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

Algoritmo Adaptativo Multiagente Baseado em
Entropia Cruzada e Arquitetura DQN Aplicado a
Alocacao de Recursos em Redes 5G
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Resumo— Este artigo propoe solucoes de alocacdo de recur-
sos para redes sem fio SG baseadas em CP-OFDM (Cyclic
Prefix Orthogonal Frequency Division Multiplexing) usando
abordagens de agente uinico e de miltiplos agentes. Algoritmos
de aprendizagem por reforco de rede Q-profunda (DQN)
podem ser utilizados para treinar agentes com o objetivo
de alocar recursos aos usuarios de forma adaptativa. Nesse
sentido, apresentamos um algoritmo adaptativo de aprendizado
por reforco baseado no método de entropia cruzada que
aprimora o treinamento destas redes DQN. Na abordagem
proposta de agente unico, um agente que denominamos de
CEQN (Cross-Entropy Q-Network) aloca os recursos em sua
célula correspondente. Para a abordagem de varios agentes,
propomos uma funcio de recompensa que utiliza informacoes
das células vizinhas nos estados dos agentes. As simulac¢des
realizadas neste trabalho consideram dados de trafego real,
estados de canal e informacdes de agentes vizinhos como
entradas para o algoritmo CEQN adaptativo. Os resultados
comprovam a superioridade do algoritmo CEQN adaptativo
proposto em termos de métricas de qualidade de servico em
comparacao a outras abordagens de alocacio de recursos da
literatura.

Palavras-Chave— CP-OFDM, Multiagente, Entropia Cru-
zada, DQN

Abstract— This paper proposes resource allocation solutions
for 5G wireless networks based on CP-OFDM (Cyclic Prefix
Orthogonal Frequency Division Multiplexing) using both single-
agent and multi-agent approaches. Deep Q-Network (DQN)
reinforcement learning algorithms can be used to train agents
to adaptively allocate resources to users. In this context, we
present an adaptive reinforcement learning algorithm based
on the cross-entropy method that enhances DQN training.
In the proposed single-agent approach, an agent—referred
to as CEQN (Cross-Entropy Q-Network)—allocates resources
within its corresponding cell. For the multi-agent approach, we
propose a reward function that incorporates neighboring cell
information into the agent states. The simulations conducted
in this work consider real traffic data, channel states, and
neighboring agent information as inputs to the adaptive CEQN
algorithm. The results demonstrate the superiority of the pro-
posed adaptive CEQN algorithm in terms of quality of service
metrics compared to other resource allocation approaches in
the literature.

Keywords— CP-OFDM, Multi-Agent, Cross-Entropy, DQN

I. INTRODUCAO

Os sistemas de comunicac¢do sem fio vém evoluindo para
atender demandas por baixa laténcia e altas taxas de trans-
missdo, diante de multiplas solicitacdes simultdneas. Assim,
solugdes flexiveis de alocacdo de recursos sdo essenciais.
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O aprendizado por refor¢o é promissor nessa tarefa, mas
a exploracdo do espago estado-acdo pode ser computaci-
onalmente custosa, especialmente com estados continuos.
O Cross Entropy Method (CEM) surge como alternativa
evolutiva ao gerar e refinar amostras aleatérias de solugdes
candidatas, além de mitigar a convergéncia prematura [1]],
[2].

Entre os trabalhos que aplicam aprendizado por reforco
a alocagdo de recursos, destaca-se Zhu et al. [3], que usa
tal abordagem em sistemas loT multiusudrio, atendendo
um usudrio por TTI. De forma semelhante, propomos uma
funcdo de recompensa adaptada ao atendimento simultaneo
de multiplos usudrios por TTI e consideramos um cendrio
com muiltiplas células.

Quanto ao uso do método de Entropia Cruzada, De Boer
et al. [4] destacam sua eficdcia em problemas de alocag@o, e
em [3] ele é aplicado com MAB (Multi-Armed Bandit) em
redes com ondas milimétricas. No entanto, esses trabalhos
nido consideram multiplas células, modos de transmissao
varidveis ou cooperacdo entre agentes.

Redes 5G e p6s-5G baseadas em CP-OFDM permitem
alocacdo simultanea em frequéncias ortogonais, otimizando
0 uso para usudrios heterogéneos [6]. Em trabalho anterior
[7], adotamos aprendizado por reforco com um modelo
Markoviano e matriz de transi¢cdo. Neste artigo, propomos
uma abordagem mais geral que dispensa essa suposicao,
utilizando redes DQN combinadas com CEM, formando
o algoritmo CEQN adaptativo. Apresentamos uma nova
fun¢do de recompensa aplicdvel a cendrios com um ou
multiplos agentes. A discretizacdo dos estados (ganhos de
canal, ocupagdo de buffer) e acdes permite aplicar a CEQN
adaptativa com eficiéncia. Como mostramos neste artigo, a
abordagem apresenta desempenho superior as existentes na
literatura.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao II
descreve a rede de comunicagdo e o agente de aprendizado;
a Secdo III apresenta o modelo do sistema; a Secdo IV
introduz a rede DQN e a funcdo de recompensa proposta;
a Secdo V detalha a rede CEQN adaptativa; a Sec¢do VI
apresenta os resultados de simulac@o; e a Secao VII traz as
conclusdes.

II. DESCRICAO DO SISTEMA DE COMUNICACAO E DO
AGENTE DE APRENDIZADO POR REFORCO

A rede de comunicacdo analisada € composta por K usud-
rios com demandas reais da série de traifego MAWI [§]. As
simula¢des consideram apenas transmissdo downlink, com
estacdes-base e usudrios equipados com antenas simples
(SISO), simplificando o cendrio sem perda de generalidade.
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Assume-se que M < K usudrios s@o atendidos por um
sistema CP-OFDM com tecnologia LTE a cada TTI. Cada
um dos M usudrios recebe um canal independente. Os
modos de transmissdo seguem a modulagio 27-QAM, com
Jj = [2,J], sendo J o nimero méximo de bits/simbolo.
A mobilidade dos usudrios € restrita a prépria célula. No
cendrio multiagente, considera-se a interferéncia entre sinais
OFDM de diferentes células.

A. Estados do Sistema

O estado do sistema é composto pelo estado do buffer de
cada usudrio, a taxa média de chegada de pacotes e o desvio
padrdo da taxa de chegada de pacotes dos dados recebidos de
cada usudrio, além do estado do canal. O estado do sistema
¢ utilizado como entrada para a rede DQN, que tem como
objetivo fornecer a melhor agcdo para o estado de entrada.
O estado do sistema S é dado por:

ey

onde [;, é um valor inteiro de tamanho maximo L, medido
em pacotes, que representa o estado do buffer do usudrio
k, \; é a taxa média de chegada de pacotes, o1 € o desvio
padrdo da taxa de chegada de pacotes e g; € o estado do
canal.

Neste artigo, o ganho de canal € considerado uma varidvel
aleatéria. A amplitude do ganho de canal |h| é

S:(ll...lK7)\1...)\K70'1...UK,gl...g}()

¢ assumida
como seguindo uma distribui¢do de Rayleigh devido ao
efeito de multipercurso (multipath), e os parimetros da
distribuicdo sdo extraidos do modelo de canal TDL-B de
[9]. O ganho de poténcia g = |h|? segue uma distribui¢io
exponencial. Para obter a perda de percurso (path loss)
para o ganho de canal, com base em [9]], ¢ assumida uma
distdncia maxima de D metros entre o usudrio e a estacio-
base.

Nas simulagdes do cendrio de comunicagdo, para consi-
derar os efeitos de mdltiplos agentes, sdo incluidas as agdes
de outros agentes (a¢des atrasadas) como parte do estado do
agente atual, conforme segue:

Sy = (11...ZK,)\l...)\K,ol...JK,g_l...g}(,adH...aK)

2)
onde Sj; representa o estado multiagente do sistema e
aq+1 - - - G S30 as acdes atrasadas dos outros agentes. Além
disso, consideramos nas simulagdes que, cada agente é
designado a sua prépria rede, ou seja, este fica responsavel
por gerenciar os primeiros d usudrios. Uma acdo consiste
em d escolhas categéricas, uma para cada usudrio dentro da
célula.

B. Acoes do Algoritmo de Aprendizagem por Reforco

A acdo de cada agente determina o modo de transmissdo
da comunicag@o no downlink. Uma vez selecionado o modo
de transmissdo, a alocagdo de poténcia necessdria para
atingir uma Taxa de Erro de Bits (BER) minima pode ser
calculada analiticamente por uma equacdo que relaciona
BER e poténcia (ver equacdo (6)). Este método permite
um espaco de acgdes discreto, adequado para um Deep Q-
Network (DQN), apesar da natureza continua da alocagdo
de poténcia. O nimero de possiveis acdes N4 por agente

serd determinado pelo nimero de modos de transmissao para
cada usudrio e pelo nimero de usudrios, conforme dado por:

3

onde n, € o nimero de possiveis acdes para cada usudrio e
K o nimero de usudrios.

Redes DQN requerem um ntimero finito de a¢des, que sao
representadas na saida finita da rede. Neste artigo, diferentes
conjuntos de agdes de usudrios, que sedo treinados por
diferentes redes, sdo considerados para comparagdo. Eles
sdo denominados A; e As, sendo que:

A1 =[2,6,10] - cdRate

K
Ny, =ny,

“

corresponde aos modos 4QAM (2 bits/simbolo), 64QAM (6
bits/simbolo) e 1024QAM (10 bits/simbolo) e, combinados,
fornecem 3% possiveis acdes do agente. O cdRate é um
parametro utilizado para converter os bits/simbolo do modo
de transmiss@o selecionado em pacotes/TTI (intervalo de
tempo de transmissdo). Mais informagdes sobre o cdRate
sdo disponibilizadas na Secfo Em relacdo ao outro
conjunto de ag¢des de usudrios, temos que:

Ay =[-1,1] &)

que corresponde aos modos capazes de transmitir A -
1 pacotes e A +1 pacotes e, combinados, fornecem oK
possiveis agdes do agente, sendo A € a média mével dos
pacotes recebidos para cada usudrio.

C. Poténcia do Canal

A poténcia do canal P(c,j) depende do modo de trans-
missdo j e da poténcia de ruido W Ny. A poténcia minima
necessdria para assegurar uma BER maxima (neste trabalho
de 10™%) & expressa por:

(2 = 1) In(5ppEr(c, j))
“1.6p/WNg

onde pBER € a probabilidade de erro de bit e p o ganho
de poténcia do canal.

No cendrio de comunicagdo deste artigo, sdo consideradas
mobilidade dos usudrios e perda de percurso associada a
distancia entre usudrios e estagdes-base, fazendo com que
W N§ varie individualmente conforme o indice c.

P(c,j) 2 (6)

III. MODELO DO SISTEMA DE COMUNICACAO

Nesta secdo, apresentamos o modelo de canal e os para-
metros considerados na simulacdo do sistema 5G baseado
em CP-OFDM.

O sistema consiste em uma estagdo-base central em uma
célula fixa, atendendo K usuarios com M sub-bandas. Cada
estacdo-base, atuando como agente, decide a alocacgdo de re-
cursos a cada TTI (1 ms). As a¢des do agente correspondem
aos J modos de transmissdo definidos pelas subportadoras
OFDM. Cada usudrio possui um buffer individual de com-
primento L.

No LTE, tempo e frequéncia sdo divididos em blocos de
recursos. Na numerologia 0, as subportadoras tém espaca-
mento de 15 kHz. Um bloco de recurso possui 180 kHz (12
subportadoras), 14 simbolos e dura 1 ms. A conversdo de
modo de transmisséo (bits/simbolo) para pacotes/TTI € dada
por:
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64000
cdRate =12-14-0.9 13083360 7
Esta equacdo converte os 14 simbolos do bloco de recurso
de 12 subportadoras de cada TTI em pacotes de 3360 bytes
e uma largura de banda de 64 MHz alocada. O fator 0.9

cobre a banda de guarda de 10 porcento.

A. Modelo de Miiltiplos Percursos do Canal

Em sistemas de comunica¢do, o sinal transmitido se pro-
paga em multiplas diregdes, sofrendo reflexdes que geram
copias com diferentes amplitudes. Para representar esse
comportamento, utiliza-se um modelo de canal de multi-
percurso [9].

A amplitude do sinal (v), em um ambiente com ruido
gaussiano branco aditivo (AWGN), segue uma distribui¢do
de Rayleigh, enquanto sua poténcia, correspondente ao
quadrado da amplitude, € descrita por uma distribuicdo
exponencial [10]. O ganho de canal p, com ganho médio
Pm,» tem sua distribui¢do probabilistica dada por:

Po(p) = —exp (‘”) ®)

Pm Pm
Um modelo bastante adotado para descrever canais com
caracteristicas temporais varidveis é o modelo TDL-B (Tap-
ped Delay Line) [9], cuja resposta ao impulso é expressa

como:
Z uilt

onde v;(t) representa a amplitude ao longo do tempo, § é
a fun¢do impulso, e 7; sdo os 23 atrasos do modelo, con-
forme [9]]. Esse modelo € amostrado em uma simulagdo de
Monte Carlo. Posteriormente, uma distribui¢do exponencial
(que modela o efeito de miiltiplos percursos no ganho de
poténcia) é amostrada durante o treinamento dos agentes.

Ao relacionar ganhos de sub-banda e usudrios, obtém-se
uma matriz de canal. Para reduzir o espago de decisdo e
agilizar o modelo, adota-se uma estratégia adaptativa com
o Algoritmo Hungaro [11]], associando canais aos usudrios
a cada TTI. Isso beneficia o DQN ao reduzir o nimero
de acdes e permitir escolhas baseadas em ganhos mais
confidveis.

5(r—m) 9

B. Modelo de Perda de Sinal por Distdncia

A atenuagdo do sinal aumenta proporcionalmente a dis-
tancia entre o transmissor e o receptor. O modelo de perda
de percurso média considerado neste artigo segue a equagio
de Friis [9], dada por:

PLyp) = 32.4 + 20log(f.) + 30log(D)  (10)

onde f. (GH~z) é a frequéncia da portadora definida em 6
GHz e D € a distdncia em metros entre o transmissor € o
receptor.

IV. REDE DQN

A arquitetura DQN faz uso neste trabalho, conforme
mostrada na Figura de um Perceptron Multicamadas
(MLP) com 2 camadas ocultas, de forma semelhante ao
que ¢é feito em [12]. O agente age com base nos valores
Q gerados pela rede. A entrada s = (I, \,0,g,a) possui

5K neurdnios para multiplos agentes e 4K para um tnico
agente. As camadas ocultas possuem 150 e 300 neur6nios,
e a saida tem N, neur6nios, um por acdo. O total de
parametros € de 45451 - N, - 5K para multiplos agentes.

> Action value of a;

—— Action value of as
State s —

> Action value of ay

Fig. 1: Rede Multicamadas Perceptron da Deep Q-Network

A. Fun¢do de Recompensa

Neste trabalho, tanto as Redes Deep-Q (DQNs) quanto
o Método de Entropia Cruzada (CEM) sdo treinados de
forma adaptativa, utilizando a mesma fungao de recompensa,
aplicada a dois conjuntos distintos de a¢cdes. Propomos que
a funcdo de recompensa seja dada por:

K

- % (Z ApLosty, + exp [press - (By, + Lostk)]>
k=1 o
R(s,a) = sign(z) - log(|z| + 1) (12)

onde fi(s,a) representa a vazdo do usudrio k, Py(s,a) a
poténcia alocada ao dispositivo do usudrio necessdria para
atingir a BER desejada, Lost; e By o nimero de pacotes
perdidos e o estado do buffer ap6s a a¢do a, respectivamente.
A taxa média de chegada de pacotes € dada por )\, e a
pressdo do buffer, denotada por press, assume o valor de
0,5. Sign(x) € a funcdo sinal de x.

Essa formulagc@o proposta considera as acdes de todos
os agentes. Ou seja, ainda que cada agente decida apenas
pelas acdes de seus proprios usudrios, todos compartilham o
mesmo objetivo global, sendo, portanto, influenciados pelas
boas ou mds decisdes dos demais.

V. REDE CEQN ADAPTATIVA

O método de Entropia Cruzada (CEM) busca otimizar os
valores dos pesos de uma rede neural sem retropropagagdo
[1], [2]. Assim, avaliamos multiplos MLPs que mapeiam
Q(s,a), aplicando a melhor agéo e classificando com base
em recompensas acumuladas em 10 passos. A populagdo
¢ inicializada com pesos aleatérios e usamos uma média
mével em uma janela de 10 passos.

Os passos do CEM sdo:

1) Avaliar a aptiddo da populacio;

2) Selecionar o mais apto;

3) Repopular com cépias dos mais aptos;
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Fig. 2: QoS de um unico agente com niimero varidvel de usudrios

4) Introduzir mutagdes gaussianas nos pesos.
A aptidao € calculada por:
9

Q(s0,a0) = Y _7'R(si, a;)
i=0
com v = 0.9 e R da Eq.(T2).

Os 40 melhores individuos definem as estatisticas dos
pesos. A nova populacdo é formada por esses individuos
e amostras gaussianas, até atingir 100 redes.

O CEM se destaca quando a fung@o de otimizag@o possui
gradiente ruidoso e muitos minimos locais [13]], o que o
torna adequado para os desafios do aprendizado por reforco.

Em resumo, a Rede CEQN adaptativa proposta para
alocagdo de recursos em redes sem fio 5G e pds-5G consiste
na utilizagdo da fungdo de recompensa Eq. [IT em uma
rede DQN sendo que o método de entropia cruzada (CEM)
descrito nesta sec¢do é aplicado para melhorar o desempenho
de treinamento desta rede DQN.

13)

VI. RESULTADOS

Nesta se¢do, compararamos os desempenhos de diferentes
abordagens: Aleatério (modo de transmissdo aleatério), Tab.
CQI (limiares fixos de ganho de canal), 4QAM e 1024QAM
(modos fixos), DQN e CEQN. As abordagens DQNI e
CEQN1 usam o conjunto de agdes da Eq. f} DQN2 e
CEQN2 usam o da Eq. 3]

A. Cendrio de Agente Unico

Adota-se nas simulagdes K = [1,2,3,4,5,6,7,8] usué-
rios, L = 30 pacotes, M = K canais, mdximo de bits
J =10 (1024-QAM), TTI de 1ms, largura de banda de 64
M H z/usuario, pacotes de 3360 K B, frequéncia de 6 GHz
e alcance de 50 metros.

Na Figura [2] pode-se observar o resumo dos resultados
para diferentes abordagens. O conjunto de a¢des 2 (CEQN2
e DQN2) se destaca com melhores valores para perda de

pacotes (Fig. 2}-a), vazdo (Fig. P}-c), consumo de poténcia
(Fig. @d), eficiéncia energética (Fig. |Z|»e), indice de justica
(Fig. 2H) e atraso médio (Fig. 2}-g) em relagdo aos algorit-
mos avaliados. J4 o conjunto 1 de acdes (DQN1 e CEQN1)
prové melhor ocupacédo do buffer em relagdo aos algoritmos
considerados. Ao comparar CQN2 e DQN2 observa-se uma
vantagem do CQN2 na maioria dos resultados e expressiva
vantagem no indice de justi¢a (Fig. 2}-).

B. Cendrio de Miltiplos Agentes com Sele¢do de Usudrios

Conforme mencionado anteriormente, propde-se neste
artigo também uma abordagem com multiplos agentes. Esta
abordagem, assim como a com agente tnico, é combinada a
um algoritmo de sele¢do de usudrios, onde apenas M < K
usudrios sdo atendidos a cada TTI, com prioridade definida
por:

Prioridade = logy(PcktIN + Buf f) - (14)

D

Note que todas abordagens, exceto DQN e CEQN, seleci-
onam usudrios aleatoriamente. As simulagdes com trés célu-
las, oito usudrios e até oito subcanais por célula mostraram
que a perda de pacotes diminui conforme mais usudrios sao
atendidos, com maior vantagem ao selecionar 4 de 8 usud-
rios. A Figura 3] evidencia que a solugdo CEQN2 apresenta
os menores valores de perda e maiores valores de vazio (Fig.
Bla, ¢), superando até mesmo a abordagem 1024QAM com
selecdo aleatdria quando até 5 dos 8 usudrios da célula sao
antendidos por intervalo.

VII. CONCLUSAO

Neste trabalho, abordamos a limitacdo da escalabilidade
de redes DQN, causada pelo crescimento do espaco de
acdes, usando um conjunto reduzido de agdes discretas,
mas alcangando ampla cobertura do espaco de alocacdo de
poténcia. A alocacdo de poténcia baseada em restricdes de
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Fig. 3: QoS utilizando miiltiplos agentes e variando

BER aplicada em conjunto com o algoritmo CEQN proposto
se mostrou eficaz na alocag¢do de recursos.

O método CEM foi essencial para atingir os objetivos
da funcdo de recompensa no algoritmo CEQN, favorecendo
a escalabilidade da rede por exigir apenas o processo de
forwarding. A abordagem adaptativa enfrenta desafios de
tempo de processamento, tornando o uso da entropia cruzada
uma alternativa eficiente. Observou-se que as estratégias ba-
seadas em aprendizado por refor¢o e CEM proporcionaram
a rede sem fio baixa perda de pacotes, baixa ocupacdo de
buffer, alta taxa de transferéncia e eficiéncia energética em
especial quando mais usudrios sdo atendidos por célula.

A abordagem CEQN?2 apresentou os melhores resultados
na maioria dos parametros, destacando-se pelo equilibrio
entre perda de pacotes e eficiéncia energética. A utilizagdo
do segundo tipo de agdo (Eq. (3)) influenciou positivamente
o desempenho na alocacio de recursos, auxiliando o agente
na adaptacdo a fluxos de dados heterogéneos.

Além disso, observou-se que a aplicacdo de métodos de
selecdo de usudrios em cendrios com recursos limitados
pode melhorar o desempenho dos algoritmos, sendo o
CEQN?2 a solu¢do recomendada.
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