo DMCG [Ferreira et al. 2022]]) para
minimiza¢do do retardo.

Algoritmo 1: Algoritmo de Alocag¢do de Recursos no
Uplink Baseado na Otimizacdo de Poténcia e Retardo
e na Aprendizagem por Reforco (PDO-URA-RL)

1 Receba os parametros iniciais: M CUEs, N pares de
DUEs, K RBs ociosos ¢ M — K CUEs reais;
2 Para calcular a taxa para os CUEs a fim de minimizar
o retardo e otimizar a alocag¢do de poténcia:
/* Executa Algoritmo de Otimizagdo de
Poténcia e Retardo
[Ferreira et al. 2022] */
3 Para alocar recursos ociosos para os DUEs
considerando a minimizacao de retardo e a
aprendizagem por reforgo:
/+ Executa Algoritmo DMCG
[Ferreira et al. 2022] para formar
os grafos de conflito */
/+ Forma os links D2D com base na
funcdo de recompensa (3), conforme
o método descrito na Secgdo
*/

IV. SIMULACOES E RESULTADOS

Esta secdo apresenta o modelo de canal adotado, os pa-
rametros do sistema sem fio e os resultados numéricos obti-
dos por meio de simulagdes computacionais. O desempenho
do algoritmo proposto é comparado aos algoritmos DMCG
[Ferreira_and Vieira 2021] ¢ GTM+ [Ciou et al. 2015]], de-
vido a similaridade entre seus objetivos, especialmente em
relacdo & minimizacdo do retardo em comunicacdes D2D.

Os cendrios simulados consideram propagagdo por ondas
milimétricas, caracteristica das redes 5G, utilizando niveis de
poténcia em conformidade com os limites estabelecidos pela
ICNIRP (International Commission on Non-Ionizing Radia-
tion Protection) [Karipidis et al. 2021]. O modelo de canal
CDL-D foi empregado para representar os efeitos de multiplos

percursos, enquanto a frequéncia portadora de 26 GHz foi ado-
tada com base em estudos recentes da ANATEL (Agéncia Na-
cional de Telecomunicagdes). As rotinas de simulacdo foram
implementadas manualmente em MATLAB versio R2025b
(licenga nimero 41288152), permitindo maior controle sobre
os pardmetros do sistema e da modelagem do canal.

Para representar o trifego de dados, foram utilizadas cinco
séries reais de traifego TCP/IP (transmission control proto-
col/internet protocol) provenientes da Universidade de Wai-
kato [wal ||, agregadas em intervalos de 1 ms e distribuidas
aleatoriamente entre os usudrios. As simulacdes foram rea-
lizadas em um sistema uplink CP-OFDM com numerologia
u = 3, prefixo ciclico normal, duragdo de slot de 125 us e
espagamento entre subportadoras de 120 kHz, conforme as es-
pecificacdes da 3GPP [3gp 2017]]. Os parametros e condi¢des
de canal adotados, apresentados na Tabela E], foram definidos
para representar cendrios realistas de propagacdo em ondas
milimétricas, seguindo recomendacdes de estudos anteriores
[3gp 2017], [Sun et al. 2013]], [Ciou et al. 2015].

TABELA 1
PARAMETROS DE SIMULACAO

Modelo multipercurso CDL-D
Cendrio UMa
Poténcia de transmissdo do CUE 23 dBm
Poténcia de transmissdo do DUE 10 dBm
Requisito de SINR para cada CUE | 7 dB
Requisito de SINR para cada par 4.7 dB

DUE

Raio de cobertura do eNodeB 500 m
Distancia entre cada par DUE 15 m
Densidade de poténcia do ruido -174 dBm/Hz

branco

Modelo de perda de percurso para
CUE e DUE

128.1 + 37.610g10(dg;s [km)])

Modelo de perda de percurso para
pares DUE

148 + 40log10(dg;s[km])

Largura de banda do sistema 396 MHz

Nimero de RBs 275

Frequéncia da portadora 26 GHz

Numero de CUEs reais 40

Numero de CUEs No intervalo entre 50 e 100
Numero de pares DUE 160

Numero de TTIs 1000

Duragdo do slot 125 ps

A vazao total do sistema, correspondente a soma das taxas
efetivas de todos os dispositivos, é apresentada na Figura
O algoritmo proposto alcanca os maiores valores de vazdo,
superando o DMCG e o GTM+, devido a combinacio da
estratégia de grafos de conflito com a minimizacdo do retardo.
Embora todos os algoritmos apresentem a mesma ordem de
complexidade computacional, O(n*), sendo n o nimero de
dispositivos da rede, observa-se nas simulacdes um pequeno
aumento no tempo de processamento do algoritmo proposto
em razdo da execucdo do algoritmo de aprendizagem por
reforco. Além disso, sua vazdo aumenta com o numero de
CUEs, evidenciando a eficiéncia da alocagdo otimizada de
recursos para dispositivos D2D.

A Figura[3]demonstra que o algoritmo proposto apresenta os
menores valores de retardo médio entre os métodos avaliados,
devido ao uso de aprendizagem por reforco na formagdo dos
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Fig. 2
VAZAO TOTAL PARA DIFERENTES NUMEROS DE CUES.

links D2D e a considerag¢do do retardo estimado como funcio
de utilidade na alocag@o de recursos. O desempenho superior
também decorre da eficiente alocacdo de poténcia voltada a
maximizacdo do goodput, resultando em maior vazdo total
do sistema. Além disso, observa-se reducdo do retardo médio
com o aumento do nimero de CUEs, em razdo da maior
disponibilidade de recursos ociosos reutilizados pelos pares
D2D, indicando que o sistema opera fora da condicdo de
saturacdo e utiliza de forma mais eficiente os recursos de
uplink.
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Fig. 3
RETARDO MEDIO PARA DIFERENTES NUMEROS DE CUES.

V. CONCLUSOES

Este artigo apresentou o algoritmo PDO-URA-RL para
alocacdo de recursos no uplink em redes D2D, baseado na
otimiza¢do conjunta de poténcia, retardo e aprendizagem por
reforco. O algoritmo € composto por duas etapas: na primeira,
realiza a alocag@o de recursos aos CUEs por meio da otimi-
zacdo de poténcia e retardo; na segunda, aplica o algoritmo
DMCG em conjunto com aprendizagem por reforco para
alocar os recursos ociosos aos dispositivos D2D. A avaliacdo
foi realizada em um cendrio CP-OFDM com propagacdo por
ondas milimétricas, explorando a maior disponibilidade de
largura de banda caracteristica das redes 5G.

Os resultados obtidos demonstram que o algoritmo de
alocag@o proposto alcanca maiores valores de taxa de vazdo e

menores valores de retardo quando comparado aos algoritmos
GTM+ e DMCG, especialmente em cendrios com maior
nimero de CUEs. As simula¢des computacionais confirmaram
que a alocacdo otimizada de poténcia e taxa para os usudrios
CUEs, aliada ao uso de aprendizagem por reforco e as in-
formacdes de retardo estimado para a identificacdo de grafos
de conflito e conjuntos de peso maximo independente, pro-
porciona ganhos significativos no desempenho da alocacdo de
recursos. Tais ganhos refletem-se simultaneamente no aumento
da vazio total do sistema e na redu¢do do retardo, em cendrios
de comunicagdo D2D baseados em ondas milimétricas.
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