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Modula@o e Codificago Adaptativa em Sistemas
OFDM Utilizando Aprendizado por Reforco

Joao P. Leite, Paulo H. P. de Carvalho, Robson D. Vieira

Resumo— Este artigo apresenta uma solugo baseada em erro resultante da adap&agpode exibir vaéincia elevada, pois
aprendizado por reforco para o problema de modulago de esteé sengvel & escolha da ftrica utilizada para representar
codificagdo adaptativas em sistemas OFDM. Emboraécnicas de a qualidade do enlace [2]. Em segundo lugar, as tabelas de

aprendizado de maquina ja sejam encontradas na literatura para nsulta @o o determinad m temoo real: Kien
os problemas de adaptago de enlace, elas@ fundamentadas consufta R0 0 cete adas em tempo real. sua otaenc

em algoritmos off-line de aprendizado supervisionado, o que depende de grande tempo de_ Simﬁtaqngmputacional €,
as torna pouco atrativas para sistemas em tempo real e deem geral, Ao refletem caractiticas peculiares que podem

grande variabilidade. A solugo propostaé capaz de aprender, ser encontradas em determinados meios de propaga@m
por meio da interacdo direta com o ambiente de adio, qual a diferentes transceptores [2]

melhor combinacgdo de modula@o e codificag@o para uma dada R ¢ te foi t tilizac de ecni d
razao sinal-ruido, sem depender de um supervisor ou de muitos ecentemente, 1ol proposta a utiizac de ecnicas de

recursos computacionais. Os resultados obtidos mostram que lso aprendizado de éguina para a implemeng de AMC.
condigbes espeificas, a £cnica proposta pode superar a soldo Em [2], [3], a adapta@o de enlacee modelada como um

classica, que utiliza tabelas de consulta, e pode adaptar-se aproblema de classifica, resolvido por meio do algoritmo
caracteristicas especificas do ambiente dedio. kNN (k-nearest neighbojs Em [4], uma naquina de vetor
Palavras-Chave— Adaptacdo de enlace, aprendizado por de suporte (SVMsupport vector machineg sugerida como
refor¢o, modulagio e codificago adaptativas, OFDM. forma alternativa de resolver o mesmo problema. Apesar
Abstract— This paper presents a reinforcement learning ap- de exibirem melhor capacidade de adaptagestasécnicas
proach for link adaptation in OFDM systems through adaptive dependem fortemente do conjunto de dados gusilizado

modulation and coding. Although machine learning techniques . . . .
have attracted attention for link adaptation, most of the schems para seu treinamento, pois constituem formas de aprendi

proposed so far are based on off-line training algorithms, what Zado supervisionado. Frequentemergejmprati@vel obter
makes them not well suited for real time operation. The proposed exemplos e dados que sejam acurados e significativos para
solution, based on the reinforcement learning technique, learns o treinamento e aprendizado (sob o ponto de vistaldoeno
th‘teiob%St m&‘:gg‘:‘o” V%Eﬂ ?ﬁgi:‘gdisgﬁr;‘ggglr andvﬁ“dziggﬂ;f;gfisede diferentes situ@gs com as quais 0 transmissor possa se
; _ o
06:1 an gff-line train%ng mode. Simulation results show that undgr d.e,par.ar) [5]. Neste .Semldo' as sdleg descritasa® pouco
specific conditions, the proposed technique can outperform the Viaveis para aprendizado em tempo real, 0 que sugere outras
solution based on look-up tables and it can potentially adapt formas de abordar o problema.
itself to distinct characteristics of the radio environment. Neste contexto,é&cnicas de aprendizado por reforgmt
Keywords— Adaptive Modulation and coding, link adaptation, ~atrddo alguma ater8p para o campo dos sistemas de
machine learning, orthogonal frequency-division multiplexing, comunica@o, sobretudo no contexto dé&dios cognitivos,
reinforcement learning. em que a capacidade de adapmé exigida tanto para os
transmissores quanto para os receptores [6], [7]. Entre as
vantagens do aprendizado por reforco,aest capacidade
de aprender diretamente com o ambiente, sem a necessidade
A modulago e codificago adaptativa (AMC,adaptive de um supervisor ou um especialista para seu treinamento,
modulation and codingé uma das diversaganicas propostas e sya capacidade de opeiacem tempo real. Pode-se citar
para aumentar a capacidade dos sistemas de comaojcaginda que 3o nmetodos independentes de modelmoglel
sobretudo para as tecnologias de terceira e quartadagm free), 0 que os torna atrativos quando a parametéigag a
gque altas taxas de transnésssio requeridas. Para t&#, ne- modelagem anética do problema se tornam muito complexas,
ces@rio explorar o conhecimento das coris de canal paracomo & o caso do AMC em sistemas OFDMrihogonal
modificar os pametros de modul@o e codificago, de forma frequency-division multiplexind2], [6].
a aumentar a vaw efetiva dos sistemas de comun@@¢  Este trabalho apresenta como contriisica proposta de
Atualmente, uma das forma de implemed@agle AMCé por yma soludo baseada em aprendizado por reforco para a
meio das tabelas de consultadk-up table}[1], que coném  solugio do problema de AMC. Utilizando os resultados de
os valores limiares de rae sinal-riido (SNR,SignaHO—nOise intera@es passadas com O Canétjio nf)veL um agenté
ratio) que $io utilizados para realizar a mudanca entre as difgapaz de aprender quaigios as melhores combirzes de
rentes combindies de modulaip e codificago. Entretanto, a modulagio e codificago para um dado estado do canal,
técnica apresenta algumas desvantagens. Em primeiro &i9gszendo um aimero reduzido de conjecturas sobre o ambiente.
. _ o O problema da escolha dechica de moduld@p e codificago
Jaao P. Leite, Paulo H. P. de Carvalho, Departamento de Engeritiatrica - . .
(ENE), Universidade de Brém (UnB), Braslia, Brasil. Robson D. Vieira, e tratado como um processo de daoisde Markov cujo
Instituto Nokia de Tecnologia (INdT), Bréis, Brasil. objetivo & maximizar a efi@ncia espectral do sistema, e para

I. INTRODUCAO
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sua solugoé utilizado o algoritmdQ-learning Nao & objetivo

do trabalho investigar étricas que possam ser utilizados para Agente
a caracterizeio do canal deadio [3], ainda que o aprendizado Estado Recompensa Agdo
possa ser facilitado pela utiliZzag de novas #tricas. :

O artigo esh organizado da seguinte forma: na Bec Ambiente  f€

Il & apresentado o modelo do sistema OFDM utilizado. A
Se@o lIl apresenta a teoria sobre aprendizado por refor¢co 2
solu@o proposta para o problema de AMC. Na etV 50

apresentados os resultados de simidado desempenho da
abordagem proposta, e as condkess do trabalho se encontram

na Se@o V. A. Processo de Ded@s de Markov

8. 1: Diagrama de blocos para um sistema de aprendizado por
reforgo.

Problemas de aprendizado por reforco podem ser formali-
zados utilizando a teoria de processos de decite Markov

Sea considerado o enlace direto de um sistema OFDIVI: descritos por meio de 4 elementos:
cujos procedimentos de transndiessio similares aos encon- ¢ S = {s1,52,...5,} € um conjunto den possveis

II. MODELO DO SISTEMA

trados nos pades 3GPP LTEThird-Generation Partnership
Project Long Term Evolutione WIMAX (Worldwide Intero-
perability for Microwave Acce$sA transmis&o é feita em

pacotes, qued® alocados em um conjunto de subportadorase

ao longo de um ou maigrabolos OFDM dentro de um mesmo

estados, que descrevem o ambiente;

A ={ay,as,...a,} €umconjunto den possveis afes
que o agente pode tomar;

P:SxAxS8 — [0;1] € um modelo de transip
markoviano que descreve a @dmica do ambiente, sendo

quadro de transmiés. Nesta alocé&p, todas as subportadoras P (s,a,s’) a probabilidade de trangio para o estado
que transmitem um determinado pacote utilizam a mesma s € S ao tomar a &@oa € A no estados € S;

técnica de modul&p e de codificéip. Cada pacote possuium ¢ R : S x A x S — R & uma fungo recompensa, em
campo CRC ¢yclic redundancy chegkque permite verificar queR (s, a, s’) € uma recompensa imediata recebida pelo
a taxa de erro de pacote. A inforndagtransmitideé tamiem agente e originada da trangggdo estade para o estado
protegida por meio de umodigo corretor de erros do tipo s’ ao tomar a o a.

convolucional. Uma poltica = representa o comportamento do agente,
A cada $mbolo OFDM transmitidog inserido um prefixo e & definida como um mapeamento entrées; e estados.
ciclico, de forma a eliminar a interféncia intersimblica Matematicamenter : S — A. A notag@o 7 (s) indica a
causa pela transmi&s da informago em um canal com agio que deve ser tomada no estadoO valor do estado
multiplos percursos. S@e-se que a resposta do canal possab a pditica 7, ou fun@o-V, representado pdr™ (s), define
variar consideravelmente entrémbolos OFDM diferentes, a recompensa cumulativa esperada ao seguiriigaat partir
mas r@o dentro do mesmoimabolo (desvanecimento pordo estados [10]:
blocos). No receptor, o sinal recebidaqualizado utilizando-
se o0 algoritmozero-forcing e a informago & decodificada - =,
utilizando-se o algoritmo de Viterbi. Detalhes mais esfes Vi(s)=E 27 Tt @)
sero considerados na Seg V. =0
em quer; & a recompensa recebida no instahte v, com
0 < v < 1 & um fator de desconto para as recompensas
futuras, e determina a impaéricia relativa destas com refex;
O conceito de um sistema que opera utilizando aprendizaslaecompensa recebida no instante Valores poximos de
por reforcoé mostrado de modo simplificado na Fig. 14 Hzero geram um agente imediatista, oliope, enquanto que
um agente, que interage com o ambiente por meio desa¢ valores poximos del valorizam igualmente as recompesas
e percebe os efeitos destaeg por meio de um sinal depresentes e futuras.
recompensa e pela trang@do ambiente para um novo estado. O objetivo do agente em um problema de aprendizado por
O objetivo do agenté maximizar, para todos os estados, umaforgoé encontrar a pdica 6tima7* (s) que maximiza (1),
soma ponderada de todos os sinais de recompensa recebidgsta@, deve-se obteV* (s) = max, V™ (s),Vs € S.
longo do tempo de operag [8]. Diferentemente deétnicas A forma mais usual de caracterizar umaipch & por meio
de aprendizado supervisionado, o agente aprende direamea fungo-Q, que representa o @m adequado (sob éatica
de suas expegncias de inter@p com o ambiente. de maximizar a soma cumulativa das recompengas)nar a
Como sea detalhado posteriormente, o interesse em aplicagio « quando o ambiente se encontra no estado a partir
aprendizado por reforco para o problema de AMQpara deste ponto, seguir a ptita 7 [10].
maximizar a vadao do sistema para um dado estado do Sua definigo & dada por:
ambiente, representado pelo canal @#io e descrito por meio
da rado sinal-rido. O processo de otimizag & dirigido o
por meio da seléip de um conjunto de combirigs entre Q" (s,a) =E {thnst_o = 8, a1—0 = a} )
modula@o e codificago.

1. APRENDIZADO PORREFOR®

t=0
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Definindo-seQ*(s,a) = maxQ"(s,a), pode-se mostrar os valores de SNR foram restritos ao internv@lol0] dB. Para

que, sob a pdtica 6tima, & valida a igualdade [8] evitar lidar com um conjunto infinito de estados, a SNR foi
discretizada em passos tlelB, totalizando 41 estados. Dessa
V* (s) = max Q* (s, a). (3) forma, cabe ao agente descobrir, para cada estado do sistema
acA o melhor esquema de modudaxe codificago para um dado
Dessa forma, a pitica 6tima pode ser obtida selecionando galor de SNR, no sentido de maximizar a dfiuiia espectral.
agio que maximiza)(s,a) para um dado estadq isto &, Consequentemente, o conjunto dées;A & formado por todas
as combina@es dispoiveis de modulago e codificago, como
*(s) = I;leaj‘(Q* (s,a). (4) citado no iricio da Sedo III.

Por fim, define-se a fu@p recompensd& como a vaao

Para a maioria dos problemas de aprendizado por reforﬁﬂ:angada pelo sistema ao tomar Aa¢ quando o ambiente
nao existe o conhecimento o das quantidade® (s,a) gncontra-se no estado queé dada por:

e P(s,a,s'), de tal forma que estas devem ser estimadas
indiretamente para a obtdig da fun@o-Q e, consequente-
mente, para a obtedg da pditica 6tima. Esta tarefa pode ser
realizada por meio de algoritmos como SARSH&te-Action- em que)/, & a ordem da modulag da aéoa, p, € a taxa de
Reward-State-Actigne Q-learning[11]. codificago da agoa e PER (s,a) & a taxa de erro de pacote
Neste trabalhog utilizado o algoritmoQ-learning para a (PER,packet error rat¢ resultante da @&pa sobre o estado de
solugo do problema de aprendizado por refor¢o. A quantidadanals. Como um campo CRC dspresente em cada pacote,
Q* (s,a) & estimada de forma recursiva e iterativa por me@posével ao receptor identificar pacotes recebidos com erro, e
da rela@o de atualizap a PER pode e&b ser estimada [13]. Esta estimaté&v@nviada
ao transmissor para que (7) possa ser calculada e, por meio
, do algoritmoQ-learning o melhor esquema de mod e
@(s,a) = Qls,a) +a [r * mexQ (s,0) = Q(s,a) |, codifi?:ag;?\o possa sergencontrado (e(r]n termos de m??rﬁizar a
®) PER, aumentando a @&z efetiva do sistema).

R(s,a,s") =logy (M,) pa [l — PER (s,a)] 7

em quea €& a taxa de aprendizado.

E necesario lidar com umultimo aspecto de problemas
de aprendizado por refor¢o, conhecido como dilemplora-
tion vs. exploitation[8]. Como considerado anteriormente, a O desempenho do algoritmo de aprendizado por reforgo
dinamica do ambiented@o & conhecida. Dessa forma, devepara a adapt@&p de enlace foi avaliado por meio de simdles
se buscar um eqilirio entre coletar informdies sobre o computacionais, e foi comparado com a satugor tabelas
ambiente para que sua dimica seja aprendidaeXploring, de consulta.
selecionando des diferentes para um mesmo estado, e tirar
proveit.o. das melhpres @es determinadas &to momento A. Paametros do Sistema
(exploiting). Para lidar com este aspecto do problema, foi . ) 5 ) .
utilizado o metodosoftmasxpara sele@o de ages [8], no quala _~ara propsitos de simulego, foi considerado o enlace

pr(')Xima a@Oa é selecionada com prObabl“daﬂb‘ (a) dada direto do paCﬁO 3GPPETE, Com.largl{ra de banda de 19 MHz.
Um quadro de transmids possui durdép de 10 ms e coam

IV. SIMULAGAO E RESULTADOS

or
P 10 subquadros, cada um de d@ac¢l ms. Cada subquadeo
eQ(s,a)/T dividido em 2slots cada um transportando ihsbolos OFDM.

Pr(a) = S eQ(san/m (6) O espagamento entre as subportadérds 15 kHz, e o prefixo

ciclico possui dura@o de 4,6us [14]. Transmissor e receptor
ossuem apenas uma antena. As comibiesposiveis entre
s formas de modulag e codificago .0 mostradas na Tabela
I. O codigo corretor de errogé do tipo convolucional, com
taxas de oadigo 1/2, 2/3 e 3/4. O codificador bage de
B. Solu@o Proposta taxa 1/2 com geradored33,171] (em octal), eé utilzado
Considera-se que o problema de AMC pode ser tratagoncionamento para a obtémgdas demais taxas.
como uma veido do problemaone-armed bandif12], no Para considerar um carno mais realista, 0 modelo de canal
qual existe um conjunto de estados diversaSeag € A variante no tempo utilizado para as simidles foi o Spa-
com diferentes recompensas esperadas, que podem possuliChannel Model Extended (SCMEBnodelo de refémcia
caracteisticas variantes no tempo (0 que justifica a util&za¢ padronizado pelo 3GPP [15] e implementado pelo conjunto
de €cnicas como o aprendizado por reforco). O principde fun®es em [16]. Os valores utilizados para os diferentes
objetivo & maximizar a soma das recompensas a longo prgr@ametros de canal &€si especificados na Tabela II.
por meio de uma determinada séquia de aBes. Como Quanto ao algoritmo de aprendizado por reforco, tem-se
conseqéncia, 1@o ha rela@o imediata entre, ;| € ay. um conjunto dem = 6 agdes, correspondentes a cada uma
O estado do sistenadeterminado por meio da @z sinal- das combina@es postweis de modula&o e codificago. Exceto
ruido média do conjunto de subportadoras que coemp um quando indicado o cor#rio, utilizou-sey = 0, 65 para o fator
bloco de recursos (ver si&g 1V). Por rabes de ordem ftica, de descontoy = 0,5 para a taxa de aprendizado do algoritmo

em quer controla o grau de explorag para a selé&p das
agoes. Valores mximos de zero geram um comportament
guloso @reedy para o algoritmo.
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TABELA I: Esquemas de Modul&p e Codificago.

10

NUmero do esquema (Agom) Modulagdo Taxa de (bdigo

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

§

b

TABELA II: Parametros do modelo SCME.

Parametros Valor
Freqiencia central da portadora 2 GHz ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Velocidade do ravel 11 m/s % 50 100 150 200 250 300
NUmero da antenas na esiagadio-base 4 Namero do Quadro
NUmero de antenas na esiagnbvel 1
Cerario o Suburban Macro Fig. 2: Infliencia da taxa de aprendizado na convergncia do
NUmero de nltiplos percursos 19 algoritmo Q-learning paray = 0, 65.
Q-learning er = 0,3 no criterio softmax para escolha de 1o

agdes. Estas escolhas gerjustificadas na pxima subsefo.

Um total de 500 simuldies foram consideradas, e, em
média, 50 pacotes foram utilizados para a estimativa da
probabilidade de erro de pacote em cada estado.

B. Tabelas de Consulta

As tabelas de consulta foram geradas utilizando-se o0 ma-
peamento do tipdRawBER[1], e os limiares de SNR foram
definidos utilizando-se um limite d&)% para a probabilidade
de erro de pacote, em um canal comdou branco aditivo
gaussiano. % 50 100 150 200 250 300

Uma das desvantagem doétndo, aém do tempo de Nimero do Quadro
simulag@o computacional requerido, reside no fato do dese
penho da estragia depender das condis de simuldgo para
as quais as tabelas foram obtidas [1]. Quanédophesenca
de interfeéncia, muitas vezes a lifese de que esta e

ruido prapcq podem ser modelados por meio de apenag, Fig. 3 mostra a inflancia do fator de desconto na
uma d_IS,tI’IbIUIQ_O gljau55|anaau)de dvallda [51 ((:jlarameniee conver@g@ncia do algoritmo. Um valor baixo para o fator de
|mpr,at|§ave simular e gerar dados para todas as SUSG jos:onto implica em um comportamentdope do agente,
PoS3Ivels €, copseque'nfcemente, tabelas de Con,SUI,tf,i po vez que recompensas imediatasasepreferidas em
conduzir a soluges subt[mag (a mesma observagao/ahdg djetrimento do comportamento a longo prazo.

para grande parte daecnicas baseadas em aprendiza O Fig. 4 mostra a efi@ncia espectral do sistema em fang

supervisionado). da SNR em um canal comido do tipo aditivo gaussiano.
As tecnicas de aprendizado por reforco e tabelas de consulta
C. Resultados de Simukag apresentam desempenho similar, uma vez queética de
As Fig. 2 and Fig. 3 mostram o efeito do fator de esqueualidade de enlace utilizada a mesma para ambas. A
cimento ) e da taxa de aprendizada)(na conver@ncia perda de ve&o observada no algoritmo de aprendizado por
do algoritmo. O erro quadtico nedio (MSE) foi calculado refor¢o deve-sa quantizago dos valores de SNR. Determinar
considerando-se a diferenca entre adearlo sistema sob oa melhor partigo para o espaco de estados pode ser um
melhor esquema de modulaz; e codificago dispoivel para problema complexo: como os limiares de AM&onsio conhe-
uma dada SNR e a fdtita aprendida pelo algoritm®@- cidosa priori, uma discretizeo muito grosseira pode causar
learning ao longo de suas iteraes. grande perda de capacidade, ao passo que uma discetizac
Como mostrado na Fig. 2, quanto maior o valor da taxaais pormenorizada aumenta consideravelmentelimeno
de aprendizado, maisypidaé a convergncia do algoritmo. de estados do sistemas, aumentando de forma proibitiva o
A escolhaa = 0,5 resulta em um tempo de convérgia tempo de conve@ncia do algoritmo. O passo de discreté&ac
de aproximadamente 250 quadros (inferior & tsegundos), escolhido, de 1 dB, parece uma s@agraz@avel em termos
consistindo em uma escolha raxel, de acordo com asde dimensionalidade e perda de desempenho. Entretant, cab
necessidades de adagiagdo transmissor e do receptor. observar que aétnica de aprendizado por reforco opera

Erro Quadratico Médio(dB)

rﬂ@ 3: Influéncia do fator de descontona convergncia do algoritmo
Q-learningparaa = 0, 5.
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V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentada uma proposta de para
asolu@o do problema de modulag e codificago adaptativas
com base no conceito de aprendizado por reforco. A
] maximiza@o da efigéncia espectral foi tratada como um
] processo de de@s de Markov, no qual a ram sinal-rido
] média foi utilizada para caracterizar o canabval, e foi
encontrada uma assoc#; entre estes valores e diferentes
esquemas de modulag e codificago dispoiveis para
transmis&@o. O neétodo proposto mostrou-se apropriado para

aprendizado em tempo real, poidannecessita de nenhuma

e T I —, etapa pevia de treinamento, diferentemente de outras

SNR Média (dB) solu@es encontradas na literatura.eAl disso, a abordagem
Fig. 4: Eficéncia espectral &dia das &cnicas de aprendizado porpor meio do apreqd!zado por,r.eforc;o mOStTa capag:ld-ade ge
reforco e tabelas de consulta em um canal condorubranco adaptar-se a caracisitcas espeficas do amb'_ente deadio.
gaussiano. Comparou-se tan@m o desempenho da&dnica propostra
com a solugo por tabelas de consulta, e estas mostraram-se
sulbtimas quando utilizadas em @&fos em que interféncia
colorida estava presente.
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