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1 Introducao

Para atender as demandas atuais de servigos baseados em comunicagao sem fio, o uso dos recursos
radio (os canais) precisa ser cada vez mais eficiente, e as técnicas de controle de acesso tem um papel
fundamental nesse contexto. Uma técnica de controle de acesso largamente utilizada hoje em dia
é o Aloha, em que os terminais compartilhando um canal iniciam suas transmissoes sem qualquer
verificagao do estado do canal (ocupado ou livre). Essa simplicidade de operagao, adequada em
muitos cenarios, vem as custas de um baixo desempenho e uso pouco eficiente do canal. Neste
artigo, apresentamos resultados de um estudo do uso de uma técnica aprendizado de méquina,
denominada @-Learning combinado com Aloha, para ensinar os terminais a escolherem de forma
eficiente os recursos que serao usados nas suas transmissoes, visando maximizar o desempenho da
rede, mas mantendo a simplicidade de operagao.

2 Redes sem fio usando ALOHA

O foco deste estudo foram as redes de comunicacao sem fio com terminais gerando pacotes
aleatoriamente e compartilhando um certo niimero de canais de comunicacao. Nesta situagao, as
técnicas de controle de acesso ao meio (o canal) mais adequadas sao aquelas ditas aleatdrias, em que
os canais sao alocados aos terminais quando solicitado, isto é, sem a reserva de canal. A técnica de
controle de acesso aleatério mais simples é o Aloha [1], em que os terminais iniciam a transmissao de
seus pacotes, sem qualquer verifica¢ao prévia do estado do canal (ocupado ou desocupado). Se mais
de um terminal transmitir ao mesmo tempo, as transmissoes podem ser mal sucedidas, e o terminais
precisarao retransmitir o pacote novamente, ou o pacote sera perdido.

Nesse trabalho, consideramos uma rede com acesso slotted Aloha, em que o tempo é dividido em
slots, de forma que as transmissoes sé podem ser iniciados no inicio de um slot. A divisao do tempo
em slots diminui a chance de colisoes, quando comparado com o caso sem slots.



3 Aplicagao de Reinforcement Learning no Protocolo Aloha

A simplicidade do protocolo Aloha vem as custas de um baixo desempenho, quando comparado
com outras técnicas de acesso aleatério. Esse baixo desempenho, medido, por exemplo, pela pro-
babilidade de transmissao com sucesso, deve-se ao fato de o terminal nao checar o estado do canal
antes de iniciar a sua transmissao. Diversos técnicas auxiliares tem sido propostas para melhorar
esse desempenho, mas mantendo a simplicidade do Aloha. Uma dessas técnicas auxiliares é aquela
baseada em Reinforcement Learning (RL) [2]. Nesse trabalho, usamos como base a estratégia de uso
de RL para o slotted Aloha proposta por Chu et al. [3]. Essa estratégia consiste em agrupar os slots
em quadros e usar a técnica @-Learning para “ensinar” os terminais a escolherem o slot dentro do
quadro que resultard na maior chance de transmissao bem sucedida.

3.1 Slotted Aloha com Q-Learning

Seguindo o modelo proposto por Chu et al. [3], o tempo é dividido em slots, que sdo agrupados
em N slots para formar um quadro. No nosso estudo, cada terminal poderd transmitir em apenas
um slot do quadro. Consideraremos uma rede composta por K terminais, todos sincronizados
temporalmente e transmitindo para uma unica estacao central. Para cada terminal, cada slot é
associado a uma quantidade ) que representa a preferéncia que o terminal terd na escolha do slot

para transmissao. Portanto, a cada quadro t, cada terminal & € {1,--- K} atualizard o valor da
quantidade @) para cada slot k € {1,--- K}, usando
Qev1(k,n) = Q(i,n) + o [r — Q¢(k,n)], (1)

em que « é a taxa de aprendizagem e r é a recompensa. Se a transmissao no slot k foi bem sucedida,
entdo r = +1; caso contrario, r = —1. Para os slots que nao foram usados pelo terminal k, a
recompensa serd r = (. Portanto, os valores de Q(k,n) representam a preferéncia do slot n na
escolha do slot para a transmissao da estagao n.

3.2 Modelo de transmissao e de geracao de pacotes

O sucesso da transmissao de um pacote depende da qualidade do sinal recebido, o que pode ser
modelada por meio da métrica relagao sinal - interferéncia + ruido (SINR): a transmissao serd bem
sucedida se a SINR do sinal recebido for acima de um dado valor. A qualidade do sinal recebido por
sua vez depende de fatores como poténcia de transmissao, distancia entre transmissor e receptor,
ruido e interferéncia causada por transmissoes concorrentes. Nesse nosso estudo, supusemos que
todos os sinais transmitidos em um mesmo slot chegam ao receptor com a mesma qualidade, e
que apenas uma das transmissoes serd bem sucedida, escolhida de forma aleatéria. Dessa forma,
poderemos avaliar mais claramente o comportamento da técnica Q-Learning.

E suposto também que a cada quadro um pacote chega a um terminal (para ser transmitido a
estagao central) com probabilidade a. Caso a transmissdo de um pacote seja mal sucedida, aquele
pacote é descartado. Portanto, nao consideramos nesse estudo retransmissoes de pacotes.

3.3 Sobre o processo de recompensa

A operacao da técnica @Q-Learning pode ser interpretada da seguinte forma: a cada quadro e
para cada slot, o agente (associado a cada terminal) escolhe uma das agdes: transmitir ou nao
transmitir. Se a transmissao for bem sucedida, o agente ganha uma recompensa positiva (r = +1).
Por outro lado, se for mal sucedida, a recompensa é negativa (r = —1). Caso a ac@o tenha sido ndo
transmitir naquele slot, também haverd uma recompensa negativa, porém, com uma puni¢ao menos
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Figura 1: Comportamento dos valores de () dos slots de um dos terminais, para probabilidade de
chegada de pacotes a = 0,9, com N = 5 slots por quadro e K = 5 terminais na rede. Nota-se que
o valor de @ de um dos slots converge para ser o maximo entre os outros valores de (). Nota-se
também que os valores de @) dos slots preteridos nao se alteram.

severa (r = 0). Apds exploracao suficiente, os agentes terao conhecimento das agoes que levam ao
bom desempenho do terminal (qual slot usar).

4 Analise do desempenho

Nessa secao sao apresentados resultados para um cendrio com N = 5 slots por quadro, K
terminais, e a = 0,005. Os resultados foram gerados por meio de um simulador de rede sem fio,
desenvolvido em linguagem Matlab.

Primeiramente, consideraremos o caso com K = 5 terminais, ou seja, ha tantos slots no quadro
quanto terminais. Os experimentos mostram que praticamente todos os pacotes de todos os terminais
sao transmitidos com sucesso, ou seja, a probabilidade de sucesso nesse caso aproximadamente
unitaria. De fato, o algoritmo @-Learning ajusta os valores de ) de cada slot para cada terminal
de forma que cada terminal escolhe exclusivamente um slot para transmitir. Esse comportamento
pode ser visto na Figura 1, que mostra a evolugao dos valores de () com o passar dos quadros de um
dos terminais (0 mesmo comportamento é observado para os outros terminais). Portanto, os agentes
associados a cada terminal sao capazes de aprender coletivamente a escolherem um slot para cada
um terminal, de forma a nao causar transmissoes concorrentes em um slot.

A situacao, no entanto, muda quando temos mais terminais do que slots no quadro, forcando
transmissoes de dois ou mais terminais em um mesmo slot. Para avaliar esse cenario, consideramos
o caso com ainda N = 5 slots por quadro, mas agora com k = 10 terminais na rede. A Figura 2
mostra o comportamento dos valores de  de um dos terminais. Nota-se que agora ndo hd uma
convergéncia suave dos valores de J, e o melhor slot para transmitir, isto é, aquele com maior valor
de , muda com o tempo.

No entanto, mesmo sem uma convergéncia suave dos valores de (), o uso da técnica @-Learning
melhora o desempenho da rede, como indica a Figura 3, que apresenta a probabilidade de sucesso
média entre todos os terminais, para (i) uma rede operando com slotted Aloha e Q-Learning e (ii)
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Figura 2: Comportamento dos valores de @) dos time-slots do usudrio 1, para probabilidade de
chegada de pacotes a = 0,9. Note-se que o melhor slot para transmitir (aquele com o maior valor de
@) muda com o tempo, e que os valores de @) dos slots preteridos nao se alteram.

uma rede operando apenas com o slotted Aloha. Nesta segunda rede, o tempo também dividido em
quadros de N slots, mas o terminais escolnem o slot para transmissao de forma aleatéria. Nota-se
na Figura 3 que o uso do algoritmo @Q-Learning aumenta a probabilidade de sucesso, exceto para
trafego é muito baixo, quando os desempenhos das duas redes sao praticamente iguis. Nesse caso,
porém, o desempenho ja é muito bom, pois a chance de colisoes é baixa.

Os resultados de simulagdo mostraram também que, quando o @Q-Learning € usado no caso com
K =5 e N =10, a qualquer instante apenas dois terminais transmitem simultaneamente em cada
slot. De fato, sabemos intuitivamente que essa é a melhor distribuicao de terminais por slot, quando
nao hé prioridade de transmissao entre os terminais.

5 Conclusoes

Os resultados apresentados nesse artigo mostram a efetividade do uso da técnica @Q-Learning
para melhorar o desempenho de uma rede sem fio empregando protocolo de acesso Aloha. O técnica
Q-Learning foi usada para ensinar os terminais a escolherem um dos slots disponiveis para trans-
missao dentro de um quadro, de forma a evitar transmissoes simultaneas num mesmo slot de outros
terminais. Como evolucao desse trabalho, pretende-se investigar o cendrio em que os terminais tem
prioridades de transmissao diferentes. O desafio nesse cendrio é evitar que os terminais de menor
prioridade nunca consigam transmitir.
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Figura 3: Probabilidade de sucesso de transmissao para os casos com selecao de slot aleatéria e
usando @-Learning.
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