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Resumo—O emprego isolado ou em conjunto de conformacao
de feixe e controle de poténcia apresenta vantagens e
desvantagens, dependendo da aplicagdo. A utilizagdo em
conjunto destas técnicas tem demonstrado ser eficaz em
aplicacBes que envolvem a supressdo de sinais interferentes
provenientes de diferentes fontes. No entanto, é necessario
identificar metodologias eficientes para aplicacédo entre as duas
técnicas. Este trabalho propde um algoritmo utilizando
Aprendizagem por Reforco (AR), mais especificamente o Q-
learning, para determinar a técnica mais adequada entre
conformacdo de feixe e controle de poténcia em arranjo de
antenas. Simulagdes mostram que o AR ¢é eficaz para a aplicagéo
de uma politica de comutagdo envolvendo conformacéo de feixe e
controle de poténcia, buscando aproveitar caracteristicas
positivas de cada umas delas na recepgao do sinais.

Palavras-chave—conformacdo de feixe; controle de poténcia;
Arranjo de antenas; Q-learning.

I. INTRODUCAO

O desenvolvimento de arranjos adaptativos de antenas
utilizando conformacdo de feixe em conjunto com controle de
poténcia pode ser utilizado para obter um melhor desempenho
do sistema, com menor consumo de energia para transmissdo
[1-5]. Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tem sido
bastante utilizadas em problemas que utilizam conformacéo de
feixe e controle de poténcia [6-10], entre outros.

Em diversos trabalhos, a atualizagdo da poténcia de
transmissdo ocorre apenas apos a convergéncia do processo de
conformacdo de feixe, ocasionando testes sucessivos de
convergéncia e perda de desempenho em ambientes néo-
estacionarios. Diante disso, a proposta deste artigo €
desenvolver um agente (algoritmo) inteligente, utilizando
aprendizagem por reforco (AR), para estabelecer uma politica
6tima de acionamento entre duas técnicas: conformacao de
feixe (CF) e controle de poténcia (CP) em arranjo de antenas,
buscando aproveitar caracteristicas individuais de cada uma
das técnicas de acordo com um limiar de Relacdo Sinal-
Interferéncia mais Ruido (SINR). O grande desafio da AR,
neste caso, é escolher a melhor acdo (CF ou CP) que, baseado
no estado do aprendiz (SINR), possa fornecer a técnica mais
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adequada ao sistema. O algoritmo de AR a ser utilizado é o Q-
learning, com uma politica e-gulosa, treinado através do
método off-line. Neste caso, a aprendizagem das técnicas mais
adequadas, que indicam a acdo a escolher para cada estado do
aprendiz, dar-se-&4 por reforgo, através de uma estrutura de
parametros adaptativos sobre 0s quais o algoritmo opera.

Como contribuigBes deste artigo estdo: o algoritmo AR
proposto apresenta comutagdo inteligente entre CF e CP
acarretando independéncia de execucdo entre eles; método
com complexidade reduzida, com menor nimero de operacGes
necessarias, visto que uma técnica ndo é seguida da outra; a
metodologia AR proposta é independente da técnica de ajuste
de parametros da CF e do algoritmo de controle de poténcia.

Este artigo estd organizado como segue. A secdo I
contempla o funcionamento de arranjo adaptativo de antenas,
com uma descric¢ao bésica de arranjo de antenas, seguida pelo
modelo dos sinais de entrada e saida do arranjo, além da forma
como é resolvido o problema de conformacdo de feixe,
utilizando o algoritmo LMS para ajuste de pesos e o controle
de poténcia; Na secdo Il € apresentado o algoritmo Q-
learning, baseado na AR; na sec¢do IV é mostrado a proposta
do agente inteligente utilizando AR; na Se¢do V séo
mostrados os resultados obtidos mediante aplicacdo do agente
ao arranjo de antenas. As consideracBes finais séo
apresentadas na Secao VI.

1. ARRANJO ADAPTATIVO DE ANTENAS

A Figura 1 apresenta um diagrama funcional de um arranjo
linear de antenas adaptativas com K elementos. Cada k-ésimo
elemento do arranjo de antenas possui espacamento d que
geralmente deve ser igual a A/2 (A é o comprimento de onda). O
sinal x;,(n) recebido pelo k-ésimo elemento da antenna é dado

por (1):
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onde v;(n), p;, e 6; sdo o sinal, a atenuacdo e o angulo de
chegada para a i-ésima fonte, respectivamente. Todas as fontes
tem o mesmo comprimento de onda e r,(n) é o ruido
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associado com cada elemento da antenna. O sinal v;(n)é
modelado como um sinal de banda estreita.

O desempenho da recepgdo, em geral, é medido de forma
eficaz utilizando a SINR na saida do arranjo. A SINR estima a
razdo entre o sinal de interesse com vista ao ruido mais
interferéncia, fornecendo uma medida da qualidade da
comunicacdo.

Em arranjo de antenas, o processo adaptativo é realizado
por meio do ajuste dos coeficientes, associados com cada um
dos elementos do arranjo. Este ajuste € realizado utilizando um
processador de sinal e considera um critério estabelecido para o
desempenho do sistema, o que poderia ser o SINR, o erro
quadratico médio, a taxa de erro de bit (BER), ou qualquer
outro parametro [11-12].

No sistema ilustrado na Fig. 1, o sinal na saida do arranjo
para o i-ésimo usuario é dado por (2):

yi(n) = wik(m)x(n) O]

onde wi(n) é o vetor de pesos para o i-ésimo usuario do
sistema, e o indice H representa o transposto conjugado
hermitiano. O sinal de saida do arranjo y;(n) é comparado
com a resposta desejada d;(n), a diferenca entre eles é
denominado erro de estimagdo, conforme ilustrado na Fig. 1.
Como apresentado em [13], o sinal de referéncia (ou sinal
desejado) é uma sequéncia de treinamento compreendida pelo
arranjo de antenas, enviado periodicamente pelas fontes.
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Fig. 1. Diagrama Funcional de um Arranjo Adaptativo

A. Conformacéo de Feixe

O objetivo da conformacdo de feixe é ajustar o vetor de
pesos de tal forma que se consiga obter a maxima SINR na
saida do arranjo. Isto pode ser alcangado pela minimizacéo da
interferéncia total na saida do arranjo, mantendo-se constante
0 ganho para o sinal de interesse [12-14]. Tomando-se a saida
do arranjo dada em (2), a poténcia média total de saida (em W)
para o i-ésimo usuario pode ser escrita como:

P = E[y;(n)?] = E[wix (Mx(m)x" (W)w; (n)] (3)

onde E € operador da média. Definindo

R = E[x(mx(n)"] @)

como a matriz de autocorrelagdo do sinal de entrada, a
poténcia média total de saida do arranjo é expressa como:

P, = Wﬁl{(n)Rwi,l((n) (5)

O vetor de pesos que maximiza a SINR de saida do arranjo
pode ser entdo encontrado pelo seguinte problema de

minimizacéo:
K
min z P;
(Wi, Wi k,P1,-Pl) (6)

i=1

subject to SINR; = 6;

onde &;, P, e w;x denotam, respectivamente, o menor valor
admissivel de SINR em dB (nivel limiar preestabelecido), a
poténcia de transmissdo e o vetor de conformacdo de feixe
para 0 i-ésimo usuario. O objetivo é obter um par 6timo
formado pelos vetores de peso e poténcia de transmissao, ou
seja, procura-se minimizar a poténcia total de transmisséo,
mantendo-se a razdo sinal-interferéncia mais ruido (SINR)
acima de um limiar preestabelecido §;.

B. Algoritmo LMS

O algoritmo LMS é um método baseado em técnicas de
procura do gradiente aplicado a fungdes de erro quadratico
médio, utilizado para a aproximacdo da solucdo 6tima da
equacdo de Wiener-Hopf. O algoritmo é baseado no método
da descida mais ingreme [15], em que mudancas no vetor de
pesos sdo feitas ao longo da direcdo contraria do vetor
gradiente estimado. Desta forma:

wix(n+1) = wi(n) —u? (n) (7)

onde u é uma constante escalar que controla a taxa de
convergéncia e estabilidade do algoritmo (passo de
adaptacio), e V(n)é o vetor gradiente estimado do erro
quadratico em relacdo a wi',. O erro é tomado entre a saida
do filtro (y;(n) = w{fk(n)x(n)) e o sinal de referéncia d;(n),
ou seja,

&) = d;(n) — wiix(mx(n). (8)

O critério de parada ou critério de convergéncia dos pesos
utilizando o algoritmo LMS é a variagdo do erro médio
quadréatico em cada iteracdo, isto é:

le?(n) —eg?(n— 1| <¢ 9)
onde o limiar ¢ é definido pelo projetista com base na sua
aplicacdo que limita a quantidade de iterac6es.

C. Controle de Poténcia

Um importante beneficio resultante da conformacgdo de
feixe e do consequente aumento da SINR, € a possibilidade de
reduzir-se a poténcia de transmissdo dos sinais. Essa reducéo
possibilita uma melhora da eficiéncia energética dos sistemas
e diminui a interferéncia entre 0s usuarios, ou seja, estabelece



uma garantia que cada sinal transmita com a menor poténcia
necessaria para manter um enlace de boa qualidade.

O controle de poténcia em arranjo de antenas baseia-se em
algum critério de qualidade, neste trabalho, o critério
considerado é a SINR. Durante esse processo, as poténcias sao
reduzidas de forma que as restricdes existentes em (6) sejam
satisfeitas. Baseado nos artigos em [1] e [2], a atualizacdo da
poténcia é dada por:

8 (10)
SINR;

P(n+1) =P(n)

onde pode ser notado que quando SINR; = §; , a convergéncia
¢ atingida. No célculo de (10) é necessario a medicdo da
SINR; no terminal movel, porém, esta pode ser estimada
através do minimo erro quadratico médio da etapa de
conformacéo de feixe (LMS) conforme descrito em (11):

1 —minE[g2(n)] (11)

SINR; = min E[g;?(n)]

em que SINR; representa a estimativa da relacdo sinal-
interferéncia mais ruido para cada usuario:

Reesecrevendo (11) em fungdo do minimo erro quadratico
médio, chega-se a expressao final para o calculo da poténcia:

min E[g;?(n)] 12
P;(n+ 1):6ipi(n)WE[giz(n)] ¢

I11. APRENDIZAGEM POR REFORGO

Aprendizagem por Reforco é um paradigma de
aprendizagem em que um agente aprendiz busca maximizar
uma medida de desempenho baseada nos reforgos que recebe
ao interagir com um ambiente desconhecido. Sua utilizacdo é
recomendada quando ndo se dispfe de modelos a priori, ou
quando ndo se consegue obter exemplos apropriados das
situacdes as quais o0 agente aprendiz ira enfrentar. O agente sem
conhecimentos prévios tem como objetivo aprender através da
interacdo com o ambiente, recebendo recompensas por suas
acoes e assim descobrindo a politica 6tima [16].

Em um sistema de aprendizagem por reforco, o estado do
ambiente é representado por um conjunto de variaveis,
denominados de espaco de estados, que sdo percebidas pelos
sensores do agente. Uma ag8o escolhida pelo agente muda o
estado do ambiente e o valor desta transi¢cdo de estados é
passado ao ambiente através de um sinal escalar de reforco,
denominado recompensa. O objetivo do método é levar o
agente a escolher a sequéncia de a¢Ges que tendem a aumentar
a soma dos valores de recompensa.

O agente se move autonomamente no espaco de estados
interagindo com o ambiente e aprendendo sobre ele através de
acBes por experimentacdo. Cada vez que o agente realiza uma
acdo, uma entidade externa treinadora (critico) ou mesmo o
ambiente pode Ihe dar uma recompensa ou uma penalidade,
indicando o qudo desejavel é alcancar o estado resultante [16].
Desta forma, o reforco nem sempre significa avanco, como
pode também inibir o agente em relagdo a acdo executada. A

Fig.2 representa um esquema genérico da ideia de

aprendizagem por reforco.

A AR busca orientar o agente a tomar agdes que venham a
maximizar (ou minimizar) o somatério dos sinais de reforco
(recompensa ou punicdo numérica) recebidos ao longo do
tempo, denominado retorno esperado, o que nem sempre
significa maximizar o refor¢o imediato a receber [16].

Recompensar; Acéo a
LY
—
‘ Ambiente
 —
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Fig. 2. Esquema de interacéo entre o agente e o ambiente.

Estado s;

De acordo com [16], a expressdo para o somatério dos
sinais de reforco em um horizonte infinito é dada por :

= (13)
Ry=Ti Vet =rpq + ZV Tetk+1
k=1

onde R, representa o retorno (somatério dos reforgos)
recebido ao longo do tempo, 7., 0 sinal de refor¢o imediato,
e y é o fator de desconto, definido no interval 0 <y <1 para
garantir que R, seja finito. Se y = 0, o0 agente tem uma viséo
miope dos reforgos, maximizando apenas os reforgos
imediatos. Se y =1, a visdo do reforco abrange todos os
estados futuros dando a mesma importancia para ganhos neste
momento e qualquer ganho futuro.

O comportamento que o agente deve seguir para alcangar a
maximizacdo (ou minimizacdo) do retorno € chamado de
politica e pode ser expresso por w. Segundo [16], uma politica
7(s,a) € um mapeamento de estados s em acgles a, tomadas
naquele estado, e representa a probabilidade de selecdo de
cada uma das acOes possiveis, de tal forma que as melhores
acles correspondem as maiores probabilidades de escolha.
Quando este mapeamento maximiza a soma das recompensas,
tem-se 0 que se chama politica étima.

Para avaliar a qualidade das acfes tomadas pelo agente,
aplica-se o conceito de “funcdo de valor estado-agdo” Q(s,a), a
qual é um valor que representa uma estimativa do qudo bom é
para o agente estar em um dado estado s e tomar uma dada

acdo a, quando se esta seguindo uma politica & qualquer.

Nesse trabalho optou-se pelo uso do algoritmo Q-learning,
desenvolvido por [17], que dentre suas vantagens esta o fato
dele aproximar diretamente o valor 6timo de Q(s,a),
independente da politica utilizada. Os valores de Q(s,a) sdo
atualizados de acordo com (14):

Q(s,a) = Q(s,@) + alreyq + ¥.max,Q(s41,a) — Q(s, a)] (14)

onde «a é ataxa de aprendizagem 0 < a <1 ey € a taxa de
desconto 0 <y <1.



O Algoritmo 1 apresenta o algoritmo Q-learning. O
episddio mencionado neste algoritmo é caracterizado pela
sequéncia de estados terminando em um estado final [16].

Algoritmo 1. Algoritmo Q-Learning

1: Inicialize Q (s, a) de forma arbitraria;

2: Repita (para cada episédio)

3 Inicializar s;

4 Repita

5: Escolher a para s usando a politica m;

6 Dado a agdo a, observer, s’;

7 Q(s,a) = Q(s,a) + alry +y.max,Q(sp41,a) — Q(s, a)]
8 S5

9 até encontrar um estado final;

10: até atingir nimero de epis6dios

IV. TECNICA PROPOSTA

O objetivo a ser alcancado pela modelagem da
Aprendizagem por Reforco deste problema é encontrar a
politica 6tima que indique quais sdo as técnicas mais
adequadas que o agente deve escolher dentre as acdes
disponiveis: Conformacéo de Feixe e Controle de Poténcia.

O Algoritmo 2 apresenta o processo de obtencdo da matriz
Q (14) que indicara o funcionamento do agente.

Como consequéncia da escolha de uma acdo a € A(S) a
partir do estado s no instante de decisdo t, o0 agente decisor
recebe uma recompensa r(s,a). A escolha da agdo a altera a
percepcdo do agente em relacdo ao ambiente, levando-0 a um
novo estado Si; que 0 conduzira ao novo instante de decisdo
t+1. Quando a recompensa é positiva é visto como lucro ou
prémio, quando negativa € vista como custo ou puni¢do. Na
definicdo da funcdo de retorno (recompensa), deve-se indicar
0 objetivo a ser alcancado pelo algoritmo. Portanto, a
recompensa foi definida como positiva quando o SIR se
aproxima do limiar e negativo, caso contrario.

O Algoritmo 3 mostra o funcionamento do agente onde j é
chamado de ciclo de processamento e corresponde a escolher
um estado inicial, executar uma acdo e alcancar um novo
estado.

Algoritmo 3. Algoritmo de Funcionamento do agente

1: Se (altera ambiente)

2: treinamento % Algoritmo 2
3: Sendo

4: Selecione um estado inicial s

5: Para j de 1 até valor_max Faca

6: Escolha amax para o estado s e execute

7: s>s’

8: Fim-Para

Algoritmo 2. Algoritmo Q-learning em Arranjo de Antenas

1: Requer: (o, &, v, §, M)

2: Inicialize Q (s, a)

3: Enquanto episddios maximos ndo atingidos Faca

4 Inicialize s % estado inicial

5. Enquanto ndo encontrar um estado final Faca

6: Selecione a de acordo com a regra e-gulosa; % a =1(CF) ou a=2 (CP)
7 Sea==1 % Conformagao de feixe

8 Enquanto |g;2(n) — g2%(n— 1)| < £ Faga

9 Parai=1,2,...,.K

10: w;(n+ 1) = w;(n) + ux(n)e; (n)
11: Fim_Para
12: Fim- Enquanto
13:  Fim-Se
14:  Sea== % Controle de Poténcia
15: Parai=1,2,.... M
. 2
16: P(n+1) = 6Pi(n)%
17: Fim-Para
18: Fim - Se
19: Observe r % Recompensa
20: s’ = (1 — min_mse)/min_mse % Novo Estado
21: Q(s,a) = Q(s,a) + alrgyy +y.maxaQ(seq,a) — Q(s,a)]
22: s >s’
23: Fim-Enquanto

24: Fim-Enquanto
25: retorno Q(s,a) %Matriz dos Q-valores

V. SIMULACOES E RESULTADOS

O funcionamento do algoritmo proposto foi demonstrado
para duas fontes (M=2) com angulos de chegada de 90° e 30°
para sinais de interesse e interferente, respectivamente. O
SINR alvo é de 2 dB, e as poténcias iniciais foram fixados em
1W para ambas as fontes. Todas as fontes foram modeladas
com sinais binarios com distribui¢do uniforme e aleatoria. O
ruido em cada elemento da antena foi modelado como um
ruido gaussiano aditivo branco (AWGN) com variancia (a?).
Os pardmetros utilizados na simulacdo séo listados na Tabela
1.

Tabela 1. Pardmetros de Simulagao

Do ponto de vista da Aprendizagem por Reforco, o
problema pode ser modelado como segue: o estado do
ambiente é representado por um conjunto discreto de valores
de SINR, ou seja, S= {SINR;, SINR,,...,.SINRm}, onde m
representa 0 nimero de estados. Em cada estado s € S, 0
agente decisor deve escolher uma acdo a de um conjunto de
acOes disponiveis no estado s, denotada por A(s). As possiveis
acBes disponiveis para cada estado sdo: Conformacéao de Feixe
(CF) e Controle de Poténcia (CP). O algoritmo Q-learning
pode gerenciar a decisdo de explorar ou tirar proveito,
utilizando uma politica denominada e-gulosa. Esta politica é
definida no algoritmo por escolher a agdo que possui 0 maior
valor de utilidade do estado (critério guloso), com
probabilidade (1- ¢) e de acdo aleatdria com probabilidade e.

Paramétros Valores
Numero de elementos do arranjo ( K) 8
NUmero de sinais envolvidos (M) 2
Poténcia inicial de transmisséo ( Py ) 1
Restri¢ao da SINR () 2
Passo de adaptacéo (u) 0.001
Variancia de ruido (a?) 0.1
Distancia entre cada elemento do 0.5
arranjo (d)
Coeficiente de Aprendizagem (a) 0.1
Taxa de Desconto (y) 0.9
Parametro que regula o critério guloso 0.2
(e)

Neste artigo, um arranjo linear de antenas com 8 elementos
e duas fontes de sinal foi utilizada: uma fonte de interesse e
uma fonte interferente. Um arranjo linear de K elementos pode
criar até K-1 nulos na direcdo da fonte interferente. Quando o
namero de fontes indesejaveis (interferentes) esta proximo de
tal limite, a atenuacdo de sinais indesejaveis é reduzido e ha
ganhos em excesso (maiores que o ganho atribuido ao sinal
desejado) na proximidade dos angulos desejados e
interferentes. Assim, a utilizacdo de duas fontes estd dentro
dos limites estabelecidos para o desempenho do sistema.




A distancia entre os elementos do arranjo (d) é limitado
pelo valor A /2. Esta limitag8o evita a producdo e sobreposicéo
de lébulos laterais. As poténcias de transmissdo unitarias
foram usadas para inicializar o algoritmo de controle de
poténcia e facilitar os célculos. A escolha do p no passo de
adaptacdo foi determinada experimentalmente de modo a
proporcionar estabilidade do algoritmo. Quanto maior 0 passo
de adaptacdo, maior a velocidade de convergéncia. Entretanto,
0 excesso de erro também se torna maior, o que é indesejavel.
Os valores de a, y, e £ foram obtidas depois de varias
simulagoes.

Os estados do ambiente sdo representados pelos valores de
SINR discretos entre -0.8 a 5 referenciados por indices (1 a
18). Cada acédo é referenciada por um indice (1 ou 2), em que a
acdo 1 representa Conformacédo de Feixe e a a¢do 2 representa
o Controle de Poténcia. Foi adotada uma politica g-gulosa,
com 80% de chance de escolha da acdo com maior estimativa.

Os resultados da simulacdo sdo apresentados na Tabela 2 e
indicam as politicas obtidas ao final de cada um dos episddios
destacados, onde cada linha corresponde a um valor de SINR e
cada coluna corresponde ao processo de conformacédo de feixe
(CF) ou controle de poténcia (CP). Os valores referenciados
na Tabela 2 correspondem & probabilidade de escolha de cada
técnica para as faixas de valor do SINR discretizado. A
politica obtida apds o 250° foi destacada e diz respeito a
politica 6tima que foi adotada para o teste do agente.

Tabela 2. Evolugdo da politica do agente

Politica Politica 50 Politica 250
10
INDICE | SINR | CF CP CF CP CF CP
(dB)

1 -0.8 0.5 0.5 1 0 0 1
2 -0.6 0.5 0.5 1 0 1 0
3 -0.4 0.5 0.5 1 0 0 1
4 -0.2 0 1 1 0 1 0
5 0 0 1 0 1 0 1
6 0.2 0 1 0 1 0 1
7 0.4 0 1 0 1 0 1
8 0.6 0 1 0 1 0 1
9 0.8 1 0 1 0 0 1
10 1 0 1 0 1 0 1
11 12 0 1 1 0 0 1
12 14 0 1 0 1 0 1
13 1.6 0 1 0 1 0 1
14 18 0 1 0 1 0 1
15 2 Destino Destino Destino

16 3 1 0 1 0
17 4 1 0 1 0 1 0
18 5 1 0 1 0 1 0

As Figuras 3a, 3b e 3c apresentam no eixo das ordenadas os
estados (SINR) e a curva indica a evolugcdo do SINR até
alcancar a SINR alvo (6=2).
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Fig. 3. (a) Resposta do sistema. Agente partindo do SINR=-0.8 dB; (b)
Resposta do sistema. Agente partindo do SINR= 0 dB; (c) Resposta do
sistema. Agente partindo do SINR=5 dB.

Analisando a Tabela 2 que representa a matriz Q resultante
da execucdo do algoritmo 2, percebe-se que o Controle de
Poténcia foi escolhido em muitos estados em detrimento da
Conformacéo de Feixe, isso demonstra a independéncia do
algoritmo em escolher a politica 6tima, diferentes dos
algoritmos apresentados em [1] e [2] que somente utiliza a
poténcia quando a convergéncia da conformagdo de feixe é
alcancada.

A sequéncia de chaveamento das acbes para um SINR
inicial de -0.8 dB esta ilustrada na Fig. 4, com 0 eixo das
ordenadas representando as agdes (Conformacdo de Feixe e
Controle de Poténcia) executadas e a curva indica a ordem de
execucdo em cada ciclo de processamento. O indice 1 e 2



representam a Conformacdo de Feixe e Controle de Poténcia,
respectivamente. Esta curva também comprova que a politica
de comutagdo 6tima entre as duas técnicas (CF e CP) nédo
segue o modelo tradicional apresentados nos artigos citados no
qual, espera-se a convergéncia da conformacdo de feixe para
comutar para o controle de poténcia.
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Fig. 4. Sequéncia de Chaveamento entre as duas técnicas (CF e CP)

V1. CONCLUSOES

A utilizacho de conformacdo de feixe e controle de
poténcia em arranjo de antenas de forma individual tem suas
vantagens, porém ao utilizd-los em conjunto ocasiona um
melhor desempenho do sistema. Diversos estudos tem
utilizado conformacgéo de feixe e controle de poténcia de
forma conjunta, porém este artigo apresenta um novo método
de controle empregando uma combina¢do dessas técnicas. O
algoritmo apresentado utiliza aprendizagem por reforco para
obter a politica étima de sele¢do entre conformacéo de feixe e
controle de poténcia.

Pode-se observar que a técnica proposta reduz o custo
computacional, visto que as técnicas sdo selecionadas
independentemente. Por exemplo, de acordo com a Tabela 2,
utilizando a politica étima obtida apds 250 episodios, verifica-
se que em muitos casos ndo foi necessario a execugdo do
algoritmo LMS. Isto resultou em menor custo computacional e
reducdo da complexidade do método proposto.

Mediante as simulagdes realizadas, pode-se concluir que a
aprendizagem por reforco oferece uma maneira eficaz de
implementar uma politica 6tima de alterndncia entre
conformacdo de feixe e contole de poténcia em arranjo de
antenas, beneficiando-se das vantagens de ambas as técnicas e
fazendo com que seja escolhida a técnica mais adequada ao
sistema de acordo com a situagdo de SINR.
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