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Resumo

O escalonamento de recursos de radio na quinta geracao de redes moveis (5G), em par-
ticular no padrao New Radio (NR), deve conciliar eficiéncia e justiga no atendimento
a equipamentos de usuario (UEs, do inglés User Equipment) submetidos a diferentes
condigoes de canal e demandas de trafego. Escalonadores como Round Robin (RR), Pro-
portional Fair (PF) e Maximum Rate (MR) utilizam critérios previamente definidos e
ocupam regioes distintas desse compromisso. Esta tese propoe o In-Action Fair Max
Rate (IA-FMR), um mecanismo de escalonamento baseado em aprendizado por reforgo
no qual o compromisso entre eficiéncia e justiga integra a prépria agao da politica. A cada
decisao, o agente produz conjuntamente os valores utilizados na distribui¢ao dos recursos
entre os UEs e o coeficiente ¢, empregado durante o treinamento para ponderar os termos
de justica e eficiéncia da recompensa. Essa formulacao permite que o compromisso seja
representado como parte da decisao da politica. Na realizacao temporal analisada para
a politica treinada em 40 MHz,  permaneceu préoximo do limite superior do intervalo
de ponderacao. As politicas sao treinadas com o algoritmo Proximal Policy Optimization
(PPO) e integradas ao ns-3/5G-LENA por meio do ns3-ai.

A avaliacao experimental compreende trés eixos: Avaliagao por Largura de Banda,
Avaliacao de Generalizacao Estrutural por Numero de UEs e Avaliacao de Disponibilidade
Temporal em Trafego Sintético de Video. Na primeira avaliacao, sao consideradas doze
larguras de banda da Frequency Range 1 (FR1), entre 10 e 100 MHz, com 100 sementes
sistémicas por configuragao. Em 40 MHz, por exemplo, o IA-FMR alcanca vazao agregada
média de 97,53 Mbps, acima de RR e PF, com 50,93 Mbps e 34,36 Mbps, respectivamente,
e abaixo do MR, com 120,40 Mbps. Na mesma configuracio, o Indice de Jain médio da
alocacao de RBGs é de 0,9943 no IA-FMR, frente a 0,9988 no RR, 0,5926 no PF e
0,3711 no MR. O TA-FMR também apresenta maior média do percentil 5 da vazao por
fluxo entre 15 e 100 MHz, embora existam sobreposi¢oes dos intervalos de confianca em

algumas configuragoes.

Na avaliacao com 3, 5, 7 ¢ 9 UEs em 40 MHz, a mesma arquitetura treinada para

nove posigoes ¢ aplicada a conjuntos menores por meio de preenchimento das posi¢oes nao
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utilizadas. Os Indices de Jain médios variam entre 0,9727 e 0,9943, e ndo sido observadas
ocorréncias de demanda pendente sem alocacao nas configuragoes avaliadas. Ao mesmo
tempo, o aumento da cardinalidade é acompanhado por reducao da vazao por UE e do
percentil 5 da vazao, além de aumento de perdas e atraso, mostrando que a generalizagao
estrutural nao implica invariancia de desempenho. Na avaliacao com trafego sintético de
video e seis UEs, 66,88% das unidades geradas com o IA-FMR sao recebidas dentro do
prazo de 60 ms, em comparacao com 53,10% no RR, 47,12% no PF e 46,41% no MR.
Essas métricas temporais sao calculadas apds as simula¢oes e nao integram o treinamento
do agente. Em conjunto, os resultados mostram que o IA-FMR mantém elevada justiga
na distribuicao dos recursos, atendimento amplo dos UEs e um ponto de operacao distinto
dos escalonadores de referéncia, sem caracterizar superioridade universal entre todos os

critérios avaliados.

Palavras-chave: 5G NR, escalonamento de recursos, aprendizado por refor¢co, PPO,

justica, disponibilidade temporal.



Abstract

Radio resource scheduling in fifth-generation mobile networks (5G), particularly in the
New Radio (NR) standard, must reconcile efficiency and fairness when serving user equip-
ment (UEs) subject to different channel conditions and traffic demands. Schedulers such
as Round Robin (RR), Proportional Fair (PF), and Maximum Rate (MR) rely on pre-
defined criteria and operate at different regions of this trade-off. This thesis proposes
the In-Action Fair Max Rate (IA-FMR), a reinforcement-learning-based scheduling me-
chanism in which the efficiency—fairness trade-off is incorporated directly into the policy
action. At each decision, the agent jointly produces the values used to distribute resour-
ces among the UEs and the coefficient ¢, which is used during training to weight the
fairness and efficiency terms of the reward. This formulation allows the trade-off to be
represented as part of the policy decision. In the temporal realization analyzed for the
policy trained at 40 MHz,  remained close to the upper bound of the weighting interval.
The policies are trained using Proximal Policy Optimization (PPO) and integrated with
ns-3/5G-LENA through ns3-ai.

The experimental evaluation comprises three axes: Bandwidth Evaluation, Structural
Generalization Evaluation by Number of UEs, and Temporal Availability Evaluation with
Synthetic Video Traffic. The first evaluation considers twelve Frequency Range 1 (FR1)
bandwidths between 10 and 100 MHz, with 100 system-level seeds per configuration. At
40 MHz, for example, IA-FMR achieves a mean aggregate throughput of 97.53 Mbps,
above RR and PF, with 50.93 Mbps and 34.36 Mbps, respectively, and below MR, with
120.40 Mbps. In the same configuration, the mean Jain fairness index of the RBG alloca-
tion is 0.9943 for TA-FMR, compared with 0.9988 for RR, 0.5926 for PF, and 0.3711 for
MR. TA-FMR also presents the largest mean fifth percentile of per-flow throughput from

15 to 100 MHz, although confidence intervals overlap in some configurations.

In the evaluation with 3, 5, 7, and 9 UEs at 40 MHz, the same architecture trained
for nine positions is applied to smaller sets by zero-padding unused positions. The mean
Jain fairness indices range from 0.9727 to 0.9943, and no occurrences of pending demand

without resource allocation are observed in the evaluated configurations. At the same
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time, increasing the number of UEs is accompanied by reductions in per-UE throughput
and in the fifth percentile of flow throughput, as well as increases in packet loss and
delay, showing that structural generalization does not imply performance invariance. In
the synthetic video traffic evaluation with six UEs, 66.88% of the units generated under
IA-FMR are received within the 60 ms deadline, compared with 53.10% for RR, 47.12%
for PF, and 46.41% for MR. These temporal metrics are computed after the simulations
and are not part of the agent training process. Overall, the results show that IA-FMR
maintains high fairness in resource allocation, broad UE service, and an operating point
distinct from those of the reference schedulers, without implying universal superiority

across all evaluated criteria.

Keywords: 5G NR, resource scheduling, reinforcement learning, PPO, fairness, temporal

availability.
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1 Introducao

As redes moveis de quinta geracéo (5G), em particular o padrdo New Radio (NR), foram
concebidas para atender aplicacdes com requisitos distintos de vazao, atraso, con abili-
dade e densidade de conexdes. Esses requisitos sdo organizados em categorias como enhan-
ced Mobile Broadband (eMBB), Ultra-Reliable Low-Latency Communications (URLLC) e
massive Machine Type Communications (mMTC). Aplica¢cdes multimidia imersivas, como
realidade virtual e realidade aumentada, ampliam essa diversidade ao demandar altas
taxas de transmissdo e continuidade no atendimento (Andrews et al., 2014; Dahlman;
Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026c¢).

Figura 1. Exemplos de dominios de aplicacéo e dispositivos conectados por redes 5G.

A Figura 1 relne aplicacdes associadas a cidades, industrias, dispositivos e sistemas
de transporte conectados. Esses dominios combinam diferentes niveis de mobilidade,
densidade de equipamentos, volume de dados, con abilidade e sensibilidade ao atraso.
Como os dispositivos compartilham a infraestrutura de acesso, a rede precisa distribuir
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os recursos de radio entre demandas simultaneas.

Na rede de acesso, 0s recursos nos dominios do tempo e da frequéncia sdo comparti-
Ihados entre os equipamentos de usuario (UEs, do inglés User Equipment). No downlink,
a estacao radio base, ou gNodeB (gNB), executa uma politica de escalonamento que de-
termina quais UEs serdo atendidos e quantos recursos serdo atribuidos a cada um em
cada intervalo de decisédo. Essa politica de escalonamento pode considerar condi¢cdes de
canal, dados nas las, historico de atendimento, requisitos de servi¢o e recursos disponi-
veis (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026a,c,d).

As decisbes do escalonador in uenciam a utilizacdo da capacidade da célula e sua dis-
tribuicdo entre os usuarios. Uma politica de escalonamento pode privilegiar as melhores
condi¢cbes de canal, a regularidade do atendimento ou um compromisso entre esses obje-
tivos. Por isso, a avaliacdo deve combinar métricas: uma vazao agregada elevada pode
coexistir com concentragao de recursos, enquanto uma distribuicdo uniforme pode limitar
0 aproveitamento das diferencas de e ciéncia espectral entre os UEs (Sediq et al., 2013;
Guo et al., 2014).

Vazéo, atraso, perdas e con abilidade caracterizam a Qualidade de Servico (Quality
of Service, QoS) oferecida pela rede (Ferreira et al., 2017). Em aplicacbes de video, essas
métricas podem ser complementadas por indicadores temporais no nivel da aplicacao (Go-
batto et al., 2024). Uma unidade recebida apds o prazo considerado pode ser contabilizada
como recebida pela rede sem integrar a parcela entregue dentro desse prazo. Esses in-
dicadores, isoladamente, ndo constituem uma caracterizagcdo completa da Qualidade de
Experiéncia (Quality of Experience, QoE).

Entre os algoritmos de escalonamento utilizados como referéncia encontram-se Round
Robin (RR), Proportional Fair (PF) e Maximum Rate (MR). O RR distribui oportuni-
dades de atendimento de forma regular, o MR prioriza usuérios com melhor e ciéncia
espectral e o PF combina usuarios com melhor e ciéncia espectral estimada e historico de
vazao. Embora representem critérios distintos, esses algoritmos seguem regras de nidas
previamente (Mamane et al., 2022).

A variacdo das condicbes de canal, da carga de trafego e da quantidade de recursos
disponiveis di culta a escolha de um Unico critério para todas as situacées. O aprendizado
por refor¢co permite formular o escalonamento como um processo de decisdo sequencial,
no qual uma politica de escalonamento € aprendida a partir da interacdo com o ambi-
ente (Sutton; Barto, 2018; You et al., 2019; Galdino et al., 2024). Esta tese propde o
In-Action Fair Max Rate (IA-FMR), mecanismo de escalonamento em que a acao contém
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os valores usados para de nir a distribuicdo dos recursos e um coe ciente de ponderacao
entre justica e e ciéncia, utilizado na recompensa durante o treinamento e incorporado
ao estado da decisdo seguinte durante a inferéncia.

1.1 Motivacéo

A motivacdo desta tese estd no compromisso entre e ciéncia e justica no escalonamento.
O RR preserva a regularidade das oportunidades de atendimento, mas néo utiliza as
diferencas instantaneas de e ciéncia espectral como critério principal. O MR explora
essas diferencas para elevar a vazdo agregada, porém pode concentrar recursos em um
subconjunto de UEs. O PF combina taxa instantanea e historico de vazdo, mas permanece
associado a uma regra previamente de nida (Mamane et al., 2022; Sediq et al., 2013).

Quando a demanda aumenta, as decisdes de priorizacdo se tornam mais frequentes.
Nessas condi¢des, a vazdo agregada isolada pode ocultar atendimento insu ciente, reducao
do desempenho dos uxos menos favorecidos ou concentragao persistente de recursos (Se-
dig et al., 2013; Guo et al., 2014). A andlise deve, portanto, relacionar e ciéncia, justica,
atendimento e desempenho individual.

Em aplicacdes de video, o problema também possui uma dimenséo temporal. Uma
vazao meédia elevada ndo assegura que as unidades sintéticas de video sejam entregues
dentro do prazo considerado. Essas unidades, quando recebidas tardiamente, podem ser
contabilizadas como recebidas pela rede sem integrar a parcela entregue no prazo. Médias
de atraso também podem ocultar sequéncias de unidades tardias ou ndo recebidas. Por
isso, a avaliacdo pode classi car as unidades segundo sua entrega temporal e inferir eventos
de congelamento a partir da sequéncia dessas classi cacdes (3GPP, 2024a,b).

O aprendizado por refor¢co oferece uma forma de obter politicas de escalonamento a
partir dos estados observados e das consequéncias acumuladas das decisdes (Sutton; Barto,
2018). Entretanto, o comportamento aprendido permanece condicionado a de ni¢cdo do
estado, da acéo, da recompensa e dos parametros estabelecidos para o treinamento ou
para a execucao (Al-Tam; Correia; Rodriguez, 2020; Gu et al., 2021; Paz-Pérez et al.,
2024).

No IA-FMR,  integra o espaco de a¢des e é produzido juntamente com os valores
gque determinam a distribuicdo dos recursos (Lopes et al., 2026). A proposta investiga se
essa formulacdo pode aumentar o aproveitamento da célula sem reproduzir a concentracao

associada a politicas de escalonamento orientadas exclusivamente a taxa. O parametro
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faz parte do modelo aprendido, mas seu efeito ndo é analisado de forma isolada dos demais
componentes da politica.

A tese também examina se as decisdes produzidas pelo IA-FMR se relacionam com a
entrega temporal em um cenario de trafego sintético de video. Essa avaliagdo € externa ao
treinamento, pois o estado, a acao e a recompensa ndo incluem identi cadores de unidades,
prazos de apresentacao, estado de reproducédo ou eventos de congelamento inferidos.

1.2 Problema de Pesquisa

O problema investigado pode ser expresso pela seguinte questao:

Como projetar e avaliar um mecanismo de escalonamento de recursos para
redes 5G NR capaz de conciliar vazdo agregada e justica, buscando preservar
o atendimento dos usuarios e o aproveitamento dos recursos disponiveis?

A questdo envolve objetivos potencialmente con itantes. A priorizacdo de UEs com
melhores condi¢cdes de canal pode elevar a vazado agregada e concentrar a alocacdo. Em
sentido oposto, uma distribuicdo uniforme pode preservar a justica, mas limitar o apro-
veitamento das diferencas de e ciéncia espectral (Sediqg et al., 2013; Guo et al., 2014).

Nesta tese, o escalonamento é formulado como um processo de decisdo sequencial. A
cada intervalo, o agente observa informacdes sobre os UEs e produz uma agdo composta
pelos valores que de nem a distribuicdo dos recursos e pqr O parametro associado ao
compromisso entre vazao e justica é, assim, produzido conjuntamente com a distribuicao,
em vez de ser apenas estabelecido externamente como um valor xo da formulacéao (Lopes
et al., 2026).

A avaliacdo combina métricas nos niveis da rede, do escalonamento e da aplicacgéo.
Nas avaliacdes sistémicas, sdo considerados e ciéncia, justica, atendimento, desempenho
dos uxos e distribuicdo dos recursos, permitindo diferenciar aumento de vazao com aten-
dimento amplo de ganhos associados a concentragdo em parte dos usuarios (Jain; Chiu;
Hawe, 1998). Na avaliagdo com trafego sintético de video, acrescentam-se indicadores de
entrega temporal e satisfacdo por usuario.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese € propor e avaliar o IA-FMR, um mecanismo de escalonamento
baseado em aprendizado por reforco para redes 5G NR, no qual o parametro associado
ao compromisso entre vazao agregada e justica integra a acao produzida pelo agente
juntamente com os valores usados para de nir a distribuicdo dos recursos.

1.3.2 Objetivos Especi cos
Para alcancar o objetivo geral, sédo de nidos os seguintes objetivos especi cos:

" Desenvolver um mecanismo de escalonamento baseado em aprendizado por reforco
capaz de conciliar justica e e ciéncia na alocacao de recursos em redes 5G NR;

" Integrar 0 mecanismo proposto ao ns-3/5G-LENA e avalia-lo comparativamente em
relacdo a escalonadores de referéncia;

~ Avaliar o comportamento do mecanismo sob diferentes condi¢cdes de disponibilidade
de recursos, carga e numero de UEs, considerando métricas de e ciéncia, justica e
atendimento;

" Investigar a aplicacdo do mecanismo em trafego sintético de video, considerando
indicadores objetivos de entrega temporal das unidades.

1.4 Contribuicoes

As contribuicdes desta tese séao:

1. O IA-FMR, com a inclusdo de  no espaco de acles. A politica de escalonamento
produz conjuntamente os valores associados a distribuicdo alvo dos recursos e o
componente usado na ponderacao entre justica e e ciéncia durante o treinamento;

2. A formulacdo do escalonamento como um processo de decisdo cujo estado reune
MCS, alocacbes anteriores, vazdo anterior, indice de Jain e o valor anterior do
coe ciente de ponderacdo. A recompensa combina justica, e ciéncia em relagdo a
uma referéncia de taxa e penalizagéo do dé cit de vazdo. O limiar utilizado nessa
penalizacdo atua como referéncia de treinamento e ndo como garantia de QoS;
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3. Aimplementacao do IA-FMR no ns-3/5G-LENA e sua integracdo com uma politica
PPO executada em Python por meio do ns3-ai, permitindo empregar modelos trei-
nados previamente nas decisdes da camada MAC (Henderson et al., 2008; Koutlia
et al., 2022; Yin et al., 2020);

4. A de nicdo de um mecanismo de compatibilidade para aplicar politicas de escalo-
namento treinadas com nove posi¢cées a conjuntos menores de UEs. As posicoes
inativas sdo preenchidas com zeros e apenas 0s valores associados aos usuarios ele-
giveis participam da distribuicdo dos recursos. A generalizacao estrutural para car-
dinalidades inferiores foi avaliada com 3, 5, 7 e 9 UEs, e a mesma representacao foi
utilizada no cenario de video com 6 UEsS;

5. A avaliacdo sistémica com 100 sementes comuns nas con guracfes comparaveis, con-
siderando vazdao, justica, atendimento, percentil 5 da vazao por uxo (P5), perdas,
atraso, demanda nas las e distribuicdo temporal dos recursos;

6. A comparacdo quantitativa entre a alocacéo alvo produzida pelo modelo e a alo-
cacdo aplicada no simulador, permitindo veri car quanto da decisdo aprendida &
preservado na execucao;

7. A avaliacdo do IA-FMR com diferentes quantidades de usuarios dentro da dimensi-
onalidade prevista pela politica, caracterizando justica, atendimento e a degradacao
de desempenho observada a medida que o conjunto de UEs é alterado;

8. Ainstrumentacgdo por unidade sintética de video e a andlise de indicadores objetivos
de entrega temporal, incluindo taxa de unidades no prazo (TUP), composi¢do entre
unidades no prazo, tardias e ndo recebidas, frequéncia e duracdo dos congelamentos
inferidos e satisfacdo temporal por usuario.

1.5 Metodologia Resumida

O IA-FMR foi modelado e treinado em ambiente Python com o algoritmo Proximal Policy
Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017). Uma politica de escalonamento foi treinada
para cada largura de banda e, depois do treinamento, os modelos foram mantidos congela-
dos durante as simulacfes. Para cada largura de banda foi realizada uma Unica execucao
nal de treinamento, com a semente 211382627. A integragdo com o ns-3/5G-LENA foi
realizada por meio do ns3-ai (Henderson et al., 2008; Koutlia et al., 2022; Yin et al.,
2020).



1.6 Organizacao da Tese 18

A avaliagcdo experimental foi realizada por meio de simula¢cées no ns-3/5G-LENA e
organizada em trés eixos. O primeiro comparou IA-FMR, RR, PF e MR em diferentes
larguras de banda e incluiu a analise entre a distribuicdo alvo produzida pelo modelo e
a alocacao aplicada. O segundo avaliou a generalizacdo estrutural do IA-FMR para di-
ferentes nimeros de UEs dentro da dimensionalidade prevista pela politica. O terceiro
examinou indicadores de entrega temporal em trafego sintético de video. As comparacdes
sistémicas utilizaram 100 sementes comuns aos mecanismos avaliados. Essas sementes
caracterizam a variabilidade das simulacdes e ndo a variabilidade entre treinamentos in-
dependentes.

1.6 Organizacéo da Tese

O restante desta tese esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 reline os conceitos
relacionados as redes 5G NR, a organizacdo dos recursos de radio, ao escalonamento na
camada MAC, aos escalonadores de referéncia, as métricas de avaliagdo e aos fundamentos
de aprendizado por reforco e PPO, incluindo o signi cado de seus principais parametros

de treinamento. O Capitulo 3 discute trabalhos sobre aprendizado por reforco e técni-
cas inteligentes aplicadas a alocacgéo de recursos, ao escalonamento e ao gerenciamento de
redes 5G. O Capitulo 4 descreve o IA-FMR, incluindo a formulagéo do ambiente de apren-
dizado, o espaco de estados, o espaco de acdes, a recompensa, o coe ciente de ponderacéo
entre justica e e ciéncia e a integracdo com o ns-3/5G-LENA. O Capitulo 5 apresenta

0 ambiente de simulagdo, os parametros, 0os cendrios, os escalonadores de referéncia, a
instrumentacéo de video e as métricas. O Capitulo 6 apresenta os resultados das avalia-
¢Oes por largura de banda, por nimero de UEs e de disponibilidade temporal de video.

O Capitulo 7 sintetiza os resultados e as contribui¢cdes, discute as limitagdes e apresenta
direcOes para trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo reline os conceitos necessarios para compreender a formulacao do IA-FMR e
interpretar as avaliacdes apresentadas nos capitulos seguintes. Inicialmente, sdo descritos
a arquitetura das redes 5G, a interface radio NR, a organizacdo dos recursos de tempo
e frequéncia, a relacdo entre qualidade de canal, MCS e e ciéncia espectral e o papel
do escalonador na camada MAC. Em seguida, sdo discutidos os critérios utilizados para
avaliar escalonamento, distinguindo métricas de desempenho, métricas de distribuicdo dos
recursos e requisitos temporais de aplicacdo. Por m, sdo apresentados os fundamentos
de aprendizado por reforco, Processos de Decisdo de Markov, métodos baseados em gra-
diente de politica, arquiteturas actor-critic, o algoritmo Proximal Policy Optimization e

0 signi cado dos principais parametros empregados em seu treinamento.

2.1 Redes Mobveis 5G

As redes moveis 5G foram desenvolvidas para ampliar a capacidade dos sistemas celulares
e atender aplicacdes com requisitos distintos de taxa de transmisséo, atraso, con abilidade

e densidade de conexdes. Essa diversidade exige exibilidade na con guracédo da inter-
face radio e no gerenciamento dos recursos disponiveis (Andrews et al., 2014; Dahlman;
Parkvall; Skold, 2023).

No padrdao New Radio (NR), parametros como largura de banda, espacamento en-
tre subportadoras, duracdo dos slots, modulacédo e codi cacdo podem ser con gurados
de acordo com a faixa de frequéncia e com os requisitos de operacdo. Essa exibilidade
amplia as possibilidades de adaptagdo da transmissdo, mas também aumenta a quanti-
dade de decisdes relacionadas a utilizacéo e a distribuicdo dos recursos de radio entre os
usuarios (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026c).
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2.1.1 Arquitetura e Servicos do 5G

As redes 5G combinam tecnologias de multiplas antenas, formacéao de feixes, virtualizacéo
de funcdes de rede, densi cacdo de células e operacdo em diferentes faixas de frequéncia.
Em conjunto, essas tecnologias permitem ampliar a capacidade do sistema e atender per s
heterogéneos de comunicacao (Andrews et al., 2014; Dahlman; Parkvall; Skold, 2023).

O MIMO massivo (massive Multiple-Input Multiple-Output) utiliza arranjos com va-
rios elementos de antena, principalmente na gNB, para explorar ganho de arranjo e multi-
plexacao espacial. A formacéo de feixes (beamforming) complementa esse funcionamento
ao ajustar os sinais aplicados aos elementos do arranjo, concentrando energia em deter-
minadas direcbes e modi cando as condi¢cfes do enlace com os UEs (Andrews et al., 2014;
Dahlman; Parkvall; Skold, 2023).

Os requisitos do 5G sdo comumente organizados em trés cenarios de uso de referéncia.
O eMBB prioriza capacidade e elevadas taxas de transmissdo. O URLLC est4 associado a
aplicacdes que exigem baixa laténcia e elevada con abilidade. O mMTC esta relacionado
a cenarios com grande quantidade de dispositivos e transmissdes de menor volume por
equipamento. Essas categorias representam per s de referéncia e ndo classes mutuamente
exclusivas de aplicacdes (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026c¢).

A padronizacao do sistema é conduzida pelo 3GPP, responsavel pelas especi cacdes
do NR e da NG-RAN. A arquitetura 5G é composta pelo nucleo da rede, denominado
5G Core (5GC), e pela rede de acesso radio. O 5GC executa fung¢des relacionadas a
autenticacdo, mobilidade, sess6es, encaminhamento de dados e aplicacdo de politicas,
enquanto a NG-RAN realiza a comunicacdo entre o nucleo e os UEs (3GPP, 2026c¢).

Na NG-RAN, as gNBs implementam as camadas PHY, MAC, RLC e PDCP. A ca-
mada PHY esta associada a transmisséo fisica. As camadas RLC e PDCP executam
funcdes de tratamento, segmentacdo e entrega dos dados. A camada MAC realiza multi-
plexacdo, adaptacdo entre canais logicos e de transporte e escalonamento dos recursos de
radio (3GPP, 2026c¢).

A Figura 2 apresenta essa organizacdo. Os UEs acessam a gNB pela interface radio
NR, em transmissodes de uplink ou downlink. A gNB implementa as camadas de protocolo
do acesso radio, enquanto o 5GC executa funcbes de controle e conexdo com redes de
dados externas.

A camada MAC, destacada na gura, contém o escalonador investigado nesta tese.
Em cada decisdo, esse mecanismo determina quais UES receberdo recursos e em que
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Figura 2: Arquitetura simpli cada de uma rede 5G NR com destaque para o escalona-
mento de recursos na camada MAC da gNodeB.

guantidade. Dependendo da politica utilizada, a decisdo pode considerar condi¢ces de
canal, dados pendentes nas las, histérico de atendimento e parametros associados aos
uxos. Essas escolhas afetam métricas como vazéo, justica, atendimento, perdas e atraso.

2.1.2 OFDM e OFDMA no 5G NR

O NR utiliza a multiplexacao por divisdo de frequéncia ortogonal, ou OFDM, como base
para a transmissao. No OFDM, a largura de banda é dividida em subportadoras ortogo-
nais, permitindo a transmisséo paralela de simbolos e facilitando o tratamento de efeitos
de propagacao por multiplos percursos (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026a).

A ortogonalidade permite que as subportadoras ocupem intervalos espectrais sobre-
postos sem interferéncia matua nas condi¢des ideais de sincronizacdo previstas pela for-
mulacdo. A divisdo da transmissdo entre varias subportadoras também reduz a taxa
de simbolos em cada uma delas, tornando o sistema mais adequado ao tratamento do
desvanecimento seletivo em frequéncia.

A OFDMA estende esse principio para o acesso de mdltiplos usuarios. Enquanto o
OFDM descreve a organizacéo da transmissdo em subportadoras ortogonais, a OFDMA
permite atribuir subconjuntos dos recursos de tempo e frequéncia a usuarios diferen-
tes (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026a).
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A Figura 3 resume essa diferenca. A Figura 3(a) representa a organizacdo OFDM em
subportadoras ortogonais, enquanto a Figura 3(b) mostra regides do plano de tempo e
frequéncia atribuidas a UEs distintos.

(a) Representacdo conceitual do OFDM, com a (b) Representacdo conceitual do OFDMA, com re-
transmissédo organizada em subportadoras ortogo- gides do plano de tempo e frequéncia atribuidas a
nais no plano de tempo e frequéncia. diferentes UEs.

Figura 3: Diferenca conceitual entre OFDM e OFDMA na utilizagcdo dos recursos de
tempo e frequéncia.

Dessa forma, a gNB pode multiplexar varios UEs sobre a mesma largura de banda. O
escalonador da camada MAC determina como esses recursos serao distribuidos ao longo
das decisbes de transmisséo.

2.1.3 Numerologia e Estrutura Temporal

A numerologia do NR de ne parametros associados a organizacdo temporal e espectral
da transmissdo. O espacamento entre subportadoras € dado por:

f=15 2 kHz; (2.1)

em que representa o indice da numerologia. Cada incremento de duplica o espaca-
mento entre as subportadoras. Para os valores padronizados, sao obtidos espacamentos
de 15, 30, 60, 120 e 240 kHz (3GPP, 2026a).

Considerando pre xo ciclico normal, cada slot contém 14 simbolos OFDM. Sua dura-
¢&o nominal é inversamente proporcional a 2
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1
TS|0t = 2— ms: (22)

Assim, = 0 corresponde a slots de 1 ms, = 1 produz slots de 0,5 mse =2
produz slots de 0,25 ms (3GPP, 2026a). Como a duragdo de um subquadro permanece
xa em 1 ms, a quantidade de slots contida em cada subquadro é:

Nsiots/subquadro = 2 (2.3)

A estrutura temporal do NR utiliza quadros de 10 ms, formados por dez subquadros
de 1 ms. A Figura 4 relaciona quadro, subquadro e slot e compara as numerologias =0,
=1e =2. O subquadro contém, respectivamente, um slot de 1 ms, dois slots de

0,5 ms ou quatro slots de 0,25 ms.

Figura 4: Estrutura temporal do 5G NR e relacdo entre o indice de numerologia, 0 espa-
¢camento entre subportadoras, a duracao dos slots e a quantidade de slots por subquadro.

O aumento do espacamento entre subportadoras reduz a duracdo dos simbolos e dos
slots. Isso permite intervalos temporais menores para determinadas operacdes, mas tam-
bém altera a relacdo do sistema com efeitos de propagacdo, como disperséo temporal e
deslocamento Doppler. A escolha da numerologia envolve, portanto, caracteristicas tem-
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porais, espectrais e de propagacao (3GPP, 2026a).

2.1.4 Organizacao dos Recursos de Radio

Os recursos de radio no NR sao representados em uma grade bidimensional nos dominios
do tempo e da frequéncia. O eixo temporal é organizado em simbolos OFDM, enquanto o
eixo da frequéncia é dividido em subportadoras. A menor unidade dessa grade € o elemento
de recurso, ou Resource Element (RE), de nido pela intersecdo entre uma subportadora
e um simbolo OFDM (3GPP, 2026a).

Um bloco de recursos corresponde a 12 subportadoras consecutivas no dominio da
frequéncia. Quando referenciado a posicao fisica ocupada dentro da largura de banda
utilizada, esse bloco € denominado Physical Resource Block (PRB). Considerando um slot
com pre xo ciclico normal, formado por 14 simbolos OFDM, a regido associada a um PRB
contém até 12 14 = 168 posicdes de RE. Nem todos esses elementos sdo necessariamente
utilizados para dados do usuario, pois parte deles pode ser destinada a sinais de referéncia,
controle e outros procedimentos fisicos (3GPP, 2026a).

Para determinadas formas de alocacdo, PRBs consecutivos sé&o reunidos em Resource
Block Groups (RBGs). O tamanho de cada RBG depende do nimero de PRBs da parte
de largura de banda, ou Bandwidth Part (BWP), e da con guracdo de alocacédo ado-
tada (3GPP, 2026d). O RBG &, portanto, uma unidade de agrupamento empregada pelo
procedimento de alocacdo e ndo deve ser confundido com o PRB em todos 0s cenarios.

A Figura 5 apresenta essas estruturas no plano de tempo e frequéncia.

(a) Formacéo dos REs e representacéo das 12 sub{b) Agrupamento de PRBs consecutivos em RBGs
portadoras associadas a um PRB ao longo dos sim-e exemplo de distribuicao entre diferentes UEs.
bolos OFDM.

Figura 5: Organizacao conceitual dos recursos de radio no plano tempo e frequéncia, com
exemplo de sua distribuicdo entre usuarios.

Na Figura 5(a), cada célula representa um RE e o conjunto indicado de 12 subpor-
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tadoras corresponde a extensdo de um PRB em frequéncia. A Figura 5(b) mostra PRBs
agrupados em RBGs e distribuidos entre trés UEs.

7

Nesta tese, a decisdo de escalonamento é representada pela quantidade de RBGs
destinada a cada UE em cada decisdo. A mesma unidade é utilizada para caracterizar a
distribuicdo dos recursos. A correspondéncia especi ca entre RBG e PRB adotada nos
experimentos é apresentada no Capitulo 5.

2.1.5 Modulacéo, Codi cacdo, CQl e MCS

A guantidade de dados que pode ser transportada por uma parcela de recursos depende,
entre outros fatores, das condicOes do canal e do esquema de modulacdo e codi cagao.
No NR, diferentes combina¢cbes de ordem de modulagéo e taxa de codi cagcédo sao repre-
sentadas por indices de Modulation and Coding Scheme (MCS) (3GPP, 2026d).

Os UEs podem reportar informag@es relacionadas a qualidade do canal, incluindo o
Channel Quality Indicator (CQI). Essas informacdes participam do processo pelo qual a
gNB seleciona uma con guracdo de transmissao compativel com as condi¢cdes estimadas
do enlace (3GPP, 2026d). CQIl e MCS né&o sado a mesma grandeza. O CQI informa uma
avaliagdo da condigao do canal, enquanto o MCS identi ca a combinagdo de modulagéo
e codi cacao utilizada na transmissao.

Valores de MCS associados a modulacdes de maior ordem e taxas de codi cacéo
maiores permitem transportar mais bits por unidade de recurso quando as condi¢des do
enlace suportam essa escolha. Con gurac8es mais conservadoras reduzem a quantidade de
informacéao transportada por recurso, mas oferecem maior robustez. Como consequéncia,
dois UEs que recebem a mesma quantidade de recursos podem alcancar vazdes diferentes.

A e ciéncia espectral expressa essa capacidade de transporte em relacdo a largura de
banda utilizada. Em forma genérica,

— R .
= o (2.4)

em que R representa uma taxa de transmisséo e B a largura de banda correspondente. A
unidade usual é bit/s/Hz. Nesta tese, a relagéo entre MCS e e ciéncia espectral é utilizada
tanto na formulacdo simpli cada do ambiente de treinamento quanto na interpretacao de
politicas que exploram condi¢des instantaneas de canal. A forma especi ca utilizada pelo
IA-FMR é de nida no Capitulo 4.
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2.2 Escalonamento de Recursos em Redes 5G

O escalonamento de recursos é executado pela camada MAC da gNB e de ne como 0s

recursos disponiveis serdo distribuidos entre os UEs elegiveis. A politica de escalonamento
determina quais informacdes serao utilizadas e como elas serdo combinadas para selecionar
0s usuarios atendidos e a quantidade de recursos destinada a cada um (Mamane et al.,

2022; Dahlman; Parkvall; Skold, 2023).

Entre as informacdes que podem subsidiar a decisdo estdo as estimativas de taxa
alcancavel derivadas da qualidade do canal, a quantidade de dados pendentes nas las de
transmissao, o historico de vazao ou de atendimento e parametros de QoS associados aos
uxos. O conjunto efetivamente utilizado depende da politica implementada (Mamane
et al., 2022; Dahlman; Parkvall; Skold, 2023).

Em transmissées OFDMA, a decisdo corresponde a atribuicdo de unidades da grade
de tempo e frequéncia aos diferentes UEs. Uma politica que prioriza taxas instantaneas
elevadas tende a explorar UEs em condi¢Bes favoraveis de canal. Uma politica orientada
a regularidade do atendimento distribui oportunidades de transmissao entre um conjunto
maior de usuarios. Essas escolhas afetam simultaneamente o aproveitamento dos recursos
e sua distribuicado (Guo et al., 2014; Sediq et al., 2013).

A qualidade de uma politica ndo pode ser inferida a partir de uma Unica métrica.
Vazéo agregada elevada pode coexistir com concentracdo de recursos. Justica elevada
na distribuicdo de RBGs n&o implica igualdade de vaz&o, pois os UEs podem utilizar
0S MesmOos recursos com e ciéncias espectrais distintas. Baixo atraso meédio também
ndo demonstra, isoladamente, atendimento equilibrado, pois a média € calculada sobre
os dados efetivamente recebidos. Por esse motivo, a avaliacdo do escalonamento utiliza
métricas complementares (Guo et al., 2014; Sediq et al., 2013).

2.2.1 Escalonadores de Referéncia

Entre as politicas utilizadas como referéncia nesta tese estdo Round Robin (RR), Max
Rate (MR) e Proportional Fair (PF) (Mamane et al., 2022).

O RR distribui oportunidades de atendimento de maneira ciclica entre os UEs elegi-
veis. Como seu critério principal ndo prioriza diretamente as diferencas de taxa alcancavel,
tende a produzir atendimento regular entre os usuarios, embora possa deixar de explorar
condicBes favoraveis de canal.
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O MR prioriza 0s usuarios com maiores taxas instantaneas estimadas. Esse critério
procura aumentar o aproveitamento da capacidade instantanea ao direcionar 0s recursos
aos UEs capazes de utilizad-los com maior e ciéncia espectral. Usuarios que permanecem
em condicdes desfavoraveis podem, contudo, receber poucos recursos ou permanecer sem
atendimento por intervalos prolongados (Guo et al., 2014).

O PF utiliza uma métrica que relaciona a taxa instantanea estimada de cada UE ao
seu histérico de vazdo. Em uma representacao geral, a prioridade do usuério i no instante
t pode ser expressa por:

M@= S 25)
Ri(t)
em que R(t) representa a taxa alcancavel no instante atual &;(t) representa uma mé-
dia histérica de atendimento. O critério favorece UEs que apresentam boa oportunidade
instantanea em relacdo ao seu historico, combinando informacéo corrente e desempenho
passado. A forma exata de atualizacdo do histérico depende da implementacédo do esca-

lonador (Mamane et al., 2022).

Além dessas politicas, o escalonamento pode ser formulado como um problema de
decisdo aprendido por interacdo com o ambiente. Essa possibilidade é retomada nas
Secles 2.4 e 2.6.

2.3 Meétricas de Avaliacdo, QoS e Requisitos Temporais

Uma métrica descreve uma propriedade observada na execu¢do. Um requisito, por outro
lado, estabelece uma condicdo, alvo ou limite que se deseja atender. Essa distingdo é
importante porque valores utilizados em uma funcédo de recompensa ou em um critério de
analise ndo se tornam, automaticamente, garantias oferecidas pela rede.

Na avaliacdo desta tese, as métricas sdo organizadas em trés grupos. O primeiro
descreve desempenho de entrega, como vazao, perdas e atraso. O segundo descreve a
distribuicdo e o atendimento dos recursos, como indice de Jain, quantidade de UEs ser-
vidos, demanda pendente sem alocacédo e backlog. O terceiro caracteriza o cumprimento
de prazos no cenario sintético de video. As métricas de rede e justica seguem conceitos
consolidados na literatura de comunicacdo e escalonamento (Dahlman; Parkvall; Skold,
2023; Jain; Chiu; Hawe, 1998; Guo et al., 2014; Sediq et al., 2013). As métricas opera-
cionais derivadas dos registros do escalonador e os critérios temporais especi cos da tese
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sdo de nidos explicitamente a seguir e detalhados metodologicamente no Capitulo 5.

2.3.1 Vazao, Percentis, Perdas e Atraso

A vazdo mede a taxa efetivamente entregue durante um intervalo de observacdo. Para
um uxo f, uma forma genérica de calculo é

8B
t )

T; = (26)

em que B* representa a quantidade de bytes recebidos e t o intervalo de observacao.
Quando o resultado é expresso em Mbps, aplica-se o fator de conversédo correspondente.
A vazao agregada é obtida pela soma das vaz6es dos uxos considerados. Essa métrica
caracteriza a quantidade total de dados entregue por unidade de tempo, mas ndo descreve
como esse desempenho se distribui entre os uxos (Dahlman; Parkvall; Skold, 2023; Sediq
et al., 2013).

Para observar a regido inferior dessa distribuicdo, esta tese utiliza o percentil 5 da
vazao por uxo. O P5 é o valor abaixo do qual se encontram aproximadamente 5% das
observacgdes da distribuicdo considerada. Diferentemente do valor minimo, o percentil ndo
depende de uma Unica observacéo extrema. No contexto desta tese, um P5 baixo indica
gue a regido inferior da distribuicdo contém uxos com vazdes pequenas, mesmo que a
vazao agregada seja elevada.

A taxa de perda caracteriza a fracdo de unidades transmitidas que néo sao recebidas.
Em uma representagéo por pacotes,

X rx
L= e N g, (2.7)
f - thX ’ .
em que N* e N representam as quantidades transmitida e recebida. A taxa de perda
informa auséncia de entrega, mas nao revela em que momento ocorreram as perdas nem

se 0s pacotes recebidos chegaram dentro de um prazo relevante para a aplicagéo.

O atraso de um pacote recebido é a diferenca entre seus instantes de recepcédo e
transmissdo. Para os I pacotes recebidos de um uxo,

er
5 —_ 1 % tI’X t tx . (2 8)
f - N X k k- :
fok=1
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A média é condicionada aos pacotes efetivamente recebidos. Por isso, um mecanismo
gue entrega apenas uma parcela dos pacotes pode apresentar atraso médio baixo entre
0s pacotes recebidos e, ao mesmo tempo, perda elevada. A interpretagcdo conjunta das
métricas evita atribuir ao atraso uma informacéo que pertence a taxa de entrega.

2.3.2 Justica e Distribuicdo dos Recursos

A justica caracteriza o grau de uniformidade de uma distribuicdo. Em problemas de
escalonamento, ela pode ser aplicada a vazao, ao tempo de atendimento ou a quantidade de
recursos destinada aos usuarios. Uma métrica amplamente utilizada para essa nalidade
é o Indice de Jain (Jain; Chiu; Hawe, 1998):

Pn

2
J(x) = %Pl—xx)z (2.9)

i=1 i
em que x representa o valor atribuido ao usuario i e n a quantidade de usuarios con-
siderados. Para um vetor ndo negativo com pelo menos um componente positivo, J(x)
pertence ao intervalo [1=n;1]. O valor 1 ocorre quando todos 0s componentes sdo iguais.
Valores mais proximos de 1=n correspondem a distribuicbes mais concentradas. Quando
todos os componentes sao nulos, a expressao possui denominador nulo e a implementacgéo
deve adotar uma convencgao para esse caso.

O signi cado do indice depende da grandeza utilizada em x. Um Jain calculado sobre
vazdes mede uniformidade das vazées. Um Jain calculado sobre RBGs mede uniformidade
da distribuicdo dos recursos. Nesta tese, o indicador empregado na recompensa € na
avaliacao principal é calculado sobre os RBGs atribuidos aos UEs (Lopes et al., 2026;
Guo et al., 2014).

Essa escolha separa duas dimensdes que ndo sédo equivalentes. Se dois UEs recebem
a mesma quantidade de RBGs, o Jain dos recursos pode ser igual a 1 para esse par,
mesmo que suas vazoes sejam diferentes devido ao MCS. Consequentemente, justica na
alocacdo nédo representa garantia de vazdo minima, auséncia de perdas ou atendimento
de um requisito de QoS. Por essa razéo, o Jain é sempre interpretado em conjunto com
as demais meétricas.
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2.3.3 Atendimento, Demanda Pendente e Backlog

O numero de UEs servidos em uma decisdo é uma meétrica operacional que conta quantos
usuarios receberam alocacgao positiva. Seja() a quantidade de RBGs aplicada ao UE
i na deciséo t. Entéo,

X
N servidos(t) = I[A(t) > O]; (2.10)
i=1
em que I[] é a funcdo indicadora. Essa métrica mostra a amplitude do atendimento em
uma decisdo, mas nao informa a quantidade de recursos recebida por cada UE nem a
vazao resultante.

Para diferenciar auséncia de alocagéo de auséncia de demanda, utiliza-se a propor¢cao
de ocorréncias em que existe dado pendente, mas nenhum recurso € aplicado. Sgja q
demanda pendente informada ao escalonador. A proporcéo é:

P
g >07A (t) =0]
Pdemanda sem alocacao = 100 : [SI ti | [ql (t) > CI)] : (2.11)

O denominador considera somente ocorréncias em que havia demanda pendente.
Dessa forma, um UE sem dados para transmitir ndo é contabilizado como falta de atendi-
mento. Essa métrica foi de nida para a analise operacional desta tese a partir dos registros
do escalonador. Uma ocorréncia isolada com demanda e alocacao nula ndo caracteriza,
por si sO, inanicdo. A interpretacdo de starvation exige observar persisténcia temporal e
seus efeitos sobre vazdo e las (Guo et al., 2014).

O backlog representa dados acumulados aguardando atendimento no ponto da pilha
observado pelo escalonador. Na avaliacdo sistémica, a grandeza é obtida a partir da
ocupacédo informada pelas las RLC/LCG e agregada entre os UEs. Sé€t)gé expresso
em bytes, entéo:

g X
Bt) = — t); 2.12
0= 15 _ 90 (2.12)
produz o resultado em Mbit. Um backlog elevado indica acimulo de dados pendentes,
mas nao determina sozinho sua causa. A grandeza pode re etir a relacdo entre carga

oferecida, capacidade disponivel, condicBes de canal e decisdes de escalonamento.
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2.3.4 QoS, Requisitos e Critérios de Treinamento

A Qualidade de Servico, ou Quality of Service (Qo0S), relne propriedades mensuraveis re-
levantes ao atendimento dos uxos, como taxa de transmisséo, atraso, perdas e con abili-
dade. A importancia relativa desses requisitos depende do servi¢co considerado (Dahlman;
Parkvall; Skold, 2023; 3GPP, 2026c¢).

E importante distinguir um requisito de servico de um valor utilizado internamente
por um algoritmo de aprendizado. Um limiar inserido em uma funcédo de recompensa
pode incentivar determinado comportamento durante o treinamento, mas nao constitui
uma reserva de recursos ou uma garantia de QoS, a menos que exista um mecanismo que
imponha explicitamente essa condi¢cdo durante a execucdo. Essa distingédo € utilizada no
Capitulo 4 para interpretar o limiar de vazdo empregado na penalizacdo da recompensa
do IA-FMR.

Da mesma forma, uma métrica de justica ndo substitui um requisito de atendimento.
Um Jain elevado informa que a grandeza avaliada esta distribuida de forma uniforme.
Ele ndo estabelece que cada uxo alcangou uma vazéo especi ca, que nenhum pacote foi
perdido ou que um prazo de entrega foi atendido.

2.3.5 Requisitos Temporais no Nivel da Aplicacao

A Qualidade de Experiéncia (Quality of Experience, QOE) adota uma perspectiva cen-
trada no usuario e pode ser in uenciada pelo desempenho técnico, pelas caracteristicas
da aplicacdo, pelo contexto de uso e pelas expectativas do usuario (International Tele-
communication Union, 2017). QoS e QoE sao relacionadas, mas ndo sao equivalentes.
Além disso, a avaliacdo temporal realizada nesta tese ndo constitui uma caracterizacéo
completa de QoE.

Em servicos de midia, o instante de entrega pode ser relevante para a utilidade da
informac&o. Uma unidade recebida ap6s o prazo considerado pela aplicacédo pode ter sido
entregue pela rede e, ainda assim, nao satisfazer o critério temporal adotado. Referéncias
do 3GPP para midia e XR consideram requisitos temporais como parte da avaliacdo desses
servigcos (3GPP, 2024a,b).

Nesta tese, uma unidade sintética de video corresponde a uma unidade de trafego
para a qual sao registrados instante de geracao, instante de recepcao e atraso de entrega.
Para um prazo d, cada unidade pertence a uma entre trés categorias: recebida dentro do
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prazo, recebida ap6s o prazo ou nao recebida até o encerramento da simulacdo. Essas
categorias sdo mutuamente exclusivas e totalizam as unidades geradas.

A proporcédo de unidades recebidas dentro do prazo é denominada Taxa de Unidades
no Prazo (TUP):

N .
TUPy = 224 100: (2.13)
Ngeradas

em que Nyzoqd representa a quantidade de unidades recebidas com atraso menor ou
igual a d, e Nyeradas COrresponde ao total de unidades produzidas. As unidades recebidas
apo6s o prazo e as unidades néo recebidas permanecem no denominador e ndo integram o
numerador.

A TUP utilizada nesta tese é uma métrica operacional de pos-processamento inspirada
na necessidade de distinguir entrega de cumprimento de prazo. Ela ndo é apresentada
como uma meétrica subjetiva de QOE nem como requisito universal de nido pelo 3GPP. Os
prazos concretos adotados nos experimentos sdo escolhas metodolégicas fundamentadas
nas referéncias de servico discutidas no Capitulo 5.

A ordem temporal das unidades também permite inferir eventos de congelamento.
Depois que a reproducéo inferida € iniciada por uma unidade recebida no prazo, um
evento corresponde a uma sequéncia continua de unidades que deixam de satisfazer o
prazo e termina quando uma nova unidade volta a satisfazé-lo. A frequéncia informa
guantos eventos ocorrem em determinado intervalo, enquanto a duracdo caracteriza sua
extensdo temporal. Essas duas métricas devem ser analisadas conjuntamente, pois uma
frequéncia menor pode coexistir com episédios mais longos.

Nesta tese, um UE é classi cado como temporalmente satisfeito quando:

TuPY  99%: (2.14)

Esse valor de 99% € um critério operacional adotado para comparar oS mecanismos
sob o mesmo prazo. Ele ndo representa limiar de percepgédo humana, requisito normativo
universal ou garantia oferecida pela rede.

A avaliacdo ndo executa um reprodutor de video completo e ndo calcula qualidade
visual, Mean Opinion Score, estado de playout bu er adaptativo ou métricas de interacéo.
Também nao representa uma cadeia completa de Realidade Estendida, que poderia incluir
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captura de pose, selecao de viewport, renderizacdo, codi cacdo, decodi cacéo e disposi-
tivo de apresentacdo. Os indicadores caracterizam, portanto, propriedades temporais da
entrega das unidades sintéticas.

2.4 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢o, ou Reinforcement Learning (RL), baseia-se na interacao entre

um agente e um ambiente. O agente observa informac¢des do ambiente, seleciona uma acéo
e recebe uma recompensa associada as consequéncias da decisdo, buscando uma politica
gue maximize o retorno acumulado (Sutton; Barto, 2018). Diferentemente do aprendizado
supervisionado, ndo existe uma agao correta previamente rotulada para cada estado. O
aprendizado decorre das transicdes e recompensas observadas (Sutton; Barto, 2018).

Quando politicas e funcbdes de valor sdo aproximadas por redes neurais profundas,
utiliza-se a denominacao aprendizado por reforco profundo, ou Deep Reinforcement Le-
arning (DRL). A rede neural atua como aproximador de funcfes e seus parametros sao
ajustados a partir das experiéncias produzidas pela interacdo com o ambiente.

2.4.1 Estado, Acéo, Politica, Recompensa e Retorno

Em cada instante de deciséo t, 0 agente observa um estag@ seleciona uma acao; ale
acordo com sua politica. Apés a execucdo da acédo, o ambiente produz uma recompensa
e evolui para um novo estado (Sutton; Barto, 2018).

O estado € a representacdo das informacgdes disponibilizadas ao agente para decidir.
Ele ndo precisa reproduzir todo o ambiente fisico, mas deve conter as variaveis utiliza-
das pela politica. A acédo representa a decisdo produzida pelo agente. Dependendo do
problema, ela pode ser discreta, continua ou composta por varios componentes.

A politica estabelece como as a¢des séo escolhidas. Uma politica deterministica associa
cada estado a uma agdo. Uma politica estocastica de ne uma distribuicdo de probabili-
dade condicionada ao estado, representada por (ajs) (Sutton; Barto, 2018). Durante o
treinamento, a natureza estocastica da politica pode contribuir para exploracdo do espaco
de acdes. Nainferéncia, a implementacdo pode utilizar uma regra deterministica derivada
da politica aprendida.

A recompensa .1 € o sinal produzido pelo ambiente apds a decisdo. Ela nao cor-
responde necessariamente a uma meétrica fisica Unica. Em problemas multiobjetivo, pode
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combinar diferentes termos para orientar o comportamento aprendido.

O retorno acumulado a partir do instante t é:

X k
G = Mokl s (2.15)
k=0
em que 2 [0;1] é o fator de desconto. Valores proximos de 1 atribuem maior peso relativo
as consequéncias futuras. Valores menores fazem o retorno decair mais rapidamente com

a distancia temporal (Sutton; Barto, 2018).

O processo de aprendizado envolve um compromisso entre exploracao e aproveita-
mento (exploration exploitation). A exploracdo produz experiéncias em regides ainda
pouco conhecidas do espaco de a¢cBes. O aproveitamento utiliza o conhecimento acumu-
lado para selecionar acdes ja associadas a bons retornos. O equilibrio entre essas duas
tendéncias in uencia o conjunto de experiéncias utilizado para atualizar a politica (Sutton;
Barto, 2018).

2.4.2 Processos de Decisao de Markov

Problemas de RL sédo frequentemente modelados como Processos de Decisdo de Markov,
ou Markov Decision Processes (MDPs). Um MDP pode ser representado pela tupla

M = hS;A;P;R; i; (2.16)

em que S é o espaco de estados, A 0 espaco de acdes, P a dinamica de transicéo, R a
funcdo de recompensa e o fator de desconto (Sutton; Barto, 2018).

A propriedade de Markov estabelece que, dado o estado atual e a acdo executada,
a distribuicdo do préximo estado pode ser determinada sem depender explicitamente de
toda a sequéncia anterior de estados. Isso ndo signi ca que o passado seja irrelevante.
Quando informacgdes histéricas sdo necessarias a decisdo, elas podem ser incorporadas a
representacdo do estado atual.

A Figura 6 representa esse ciclo no contexto do escalonamento. O ambiente contém
UEs, condi¢cbes de canal, dados pendentes e recursos disponiveis. O estadongem
a parcela dessas informacfes apresentada ao agente. A politica produzopambiente
processa a decisdo e fornece a recompensa e o estado seguinte.
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Figura 6: Representacdo do problema de escalonamento de recursos como um Processo
de Decisao de Markov.

2.4.3 Funcdes de Valor e Vantagem

A funcao de valor de estado sob uma politica representa o retorno esperado ao iniciar

no estado s e seguir essa politica:

V (s)=E [Gijst=5]: (2.17)

A funcao de valor acéo estado representa o retorno esperado quando a a¢éo a € exe-
cutada em s e a politica é seguida posteriormente:

Q(s;@=E [Gijsi=s;ar=a]: (2.18)

A vantagem compara o valor esperado de uma acéo ao valor de referéncia do estado:

A(s;a=Q (s;a) V  (s): (2.19)

Uma vantagem positiva indica que a acédo é estimada como melhor que a referéncia
representada por V(s). Uma vantagem negativa indica resultado estimado abaixo dessa
referéncia. Essa grandeza € utilizada em métodos de gradiente de politica para orientar a
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direcdo das atualiza¢des (Sutton; Barto, 2018; You et al., 2019).

2.4.4 Funcao de Recompensa e Problemas Multiobjetivo

A formulacdo da recompensa traduz para o processo de aprendizado os objetivos conside-
rados durante o treinamento. Em escalonamento, a recompensa pode incorporar vazao,
distribuicdo dos recursos, atendimento, atraso, perdas ou penalizagdes relacionadas a con-
dicbes indesejadas.

Quando diferentes objetivos sdo combinados em uma Unica recompensa, 0s coe cientes
de ponderacéo estabelecem sua importancia relativa naquela formulagéo. Isso nao signi ca
gue a politica resolva uma otimizacdo multiobjetivo sem preferéncias. A recompensa
escalar de ne uma forma especi ca de combinar 0s objetivos. Se um coe ciente também
for produzido pela propria politica, a formulacido passa a permitir que esse componente
varie entre decisdes, mas o comportamento efetivamente aprendido precisa ser observado
empiricamente.

Uma penalizagdo inserida na recompensa atua durante o treinamento como sinal de
aprendizado. Ela ndo implica, por si sO, que a mesma condicao seja veri cada ou imposta
durante a inferéncia. Essa distin¢cdo é relevante para a interpretacdo da penalizagdo por
dé cit de vazéo de nida para o IA-FMR no Capitulo 4.

2.4.5 Meétodos Baseados em Gradiente de Politica

Métodos de gradiente de politica ajustam diretamente os parametros de uma politica
parametrizada para aumentar o retorno esperado (Sutton; Barto, 2018). Sejaa j s)

uma politica com parametros . A atualizacdo procura modicar de forma que acodes
associadas a vantagens positivas se tornem mais provaveis e acdes associadas a vantagens
negativas tenham sua probabilidade reduzida.

Essa abordagem é particularmente Gtil quando a ag¢do é continua, pois ndo exige
enumerar todas as acoes possiveis em uma tabela. Entretanto, estimativas de gradiente
obtidas a partir de trajetorias amostradas podem apresentar variancia elevada. Funcdes
de valor, estimativas de vantagem e mecanismos de controle das atualizacfes sao utilizados
para tornar o processo de treinamento mais controlado (Sutton; Barto, 2018).
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2.4.6 Arquiteturas Actor-Critic

Arquiteturas actor-critic combinam uma representacdo da politica com uma funcéo de
valor. O actor representa a politica parametrizada e produz a distribuicdo das a¢cbes. O
critic estima o valor dos estados ou pares estado acéo e fornece uma referéncia utilizada
durante o treinamento (Sutton; Barto, 2018; You et al., 2019).

Em implementacdes baseadas em redes neurais, o estadoosle ser processado por
uma representacdo compartilhada e encaminhado a ramos com objetivos distintos. O
ramo do actor determina os parametros da politica (a j s). O ramo do critic estima
V (s), que representa o retorno esperado a partir do estado.

7

A diferenca entre o retorno estimado e o valor previsto pelo critic € utilizada na
construcdo da vantagem. Dessa forma, o critic ndo escolhe a acdo. Sua funcéo é fornecer
uma referéncia para avaliar as decisdes durante o treinamento. Na inferéncia, a agdo é
produzida a partir do actor e a estimativa do critic ndo precisa participar da selecédo da
acao.

A Figura 7 apresenta essa organizacdo. O actor de ne a politica, enquanto o cri-
tic estima o valor do estado. No PPO, as experiéncias coletadas sao reutilizadas em
atualiza¢des controladas pelo mecanismo de clipping.

Figura 7: Estrutura actor-critic com atualizacdo para PPO.
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2.5 Proximal Policy Optimization

O Proximal Policy Optimization (PPO) é um método de gradiente de politica que procura
limitar o incentivo a mudangas excessivas entre a politica utilizada para coletar as expe-
riéncias e a politica atualizada (Schulman et al., 2017). O algoritmo € frequentemente
empregado com arquitetura actor-critic, combinando uma funcéo objetivo da politica,
uma funcao de valor e, quando con gurado, um termo de entropia.

2.5.1 Objetivo com Clipping

Seja:

(@t jst)
old (at J St)

re() = (2.20)

a razao entre a probabilidade ou densidade atribuida a acao pela politica atual e pela
politica utilizada na coleta. A funcdo objetivo com clipping é (Schulman et al., 2017):
h [

LP ()= B min r() Ruclip(re():1 1+) R (2:21)
em queli?t € a estimativa de vantagem e de ne o intervalo de clipping. O recorte
ndo impede que os parametros da rede mudem além de um valor especi co. Seu papel
€ limitar a contribuicdo, na funcdo objetivo, de mudancas da razdo de probabilidade
gue ultrapassem a faixa estabelecida. Por isso, o clipping deve ser interpretado como

mecanismo de controle da atualizacdo e ndo como garantia absoluta de distancia entre
politicas (Schulman et al., 2017).

2.5.2 Generalized Advantage Estimation

O Generalized Advantage Estimation (GAE) combina erros de diferenca temporal em
diferentes horizontes para produzir uma estimativa de vantagem (Schulman et al., 2015).
O erro de diferenca temporal é:

t =T + V(Sw1) V(S ) (2.22)

e a vantagem pode ser estimada por:
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%
REED) = () (2.23)

I=0
O parametro controla como erros de diferenca temporal de horizontes distintos par-
ticipam da estimativa. Valores menores dao maior peso a estimativas de horizonte curto
e tendem a reduzir variancia ao custo de maior viés. Valores proximos de 1 incorporam
informacdo de horizontes mais longos e tendem a reduzir viés ao custo de maior varian-
cia (Schulman et al., 2015). O efeito de deve ser interpretado em conjunto com , pois
ambos aparecem no fator ( ).

2.5.3 Funcao de Valor, Entropia e Otimizacao

Além do objetivo da politica, implementacdes actor-critic do PPO treinam uma funcéo
de valor. Um termo de erro da funcao de valor mede a diferenca entre o valor estimado e
um alvo construido a partir das experiéncias. Seu coe ciente determina quanto esse erro
contribui para a funcdo de otimizacdo conjunta (Schulman et al., 2017).

Um bdnus de entropia pode ser utilizado para favorecer politicas menos concentradas
durante o treinamento. A entropia mede a disperséo da distribuicdo de acbes. Quando
Seu coe ciente é positivo, 0 processo de otimizacdo recebe incentivo para preservar maior
diversidade de acdes, contrapondo-se a redugdo prematura da exploracdo (Schulman et
al., 2017).

Os parametros das redes séo atualizados por um otimizador. Nesta tese é utilizado
o Adam, que mantém estimativas adaptativas dos momentos do gradiente para ajustar
as atualizacbes dos parametros (Kingma; Ba, 2017). A taxa de aprendizado controla a
escala base dessas atualizagdes.

2.5.4 Signi cado dos Parametros de Treinamento do PPO

Os valores concretos empregados pela tese sdo apresentados no Capitulo 4. Nesta secdao,
0 objetivo é explicar o signi cado de cada parametro e evitar confundir parametros que
atuam em partes diferentes do treinamento. A Tabela 1 resume essas fun¢gdes com base na
formulacdo do PPO, no GAE e no processo de otimizacao (Schulman et al., 2017, 2015;
Kingma; Ba, 2017).

A relacdo entre n_steps, batch_size e n_epochs merece atencdo. Primeiro, a politica
interage com o0 ambiente e coleta n_steps experiéncias. Em seguida, essas experiéncias
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Tabela 1: Signi cado dos principais parametros de treinamento do PPO utilizados nesta

tese.

Parametro

Signi cado no treinamento

Taxa de aprendi-
zado

De ne a escala base das atualizagdes realizadas pelo oti-
mizador nos parametros das redes. Valores maiores pro-
duzem passos de otimizacdo maiores, enquanto valores
menores produzem mudang¢as mais graduais.

n_steps

Quantidade de interacdes coletadas com o ambiente an-
tes de iniciar uma etapa de atualizacdo do PPO. Néao
corresponde ao total de passos de treinamento.

batch_size

Quantidade de amostras usada em cada minibatch du-
rante a otimizacdo. Os dados coletados por n_steps sao
divididos em lotes menores para os calculos de gradiente.

n_epochs

Quantidade de passagens de otimizacgao realizadas sobre
0 conjunto de experiéncias coletado antes de uma nova
coleta. Aumentar esse valor reutiliza mais vezes 0s mes-
mos dados.

Fator de desconto do retorno. Controla quanto recom-
pensas futuras contribuem para o valor atribuido as de-
cisbes correntes.

GAE

Parametro do GAE. Controla o compromisso entre viés
e variancia na estimativa da vantagem em conjunto com

Normalizacdo da

vantagem

Reescala as vantagens do lote antes da atualizagéo, ti-
picamente para meédia proxima de zero e desvio padréo
unitario. Seu objetivo € controlar a escala numérica uti-
lizada na otimizacdo sem rede nir a funcdo de recom-
pensa.

Intervalo de clip-
ping

De ne na funcéo objetivo do PPO e, portanto, a faixa
[l ;1+ ] usada para limitar a contribuicdo de mu-
dancas acentuadas na razdo entre a politica atual e a
anterior.

Coe ciente de en-
tropia

De ne o peso do bbnus de entropia. Valores positivos
aumentam o incentivo a dispersédo da politica durante o
treinamento.

Coe ciente da fun-
¢ao de valor

De ne o peso do erro do critic na funcdo de otimizacao
conjunta. Ele controla a importancia relativa da apro-
ximagao de V (s) durante o treinamento.

Norma méxima do
gradiente

Estabelece um limite para a norma do vetor de gradi-
entes antes da etapa do otimizador. Esse recorte atua
sobre os gradientes e é diferente do clipping da razéo de
probabilidades da funcéo objetivo do PPO.
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z

sao divididas em minibatches de tamanho batch_size. O conjunto é reutilizado por
n_epochs passagens de otimizacdo. Somente depois 0 processo retorna a coleta de no-
vas experiéncias. Essa reutilizacdo de dados € parte do procedimento de atualizacdo do
PPO (Schulman et al., 2017).

A normalizacdo da vantagem pode ser representada por:

R 4

A+ll

Rpo™ = ; (2.24)

emque 5 € a Sao, respectivamente, a média e o desvio padréo das vantagens no conjunto
utilizado para a atualizacdo, e " evita divisdo por zero. A operacdo modica a escala
numérica apresentada ao otimizador. Ela ndo altera os valores originais da recompensa
armazenada na trajetéria.

O recorte da norma do gradiente também nado deve ser confundido com o clipping
do PPO. Se g representa o vetor de gradientes e ¢ a norma maxima con gurada, uma
representacdo do procedimento é:

0_ : . Cc .
g°=g min 1,kglkz : (2.25)

Quando a norma permanece abaixo de c, o gradiente ndo é alterado. Quando excede
o limite, seu vetor é reescalado antes da atualizagdo. O clipping dé)ratua na funcéo
objetivo da politica, enquanto o limite de gradiente atua posteriormente sobre a magnitude
do gradiente usado pelo otimizador.

O numero total de passos de treinamento constitui outro parametro experimental
importante, mas possui signi cado diferente de n_steps. O total de passos de ne o
orcamento de interacdo destinado ao treinamento completo. J& n_steps de ne quantas
interagbes sao acumuladas entre atualizagbes sucessivas do PPO.

A semente pseudoaleatéria também deve ser distinguida dos hiperparametros anteri-
ores. A semente inicializa geradores de nimeros pseudoaleatérios que afetam elementos
estocasticos da execuc¢ao, como inicializacdo de parametros e amostragem durante o trei-
namento. Fixar uma semente favorece reprodutibilidade de uma execucdo. Entretanto,
uma Unica semente ndo permite estimar a variabilidade que poderia ocorrer entre treina-
mentos independentes com inicializagdes distintas.
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2.5.5 Acdes Continuas e Transformacgdes da Saida

O PPO pode parametrizar politicas em espacos de a¢des continuos, o que é relevante
guando a decisdo ndo corresponde a escolha de uma Unica agéo entre categorias discretas.
Nesse caso, a rede produz valores reais que podem ser transformados antes de sua aplicacéo
ao ambiente (Schulman et al., 2017).

Uma funcdo softmax pode converter um vetor de valores reais z em propor¢cdes nao
negativas cuja soma é igual a 1:

0 = peXp(Zi:) : (2.26)

j exp(z =)
em que > 0 é a temperatura. Os valores;zpodem ser interpretados como escores
relativos antes da normalizagcdo. Eles ndo sdo probabilidades nem quantidades fisicas de
recursos por si mesmos. Valores menores de tornam as diferencas entre os escores mais
acentuadas na distribuicdo resultante. Valores maiores produzem uma distribuicdo mais

suave.

Uma transformacdo sigmoidal pode mapear um valor real para o intervalo aberto
(0;1):

(u) = (2.27)

1+ev
Essas transformacfes sdo operacdes matematicas distintas do PPO. O algoritmo de
aprendizado produz os componentes continuos da acao, enquanto a formulacdo do pro-

blema de ne como esses componentes serdo convertidos em varidveis com signi cado para
0 escalonamento. O Capitulo 4 apresenta a forma especi ca utilizada pelo IA-FMR.

2.6 Aprendizado por Reforco em Escalonamento de Recur-
SOS

O escalonamento pode ser formulado como um problema sequencial no qual o agente

observa informacdes da rede e seleciona uma distribuicdo de recursos. Estados podem
incluir indicadores de canal, dados das las, historico de atendimento e disponibilidade

de recursos. Acbes podem representar selecdo de usuarios, quantidades de recursos ou
parametros que controlam a politica de distribuicdo (Seguin et al., 2023; Mamane et al.,
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2022).

O uso de DRL permite aproximar politicas e funcfes de valor em problemas com rela-
¢Oes nao lineares e espacos de maior dimensdo. Essa exibilidade tem motivado aplicacdes
em escalonamento e alocacgéo de recursos. Entretanto, ela também introduz questdes rela-
cionadas a estabilidade do treinamento, custo computacional, interpretacdo das decisdes
e generalizacdo para condicGes diferentes das utilizadas durante o aprendizado (Seguin
et al., 2023; Mamane et al., 2022).

A recompensa condiciona o comportamento aprendido e precisa ser interpretada de
acordo com sua formulacdo. Um termo associado a justica atua sobre a grandeza utilizada
para medir justica. Um termo associado & e ciéncia atua sobre a de ni¢céo de e ciéncia
adotada. Uma penalizacao por dé cit in uencia o treinamento, mas nao equivale automa-
ticamente a uma garantia de servico. Essas distingdes sdo fundamentais para interpretar
a proposta do IA-FMR.

A formulacédo desta tese inclui na acdo um componente associado ao coe ciente de
ponderacgdo entre justica e e ciéncia, além dos valores utilizados para formar a distribuigéo
alvo de recursos. A politica produz esses componentes conjuntamente. A possibilidade
de variar o coe ciente entre decisdes pertence a formulacéo do espaco de acbes. O com-
portamento efetivamente aprendido pela politica é uma questdo empirica examinada nos
resultados (Lopes et al., 2026).

2.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou a organizagéo da interface radio 5G NR, a relacdo entre numero-
logia, recursos, MCS e e ciéncia espectral e o papel do escalonamento na camada MAC.
Foram também de nidos os principios dos escalonadores RR, MR e PF e as métricas
utilizadas para interpretar os experimentos, distinguindo desempenho agregado, regiao
inferior da distribuicdo, justica dos RBGs, atendimento, demanda pendente, backlog, per-

das, atraso e cumprimento de prazos no cenario sintético de video.

A discussao diferenciou métricas observadas, requisitos de servi¢o e sinais utilizados
durante o treinamento. Essa separacao evita interpretar um limiar da recompensa como
garantia de QoS ou um valor elevado de Jain como evidéncia su ciente de protecdo de
vazao. Também foi esclarecido que a avaliacdo temporal de video utiliza métricas objetivas
de entrega e ndo constitui uma caracterizagcdo completa de QoE.
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Por m, foram apresentados os fundamentos de RL, MDPs, funcdes de valor, van-
tagem, gradiente de politica, arquiteturas actor-critic e PPO. Os principais parametros
de treinamento foram descritos de acordo com a funcdo que desempenham na coleta de
experiéncias, na estimacdo da vantagem, na atualizacdo da politica, no treinamento do
critic e na otimizacdo numérica. Esses conceitos fornecem a base teérica para a andlise
dos trabalhos relacionados e para a formulagédo do IA-FMR apresentada no Capitulo 4.



3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao tematica estruturada e ndo exaustiva da literatura
sobre escalonamento de recursos em redes moveis. A discussao reune abordagens represen-
tativas para examinar cinco aspectos: critérios tradicionais de decisado, politicas baseadas
em aprendizado por reforgo, tratamento da justica, formas de representar ou ajustar o
compromisso entre justica e e ciéncia e ambientes de validag&o relacionados as redes 5G.

O objetivo é construir uma comparacao tematica e posicionar o In-Action Fair Max Rate
(IA-FMR) em relacdo aos trabalhos analisados, sem antecipar a descricdo detalhada do
mecanismo apresentada no Capitulo 4.

Inicialmente, sdo descritos 0 procedimento de busca e a organizacdo da literatura.
Em seguida, discutem-se os escalonadores tradicionais empregados como referéncias, as
propostas baseadas em aprendizado por reforco e 0s mecanismos que incorporam justica
a formulacdo. A secéo posterior distingue critérios xos, pesos de nidos na recompensa,
parametros fornecidos como entrada, regras externas de adaptacédo e parametros incorpo-
rados a acdo. Por m, o IA-FMR é posicionado diante dessas alternativas.

A Figura 8 sintetiza a perspectiva de analise adotada. Os escalonadores tradicionais
utilizam critérios de nidos previamente. As abordagens baseadas em aprendizado por
reforco produzem decisfes condicionadas ao estado observado, segundo a formulagéo de
estado, acdo e recompensa adotada no treinamento. A justica pode aparecer na recom-
pensa, em restricdbes, em métricas de prioridade ou na propria representacdo da deciséo.
As formas de ajuste do compromisso entre objetivos incluem pesos xos, informagdes
fornecidas como entrada, regras externas e parametros incorporados a acao.

Essa organizacdo é qualitativa. Ela ndo constitui uma taxonomia universal, ndo esta-
belece uma sequéncia obrigatoria de evolucdo e ndo implica superioridade de uma classe
sobre outra. O IA-FMR é incluido nesse panorama porque produz conjuntamente os com-
ponentes usados na distribuicdo alvo dos recursos e o coe ciente de ponderacao, associado
a justica e e ciéncia durante o treinamento.
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Figura 8: Sintese qualitativa das abordagens de escalonamento consideradas na organiza-
¢ao do capitulo.

3.1 Procedimento de Selecéo e Organizacao da Literatura

A literatura foi organizada por meio de uma revisdo tematica estruturada, destinada a
identi car abordagens representativas e construir a comparacao apresentada neste capi-
tulo. A revisdo nédo foi conduzida como levantamento sistematico, ndo pretende cobrir
exaustivamente o campo e ndo oferece a reprodutibilidade quantitativa de um protocolo
sistematico.

Os estudos foram localizados em consultas ao Google Scholar, IEEE Xplore, Science-
Direct, ACM Digital Library e SpringerLink. A busca foi complementada pela analise das
referéncias e citacdes dos trabalhos identi cados e pelo uso das ferramentas Consemsus
ResearchRabbit para localizar estudos relacionados.

lFerramenta de busca académica assistida por inteligéncia articial. Disponivel em: https:/
consensus.app/. Acesso em: 12 jun. 2026.

2Ferramenta de descoberta de literatura e exploracéo de redes de citagdes. Disponivel em: https:
Ilwww.researchrabbit.ai. Acesso em: 12 jun. 2026.
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As consultas combinaram termos associados a escalonamento de recursos, aprendi-
zado por reforgo e justica em redes moveis, incluindo 5G scheduling, resource alloca-
tion, reinforcement learning, deep reinforcement learning , fairness-aware scheduling,
dynamic fairness, PPO, O-RAN e network slicing. Os termos foram re nados du-
rante o desenvolvimento da pesquisa conforme novos conceitos, autores e referéncias eram
identi cados.

Como a busca foi construida progressivamente, ndo foram de nidos um periodo rigido
de publicacdo, um corpus fechado ou um uxo quantitativo de identi cacdo e excluséo.
Também nao foram registrados totais de resultados recuperados, duplicatas ou estudos ex-
cluidos. Esses elementos ndo sdo apresentados porque ndo zeram parte do procedimento
adotado.

A pertinéncia tematica foi estabelecida pela relacdo dos estudos com pelo menos
um dos seguintes aspectos: aplicacdo de aprendizado por reforco ao escalonamento ou a
alocacado de recursos; tratamento explicito da justica; combinacdo de justica e e ciéncia;
ajuste de politicas, prioridades ou parametros; atuacdo na camada MAC de redes 5G; ou
validacdo em ambientes relacionados a O-RAN, ns-3 e 5G-LENA.

N&o foram incluidos na comparacao direta trabalhos dedicados exclusivamente a rote-
amento, posicionamento de funcdes de rede, gerenciamento isolado de recursos computaci-
onais ou problemas sem decisédo de distribuicdo de recursos de comunicacdo entre usuarios
ou servigos. Estudos de revisdo e trabalhos conceituais foram utilizados para organizar
o campo e fundamentar a analise, mas néo foram tratados como propostas diretamente
comparaveis ao IA-FMR.

Os trabalhos discutidos neste capitulo foram examinados quanto a técnica de apren-
dizado, ao objeto da acéo, aos objetivos considerados, ao tratamento da justica, a forma
de representar o compromisso entre objetivos, as métricas e ao ambiente de validagcdo. A
Tabela 2 resume esse procedimento.

O quarto eixo distingue formas de representar ou ajustar 0 compromisso entre objeti-
VOS, como pesos xados na recompensa, parametros fornecidos a politica, regras externas
de adaptacao e parametros incorporados a acdo. O quinto relne ambientes e arquiteturas
empregados na validacdo, como 5G NR, O-RAN e ns-3/5G-LENA.

A Figura 9 apresenta a organizacdo tematica usada para relacionar os estudos. O
primeiro eixo retne os escalonadores tradicionais RR, MR e PF. O segundo contempla
abordagens baseadas em aprendizado por refor¢o, nas quais o problema é de nido por
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Tabela 2: Procedimento de busca e organizacédo tematica da literatura
Elemento Descricao

Natureza da reviséo Revisdo tematica estruturada e ndo exaustiva, sem pro-
tocolo de revisdo sistematica.
Fontes de busca Google Scholar, IEEE Xplore, ScienceDirect, ACM Di-

gital Library e SpringerLink.

Termos de busca Combinacdes relacionadas a 5G, escalonamento, aloca-
céo de recursos, aprendizado por reforgo, justica, PPO,
O-RAN e network slicing.

Expanséo da busca Consensus, ResearchRabbit, referéncias cruzadas e ana-
lise das citacdes dos estudos identi cados.

Critérios de pertinéncia  Estudos sobre distribuicdo de recursos de comunicacao
que abordam aprendizado por reforc¢o, justica, multiplos
objetivos, ajuste de politicas ou parametros, camada
MAC 5G, O-RAN, ns-3 ou 5G-LENA.

N&o inclusdo na compa- Trabalhos dedicados exclusivamente a roteamento, po-
racao sicionamento de funcdes, gerenciamento isolado de re-
cursos computacionais ou problemas sem distribuicdo
de recursos de comunicacao entre USUArios ou Servicos.

Dimensfes de andlise Técnica de aprendizado, objeto da acao, objetivos, tra-
tamento da justica, representacdo do compromisso, mé-
tricas, ambiente de validacéo e relagdo com o IA-FMR.

Organizacgdo tematica Escalonadores tradicionais, aprendizado por reforco,
justica no escalonamento, representacdo do compro-
MIisSsSo e posicionamento da proposta.

Figura 9: Organizacao temética dos trabalhos relacionados ao escalonamento de recursos
em redes 5G.
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estados, acfes, recompensas e politicas aprendidas. O terceiro agrupa trabalhos que
tratam justica, inanigcdo e 0 compromisso entre justica e e ciéncia.

A gura funciona como um mapa de leitura do capitulo. Uma mesma proposta pode
pertencer a mais de um eixo, e a posicdo em uma categoria ndo representa avaliagao
guantitativa. A Tabela 3, apresentada na Secao 3.6, sintetiza os trabalhos mais préximos
do IA-FMR entre as abordagens discutidas, sem constituir uma relacdo exaustiva da
literatura consultada.

3.2 Escalonadores Tradicionais para Redes Moveis

Os escalonadores RR, MR e PF s&o empregados como referéncias porque representam cri-
térios distintos de priorizagdo (Mamane et al., 2022). Os fundamentos desses mecanismos

foram apresentados no Capitulo 2. Nesta secdo, a discussdo se limita as caracteristicas
necessarias para compara-los com politicas aprendidas.

O RR distribui oportunidades de atendimento de forma ciclica entre os usuarios elegi-
veis. Como a condi¢do instantanea de canal ndo constitui seu critério principal, a politica
tende a regularizar 0 acesso aos recursos, mas pode utilizar parte da capacidade em enlaces
com menor e ciéncia espectral. O MR prioriza 0s usuérios com maiores taxas instanta-
neas estimadas. Essa escolha favorece a vazao agregada e pode concentrar a alocacao nos
UEs com melhores condi¢cdes de propagacao (Mamane et al., 2022).

O PF utiliza a relacéo entre a taxa instantanea estimada e uma média histérica de
vazao ou atendimento. A atualizacdo desse histérico modi ca as prioridades ao longo da
execugao, embora a regra de decisdo permaneca de nida previamente. O comportamento
obtido depende das condi¢cbes de canal, das las, da dinadmica do trafego e da forma de
atualizacao do historico (Seguin et al., 2023; Mamane et al., 2022).

Essas politicas ndo séo inteiramente estaticas, pois suas decisdes respondem as infor-
macdes consideradas em cada intervalo. A distingao relevante € que o critério de prioriza-
¢do nédo é aprendido e a preferéncia entre regularidade, oportunismo e equilibrio propor-
cional permanece vinculada a regra estabelecida. Essa caracteristica motiva abordagens
gue aprendem decisOes de alocacéo a partir da interacdo com o0 ambiente.
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3.3 Escalonadores Baseados em Aprendizado por Reforco

Em redes 5G, a variacdo do canal, das las, do trafego e dos requisitos de servico di culta
a de nicdo de uma Unica regra de escalonamento para todas as condi¢cdes. O aprendizado
por reforgo permite formular o problema como decisédo sequencial e obter uma politica a
partir das consequéncias acumuladas das acfes (Seguin et al., 2023; Mamane et al., 2022).

O agente observa informacgfes do sistema, como qualidade do canal, ocupacéo das
las, historico de atendimento e requisitos de QoS, e produz uma ac¢do relacionada a
distribuicdo dos recursos. A recompensa associa os efeitos dessa decisdo aos objetivos
de nidos para o treinamento (Sutton; Barto, 2018; Seguin et al., 2023). O objeto da
acao varia entre os trabalhos e pode corresponder a selecdo de usuarios, a distribuicéo
direta de recursos, ao controle de poténcia, a divisdo de capacidade entre servigcos ou a
recon guragao de parametros de outro escalonador.

Métodos de aprendizado por reforco profundo aproximam politicas e funcdes de valor
em espacos de maior dimensdo (Seguin et al., 2023). Entre as técnicas utilizadas nos
estudos analisados estdo Deep Q-Network (DQN), Double Deep Q-Network (DDQN),
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), PPO e arquiteturas multiagente.

Al-Tam, Correia e Rodriguez apresentam o LEASCH, baseado em DDQN, para deci-
sbes de escalonamento em redes 5G. O mecanismo considera condi¢cdes de canal e requisitos
de QoS, e os resultados reportados pelos autores mostram ganhos de vazao e atraso nas
condi¢cbes avaliadas (Al-Tam; Correia; Rodriguez, 2020). Abbas prop6e um escalonador
baseado em aprendizado por refor¢co para reduzir o atraso no enlace de subida, utilizando
informacdes de las e trafego em situacBes de congestionamento (Abbas, 2025).

Gu et al. utilizam DDPG com assisténcia de conhecimento prévio sobre o ambiente
para tratar restricoes temporais associadas ao escalonamento em redes 5G (Gu et al.,
2021). A proposta ilustra como informac¢des do dominio podem orientar o processo de
aprendizagem e reduzir a dependéncia de exploracédo nao orientada.

Outros estudos abordam problemas correlatos. Budhiraja, Kumar e Tyagi desen-
volvem um mecanismo proporcional baseado em aprendizado profundo para comunica-
cao direta entre dispositivos (Device-to-Device, D2D) (Budhiraja; Kumar; Tyagi, 2020).
Vishnoi et al. combinam alocacdo de recursos e controle de poténcia entre pares D2D,
considerando soma das taxas e justica (Vishnoi et al., 2023). Embora esses cenarios sejam
distintos do enlace de descida investigado nesta tese, eles mostram formas de incorporar
objetivos concorrentes a formulacao.
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O PPO também é empregado na distribuicdo de capacidade entre servi¢cos ou fatias.
Shezi et al. propdem uma abordagem para O-RAN que considera ocupagao de recursos e
atendimento de acordos de nivel de servi¢o (Service Level Agreement, SLA) (Shezi et al.,
2025). Li utiliza PPO para distribuir recursos entre servi¢os a partir do volume de trafego,
da utilizacdo das fatias e de requisitos de QoS (Li, 2026). Nesses casos, 0 agente atua em
um nivel de gerenciamento diferente da distribuicdo direta de RBGs entre UEs.

Paz-Pérez et al. apresentam um escalonador integrado ao ns-3/5G-LENA e proje-
tado para operar com variagdes no numero de usuarios (Paz-Pérez et al., 2024). Essa
exibilidade é relevante porque politicas neurais podem depender de estados e agcdes com
dimensao previamente de nida. Villegas et al. utilizam aprendizado por refor¢co profundo
para recon gurar parametros de um escalonador MAC em um ambiente O-RAN integrado
ao ns-3/5G-LENA (Villegas et al., 2026). Nesse caso, a agdo modi ca a con guracdo de
outro mecanismo, em vez de produzir diretamente a parcela de recursos destinada a cada
usuario.

Abordagens multiagente estendem o problema para decisdes distribuidas. Kim e Lim
investigam o gerenciamento de recursos em fatiamento m a m por meio de agentes
cooperativos (Kim; Lim, 2021). Cui et al. revisam o emprego de aprendizado por re-
forco profundo multiagente em alocacao de recursos e fatiamento de rede para cenarios
B5G e 6G (Cui et al., 2026). Essas arquiteturas permitem decisfes descentralizadas ou
hierarquicas, mas acrescentam requisitos de coordenacao e observabilidade.

Em conjunto, os estudos mostram que politicas aprendidas podem produzir acdes
diferentes diante de estados distintos. Essa capacidade ndo equivale, por si s0, a alteracao
da preferéncia relativa entre os objetivos do treinamento. Em muitas formulacfes, a
relacdo entre vazédo, atraso, QoS e justica permanece estabelecida pelos termos, pesos e
restricbes da recompensa (Seguin et al., 2023; Patil et al., 2026). A politica pode variar
suas alocactes sem modi car a forma pela qual esse compromisso foi de nido.

3.4 Justica no Escalonamento de Recursos

A justica pode ser analisada sobre recursos, oportunidades de atendimento, vazdes ou
niveis de servico. A interpretacdo depende da variavel considerada. Uma distribuicdo
uniforme de recursos ndo produz necessariamente vazdes semelhantes quando os UEs
apresentam condi¢cfes de canal distintas. Da mesma forma, vazdes proximas podem exigir
guantidades diferentes de recursos (Mamane et al., 2022; Fossati et al., 2020).
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A priorizacdo de usuarios com melhores condi¢cées de canal pode elevar a vazao agre-
gada e concentrar o atendimento. Em sentido oposto, uma distribuicdo uniforme pode
reduzir o aproveitamento das diferencas de e ciéncia espectral. A literatura trata essa
relacdo por funcdes de utilidade, restricbes, métricas de justica e formulagcdes multiobje-
tivo (Saraiva et al., 2020; Fossati et al., 2020).

Fossati et al. analisam esse compromisso na alocacdo de multiplos recursos para
fatiamento de rede. O trabalho emprega o conceito de Price of Fairness e operadores de
média ponderada ordenada (Ordered Weighted Average, OWA) para representar solugdes
intermediarias entre critérios utilitaristas e igualitarios (Fossati et al., 2020). Embora
0 problema seja diferente do escalonamento MAC desta tese, a andlise evidencia que o
aumento da justica pode envolver perda de e ciéncia e que diferentes parametrizacdes
produzem pontos de operacao distintos.

No PF, a justica é considerada indiretamente pela relagdo entre taxa instantanea e
histérico de atendimento. Essa regra reduz a prioridade de usudrios recentemente favo-
recidos, mas nao estabelece, por si s6, quantidade minima de recursos, taxa minima ou
distribuicdo uniforme (Seguin et al., 2023; Mamane et al., 2022).

Nas abordagens baseadas em aprendizado por reforco, a justica pode integrar a recom-
pensa, as restricdes, as métricas de prioridade ou a representacéo da politica. Budhiraja,
Kumar e Tyagi tratam a proporcionalidade na comunicagcdo D2D (Budhiraja; Kumar;
Tyagi, 2020). Vishnoi et al. combinam soma das taxas e justica entre pares D2D (Vish-
noi et al., 2023). Baheti e Khunteta investigam escalonamento orientado a justica para
aplicacbes mMTC em redes 5G NR (Baheti; Khunteta, 2026). E Patil et al. analisam
abordagens destinadas a conciliar e ciéncia e equidade (Patil et al., 2026).

A incluséo de justica na formulacdo ndo implica garantia de um valor especi co em
todas as condicdes. O resultado depende da métrica escolhida, dos pesos, das restricoes,
do estado, da acdo e das condi¢des de treinamento e avaliacdo (Seguin et al., 2023; Patil et
al., 2026). Também é necessario combinar indicadores agregados, individuais e temporais.
Um indice global pode revelar uniformidade, mas nao identi car quais usuarios receberam
pouco atendimento, por quanto tempo essa condi¢ao persistiu ou qual custo de e ciéncia
acompanhou a distribuicdo observada. Meétricas como P5, numero de UEs atendidos
e demanda pendente sem alocacdo complementam essa analise (Mamane et al., 2022;
Baheti; Khunteta, 2026; Patil et al., 2026).
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3.5 Representacdo do Compromisso entre Justica e E cién-
cia

As abordagens analisadas diferem ndo apenas quanto as ac¢des produzidas, mas também
guanto a forma de de nir a preferéncia entre objetivos. Essa distincdo evita tratar toda
decisdo condicionada ao estado como alteracdo do compromisso entre justica e e ciéncia.

Em politicas tradicionais, o compromisso decorre de um critério xo de priorizacao.
RR, MR e PF podem produzir decisdes diferentes a cada intervalo, mas a regra que orienta
essas decisOes permanece estabelecida previamente. Em formulacées de aprendizado por
reforco, uma alternativa recorrente € combinar objetivos por meio de pesos xados na
recompensa. A politica resultante responde ao estado, porém aprende sob a preferéncia
representada por esses pesos (Seguin et al., 2023; Patil et al., 2026).

Outra possibilidade € fornecer requisitos, prioridades ou parametros como parte da
entrada da politica. Essa estratégia pode condicionar a decisao ao valor informado, desde
gue a politica tenha sido treinada para interpretar essa informagéo. O valor continua sendo
de nido externamente ao agente. Trabalhos que consideram estado de fatias, requisitos de
QoS ou atendimento de SLA ilustram politicas condicionadas por informacdes operacio-
nais, embora ndo empreguem necessariamente uma entrada especi ca para 0 compromisso
justica-e ciéncia (Shezi et al., 2025; Li, 2026).

O ajuste também pode ocorrer por uma regra ou controlador externo. Raja et al.
combinam classi cagéo de trafego e PPO para adaptar a distribuicdo de recursos em O-
RAN (Raja et al., 2026). Villegas et al. empregam o agente para recon gurar parametros
de um escalonador MAC (Villegas et al., 2026). Nesses casos, a acao aprendida modi ca
prioridades ou con guragfes aplicadas por outro mecanismo. A adaptacdo € operacional,
mas ndo corresponde necessariamente a uma variavel de nida para representar direta-
mente a ponderacdo entre justica e e ciéncia.

Formulagdes multiobjetivo em areas correlatas reforcam essa distincdo. Zhang e Ou
combinam custo computacional, consumo energético e QoS em escalonamento de nuvem
e borda (Zhang; Ou, 2025). Yu et al. consideram energia e custo no escalonamento de
tarefas (Yu et al.,, 2025), enquanto Sravan e Shaik combinam laténcia, energia e aten-
dimento de SLA em recursos de borda e nuvem (Sravan; Shaik, 2026). Esses trabalhos
mostram que multiplos objetivos podem ser agregados ou ajustados sem que o parametro
de preferéncia integre a acao.

Entre as abordagens representativas analisadas, a forma mais comum de estabelecer



3.6 Posicionamento da Proposta 54

0 COmMpPromisso permanece associada a critérios xos, a recompensa, a requisitos forneci-
dos externamente ou a recon guracdo de outro mecanismo. A diferenca de formulacao
investigada nesta tese ndo esta na auséncia de adaptacdo na literatura. Ela esta na in-
corporacao, ao espaco de acdes, de um parametro associado a ponderacéo entre justica e
e ciéncia, produzido conjuntamente com 0os componentes usados para de nir a alocacao
alvo.

3.6 Posicionamento da Proposta

Lopes et al. propdem o Fair Max Rate (FMR), um escalonador baseado em aprendizado
por reforco voltado ao aproveitamento das diferencas de e ciéncia espectral sem deixar
de considerar o atendimento dos UEs em condigcdes menos favoraveis (Lopes et al., 2025).
Na formulagéo inicial, a recompensa considera a vazao agregada em relacdo a uma refe-
réncia de e ciéncia e uma penalizagcéo associada a vazdes individuais abaixo de um limiar
estabelecido. A justica é tratada de forma indireta por essa protecao contra atendimento
insu ciente, enquanto o indice de Jain é utilizado na avaliacdo da distribuicdo produzida
pelo escalonador.

O IA-FMR representa uma etapa posterior dessa linha de desenvolvimento ao incorpo-
rar ao espaco de acdes um coe ciente associado a ponderacao entre justica e e ciéncia (Lo-
pes et al., 2026). A politica produz conjuntamente os valores utilizados para determinar
a distribuicdo alvo dos recursos e esse coe ciente. Durante o treinamento, o coe ciente
participa da ponderacdo dos termos de justica e e ciéncia da recompensa. Durante a
inferéncia, a alocagao alvo corrente decorre dos valores produzidos para a distribuigcéo,
enquanto o valor do coe ciente produzido na decisdo anterior integra o estado seguinte.

Essa formulagéo representa explicitamente o0 compromisso no espago de acgdes, mas
nao implica que o coe ciente controle isoladamente a alocacao corrente ou apresente ampla
variacdo temporal. O comportamento observado deve ser atribuido a politica aprendida
em seu conjunto. A regido ocupada pelo coe ciente e sua relagcdo com as alocacfes séo
examinadas no Capitulo 6, com as limitacdes correspondentes.

A implementacado utiliza treinamento oine em Python e inferéncia integrada ao
escalonador do ns-3/5G-LENA por meio do ns3-ai. Os espacos de estados e acoes, a
recompensa e a aplicacdo da decisdo na camada MAC séo detalhados no Capitulo 4.

A Figura 10 utiliza dois eixos conceituais. A Explicitagdo do compromisso indica
em gque medida a relacdo entre justica e e ciéncia aparece diretamente na formulacéo
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Figura 10: Mapeamento conceitual das abordagens analisadas segundo a explicitacdo do
compromisso e a exibilidade operacional.

da decisdo. A Flexibilidade operacional representa a capacidade de produzir decisdes
condicionadas ao estado observado ou de alterar pardmetros durante a operacao.

As posi¢cdes decorrem de uma leitura qualitativa das formulagdes descritas nos tra-
balhos, e ndo de uma medicdo comum de desempenho. Critérios xos podem explicitar
uma preferéncia sem permitir sua alteracdo, enquanto politicas aprendidas podem apre-
sentar elevada exibilidade operacional com a preferéncia ainda de nida na recompensa.
O IA-FMR ocupa a regidao em que o parametro associado a0 compromisso integra a acao
juntamente com os valores utilizados para determinar a distribuicdo dos recursos. Essa
posicao caracteriza uma diferenca de formulacdo, ndo superioridade universal ou demons-
tracdo de selecdo ampla de pontos de operacéao.

A Tabela 3 sintetiza caracteristicas dos trabalhos mais proximos da proposta. A co-
luna RL indica o emprego de aprendizado por reforco. A coluna PPO, o uso desse
algoritmo ou de formulagéo diretamente associada. Na coluna Justica , a presenca expli-
cita ou indireta de equidade na recompensa, nas restricbes, nas prioridades ou na avalia-
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cdo. A coluna Acdo J/E, a incluséo de variavel associada ao compromisso entre justica
e e ciéncia no espaco de agbes. A coluna MAC 5G, representa a atuacao direta sobre
decisOes de escalonamento ou alocacédo na camada MAC. Por m, a coluna ns-3/0O-RAN,
0 uso de um desses ambientes. O simbolo 3 indica presenca identi cada diretamente,
indica presenca parcial ou indireta e 7 indica que a caracteristica ndo foi identi cada na
formulagcéo descrita.

Tabela 3: Resumo comparativo dos principais trabalhos relacionados.
Acdo MAC ns-3/

Trabalho RL PPO Justica  jE 5G  O-RAN
(ZAC\)Ié'(I;z)am; Correia; Rodriguez, 3 7 3 - 3 -
(Gu et al., 2021) 3 7 3 3 7
(Shezi et al., 2025) 3 7 3
(Li, 2026) 3 3 3 7 7 7
(Raja et al., 2026) 3 3 7 3
(Villegas et al., 2026) 3 3 3 3
(Abbas, 2025) 3 7 3 7 3 7
(Budhiraja; Kumar; Tyagi, 2020) 3 7 3 7 7 7
(Baheti; Khunteta, 2026) 7 7 3 7 3 7
(Paz-Pérez et al., 2024) 3 3 3 7 3 3
(Lopes et al., 2026) (IA-FMR) 3 3 3 3 3 3

A tabela mostra que aprendizado por refor¢co e justica aparecem em diferentes com-
binacdes. Shezi et al. (Shezi et al., 2025), Li (Li, 2026), Raja et al. (Raja et al., 2026),
Paz-Pérez et al. (Paz-Pérez et al.,, 2024) e o IA-FMR (Lopes et al.,, 2026) empregam
PPO. A marca parcial atribuida a Villegas et al. (Villegas et al., 2026) registra proximi-
dade com essa classe de métodos sem equiparar sua formulacdo as propostas marcadas
integralmente.

A coluna Justica nao signi ca que os trabalhos usem a mesma meétrica, oferecam
a mesma garantia ou atuem sobre a mesma variavel. Em propostas voltadas a fatias e
servicos, a presenca pode ser indireta e associada ao atendimento de requisitos, o que
justi ca as marcagdes parciais.

Na coluna Acédo J/E, o IA-FMR é o unico trabalho marcado integralmente entre os
estudos comparados. Villegas et al. (Villegas et al., 2026) recebem marca parcial porque
0 agente recon gura parametros que alteram o comportamento multiobjetivo de outro
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escalonador, mas nao utiliza uma variavel de nida especi camente como ponderacéo entre
justica e e ciéncia. Nos demais trabalhos, as decisbes variam segundo o estado, enquanto
a preferéncia entre objetivos permanece associada a recompensa, as restricoes, as entradas
ou a con guracao estabelecida.

As Uultimas colunas distinguem o nivel de atuacédo e o ambiente de validacdo. Parte
das propostas atua diretamente sobre o escalonamento MAC, enquanto outras distribuem
recursos entre fatias, servicos ou entidades em outro nivel. O uso de ns-3 ou O-RAN tam-
bém ndo é comum a todos os estudos. O IA-FMR reline atuacdo no escalonamento MAC
em 5G, integracdo com ns-3/5G-LENA e incorporacdo de um coe ciente de ponderacao
ao espaco de acbes. A tabela descreve diferencas de formulacdo e implementacdo, nao
uma comparacao experimental de desempenho entre cenarios distintos.

3.7 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo organizou a literatura em torno de critérios tradicionais, politicas baseadas
em aprendizado por reforgo, tratamento da justica e formas de representar 0 COmpromisso
entre justica e e ciéncia. As abordagens analisadas incluem métodos adaptativos, condi-
cionados ao estado, multiobjetivo e orientados por QoS. Portanto, a lacuna ndo pode ser
formulada como auséncia geral de adaptacdo ou de justica na literatura.

Entre os estudos usados na comparacao tematica, a preferéncia entre justica e e cién-
cia € usualmente de nida por um critério xo, por pesos da recompensa, por informacdes
fornecidas externamente ou por regras que recon guram outro mecanismo. N&o foi iden-
ti cada, nesse conjunto, outra proposta que incorporasse a acao uma variavel especi ca-
mente associada a essa ponderacédo e a produzisse conjuntamente com 0s componentes da
alocacéao alvo.

O IA-FMR investiga essa diferenca de formulacdo por meio de uma agcdo composta
pelos valores utilizados para determinar a distribuicdo dos recursos e pelo coe ciente de
ponderagdo entre justica e e ciéncia. Durante o treinamento, esse coe ciente participa
da ponderacédo da recompensa. Durante a inferéncia, a alocacdo alvo corrente decorre
dos valores produzidos para a distribuicdo, enquanto o valor do coe ciente produzido na
decisao anterior integra o estado seguinte. O Capitulo 4 apresenta a formulagdo completa,
e os Capitulos 5 e 6 descrevem a avaliacdo e os resultados sem atribuir efeitos isolados a
um unico componente da politica.



4 O Mecanismo IA-FMR

Este capitulo apresenta o In-Action Fair Max Rate (IA-FMR), mecanismo de escalona-
mento baseado em aprendizado por reforgo para o downlink de redes 5G NR. A proposta
resulta da evolucdo do Fair Max Rate (FMR) (Lopes et al., 2025) e incorpora ao es-
paco de acdes um coe ciente de ponderacdo entre justica e e ciéncia. Sao apresentadas
a evolucdo da proposta, sua formulacdo, o treinamento da politica e a integracdo com o
ns-3/5G-LENA.

4.1 Evolucao do FMR para o IA-FMR

O IA-FMR deriva do Fair Max Rate (FMR), apresentado em trabalho anterior (Lopes

et al., 2025). O FMR introduziu uma politica de aprendizado por reforco para produzir
uma distribuicdo de recursos a partir das condicbes dos UEs. Naquela formulacéo, a
recompensa privilegiava a vazdo agregada em relacdo a uma referéncia de e ciéncia e
incluia uma penalizagdo destinada a desencorajar vazdes individuais muito baixas. A
justica aparecia, portanto, de forma indireta, por meio dessa penalizacédo, e ndo como um
termo explicito ponderado na recompensa.

A evolucéo para o IA-FMR introduz explicitamente dois componentes na recompensa:
um termo de justica na distribuicdo dos recursos e um termo de e ciéncia da decisédo. A
importancia relativa desses componentes € representada por um coe ciente de ponderacao

Quando aumenta, o termo de justica recebe maior peso e o termo de e ciéncia
recebe, de forma complementar, o peso 1 . O coe ciente ndo mede justica, e ciéncia ou
gualidade de servigo. Ele apenas de ne como esses dois termos participam da recompensa
utilizada durante o treinamento.

Durante o desenvolvimento da proposta, foram consideradas quatro formas de fornecer
esse coe ciente. A diferenga entre elas estd em quem determina e em que ponto ele
entra no processo de decisdo. A Tabela 4 resume essas alternativas.
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Tabela 4: Formas de incorporacéo do coe ciente de ponderagcao consideradas na evolugcao
do FMR.

Modo Origem do coe ciente Papel na evolucao
Fixo ( xed) Valor de nido externamente Referéncia xa
Como entrada (input) Valor externo incluido no estado Alternativa exploratoria

Adaptativo (adaptive) Regra externa baseada em métricas Alternativa exploratoria
Na acéo (in-action) Componente produzido pela politica Formulacdo IA-FMR

No modo xo, € um parametro externo e ndo se altera durante a execucdo. No modo
como entrada, o valor também é de nido externamente, mas é apresentado a politica como
parte do estado. No modo adaptativo, uma regra programada fora da politica altera o
coe ciente a partir das métricas observadas. Essas trés alternativas mantém, em diferentes
graus, a de nicdo de fora da acdo aprendida.

Na formulacéo in-action, adotada no IA-FMR, a propria politica produz o componente
utilizado para obter ; juntamente com os valores que determinam a distribuicdo dos
recursos (Lopes et al., 2026). Ao longo deste capitulo, t indexa os instantes sucessivos de
decisdo. O simbolo ; representa o coe ciente produzido na deciséo t.

E importante distinguir o papel de ; no treinamento e na inferéncia. Durante o
treinamento, ele pondera os termos de justica e e ciéncia da recompensa da decisdo cor-
rente. Durante a inferéncia no ns-3/5G-LENA, a recompensa nao é calculada e nenhum
aprendizado € realizado. Nessa etapa; € preservado como parte do estado fornecido
a decisdo seqguinte. Ele ndo é aplicado posteriormente para corrigir ou redimensionar a
alocacao que ja foi produzida.

A formulacdo permite, portanto, que um novo valor de ; seja produzido a cada
decisdo. Essa possibilidade ndo implica que uma politica treinada necessariamente explore
uma faixa ampla de valores. O comportamento efetivamente aprendido € uma propriedade
empirica da politica nal e & examinado no Capitulo 6.

Para evitar ambiguidade terminoldgica, neste capitulo o termo agente é utilizado para
a entidade que interage com o ambiente durante o treinamento, a politica corresponde
a funcdo parametrizada aprendida pelo PPO e o IA-FMR corresponde ao mecanismo
completo de escalonamento, incluindo a politica, a conversdo da acdo em recursos e sua
integracdo & camada MAC.
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4.2 Modelo do Sistema e De ni¢cbes do Problema

Considera-se o downlink de uma rede 5G NR composta por uma gNB e por UEs que com-
partilham os recursos de radio disponiveis. A politica do IA-FMR possui uma quantidade
xa de posicoes destinada a representacdo dos usuarios. Essa quantidade é denotada por
N. Na con guracdo nal desta tese, utiliza-se:

N =0 (4.1)

O valor nove corresponde a dimensionalidade maxima escolhida para a arquitetura da
politica e ndo a um limite do ns-3/5G-LENA ou da tecnologia 5G NR.

Em uma decisdo especi ca, nem todas as posi¢cdoes precisam estar ocupadas. Seja U
o conjunto de UEs elegiveis no instante de deciséo t e:

Nt = jU4j (4.2)

sua cardinalidade, com N N. Um UE elegivel € um usuario considerado pelo esca-
lonador como candidato ao recebimento de recursos naquela decisdo. No ambiente nal
de treinamento, todas as nove posi¢cdes sdo utilizadas e, portantq, NN = 9. Na
inferéncia, conjuntos menores podem ser representados por preenchimento com zeros nas
posicées ndo ocupadas, conforme detalhado posteriormente.

Seja B a quantidade de unidades de alocacao disponivel para a decisdo. Na con gu-
racdo empregada nesta tese, o tamanho do RBG é de nido como um PRB. Assim, para
a implementacao considerada,

1 RBG = 1 PRB: (4.3)

Essa igualdade € uma escolha da con guracdo utilizada e ndo uma de nicédo geral de
RBG em 5G NR. A denominacdo RBG € mantida no restante do capitulo por corresponder
a unidade manipulada pela interface do escalonador.

A politica ndo produz diretamente quantidades inteiras de RBGs. A acao continua €
transformada em uma distribuigc&o inteira denominada alocagao alvo:

€ =[Brt; Byt il BNt] s (4.4)
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em que g representa a quantidade inteira de RBGs solicitada para o UE i. Quando exis-
tem UEs elegiveis e recursos disponiveis, a conversdo da agao preserva o total disponivel:

Mt
a;t =B ts a;t 27 0 - (45)
i=1
No ambiente Python de treinamento, essa alocacéo € utilizada diretamente pelo mo-

delo simpli cado para calcular as grandezas da decisdo. N&o existe nessa etapa uma
camada MAC adicional capaz de modi car a distribuicdo. Por esse motivo, todas as mé-
tricas da recompensa e o0s historicos do estado de treinamento sdo calculados a partir de
€.

Na integracdo sistémica, a alocacdo alvo orienta a concesséo de recursos, mas pode
ser modi cada pelos procedimentos da camada MAC. Para distinguir as duas grandezas,
denota-se por:

Fe = [rae o i Ingetd (4.6)

a alocacéo aplicada, na qualy corresponde a quantidade de RBGs efetivamente concedida
ao UE i pelo escalonador no ns-3/5G-LENA. Em geral,

re 66 4.7)

pode ocorrer, embora as duas distribuic6es sejam frequentemente préximas. Os mecanis-
mos responsdaveis por essa diferenca sdo apresentados na Secédo 4.5.4.

A condicéo de canal utilizada pelo modelo de treinamento é representada pelo indice
de MCS de downlink do UE i no instante t, denotado por m¢s Esse indice € convertido
em e ciéncia espectral por uma tabela baseada na especicacdo 3GPP utilizada pela
implementacado. A partir do MCS e da alocacéo alvo, o0 ambiente estima a vazao individual
por:

Tix = (mcs 1) ey C; (4.8)

em que (mcs.) € a e ciéncia espectral associada ao MCS e C converte a quantidade de
recursos e a e ciéncia espectral em Mbps. Na aproximacéao utilizada,
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12 f
C= 15 (4.9)

com =1;0e f=30kHz. O fator 12 corresponde ao numero de subportadoras de um
PRB. Para essa con guracao, C = 0;36.

Essa expressdo ndo € um modelo completo da pilha 5G NR. Ela estabelece apenas
uma relacdo simpli cada entre e ciéncia espectral, quantidade de recursos e vazdo. O
ambiente de treinamento ndo reproduz formagéo de blocos de transporte, HARQ, modelo
de erro, las de protocolo, perdas de pacotes ou retransmissfes. Consequentemepte, T
€ uma grandeza interna do treinamento e nao deve ser confundida com a vazdo ma m
medida posteriormente no ns-3/5G-LENA.

Essa distincdo € importante porque o IA-FMR ndo € treinado diretamente sobre
atraso, perda, ocupacédo real das las ou métricas da aplicacdo. O treinamento fornece
uma politica a partir de uma representacao simpli cada do problema. A avaliacéo sisté-
mica, apresentada nos capitulos seguintes, veri ca como essa politica se comporta quando
passa a interagir com uma pilha de simulagédo mais detalhada.

A partir dessas de nicbes, o objetivo de projeto do IA-FMR é produzir distribuicées
de recursos que considerem simultaneamente trés aspectos: a uniformidade da alocacéo
entre os UEs, o aproveitamento das diferencas de e ciéncia espectral e a ocorréncia de
vazOes estimadas abaixo de uma referéncia interna de treinamento. Esses aspectos sdo
representados explicitamente na funcdo de recompensa descrita posteriormente.

4.3 Formulacao do IA-FMR como Processo de Deciséo

Para o treinamento com PPO, o problema é tratado como um processo de decisao sequen-
cial representado por um MDP. Em cada instante t, 0 agente recebe o estado observado
S, produz uma acao continua @e recebe uma recompensa Ralculada a partir da con-
sequéncia imediata dessa acdo no ambiente de treinamento.

A representacéo adotada pode ser escrita como:

M=(S;AP;R; ); (4.10)

em que S representa o espaco de estados fornecidos a politica, A o espaco de ac¢bes, P a
dindmica de transicéo entre decisdes sucessivas, R a funcdo de recompensa e o fator de
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desconto utilizado pelo PPO.

Essa formulacdo € uma abstracdo do ambiente de treinamento. O estado ndo contém
todas as variaveis fisicas de uma rede 5G e a evolucdo do canal é fornecida por tracos
previamente registrados. Assim, o MDP representa o problema tal como apresentado ao
algoritmo de aprendizado e ndo uma descricdo completa do estado interno da rede.

O objetivo do treinamento é obter uma politica parametrizada (a; j ;) que maxi-
mize o retorno descontado esperado ao longo das interagdes:
X1 #
= argmax E 'Ry ; (4.11)
t=0
em que H representa o horizonte do episddio e reune os parametros aprendidos da
politica.

Depois do treinamento, os parametros sao congelados. Na avaliacao sistémica, o
ns-3/5G-LENA fornece as informacdes necessarias para reconstruir o mesmo formato de
entrada e a politica produz ac¢des por inferéncia deterministica. Nessa etapa, a recompensa
nao € utilizada e os parametros ndo sao atualizados.

4.3.1 Ambiente de Treinamento e Dinamica Temporal

O ambiente Python fornece as interacdes utilizadas para treinar a politica do I1A-FMR.

O tempo é representado por uma sequéncia discreta de instantes de decisdo. Em cada
instante, o ambiente apresenta as condi¢des correntes de canal, recebe a acdo da politica,
converte essa acao em uma alocacéao alvo e calcula as grandezas utilizadas na recompensa
e no estado seguinte.

As condi¢des de canal sédo obtidas de tracos temporais de MCS provenientes de um
conjunto publico da plataforma O-RAN Colosseum (Lopes et al., 2025, 2026). Para a
con guracdo nal desta tese, sdo utilizados tracos correspondentes a nove UEs. O pré-
processamento remove valores nulos, inde nidos ou n&o inteiros, preservando a ordem
temporal das amostras validas.

Como esses tracos foram registrados previamente, a evolucdo do MCS é exdgena a
acao do agente. A decisdao tomada em t ndo modi ca os valores de MCS apresentados em
t+1. O que a acdo modi ca sdo as grandezas derivadas da propria decisdo, como a fracédo
de recursos atribuida a cada posicéo, a vazdo estimada, o indice de Jain e o coe ciente de
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ponderacdo. Essas informacdes sédo preservadas para compor o estado seguinte juntamente
com a préxima amostra de MCS.

O ambiente de treinamento ndo simula pacotes, las das camadas de protocolo, for-
macao de blocos de transporte, HARQ, modelos de erro ou mobilidade. A relagc&o entre
MCS, recursos e vazdo segue a aproximacao apresentada na Secéo 4.2. O treinamento
concentra-se, portanto, no efeito da distribuicdo dos recursos sobre justica, e ciéncia nor-
malizada e dé cit de vaz&o estimada.

Em cada instante de deciséo, o ciclo do ambiente pode ser resumido da seguinte forma:

1. o ambiente obtém os valores correntes de MCS a partir dos tracos.

2. esses valores sao combinados com as informacgdes preservadas da decisdo anterior
para construir o estado s

3. a politica PPO recebe o estado e produz a acdo continua a

4. os componentes da a¢do associados a distribuicdo sdo convertidos em uma alocacdo
inteira de recursos.

5. 0 ambiente estima as vazdes e calcula os termos de justica, e ciéncia e dé cit.

6. a recompensa Ré calculada e as informacfes necessarias ao estado seguinte sao
atualizadas.

4.3.2 Espaco de Estados

O vetor fornecido a politica combina informacédo corrente de canal com um histérico de

uma decisdo. Para uma arquitetura com N posicdes, o estado observado no instante t é:
St=[Mebea Xer 55 11 1 (4.12)

em que m descreve as condi¢des relativas de canal na deciséao corrente. Os demais compo-
nentes representam informacgdes derivadas da decisdo precedente. Essa estrutura fornece
a politica uma memoaria de curto prazo sem utilizar uma rede recorrente.

O primeiro bloco é:

M = [M ;Mo i Myt ] (4.13)
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com:

max (1; max mcs;; )’

I’ni;t -

(4.14)

O denominador € o maior MCS presente na observacao, com piso igual a 1 para evitar
divisdo por zero. Assim, cada componente permanece em [0;1] e representa a condi¢cao
do UE de forma relativa as demais posicdes ativas naquela decisdo. Essa normalizacao
nao transforma MCS em e ciéncia espectral. Ela apenas reescala os indices antes de
apresenta-los a rede neural.

Durante o treinamento nal, as nove posi¢cées estdo ocupadas. Durante a inferéncia
com N; < N, os UEs elegiveis ocupam as primeiras;Nyosicdes e os componentes res-
tantes de m sdo preenchidos com zero. O estado ndo inclui uma méscara explicita de
posicdes ativas. A quantidade de logits efetivamente utilizada na distribuicdo dos recursos
€ controlada externamente pelo nimero de UEs elegiveis recebido pela interface.

O segundo bloco descreve a participacdo de cada posi¢cao na alocacéo alvo anterior:

bra =[brer 0per it 1 (4.15)
em que:
_ Bit1 )
b1 = P (4.16)
=1 Bit1

Quando uma posicao esté inativa, sua alocacao alvo € representada por zero. Quando
nenhum recurso foi distribuido, todos os componentes de;b sdo de nidos como zero.
O valor ht; = 0;20, por exemplo, signi ca que a posigao i recebeu 20% dos recursos da
alocacao alvo anterior.

O terceiro bloco registra uma aproximacdo normalizada da vazdo associada a decisao
precedente:

Xer = [Xaen sXoen 5000 XN | (4.17)

com:
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Ti;t 1

= i (4.18)

Xit1
O numerador € a vazao estimada a partir do MCS e da alocacao alvo anterior. O deno-
minador Tt“{ea' é a referéncia de e ciéncia de nida na Subsecao 4.3.5. Dessa formg; X
ndo representa a vazdo m a m do UE. Ele informa & politica a contribuicdo estimada
daquela posicdo em relacéo a referéncia usada pelo préprio ambiente simpli cado.

Os dois dltimos componentes sdo escalares, Jé o indice de Jain calculado sobre
a representacdo da alocacdo alvo anterior g; € o coe ciente produzido pela politica
na decisdo anterior. O primeiro fornece um resumo da uniformidade da distribuicdo. O
segundo devolve a politica o contexto de ponderacdo produzido por ela prépria na decisdo

precedente.

A dimenséo do estado €, portanto,

dim(S) = 3N + 2; (4.19)

Para N = 9, a politica recebe 29 componentes:

dim(S) = 9 MCSs normalizados + 9 fragdes de alocagéo
+ 9 vazBes normalizadas + 1 indice de Jain + 1 coe ciente (4.20)

=29:

Na primeira observacdo de uma execucéao, os histéricos de alocacao, vazao e Jain sao
inicializados com zero. Na con guragdo nal, o contexto inicial do coe ciente também
€ zero. A partir da primeira acdo, os componentes histéricos passam a re etir a decisao

anterior.

Ha duas distingbes importantes. Primeiro, o estado da politica ndo contém direta-
mente demanda em la, identi cadores dos UEs, quantidade de pacotes, atraso ou in-
formacdes da aplicacdo. Segundo, durante a inferéncia os historicos de,bxi; € J1
sdo reconstruidos a partir da alocacdo alvo produzida pelo processo Python, e ndo da
alocacdo eventualmente modi cada pela camada MAC. Essa escolha mantém a escala e
a estrutura esperadas pela politica treinada, mas signi ca que o histérico observado pela
politica representa sua prépria decisao anterior em forma simpli cada, e ndo todo o estado

efetivamente realizado na rede.
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4.3.3 Espaco de Acdes e Coe ciente de Ponderacéao

A acédo do IA-FMR possui dois tipos de componentes. Os primeiros N valores determinam
a participacao relativa dos UEs na distribuicdo dos recursos. O ultimo valor controla o
coe ciente de ponderacao entre justica e e ciéncia utilizado durante o treinamento.

No instante t, a acdo é escrita como:

a = (214200000 2 s U 5 (4.22)

em que z; é o componente associado a posicao i géio escalar utilizado para obter ;.

Os valores z sao denominados logits. Um logit ndo é uma quantidade de RBGs e
também nao é, por si s6, uma probabilidade. Ele € um valor continuo cuja importan-
cia depende de sua relagcdo com os demais logits da mesma decisédo. A funcdo softmax,
apresentada na proxima subsecao, transforma esse conjunto de valores em proporcdes
normalizadas. Em termos intuitivos, um UE cujo logit seja maior que os demais tende
a receber uma participacdo maior na distribuicdo, enquanto logits menores tendem a
produzir participacbes menores.

O componente ytambém é um valor continuo. Ele néo é utilizado diretamente como
¢ Na con guracdo nal da tese, aplica-se:

u
t = T—t ; (4.22)
em que:
O E— (4.23)
~ 1+exp(v) '
€ a funcao sigmoide e:
T =0:70: (4.24)

A sigmoide transforma o escalar em um coe ciente entre 0 e 1. O coe ciente pode
representar todo o dominio natural da ponderacdo entre os dois termos, desde valores
proximos de 0 até valores proximos de 1. A funcéo sigmoide possui extremos assintoticos,
de modo que 0 e 1 séo limites do dominio de ponderacao e ndo valores atingidos exatamente
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por uma entrada nita.

O parametro T é denominado temperatura da transformacao. Ele ndo representa
uma temperatura fisica. Seu papel é controlar quao rapidamente a sigmoide se desloca
entre valores préximos de 0 e de 1 quandg varia. Valores menores tornam a transicao
mais acentuada, enquanto valores maiores produzem uma mudanga mais gradual. Na
con guracdo adotada, T = 0;70 caracteriza a sensibilidade utilizada nas politicas nais.

Durante o treinamento, o espaco de acdes continuas é limitado a:

5 a gt 5 k=1;:::;N +1: (4.25)

Esse limite € uma con guracdo numérica do ambiente e restringe a magnitude dos
logits e de y antes das transformacdes. Ele ndo representa uma quantidade fisica de

recursos.

A dimenséo do espaco de acdes é:

dim(A) =N +1: (4.26)

Para N =9, a acdo possui dez componentes: nove logits e o escalar u

Durante o treinamento,  participa diretamente da recompensa da decisao corrente.
Durante a inferéncia, a transformacgédo continua sendo executada para manter o com-
portamento da politica treinada, mas a recompensa nao é calculada. O valor deé
armazenado no estado utilizado na decisdo seguinte. Por esse motivo, ndo se deve inter-
pretar ; como um comando externo aplicado depois dos logits ou como um fator que
multiplica a alocacgéo ja calculada.

A Figura 11 apresenta o encadeamento entre estado, acéo, alocacao e recompensa.

A partir de s;, a politica produz a. Os logits seguem o caminho de conversdo em
propor¢des e, posteriormente, em uma alocacéo inteira. Em paralelpéutransformado
em ;. No treinamento, a alocacdo permite calcular os termos da recompensa e atualizar
os histéricos do estado seguinte. Na inferéncia, os mesmos componentes da acao sao
produzidos, mas sem atualizacdo dos pardmetros da politica.
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Figura 11: Ciclo de decisédo do IA-FMR, destacando os logits utilizados na distribuicao
dos recursos e o componente escalar transformado em

4.3.4 Conversao da Acao em Alocacéao Alvo

Os logits precisam ser convertidos em uma distribuicdo utilizavel pelo escalonador. Essa
conversao ocorre em duas etapas. Primeiro, os logits sé&o transformados em proporcdes
continuas por uma funcéo softmax. Depois, essas propor¢des sao convertidas em quanti-
dades inteiras de RBGs pelo método dos maiores restos.

Para os N UEs elegiveis na deciséo, a propor¢ao associada ao UE i é:

exp (zt=
Pt = P Pz =) (4.27)
=1 exp(z;:=)
em que >0 é atemperatura da softmax. Na con guracdo nal,
= 0;65: (4.28)

Assim como T, ndao representa uma temperatura fisica. Esse parametro controla o
contraste entre as propor¢cdes produzidas. Valores menores acentuam as diferencas entre
os logits e tendem a concentrar mais a distribuicdo. Valores maiores suavizam essas
diferencas e aproximam as proporgdes entre si.

As proporc¢des resultantes satisfazem:
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Wt
pit O; pir = 1 (4.29)
i=1
Matematicamente, esse vetor possui as propriedades de uma distribuicdo de probabili-
dade. Operacionalmente, porém, o IA-FMR né&o sorteia um UE a partir dessa distribuicéo.

Cada p. é utilizado diretamente como a participagéo relativa do UE i no total de recursos.

Durante o treinamento, N = N = 9. Na inferéncia, somente os logits correspondentes
as posicdes ocupadas por UEs elegiveis participam do denominador da softmax. Os logits
das posi¢cOes preenchidas com zero no estado continuam existindo como saidas da rede
neural, mas sao excluidos da normalizacdo e ndo recebem recursos.

A quantidade continua associada a cada UE é:

Yi;t = pi;t Bt: (430)

O valor y;; expressa a participagdo idealizada em uma escala continua. Se, por exem-
plo, yit = 2;7, a proporcao produzida corresponde a 2,7 unidades de recurso. Como a
decisdo precisa utilizar quantidades inteiras de RBGs, esse valor ainda ndo € uma alocacéo

aplicavel.

A conversdo para inteiros utiliza o método dos maiores restos. Inicialmente, cada UE
recebe a parte inteira de jy:

By = byic: (4.31)
A quantidade ainda n&o distribuida é:

Wt
tante — 0.
B¢ =B B (4.32)
i=1
Os recursos restantes sao atribuidos, uma unidade por vez, aos UEs com as maiores
partes fracionarias de y. O procedimento preserva o total disponivel:

Wt
Bt =By (4.33)
i=1

produzindo o vetor inteiroe.
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A Tabela 5 apresenta um exemplo com trés UEs,; B 10 e = 0;65.

Tabela 5: Exemplo de conversdo dos logits em uma alocacgéo inteira pelo método dos
maiores restos.

UE Logit Proporcéo y it Parte inteira Alocacgédo alvo

UE 1 1,20 0,710 7,102 7 7
UE2 0,40 0,207 2,074 2 2
UE3 -0,20 0,082 0,824 0 1
Total 1,000 10,000 9 10

As proporc¢des séo exibidas com trés casas decimais, razao pela qual pequenas diferen-
¢cas podem aparecer na soma dos valores impressos. No exemplo, a parte inteira distribui
inicialmente nove RBGs. O UE 3 possui a maior parte fracionaria e recebe a unidade
restante, resultando em:

e =[7;2;1]: (4.34)

A saida desse procedimento € a alocacdo alvo da politica. No treinamento, ela é
utilizada diretamente pelo ambiente simpli cado. Na integracdo com 0 ns-3/5G-LENA,
ela é enviada ao escalonador e ainda pode ser modi cada pelos procedimentos necessarios
a concessao efetiva dos recursos.

4.3.5 Funcdo de Recompensa

A funcao de recompensa fornece ao PPO um valor escalar que resume trés propriedades da
deciséo produzida no ambiente simpli cado: a uniformidade da distribuicdo dos recursos,

a e ciéncia de vazao em relacdo a uma referéncia e o dé cit de vazao estimada dos UEs.
Esses trés componentes tém papéis diferentes e ndo devem ser interpretados como métricas
equivalentes.

A recompensa no instante t é:

Ri= Ji+(1 )Et 0 tTP; (4.35)

em que J representa a justica na distribuicdo dos RBGs, {Eepresenta a e ciéncia nor-
malizada da decisdo e/§ representa o dé cit médio de vazdo estimada. O coe cientg
pondera apenas 0s dois primeiros termos. A penalizacdo por dé cit € subtraida separa-
damente.
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A justica é calculada pelo indice de Jain aplicado & alocacdo alvo da decis&o cor-
rente (Jain; Chiu; Hawe, 1998):

_ i i’\:ll Bt 2.
Ji = m (4.36)
Na con guracao nal de treinamento, N = 9 e todas as posi¢cOes estao ativas. Para
alocacBes ndo negativas e com ao menos um recurso distribuid@eltence a [1=N;1]. O
valor 1 corresponde a distribuicdo uniforme. Valores menores indicam maior concentracéo

dos RBGs em parte dos UEs.

Esse indice mede justica na quantidade de recursos, e ndo igualdade de vazdo. Dois
UEs podem receber a mesma quantidade de RBGs e obter vazdes diferentes porque suas
e ciéncias espectrais sao distintas. Por essa razdo, um valor elevado de Jain ndo constitui,
isoladamente, garantia de vaz&o minima ou auséncia de starvation.

O termo de e ciéncia é medido pela vazdo agregada estimada no ambiente, calculada
como:

X
Tt = Ti;t; (437)
i=1
com T; calculado pela aproximacdo da Equagédo 4.8. Para normalizar essa grandeza,
de ne-se uma referéncia que atribui todos os recursos ao UE com maior e ciéncia espectral

na decisao:

T4 =B ,C max (mcs ; ): (4.38)

O termo ideal é utilizado apenas como nome da referéncia de normalizagdo empre-
gada na implementacg&o. [F*@ n&o representa a capacidade fisica da célula, uma solugéo
otima do problema multiobjetivo ou um ponto de operagdo que considere simultanea-
mente justica e atendimento. Ele corresponde somente a vazéo estimada pelo modelo
simpli cado caso todos os recursos sejam atribuidos ao UE de maior e ciéncia espectral
naquele instante.

A e ciéncia normalizada é:
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Ty

BT T

(4.39)

com o valor limitado numericamente ao intervalo [0;1]. Valores proximos de 1 signi cam
gue a vazao agregada estimada da deciséo esta proxima da referéncia de nida acima. Isso
nao implica que a distribuicdo seja justa.

Os termos J e E; séo globais. Uma distribuicdo pode apresentar Jain elevado ou
e ciéncia agregada elevada e, ainda assim, algum UE obter vazdo estimada muito baixa.
Para introduzir uma pressao adicional de treinamento sobre esse comportamento, utiliza-
se uma penalidade por de cit de vazao:

gtTP _ iX\I max (0; Tmin T i;t).
N Tmin .

i=1

(4.40)

Para um UE com Ty T nn, a contribuicdo é zero. Quando T < Tnn, 0 dé cit
cresce de forma proporcional a distancia em relagcdo a referéncia. §e=TTnn=2, a
contribuicdo daquele UE é 0;5. Sei;T= 0, a contribuicdo é 1. O termo ¢” é a média

desses dé cits entre as nove posi¢des utilizadas no treinamento.

Na con guragédo nal,

Tmin = 0;40 Mbps (4.41)

=1;2: (4.42)

O valor Ty, € uma referéncia interna do ambiente de treinamento. Ele nao reserva
recursos, nao estabelece uma taxa minima garantida, ndao é requisito de QoS e nao cor-
responde a um requisito da avaliagdo com trafego sintético de video. Da mesma forma,

apenas controla quanto o dé cit reduz a recompensa. Esses valores foram de nidos
durante o desenvolvimento da proposta sem uma busca sistematica de hiperparametros.

A penalizacdo ndo é multiplicada por ;. Portanto, mesmo quando ; se aproxima de
1, o dé cit de vazdo continua contribuindo para a recompensa por meio do termo  §.

A Figura 12 resume essa composicao.; distribui o peso entre justica e e ciéncia,
enquanto o dé cit constitui um terceiro termo independente dessa ponderacdo. A recom-
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Figura 12: Composicao da recompensa do IA-FMR a partir da justica na alocacéo, da
e ciéncia normalizada, da ponderacédo por; e da penalizacéo por dé cit de vazao.

pensa é utilizada somente durante o treinamento. Na inferéncia com a politica congelada,
Ji, Et, ¢'P e R ndo s&o recalculados para atualizar a politica.

4.4 Treinamento da Politica IA-FMR

A politica do IA-FMR é treinada de forma o ine no ambiente Python descrito anterior-
mente. O treinamento utiliza o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman

et al., 2017). Ao nal de cada execucdo, os parametros aprendidos sdo armazenados e
posteriormente utilizados sem atualizacio durante a avaliagéo sistémica.

A escolha do PPO esta relacionada a duas caracteristicas da formulacdo. Primeiro, a
acdo do IA-FMR é continua, pois tanto os logits quanto o componente sdo produzidos
como valores reais antes das transformacdes descritas anteriormente. Segundo, o PPO
utiliza um objetivo com clipping para limitar alteracdes excessivamente grandes da politica
entre atualizacfes sucessivas. Esse mecanismo oferece uma forma pratica de controlar o
processo de atualizacdo em um problema sequencial.

Essa escolha é metodoldgica. A tese ndo realiza uma comparagdo sistematica entre
PPO e outros algoritmos de aprendizado por refor¢o e, portanto, ndo conclui que o PPO
seja a alternativa 6tima para o problema. A fundamentacé&o do algoritmo e do mecanismo
de clipping é apresentada no capitulo de conceitos e a con guracao utilizada é registrada
a sequir.
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4.4.1 Con guracao do Treinamento e Arquitetura da Politica

A implementacao utiliza a interface de ambientes do Gymnasium e o PPO da biblioteca
Stable-Baselines3 (Lopes et al., 2025, 2026; Schulman et al., 2017). A politica é imple-
mentada por uma ActorCriticPolicy com MipPolicy. O termo actor identi ca 0 ramo
responsavel pela distribuicdo de acdes. O critic estima a funcdo de valor utilizada no
célculo das atualizacf6es durante o treinamento.

O estado de 29 componentes é processado por um FlattenExtractor. Em seguida,
actor e critic utilizam ramos independentes, cada um com duas camadas densas de 64
neurbnios e ativagdo Tanh. No PPO da Stable-Baselines3, o actor parametriza uma
distribuicdo continua de acdes. Durante o treinamento, as acfes sdo amostradas dessa
distribuicdo. Na inferéncia deterministica utilizada posteriormente, emprega-se a acao
central da distribuicdo aprendida, respeitando os limites de nidos pelo espaco de acgdes.

A Tabela 6 registra o ambiente de software e a arquitetura neural utilizados.

Tabela 6: Ambiente de software e arquitetura neural utilizados no treinamento do IA-
FMR.

Elemento Con guracao

Python 3.10.12

Gymnasium 1.3.0

Stable-Baselines3 2.9.0

PyTorch 2.12.1+cul30

NumPy 2.2.6

Politica ActorCriticPolicy com MIpPolicy

Extrator de caracteristicas FlattenExtractor

Ramo do actor Duas camadas densas de 64 neurbnios,
com ativacao Tanh

Ramo do critic Duas camadas densas de 64 neurbnios,
com ativacao Tanh

Dimensé&o da acdo continua 10 componentes

Saida de valor do critic 1 componente

A implementacdo utilizada no desenvolvimento é organizada em médulos que separam
o ambiente de treinamento da con guracdo das execu¢fes. O ambiente contém as ope-
racdes de normalizagédo, conversdo MCS e ciéncia espectral, transformagcdo da acdo em
recursos e calculo da recompensa. O modulo de construcéo das execucgdes de ne as con -
guracdes experimentais, instancia o PPO e armazena as politicas obtidas. Essa separacao
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permite utilizar a mesma formulacdo do ambiente em diferentes larguras de banda.

Cada politica nal foi treinada durante 600.000 passos de interacdo. Um passo cor-
responde a uma transicdo completa do ambiente. O PPO coleta 2.048 passos antes de
realizar cada conjunto de atualizagbes. A duracdo de um episédio € determinada pelo
percurso do segmento de traco de MCS utilizado pelo ambiente.

Como a quantidade de recursos varia com a largura de banda, foi treinada uma politica
independente para cada largura de banda empregada na avaliacdo. Todas possuem a
mesma arquitetura, 0 mesmo espaco de estados e 0 mesmo espaco de acbes. O que muda
entre esses treinamentos € a quantidade de recursqsaBsociada a con guracao.

Para cada largura de banda foi realizada uma Unica execucdo de treinamento com
a semente 211382627. Essa semente identi ca a instancia de treinamento utilizada na
tese. As 100 sementes empregadas posteriormente nas simulagdes sistémicas tém funcao
diferente e ndo medem variabilidade entre treinamentos independentes. Consequente-
mente, 0s resultados desta tese ndo permitem quanti car a sensibilidade da politica nal
a diferentes inicializa¢cdées do PPO.

A Tabela 7 reane a con guracdo nal utilizada.

Tabela 7: Parametros da con guracdo nal de treinamento

do IA-FMR.
Parametro Valor
NUmero de UEs no treinamento 9
Passos de treinamento 600.000
Semente de treinamento 211382627

Execucbes de treinamento
Espacamento entre subportadoras
Mapeamento de recursos no ambiente
Dimenséo do estado

Dimenséo da acéo

Intervalo da acdo continua
Temperatura da softmax ()
Transformacgéo do coe ciente

Dominio de ponderacéo de

Métrica de justica na recompensa

Uma por largura de banda
30 kHz
1 RBG =1 PRB
29 componentes
10 componentes
[5:5]
0,65
t = (u =0;70)
[0;1]
Jain sobre os RBGs da deciséo

corrente

Continua na proxima pagina
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Tabela 7 continuacao
Parametro Valor
Limiar de vazéo por UE (Tnin) 0,40 Mbps
Peso da penalizacéo () 1,2
Taxa de aprendizado 0,0003, constante
Passos por coleta do PPO (n_steps) 2048
Tamanho do lote (batch_size) 64
Epocas por atualizacdo (n_epochs) 10
Fator de desconto () 0,99
Parametro GAE ( cae) 0,95
Normalizacdo da vantagem Habilitada
Intervalo de clipping 0,2
Coe ciente de entropia 0,005
Coe ciente da funcéo de valor 0,5
Norma maxima do gradiente 0,5

Osvaloresde , T, Tnin, € do coe ciente de entropia foram de nidos durante testes
preliminares de desenvolvimento. Nao foi realizada uma busca sistematica de hiperpara-
metros, nem uma analise completa de sensibilidade individual desses valores. Os demais
parametros do PPO correspondem a con guracao utilizada pela implementacédo adotada.
A tabela caracteriza as politicas efetivamente avaliadas nesta tese e ndo estabelece uma

combinacédo universal ou 6tima.

As politicas nais utilizam a transformacao sigmoide para produzir ; no dominio
natural de ponderacéo [0;1]. Assim, concentracdes em regifes especi cas desse dominio,
guando observadas nos resultados, caracterizam o comportamento produzido pela politica
nas realizacbes analisadas.

4.4.2 Evidéncias Preliminares da Evolucédo da Formulacéo

Antes da con guracdo nal utilizada na avaliacéo sistémica, diferentes etapas da evolucdo
FMR IA-FMR foram examinadas no ambiente Python. Esses resultados tém nalidade
historica e metodoldgica: mostram como a formulagéo foi desenvolvida, mas ndo subs-
tituem os experimentos nais da tese e ndo devem ser interpretados como comparacao
direta entre versdes, pois empregam cenarios e con guracdes distintos.

A primeira etapa corresponde ao FMR original (Lopes et al., 2025). Ela considera
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trés UEs, 10 MHz, numerologia = 1, SCS de 30 kHz e 25 unidades de alocagcdo. O
treinamento utilizou 204.800 passos e separacao temporal entre os dados de treinamento
e avaliacdo. A Tabela 8 reproduz os resultados dessa etapa.

Tabela 8: Resultados preliminares do FMR original no ambiente Python.
Escalonador indice de Jain Vazdo agregada média (Mbps)

RR 0,9247 38,48
PF 0,7362 43,06
MR 0,3411 53,62
FMR 0,4696 48,05

Nessa con guracdo, RR e MR ocupam extremos distintos entre uniformidade da alo-
cacdo e vazao agregada. O FMR apresenta valores intermediarios entre esses comporta-
mentos. Os trés UEs recebem recursos na execucao avaliada, mas esse resultado descreve
apenas aquela con guracdo e ndo constitui garantia de atendimento em outros cenarios.

Uma etapa posterior introduziu a formulacéo in-action (Lopes et al., 2026). Essa
avaliacao utilizou nove UEs, 100 MHz, SCS de 30 kHz e 273 unidades de alocac¢éo, com 30
sementes e segmentos temporais distintos para treinamento e avaliacdo. Além da vazéo
agregada e do Indice de Jain, foram analisadas a menor vazdo média entre os UEs e a
fracdo dos instantes em que pelo menos um usuario apresentou vazao nula.

Tabela 9: Resultados preliminares da formulagéo in-action no ambiente Python.
Vazao agregada  \/azdo0 minima Fracdo com

Escalonador Jain (Mbps) por UE (Mbps) vazao nula
RR 1,000 129,51 2,53 0,000
PF 0,686 215,23 0,08 0,000
MR 0,111 536,76 0,00 0,889
IA-FMR 0,722 209,83 0,50 0,000

Nessa etapa, o IA-FMR apresenta 209,83 Mbps de vaz&o agregada e indice de Jain
de 0,722. Em relacdo ao PF, a vazdo média € aproximadamente 2,5% menor, enquanto
o indice de Jain e a menor vazdo média por UE sdo maiores. O MR alcanca a maior
vazao agregada, mas apresenta forte concentracdo da alocagéo e ocorréncia frequente de

UE com vazao nula.

Esses valores serviram como evidéncia de desenvolvimento para prosseguir com a
integracdo ao ns-3/5G-LENA. Eles ndo caracterizam a con guracdo nal das politicas
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utilizadas nos Capitulos 5 e 6. Em particular, a con guracao nal foi novamente treinada
com o dominio completo de ponderacdo de em [0;1] e com os parametros registrados
na Tabela 7.

As duas etapas preliminares utilizam uma representacéo simpli cada baseada em MCS
e quantidade de recursos. Elas ndo reproduzem pacotes, las das camadas de protocolo,
blocos de transporte, HARQ, modelos de erro ou a dindmica de trafego empregada pos-
teriormente. Por isso, seus valores absolutos ndo devem ser comparados diretamente aos
resultados sistémicos nem utilizados para inferir ganho de uma verséo sobre a outra.

4.5 Integracao do IA-FMR com o ns-3/5G-LENA

Apés o treinamento, a politica € integrada ao ns-3/5G-LENA por meio do ns3-ai (Hender-
son et al., 2008; Koutlia et al., 2022; Yin et al., 2020). A integragédo tem dois objetivos:
disponibilizar a politica informacdes produzidas pelo simulador e converter sua resposta
em uma solicitacdo de alocacao compreensivel pelo escalonador da camada MAC.

Durante essa etapa, a politica ndo aprende. Seus parametros permanecem congelados
e a execucdo do modelo corresponde apenas a inferéncia. O ns-3/5G-LENA continua
responsavel pela evolugcado da rede, pelas las, pela formagcdo das transmissfGes e pela
concesséo efetiva dos recursos.

4.5.1 Viséo Geral da Arquitetura de Integracéo

A arquitetura reune trés componentes principais. O escalonador NrMacSchedulerOfdmaFmr,
implementado em C++ no 5G-LENA, relune as informacdes da decisdo corrente e realiza
as concessdes na camada MAC. O processo Python carrega a politica PPO treinada, re-
constréi o estado de 29 componentes e executa a inferéncia. O ns3-ai fornece a memoria
compartilhada utilizada para a comunicagao entre esses dois processos.

O uxo é sincrono. Quando uma decisdo é necessaria, 0 escalonador disponibiliza
as informacdes correntes na memoria compartilhada e aguarda a resposta do processo
Python. O Python constréi o estado, executa a politica, transforma a acdo em alocacéo
alvo e devolve essa distribuicdo juntamente com,. Somente depois dessa resposta o
escalonador prossegue com a aplicagéo dos recursos.

Esse encadeamento pode ser representado por:
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Figura 13: Integracéo entre o escalonador IA-FMR no ns-3/5G-LENA, a memaria com-
partilhada do ns3-ai e o processo Python responsavel pela inferéncia da politica PPO.

ns-3/5G-LENA ! dados da deciséo ! ns3-ai
I processo Python ! estado ! politica PPO (4.43)

lalocacédo alvo e ! ns3-ai! camada MAC:

A alocacdo alvo ndo deve ser confundida com a alocagdo aplicada. A primeira é
a distribuicdo inteira derivada diretamente da acdo da politica. A segunda resulta da
tentativa de realizar essa distribuicdo dentro dos procedimentos do escalonador 5G-LENA.

Como a comunicagao € sincrona, o tempo de execucgdo do processo Python aumenta
0 tempo de parede necessario para executar a simulacdo. Esse tempo ndo € acrescentado
ao reldgio simulado como atraso experimentado pelos pacotes. A integracdo demonstra,
portanto, o funcionamento conjunto entre politica e simulador, mas ndo constitui uma
avaliacao de viabilidade em tempo real. O custo de inferéncia é tratado como limitacdo e
possibilidade de avaliacao futura.

4.5.2 Construcdo e Comunicacao da Observacao

As informac0des transferidas pela memoria compartilhada ndo formam diretamente o es-
tado de 29 componentes. Para distinguir os dois conceitos, denomina-se observacao da
interface a mensagem bruta enviada pelo ns-3/5G-LENA e estado da politica o vetor
efetivamente fornecido a rede neural.

No instante t, a observagao da interface pode ser representada, de forma simpli cada,
por:
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h i
o, = slot; beam; Ny; By frnti i;mes; G gy (4.44)

em que slot identi ca o slot associado a decisdo, bearnuenti ca o contexto de feixe, N
informa a quantidade de UEs elegiveis e;Ba quantidade de recursos disponivel. Para
cada UE, s&o enviados o RNTI, o MCS de downlink e a demanda de bu ¢r.q

Na implementacao utilizada, essa demanda corresponde a ocupacéo informada ao es-
calonador a partir das estruturas RLC/LCG e pode incluir dados aguardando transmisséo,
retransmissao e informacéo de estado. Ela é necessaria ao tratamento realizado no lado
do escalonador, mas nao integra diretamente os 29 componentes fornecidos a politica.

O processo Python reconstréi o estado da Equacdo 4.12 combinando a informacéo
corrente da interface com os histéricos preservados internamente. A origem de cada
componente € resumida na Tabela 10.

Tabela 10: Origem das informacdes utilizadas na reconstrucédo do estado durante a infe-
réncia.

Componente Origem Tratamento
my MCS corrente dos UEs ele- Normalizagcédo pelo maior MCS e
giveis preenchimento das posicdes res-
tantes com zero
b1 Alocacéo alvo anterior Conversao das quantidades alvo
em fragdes da distribuigéo
Xt1 MCS e alocacao alvo da de- Estimativa compativel com a es-
cisédo anterior cala do ambiente de treinamento
Ji1 Alocacéao alvo anterior indice de Jain sobre o vetor posi-
cional preservado
t1 Saida anterior da politica Preservacao do coe ciente para a

deciséo seguinte

A reconstrucdo de x; merece atencao. A interface nédo retorna ao Python a vazdo
m a m efetivamente alcancada por cada UE na decisédo anterior. O processo utiliza,
portanto, o0 MCS e a alocacgéo alvo anterior para reproduzir a mesma aproximacao nor-
malizada utilizada no treinamento. Essa informacé&o existe apenas para compor o estado
da politica. As métricas sistémicas de vazéo sao calculadas posteriormente a partir dos
uxos simulados e possuem signi cado diferente.

O mesmo vale para J; . O escalar do estado é calculado a partir da representacéo
posicional da alocacao alvo. QuandoN< N, as posicOes inativas permanecem com
zero e participam dessa representacdo de dimensdo xa. Esse valor interno ndo deve
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ser confundido com o indice de Jain reportado na avaliacdo sistémica, que € calculado
sobre a alocacao efetivamente aplicada aos UEs considerados na decisdo. A distincao é
especialmente relevante na avaliagdo com 3, 5 e 7 UEs.

As demais informacdes da observagao da interface, como RNTI, identi cador do slot,
contexto de feixe e demanda de bu er, auxiliam a comunicacéo e a aplicacado da deciséo,
mas ndo ampliam o vetor de entrada da politica.

4.5.3 Identidade dos UEs, Posicdes da Politica e Inferéncia

A politica foi treinada com N = 9 posi¢cdes. Quando N< N, os UEs elegiveis ocu-

pam as primeiras N posicOes e as posicOes restantes sao preenchidas com zeros. Esse
procedimento preserva a dimenséo esperada pela rede neural e permite utilizar a mesma
arquitetura com conjuntos menores de usuarios.

As posicdes, entretanto, ndo séo identi cadores permanentes. A identidade do UE é
mantida pelo Radio Network Temporary Identi er (RNTI) enviado pela interface. Depois
gue a politica produz a alocacao alvo, cada quantidade € associada novamente ao RNTI
correspondente antes de retornar ao escalonador.

Embora a rede neural sempre produza nove logits, somente qsldgjits associados as
posicdes ativas participam da softmax. Os logits das posi¢cdes inativas sdo ignorados na
normalizagdo. Dessa forma, o preenchimento com zeros preserva a dimenséo da rede sem
forcar a atribuicdo de recursos a posi¢cdes sem UE.

A inferéncia € deterministica. A politica carregada permanece congelada e a agao
utilizada corresponde a decisédo deterministica da distribuicdo aprendida pelo PPO. O
escalar y é transformado em ; pelo mesmo procedimento empregado no treinamento.

Os historicos de alocacdo e vazao sao mantidos por posicao, e ndo por RNTI. Conse-
guentemente, se a composi¢cao ou a ordem do conjunto elegivel mudar entre duas decisdes,
uma posicao pode carregar temporariamente o historico associado a outro usuéario. A asso-
ciacao da alocagéo corrente ao UE continua correta porque o RNTI acompanha a resposta,
mas o0 componente historico do estado pode apresentar esse desalinhamento. Uma imple-
mentacao que indexasse 0s historicos diretamente pelo RNTI eliminaria essa dependéncia
posicional.

Nas execucdes avaliadas, ndo foram observadas reordena¢des quando o conjunto elegi-
vel permaneceu inalterado. Considerando as posi¢cdes comparaveis entre decisdes sucessi-
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vas, o desalinhamento do histérico correspondeu a apenas 0;041% dos casos. A associacao
da decisdo corrente ao UE permaneceu preservada pelo RNTI. Esse resultado caracte-
riza as execucgOes analisadas e nao elimina a limitagdo estrutural do armazenamento por
posicao.

Uma implementacdo em que os historicos sejam indexados pelo proprio RNTI elimi-
naria essa dependéncia posicional e preservaria diretamente a correspondéncia entre as
informacdes correntes e histéricas de cada UE.

4.5.4 Da Alocacao Alvo a Alocacéo Aplicada na Camada MAC

A alocacéo alvoe; orienta a concessao dos recursos, mas o escalonador precisa converté-la
em uma distribuicao realizavel na camada MAC. Na implementacéo utilizada, quando a
concesséo é possivel, o procedimento tenta inicialmente atribuir uma unidade de recurso a
cada UE elegivel. Os recursos restantes séo distribuidos buscando aproximar a quantidade
concedida do alvo correspondente a cada usuario.

Se ainda houver recursos residuais, a ordem de concessdo considera a quantidade ja
atribuida, o MCS e o RNTI, de forma deterministica. Em seguida, as concessdes precisam
resultar em blocos de transporte validos. Concessfes que produzam blocos inferiores a
10 bytes sdo removidas e 0s respectivos recursos retornam ao conjunto disponivel para
redistribuicao.

Esse limiar de 10 bytes pertence exclusivamente ao procedimento da camada MAC.
Ele ndo é parametro aprendido, ndo constitui requisito de QoS e ndo possui relacdo com

Como resultado, a alocacéo aplicada pode diferir da alocacéo alvo:

r. 6=e;: (4.45)

A diferenca nédo signi ca que a decisdo da politica tenha sido descartada. A alocacao
alvo de ne a referéncia utilizada pelo procedimento de concessao, enquanto a alocacéo
aplicada incorpora as restricbes e validacfes necessarias a camada MAC.

Também é importante observar que a politica ndo recebe de volta a alocacéo aplicada
para reconstruir seus historicos. O processo Python atualizg Ix; e J; a partir da alocacao
alvo que acabou de produzir. Assim, as correcdes realizadas posteriormente pela camada
MAC afetam o sistema simulado, mas ndo retroalimentam diretamente o estado histérico
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da politica na decisao seguinte.

As métricas sistémicas re etem o funcionamento conjunto da politica e desses procedi-
mentos de aplicacdo. Como néo foi realizada uma ablacéo que isolasse cada componente,
0s resultados ndo sdo atribuidos separadamente aos logits,;au a tentativa inicial de
concessao de uma unidade por UE. Por essa razéo, as avaliagdes registram separadamente
alocacdo alvo e alocacao aplicada e comparam as duas no Capitulo 6.

4.6 Consideractes Finais

Este capitulo apresentou o IA-FMR como um mecanismo de escalonamento que combina
uma politica aprendida, a conversdo de sua acéo continua em uma alocacgéao alvo inteira e
um procedimento de integracdo com a camada MAC do ns-3/5G-LENA.

A principal diferenca em relacdo a formulacéo anterior do FMR € a introducao expli-
cita do coe ciente ; como parte da agdo. Na con guracédo nal desta tese, esse coe ciente
€ obtido por uma transformacéo sigmoide no dominio completo de ponderagéo [0;1]. A
formulac&o permite que um valor seja produzido a cada decisdo, mas nao impde que a po-
litica explore amplamente todo esse dominio. O comportamento efetivamente aprendido
€ analisado no Capitulo 6.

A recompensa distingue trés funcbes. O indice de Jain representa a uniformidade
da alocacdo de RBGs. A e ciéncia Ecompara a vazao estimada da decisdo com uma
referéncia construida a partir do UE de maior e ciéncia espectral. O termo de dé cit
utiliza Tnin = 0;40 Mbps apenas como referéncia interna do treinamento. Nenhum desses
elementos constitui, isoladamente, garantia de QoS ou de vazao minima.

O treinamento é realizado o ine com PPO. Uma politica independente € obtida para
cada largura de banda e seus parametros permanecem congelados durante as avaliagdes.
A escolha do PPO é motivada pelo espaco de a¢gdes continuo e pelo mecanismo de clipping,
sem gue a tese estabeleca superioridade do algoritmo em relacdo a outras alternativas de
aprendizado por reforgo.

Na integracdo sistémica, a politica ndo observa diretamente las, perdas, atraso ou
informacdes da aplicacdo. O estado é reconstruido a partir do MCS corrente e dos histo-
ricos simpli cados derivados da alocacao alvo anterior. A camada MAC pode modi car
essa alocacado ao realizar as concessdes, e essas modi cacdes ndo sao retroalimentadas

diretamente no historico da politica. Essa separacdo entre alocacdo alvo e aplicada é
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considerada explicitamente na metodologia e na andlise dos resultados.

O Capitulo 5 apresenta os cenarios, as métricas e o procedimento experimental utili-
zados para avaliar o0 mecanismo. Questdes que pertencem a con guracao das simulacoes,
ao tratamento estatistico e a instrumentacdo dos experimentos sdo detalhadas naquele
capitulo.



5 Metodologia Experimental

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para avaliar o IA-FMR no ns-3/5G-LENA.

A avaliagdo é organizada em trés perspectivas: variagcdo da largura de banda, aplicacéo
da mesma arquitetura a diferentes numeros de UEs e disponibilidade temporal em tra-
fego sintético de video. Em todas as avaliacdes sistémicas, a politica correspondente ja
foi treinada e é utilizada somente para inferéncia, com seus parametros congelados. A
recompensa de nida no Capitulo 4 ndo é recalculada no ns-3 e ndo ocorre atualizagéo da
politica durante as simulacdes.

Os parametros empregados no treinamento nal foram de nidos durante o desen-
volvimento da proposta descrita no Capitulo 4. Até a con guracdo adotada nesta tese,
diferentes combina¢des dos parametros do PPO, da transformacédo da acédo e da fungcao
de recompensa foram submetidas a sucessivas execucfes de treinamento, andlise e re-
teste. Esse processo teve carater de calibracdo da proposta e nédo foi estruturado como
um experimento formal de otimizacédo de hiperparametros. Por essa razao, os valores uti-
lizados caracterizam a con guracao selecionada para a avaliagcdo e néo séo tratados como
parametros 6timos ou universais.

Também é necesséario distinguir a aleatoriedade do treinamento daquela associada a
avaliacao sistémica. Para cada uma das doze larguras de banda foi realizada uma exe-
cucdo nal de treinamento com a semente 211382627, produzindo uma politica especi ca
para aquela con guracao de recursos. Apds o treinamento, essas politicas permaneceram
congeladas. As simulagdes no ns-3/5G-LENA utilizam, por sua vez, uma lista de 100
sementes sistémicas, comum aos escalonadores comparados em cada avaliacdo. Portanto,
essas 100 sementes caracterizam a variabilidade das realizagdes do cenario simulado e nao
a variabilidade entre treinamentos independentes.
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5.1 Planejamento da Avaliacao Experimental

Na Avaliacdo por Largura de Banda, IA-FMR, RR, PF e MR sdo comparados em doze
larguras de banda da FR1. Na Avaliacdo de Generalizacdo Estrutural por Numero de
UESs, a politica para a banda de 40 MHz treinada com uma arquitetura de nove posic¢oes é
aplicada a conjuntos com 3, 5, 7 e 9 usuarios. Na Avaliacao de Disponibilidade Temporal
em Trafego Sintético de Video, os quatro escalonadores sdo comparados utilizando a banda
de 100 MHz, com seis UEs e trafego sintético baseado em um modelo de geracdo de video
disponibilizado no 5G-LENA.

O IA-FMR utiliza uma politica especi ca para cada largura de banda. Nas avaliacbes
com menos de nove UEs, as posi¢cdes ndo ocupadas do estado sao preenchidas com zeros
e apenas os logits associados aos usuarios elegiveis participam da conversao da acdo em
recursos, conforme descrito no Capitulo 4. A avaliagdo com trafego sintético de video
reutiliza a politica treinada para 100 MHz. Nenhuma das politicas é treinada a partir das
métricas temporais utilizadas nessa avaliacéo.

A Figura 14 resume 0 uxo experimental. As politicas previamente treinadas séo se-
lecionadas segundo a largura de banda e integradas ao ns-3/5G-LENA pelo ns3-ai (Hen-
derson et al., 2008; Koutlia et al., 2022; Yin et al., 2020). Nas execucbes do IA-FMR,
falhas de comunicacdo ou respostas invalidas interrompem a execuc¢ao, sem substituicdo
por outro escalonador. Os registros sdo consolidados por semente antes do calculo das
estatisticas, de modo que UEs, uxos, pacotes e unidades de uma mesma execucao nao
sejam tratados como repeticdes independentes.

A Tabela 11 resume as trés avaliacdes e suas respectivas nalidades. A primeira
examina como o comportamento dos escalonadores se modi ca quando a quantidade de
recursos disponiveis varia. A segunda veri ca se a representacdo de dimensdo xa do IA-
FMR pode ser utilizada com cardinalidades menores do que a dimensdo maxima prevista
pela politica. A terceira examina se diferencas produzidas pelo escalonamento apare-
cem em métricas de entrega temporal no nivel da aplicagdo, mesmo sem essas métricas
integrarem o estado, a agdo ou a recompensa do IA-FMR.

5.2 Ambiente e Parametros Comuns das Simulacdes

As simulages utilizam o ns-3.46 com 0 médulo 5G-LENA (Henderson et al., 2008; Koutlia
et al.,, 2022), uma gNB e trafego de downlink. O trafego é gerado por um host remoto
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Figura 14: Fluxo da metodologia experimental, desde a selecdo das politicas previamente
treinadas até a execucédo dos trés cenarios, a coleta dos registros e o tratamento estatistico
dos resultados.

modelado no ns-3 e conectado ao nucleo da rede simulada. Esse host atua como fonte dos
uxos, enquanto os UEs séo seus destinos. Os dados percorrem a infraestrutura de nucleo
até a gNB e, a partir dela, sdo transmitidos aos UEs pela interface radio.

A frequéncia central é 4 GHz, a poténcia de transmissdo da gNB € 43 dBm e a
numerologia é =1, com espacamento entre subportadoras de 30 kHz e slots de 0,5 ms.
O padrao TDD é:

DL|DL|DL|DL|UL|DL|DL|DL|DL|UL].

Cada ciclo contém dez slots, dos quais oito sdo destinados ao downlink e dois ao uplink.
Como cada slot dura 0,5 ms, o padréao se repete a cada 5 ms. O mecanismo estudado atua
somente nos slots de downlink, nos quais os recursos disponiveis séo distribuidos entre os
UEs elegiveis.

O ambiente de propagacao segue o cenario Urban Micro (UMi) e os modelos de canal
de nidos pelo 3GPP disponibilizados no 5G-LENA. O sombreamento é desativado nas
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Tabela 11: Resumo das avaliagcdes experimentais.
Avaliacao Escalonadores | Finalidade

Examinar vazao, justica,
atendimento e ocupacédo das las sob

Avaliacéo por Largura| RR, PF, MR e

de Banda IA-FMR diferentes quantidades de recursos.

Avaliacao de Aplicar a mesma arquitetura de

Generalizacao 40 MHz a 3, 5, 7 e 9 usuarios, dentro
IA-FMR : . . .

Estrutural por da dimensionalidade prevista pela

Numero de UEs politica.

Avaliacédo de .

Disponibiidade | RR, PF MR e | C8 88 R Lo e eateicio

Temporal em Trafego IA-FMR g ¢

. , temporal dos usuarios.
Sintético de Video b

avaliacdes. Essa con guracdo remove uma fonte de variacdo lenta da poténcia recebida
associada a obstaculos de maior escala. Os demais efeitos representados pelo modelo de
canal permanecem sujeitos a con guracao e as realizacdes do simulador.

A adaptacao de enlace utiliza a Tabela MCS 2. O modelo de erro empregado € o
EESM IR T2. O Exponential E ective SINR Mapping (EESM) retne as condi¢ces obser-
vadas nos recursos atribuidos em uma SINR efetiva utilizada pelo simulador no modelo
de decodicacdo. A indicagcédo IR refere-se a parametrizacdo associada a redundancia
incremental e T2 identi ca a con guracédo vinculada a Tabela MCS 2.

A Tabela 12 retne os parametros compartilhados pelas trés avaliacdes. Con guracdes
de antenas, alturas, posicionamento, mobilidade, largura de banda, nimero de UEs, tra-
fego e duracao sédo apresentadas nas subsecdes especi cas, porque esses elementos nao sao
idénticos em todos 0s cenarios.

5.2.1 Larguras de Banda e Quantidade de Recursos

Foram avaliadas as bandas de 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100 MHz na
FR1 (3GPP, 2026b). Na con guracgao utilizada, o agrupamento tratado como RBG pelo
IA-FMR contém um unico PRB. A mesma granularidade foi adotada no ambiente de
treinamento, de modo que:

1 RBG = 1 PRB: (5.1)

Assim, a quantidade de unidades usada no treinamento coincide com a quantidade
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Tabela 12: Parametros comuns das simulacfes sistémicas.

Parametro

Con guragao

Simulador

Nns-3.46 com 5G-LENA

Topologia e direcéo

Uma gNB, multiplos UEs e downlink

Frequéncia e poténcia

4 GHz e 43 dBm

Numerologia =1, SCS de 30 kHz e slot de 0,5 ms
Padrio TDD Qlto slots de downlink e dois de uplink por
ciclo
UMi, modelos 3GPP e sombreamento
Canal

desativado

Adaptacao de enlace

Tabela MCS 2 e EESM IR T2

Sementes sistémicas

100 valores por con guragédo, comuns aos
mecanismos comparados

disponivel na simulagéo sistémica. Como esse total varia entre as bandas, foi treinada

uma politica para cada con guracéo.

Tabela 13: Quantidade de PRBs considerada para as larguras de banda FR1 avaliadas

com SCS de 30 kHz.

Largura de banda
(MHz)

NUamero de PRBs

10
15
20
25
30
40
50
60
70
80
90

100

24
38
51
65
78
106
133
162
189
217
245
273

5.3 Cenarios Experimentais

5.3.1 Avaliacao por Largura de Banda

A primeira avaliacdo compara RR, PF, MR e IA-FMR quando a quantidade de recursos

de radio é modi cada pela largura de banda. O cenario contém uma gNB e nove UEs.
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As posicdes iniciais seguem um per | xo com raios de 20, 30, 40, 60, 80, 100, 120, 140 e
150 m e angulos de 030, 60, 90, 120, 150, 180, 240 e 300. A gNB e os UEs sao
posicionados a 1,5 m e utilizam arranjos 1 1 com elementos isotrépicos e formacao de
feixe pelo caminho direto.

A cardinalidade de nove UEs deve ser interpretada como a dimensdo do conjunto de
usuarios concorrentes considerada no cenario experimental, e ndo como uma estimativa
da quantidade total de dispositivos que podem estar associados a uma célula 5G. Em uma
rede operacional, a populacdo de UEs conectados pode ser substancialmente maior que
0 conjunto efetivamente elegivel para receber recursos em uma determinada decisdo de
escalonamento, uma vez que a disputa naquele instante depende, entre outros fatores, da
existéncia de trafego pendente e da elegibilidade do usuario para a transmissdo. Portanto,
a cardinalidade considerada nesta tese caracteriza um conjunto controlado de usuarios que
competem pelos recursos de downlink, e ndo um limite de capacidade da célula ou do ns-
3/5G-LENA.

O valor de nove UEs foi inicialmente adotado como con guracdo de referéncia no
trabalho que antecedeu esta tese e deu origem a formulacdo do IA-FMR. Essa escolha
nao resultou de um dimensionamento analitico destinado a estabelecer uma cardinalidade
Otima ou representativa de todas as redes 5G. Ao longo do desenvolvimento, entretanto,
ela foi mantida como referéncia experimental, preservando a comparabilidade entre as di-
ferentes versdes da proposta e passando também a de nir a dimensionalidade maxima da
representacdo utilizada pela politica. Para reduzir a dependéncia das conclusées em rela-
¢ao a essa cardinalidade especi ca, a Avaliagdo de Generalizacao Estrutural por Numero
de UEs aplica posteriormente a mesma arquitetura a conjuntos com 3, 5, 7 e 9 UEs.

ApoOs a inicializagéo, cada UE realiza um passeio aleatorio implementado no cenario.
A velocidade é sorteada entre 0,5 e 1,5 m/s, a direcdo € renovada a cada atualizacéo
e a distancia de referéncia € 5 m. O intervalo de atualizacdo é 5=1;5 3;33 s. O
movimento permanece no quadrado [ 200;200] [200;200] m. Candidatos externos
séo limitados a borda. As sementes sistémicas controlam as variaveis pseudoaleatorias
da execucdo, incluindo aquelas associadas a mobilidade, enquanto as posi¢cdes iniciais
permanecem de nidas pelo per | apresentado.

Cada UE mantém quatro uxos UDP, totalizando 36 uxos. Os pacotes possuem
3000 bytes. A geracéao de trafego inicia em 0,4 s, encerra em 30,4 s e a simulacao termina
no mesmo instante. Dessa forma, ndo é acrescentado periodo de drenagem apdés o encer-
ramento das aplicacdes nesta avaliacdo. O RLC opera em modo UM. O HARQ néo foi
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alterado em relacdo a con guracédo do 5G-LENA utilizada na campanha.

Para uma taxa em pacotes por segundo, a carga oferecida por uxo é:

8S
Luo = W; (5.2)
em que S = 3000 bytes. A carga total oferecida é:
Liotal =Nt L uxo ; (5.3)

com Ny = 36. Os 36 uxos permanecem con gurados durante toda a execucdo. O que se
modi ca entre as fases é a taxa de geracdo de pacotes. A Tabela 14 apresenta os cinco
intervalos utilizados. A taxa permanece constante dentro de cada fase e muda em degraus
nas transigcoes.

Tabela 14: Fases de trafego utilizadas na Avaliacédo por Largura de Banda.

Intervalo Carga por Carga total

Fase (s) (pacotes/s) | uxo (Mbps) (Mbps)
Baixa carga | 0,4 a6,4 200 4.8 172,8
Aumento de | o4 o104 350 8,4 302,4
carga

Primeira 12,4 a 18,4 550 13,2 475,2
rajada

Recuperacéo 18,4 a 24,4 250 6,0 216,0
segunda |, 4 2304 650 15,6 561,6
rajada

A carga oferecida representa o volume de dados produzido pelas aplicacbes e pode
ser superior a capacidade de entrega da célula. Quando isso ocorre, dados permanecem
pendentes nas las. Seja (@t) o volume pendente associado ao UE i. O backlog agregado
e:

X
Qagg(t) = Qi (t): (5-4)
i=1
O per | de trafego foi de nido para produzir diferentes niveis de carga ao longo de
uma mesma execucado e manter competicdo por recursos entre os UEs. N&o é utilizada
uma métrica especi ca de desperdicio de recursos. Decisdes em que um UE ndo apresenta

demanda pendente sdo tratadas pelo critério de elegibilidade do escalonador e ndo sao
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classi cadas como auséncia de atendimento.

As doze larguras de banda sdo submetidas as mesmas cinco fases e a mesma lista de
100 sementes sistémicas. Em cada largura de banda, o IA-FMR utiliza a politica nal
treinada especi camente para a quantidade correspondente de recursos. Essa politica
permanece congelada nas 100 execugdes e ndo € novamente treinada para cada semente
do ns-3.

5.3.2 Avaliacao de Generalizacao Estrutural por Numero de UEs

A segunda avaliacdo examina a aplicacdo da mesma arquitetura do IA-FMR a diferentes
cardinalidades dentro da dimensao prevista pela politica. A largura de banda é xada
em 40 MHz e séo considerados conjuntos com 3, 5, 7 e 9 UEs. A politica utilizada foi
treinada com N = 9 posi¢cdes. Nas con guracbes menores, as posi¢cdes ndo ocupadas sao
preenchidas com zeros e somente os logits associados aos UEs elegiveis participam da
transformagao em recursos.

Essa avaliacdo ndo mede escalabilidade para cardinalidades superiores a dimensao da
rede neural. Também nédo avalia custo computacional em funcdo do numero de UEs.
Seu objetivo é vericar se a representacdo de dimensdo xa permite utilizar a politica
com conjuntos menores sem alterar seus parametros ou sua arquitetura. Por essa razéao,
somente o IA-FMR é considerado nesta avaliacao.

Os cenarios utilizam as primeiras N posi¢cées do per | espacial de nido na avaliacdo
anterior. A mobilidade segue a mesma con guracdo. Cada UE mantém quatro uxos
UDP de 3000 bytes e as cinco fases da Tabela 14. Portanto, o nUmero de uxos e a carga
oferecida dependem da cardinalidade:

N; = 4N; (5.5)

8S

Liotat (N; ) = 4N 16

(5.6)

As con guracdes com 3, 5, 7 e 9 UEs possuem 12, 20, 28 e 36 uxos, respectivamente.
Dessa forma, a alteracdo do nimero de UEs também modi ca a carga total oferecida e o
conjunto de posi¢cfes espaciais presentes no cenario. Os resultados ndo sao interpretados
como efeito isolado da cardinalidade sobre o desempenho.
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As con guracdes com 3, 5 e 7 UEs sdo executadas em campanha especi ca com a
mesma lista de 100 sementes sistémicas. Para 9 UEs, utiliza-se a con guragao de 40 MHz
da Avaliacdo por Largura de Banda, que possui oS mesmos parametros aplicaveis a esse
ponto. Em todos os casos, a politica de 40 MHz permanece congelada.

5.3.3 Avaliacao de Disponibilidade Temporal em Trafego Sintético de Vi-
deo

A terceira avaliacdo examina a entrega temporal de unidades sintéticas de video. O trafego
utiliza o gerador genérico de video disponivel no 5G-LENA e parametros associados a mo-
delos de midia e XR do 3GPP (3GPP, 2024a,b, 2022). O cenario € utilizado como uma
condicdo de trafego com requisito temporal no pés-processamento. Nao sdo simulados
conteudo visual, captura de pose, selecao de viewport, renderiza¢éo, codi cacdo, decodi-
cacao, playout bu er adaptativo ou percepcdo subjetiva. Assim, as métricas descritas
nesta secao nao constituem uma avaliagcdo completa de QoE.

Tabela 15: Con guracao fisica e espacial da avaliacdo com trafego sintético de video.

Parametro Con guracao
Largura de banda e UEs 100 MHz e 6 UEs
Alturas 10 m para a gNB e 1,5 m para os UEs

Raio uniforme entre 20 e 150 m e angulo
uniforme entre 60 e +60

Passeio aleatorio restrito ao setor, entre 0,5

Posicionamento inicial

Mobilidade

el5m/s
Arranjo da gNB 8 8, orientacdo de 0
Arranjo dos UEs 2 2, orientagao de 180
Elementos de antena ThreeGppAntennaModel
Feedback MIMO e rank Feedback habilitado e rank maximo 1

A distancia e o angulo iniciais sdo sorteados independentemente. A cada atualizacao
de mobilidade, uma velocidade e uma direcdo candidatas sdo sorteadas. O deslocamento
€ aplicado quando a nova posi¢cdo permanece no setor anular de nido pelos limites de
distancia e angulo. Caso contrario, novas dire¢cdes séo testadas e o UE pode manter a

posicdo anterior.

O tamanho médio nominal resulta da combinacédo de 30 Mbps com 60 unidades/s. O
gerador varia o tamanho ao redor dessa média segundo o modelo adotado, com limites
de 50% e 150% do valor médio, e acrescenta variacdo temporal ao intervalo nominal de
16,67 ms. Cada unidade recebe um cabecalho SeqTsSizeHeader, que registra sequéncia,
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Tabela 16: Con guracao do trafego e das execucdes da avaliacdo com trafego sintético de

video.

Parametro

Con guracao

Fluxos

Um uxo UDP de downlink por UE

Taxa nominal

30 Mbps por UE e 180 Mbps no total

Frequéncia nominal

60 unidades por segundo

Tamanho médio nominal

62.500 bytes por unidade

Periodo de geracao

0,4a304s

Quantidade nominal

Aproximadamente 1.800 unidades por UE

Encerramento e drenagem

Simulacéo até 32,4 s, com 2 s apés 0 m da
geracao

Pilha de transporte

UDP, RLC UM e HARQ habilitado

Per| do uxo

NGBR_LOW_LAT _EMBB

Politica IA-FMR

Politica de 100 MHz e nove posicoes,
aplicada a seis UEs

Repeti¢cdes sistémicas

100 sementes comuns aos quatro
escalonadores

instante de geracdo e tamanho. A recepcdo € registrada quando o PacketSink entrega a

unidade identi cada. Na auséncia desse evento até 32,4 s, a unidade é classi cada como

nao recebida. O critério considera, portanto, a entrega completa da unidade no nivel da

aplicacao.

O RLC opera em UM e o HARQ permanece habilitado. O per | NGBR_LOW_LAT_EMBB
de ne o bearer empregado pelo 5G-LENA, mas ndo determina a taxa nominal nem os

prazos utilizados na andlise. No pés-processamento, cada unidade é avaliada considerando

prazos de 60 e 80 ms, identi cados nas guras pela nomenclatura PDB adotada no cenario.

O prazo de 60 ms € utilizado como referéncia principal e o prazo de 80 ms permite examinar

a sensibilidade dos resultados a um limite temporal menos restritivo.

Esses prazos nao integram a decisao do IA-FMR. A politica ndo recebe identi cadores

das unidades, prazo de entrega, estado de reproducgéo ou informacao sobre congelamentos.

O valor Ty,in = 0;40 Mbps utilizado no treinamento também ndo possui relacdo com o0s

prazos ou com a taxa nominal deste cenario.

Para cada semente sistémica, os quatro escalonadores utilizam a mesma realizacéo

das variaveis aleatdrias correspondentes ao cenario. A politica IA-FMR empregada nas

100 repeticbes é a mesma politica congelada de 100 MHz.



5.4 Meétricas e Tratamento Estatistico 96

5.4 Meétricas e Tratamento Estatistico

As métricas sistémicas sdo obtidas a partir dos resumos por uxo e dos registros de
escalonamento por UE e slot. Os resumos por uxo fornecem as informacgdes utilizadas
no célculo de vazao, atraso e perdas. Os registros de escalonamento contém, entre outros
campos, o RNTI, a demanda pendente, a alocacdo alvo, a alocacéo aplicada e, para o
IA-FMR, o valor de . As métricas sao calculadas inicialmente por semente sistémica e
somente depois consolidadas entre as repeticdes.

5.4.1 Meétricas Sistémicas

As métricas sistémicas caracterizam a vazao alcancada, a regido inferior da distribuicéo
das vazdes por uxo, a distribuicdo dos recursos, o atendimento dos UEs e o comporta-
mento das las, das perdas e do atraso. A Tabela 17 apresenta uma sintese.

Tabela 17: Métricas sistémicas utilizadas nas avalia¢des.

Métrica De nicao

Vazao agregada Soma das vazdes dos uxos de uma execugao.
Percentil 5 da vazdo | Percentil 5 das vazdes dos uxos de uma execugao.
indice de Jain dos Uniformidade da distribuicdo dos RBGs aplicados
RBGs entre os UEs em cada slot.

Numero de UEs que recebem ao menos um RBG
aplicado no slot.

Percentual das ocorréncias com demanda
pendente nas quais o respectivo UE néo recebe

UESs servidos

Demanda sem

alocagdo RBG no slot.
Volume de dados pendente informado ao

Backlog
escalonador.

Atraso Tempo entre a geracdo e a recepg¢éo dos pacotes
entregues.

Fracdo dos pacotes transmitidos que nao sao

Perda de pacotes . 3 ~
recebidos até o encerramento da execucao.

A vazéao é calculada a partir dos dados recebidos por cada uxo. Para o uxo f,

8B

Vi = ——
"7 t10 €

(5.7)

em que B é a quantidade de bytes recebidos durante o periodo de medicédo t, resultando
em Mbps. A vazédo agregada da execucédo corresponde a soma das vazoes;daxds:
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Xt
Vagg = A/ (5.8)
f=1
O percentil 5 da vazéo, denotado por P5, € calculado sobre as vazdes dos uxos de
cada execucdo. Ele caracteriza a regido inferior da distribuicdo sem substituir a andlise
individual dos uxos. Um valor reduzido de P5 indica que parte das vazdes se encontra

proxima da extremidade inferior da distribuicao.

O atraso € obtido a partir dos pacotes recebidos e corresponde ao tempo decorrido
entre sua geracao e sua recepcao. Consequentemente, o atraso médio caracteriza apenas 0s
pacotes efetivamente entregues. Pacotes ndo recebidos participam da métrica de perdas,

e ndo da média de atraso. ParayP pacotes transmitidos e E, recebidos, a perda é:

Px P
Ploss = % : (5.9)
tx

As métricas de distribuicdo e atendimento sdo calculadas a partir dos registros por
UE e slot. Seja A(t) a quantidade de RBGs efetivamente aplicada ao UE i no slot t. O
indice de Jain da distribuicéo é:

P 2
n.ﬁl A (t)

J t) = P :
RBG() N :\il Ai(t)z

(5.10)

Todos os UEs con gurados sdo mantidos no vetor usado para essa métrica. Para
usuarios sem recursos aplicados, considera-s@)A= 0. Quando ndo ha RBGs aplicados
e 0 denominador da Equacédo 5.10 é nulo, de ne-sggd (t) = 0. O indice mede a uni-
formidade da distribuicdo dos RBGs aplicados. Ele ndo mede igualdade de vaz&o e néo
determina, isoladamente, se um UE permaneceu sem atendimento durante uma sequéncia
de decisbes.

Para a semente sistémica k, o valor utilizado na avaliagdo corresponde a média entre
os slots registrados:

Jrec (1): (5.11)

O numero de UEs servidos em cada slot corresponde a quantidade de usuarios com
Ai(t) > 0. Sua média ao longo da execucdo indica quantos UEs recebem recursos em uma
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deciséo tipica dentro daquela realizacéo.

A métrica de demanda sem alocacéo considera somente ocorréncias nas quais existe
demanda pendente. Seja (@) o volume pendente informado ao escalonador para o UE i
no slot t. O percentual é calculado por:

P
Jlo) > 07 A () =0]
C @0

em que I[] é a funcdo indicadora. O denominador contém apenas registros UE slot com

Dsemaloc: = 100 — (5.12)

demanda pendente. Uma ocorréncia nessa métrica indica auséncia de alocac¢do naquela
deciséo apesar da existéncia de dados pendentes. Uma ocorréncia isolada ndo caracteriza
starvation, pois esse conceito requer persisténcia do ndo atendimento ao longo do tempo.

O campo de demanda utilizado nessa analise corresponde a ocupacéo do bu er RLC/LCG
informada ao escalonador, em bytes. Para as analises temporais, os valores dos UEs sdo
somados e convertidos para Mbit:

o= 27 qu (5.13)
agg 106 L : :
Esse valor representa dados pendentes no ponto da pilha observado pelo escalonador.
Ele ndo corresponde, por si sO, a vazao entregue ou a quantidade total de dados gerados

pela aplicacao.

5.4.2 Comparacéo entre Alocacdo Alvo e Alocacéo Aplicada

Para o IA-FMR, os registros permitem distinguir a alocacéo alug, obtida a partir da acao
da politica, da alocacdao ¢ efetivamente realizada pela camada MAC, conforme de nido
no Capitulo 4. Essa distincdo € utilizada para veri car em que medida a distribuicdo
solicitada pela politica é preservada durante sua aplicagao.

O poés-processamento considera trés aspectos. O primeiro é a correspondéncia exata
entre os vetores alvo e aplicado. O segundo é a preservacdo do conjunto de UEs com
alocacdao positiva. O terceiro compara propriedades das duas distribuicbes, como nimero
de UEs contemplados e indice de Jain. Essas medidas ndo alteram a execucido e s&o
calculadas a partir dos registros produzidos pelo IA-FMR.

A correspondéncia exata em uma decisdo pode ser representada por:
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lexato(t) = 1] €& =1 ¢]: (5.14)

A preservacdo do conjunto de UEs atendidos € veri cada comparando:

8" =fi:ei >0g; U/ =fi:r i >0g: (5.15)

Essa analise permite separar diferencas introduzidas na realizacédo da deciséo de dife-
rencas ja presentes na saida da politica. Ela é empregada de forma descritiva no Capi-
tulo 6.

5.4.3 Processamento das Métricas Temporais em 40 MHz

A andlise temporal apresentada no Capitulo 6 possui nalidade diferente das estatisticas
agregadas sobre 100 sementes. Para visualizar a evolugéo das decisdes ao longo das cinco
fases de trafego, € utilizada uma Unica realizacdo em 40 MHz, correspondente a semente
sistémica 47889. A mesma semente ¢é utilizada para RR, PF, MR e IA-FMR.

Os registros por UE e slot dessa realizacdo sdo agrupados em intervalos ndo sobrepos-
tos de 0,1 s. Em cada intervalo, sdo calculadas as médias das grandezas correspondentes.
Para reduzir variagbes de curta duragdo na representagao gra ca, as curvas utilizam mé-
dia movel centrada de trés intervalos, equivalente a 0,3 s. Como essa analise utiliza uma
Unica semente, as curvas temporais nhdo possuem intervalo de con anca e ndo representam
a variabilidade entre as 100 execucdes.

SejaA;(b) a média de RBGs aplicados ao UE i no intervalo temporal b. Sua partici-
pacao na distribuicdo é:

Ai(b
pi(b) = PN'#: (5.16)
=1 A (b)
A partir dessas participacdes, sao calculados o numero efetivo de UEs e a maior
participacdo individual:

—_ 1 .
Net(b) = Pm (5.17)

pmax(b) = H]Nax pi (b) (5-18)
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O valor N¢s pode ser interpretado como o niUmero de usuarios equivalentes que pro-
duziriam o mesmo nivel de concentracdo caso possuissem participacdes iguais. Para nove
UEs, valores proximos de 9 correspondem a uma distribuicdo proxima da uniformidade,
enquanto valores menores indicam maior concentracdo. Japidenti ca diretamente a
maior fracdo dos recursos atribuida a um unico UE no intervalo.

O numero de UEs servidos € obtido pela contagem dos usuarios com alocacao positiva
e agregado nos mesmos intervalos de 0,1 s. O backlog utiliza a soma da demanda pendente
dos UEs, convertida para Mbit pela Equacéo 5.13. Para o IA-FMR,; é processado no
mesmo eixo temporal. As transicdes entre as cinco fases de trafego sdo indicadas nas
guras para relacionar a evolugcéo temporal das métricas as mudancas da carga oferecida.
Essa leitura é descritiva e permanece restrita a realizacdo escolhida.

5.4.4 Meétricas de Disponibilidade Temporal no Cenario de Video

Para cada prazo temporal d, uma unidade sintética € classi cada em uma entre trés cate-
gorias: recebida completamente dentro do prazo, recebida apds o prazo ou nao recebida
até o encerramento da simulagdo. Sejamphbod, Niadiad € Nor €Ssas quantidades. Para
cada UE:

Ngeradas =N prazo;d +N tardia;d T N nr. (5-19)

A Taxa de Unidades no Prazo (TUP) é de nida por:

TUPg = Nprazo 0. (5.20)

geradas

Unidades recebidas ap0s o prazo permanecem classi cadas como tardias mesmo que
sejam entregues antes do encerramento da simulacdo. Unidades que ndo sao recebidas
até esse encerramento permanecem no denominador da TUP e ndo contribuem para o
numerador. As trés categorias permitem distinguir atraso temporal de auséncia completa
de recepcéo.

O prazo de 60 ms é utilizado como referéncia principal com base no limite superior
da faixa de laténcia de downlink considerada no modelo de referéncia adotado (3GPP,
2024b). O prazo de 80 ms é empregado como analise de sensibilidade. Esses limites sao
aplicados no pés-processamento e ndo constituem parametros da politica IA-FMR.
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ApOs a primeira unidade recebida dentro do prazo, uma sequéncia continua de uni-
dades que ndo satisfazem esse prazo é tratada como um evento de congelamento inferido.
Sequéncias que permanecem abertas até o término da observacao séo contabilizadas como
eventos terminais. A utilizacdo do termo inferido indica que o evento é reconstruido a
partir da sequéncia temporal das unidades e ndo observado em um reprodutor de video
real.

A frequéncia de congelamentos € expressa em eventos por minuto. Para um UE que
iniciou a reproducéo inferida, ela € obtida a partir do nimero de eventos e do periodo
observado apds a primeira unidade recebida no prazo:

60Neventos uikd .

Fukd = : (5.21)

Tobs;u;k;d

em que u identica o UE, k a semente sistémica e d o prazo considerado. No pos-

processamento, a métrica € consolidada por semente. As 100 sementes participam do
célculo da média e do IC95 da frequéncia. A métrica admite valor zero e 0s casos em que
nenhum UE inicia a reproducéao inferida também permanecem nesse conjunto.

A severidade dos eventos € caracterizada pela duracdo P95. Em cada semente, 0s
eventos dos seis UEs sado reunidos e o percentil 95 das duragdes € calculado por interpolacéo
linear. Eventos terminais participam desse conjunto. Quando ha apenas um evento, o
P95 coincide com sua duragéo. Pelo procedimento de nido, uma semente com reproducéo
iniciada e auséncia de eventos receberia P95 igual a zero. Quando nenhum UE inicia a
reproducdo inferida, o P95 ndo € de nido e essa semente é excluida somente dessa métrica.
Dessa forma, a média da duracdo P95 e seu IC95 sado calculados sobre o conjunto de
sementes validas de cada escalonador e de cada prazo. O nimero de sementes validas é
informado junto aos resultados.

Um UE é classi cado como temporalmente satisfeito quando:

TUPY  99%: (5.22)

O indicador reportado em cada semente corresponde a proporcao dos seis UEs que
satisfazem esse critério. O limiar de 99% é uma escolha operacional para esta analise e
nao um requisito normativo nem uma garantia fornecida pelo escalonador.

Essas métricas descrevem propriedades temporais da entrega das unidades no cenario
sintético. Como nao sdo simulados reproducado real, decodi cacdo, playout buer ou
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adaptacao de video, elas ndo constituem uma caracterizacdo completa da experiéncia de
reproducao ou da QOE do usuério.

5.4.5 Tratamento Estatistico

As métricas agregadas sao calculadas inicialmente em cada semente sistémica. Para as
avaliacbes baseadas nas 100 repeti¢cBes, os resultados sdo resumidos por média e intervalo
de con anca de 95%. O P5 da vazéo é calculado dentro de cada execucéo sobre 0S Ux0s
e, em seguida, os valores obtidos por semente sado consolidados. A duracdo P95 dos
congelamentos segue o tratamento especi co de sementes validas de nido anteriormente.

O 1C95 da média é calculado por:

ICosy, = X 1:96 ps—ﬁ; (5.23)

em quex € a média dos valores por semente, s € 0 desvio padrdo amostral e n € o nUmero
de sementes validas para a métrica. Para a maior parte das métricas sistémicas, n = 100.
Para a duracdo P95 dos congelamentos, n pode ser menor porque sementes nas quais
nenhum UE inicia a reproducéo inferida ndo possuem valor de nido para essa métrica.

A mesma lista de sementes sistémicas € utilizada pelos mecanismos comparados. Essa
organizacdo mantém correspondéncia entre as realizagcdes de uma mesma con guracgao,
mas as comparacdes apresentadas nesta tese permanecem descritivas. Nao séo realizados
testes de hipodtese, intervalos de con anca para diferencas pareadas ou armacdes de
signi cancia estatistica baseadas na sobreposi¢do dos IC95 individuais.

A andlise temporal de 40 MHz constitui uma excecdo ao tratamento agregado. Ela
utiliza somente a semente 47889 e, portanto, ndo apresenta IC95. Da mesma forma,
as 100 sementes sistémicas nao séo utilizadas para construir intervalos de con anca do
treinamento. Como cada politica nal foi obtida a partir de uma Unica execucéo de
treinamento, ndo ha estimativa de variabilidade entre politicas treinadas com sementes
diferentes.

5.5 Considerac6es Finais

Este capitulo apresentou a metodologia empregada para avaliar o IA-FMR no ns-3/5G-
LENA. Foram distinguidas a etapa de calibracdo realizada durante o desenvolvimento, o
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treinamento nal das politicas e a avaliacdo sistémica com 100 sementes. Também foram
descritos 0s parametros comuns, 0s trés cenarios experimentais, as métricas e o tratamento
estatistico.

A Avaliagcdo por Largura de Banda compara os quatro escalonadores sob diferentes
guantidades de recursos. A Avaliacdo de Generalizacdo Estrutural por Numero de UEs
examina a utilizacdo da arquitetura do IA-FMR com cardinalidades menores dentro da
dimensao prevista. A avaliagcdo com trafego sintético de video acrescenta métricas de
entrega temporal sem incorpora-las ao treinamento da politica. O Capitulo 6 apresenta
os resultados obtidos nessas trés avaliacoes.



6 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados do treinamento e das trés avaliacdes ex-
perimentais. Inicialmente, analisa-se o treinamento das politicas IA-FMR. Em seguida,
os escalonadores sdo comparados na Avaliacdo por Largura de Banda, o IA-FMR é exa-
minado na Avaliacdo de Generalizacdo Estrutural por Numero de UEs e, por m, sdo
apresentados os resultados da Avaliacdo de Disponibilidade Temporal em Trafego Sinté-
tico de Video.

A Avaliacdo por Largura de Banda considera conjuntamente vazao, justica, aten-
dimento dos usuarios, perdas, atraso e evolucdo temporal das decisfes e das las. A
Avaliacdo de Generalizagcdo Estrutural examina vazao, justica, atendimento, desempenho
dos uxos menos favorecidos, perdas e atraso para diferentes cardinalidades. Na avaliacédo
com trafego sintético de video, sdo analisadas a entrega das unidades dentro do prazo, a
frequéncia e a duracao dos congelamentos inferidos e a satisfacdo temporal dos usuarios.

Os experimentos sistémicos utilizam 100 sementes de avaliacdo. As métricas agrega-
das séo calculadas sobre essas execucgdes, exceto quando a propria de nicdo da métrica
estabelece um subconjunto de sementes validas, como no célculo da duracdo P95 dos con-
gelamentos inferidos. A andlise € descritiva: as guras apresentam médias e intervalos
de con anca individuais para um nivel de con anca de 95%, sem testes de hip6tese ou
a rmacoes de signi cancia estatistica. As diferencas percentuais reportadas servem para
guanti car os contrastes observados no conjunto avaliado.

6.1 Treinamento do IA-FMR

Esta secdo apresenta a evolucao do treinamento das politicas IA-FMR posteriormente uti-
lizadas nos experimentos sistémicos. Para cada largura de banda, foi realizada uma Unica
execucao de treinamento, com a semente 211382627, durante 600.000 passos. Ao nal de
cada execucéo, a politica obtida foi exportada e posteriormente utilizada na integracao
com o0 ns-3/5G-LENA. Dessa forma, as curvas apresentadas nesta secdo correspondem
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diretamente aos modelos avaliados nos experimentos.

Como o treinamento nao foi repetido com diferentes inicializacdes, os resultados desta
secao nao caracterizam a variabilidade do processo de otimizacdo em funcdo da semente
de treinamento. A semente 211382627 identi ca a instancia de treinamento utilizada e
permite sua reproducédo. Sua nalidade é, portanto, distinta das 100 sementes emprega-
das posteriormente na avaliacado sistémica, utilizadas para produzir diferentes realizacées
dos cenarios de simulacdo sob condi¢cdes pseudoaleatérias comuns aos escalonadores com-
parados.

Um passo de treinamento corresponde a uma interacado entre o agente e o ambiente.
A cada passo, 0 agente recebe o estado corrente, produz uma acao e recebe a recompensa
resultante da decisdo realizada. Esse processo € repetido até atingir o orcamento de
600.000 passos de nido para cada politica.

A Figura 15 apresenta a evolucdo da recompensa média ao longo do treinamento. O
eixo horizontal representa o nimero de passos de treinamento e 0 eixo vertical apresenta
a recompensa média. Cada curva corresponde a politica associada a uma das larguras de
banda avaliadas.

Figura 15: Evolucdo da recompensa média durante o treinamento das politicas IA-FMR.
Cada curva corresponde a uma politica treinada durante 600.000 passos com a semente
211382627 e posteriormente utilizada na avaliacdo sistémica.

De forma geral, as curvas apresentam aumento da recompensa ao longo do treina-
mento, com crescimento mais acentuado nas etapas iniciais e progressivamente menor a
medida que o niumero de passos aumenta. A maior parte das politicas passa a ocupar
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regides préximas nas etapas nais, embora as politicas associadas a 90 e 100 MHz per-
manecam em patamares inferiores, com diferenga mais pronunciada em 90 MHz. Essas
diferencas caracterizam as instancias de treinamento obtidas e, isoladamente, ndo permi-

tem estabelecer sua causa.

A interpretacdo dessas curvas deve considerar a composicdo da funcdo de recom-
pensa. Seu valor resulta da combinacdo entre o termo associado a justica na distribuicdo
dos recursos, o termo de e ciéncia e a penalizacédo por dé cit de vazdo. Portanto, uma
recompensa mais elevada representa uma combinacdo mais favoravel desses componentes
segundo o objetivo de nido para o treinamento, mas nao corresponde diretamente a uma
medida isolada de vazdao, justica ou atendimento dos UESs.

Além da recompensa, o comportamento do coe ciente, permite observar como a
politica passa a representar 0 compromisso entre 0os termos de justica e e ciéncia durante
o aprendizado. A Figura 16 apresenta essa evolucao para a politica de 40 MHz, utilizada
Ccomo caso representativo para examinar com maior detalhe o comportamento interno da
politica. O eixo horizontal representa os passos de treinamento e o eixo vertical apresenta

t. A curva corresponde ao valor médio e a regido sombreada delimita os percentis 5 e 95
dos valores observados em cada janela de agregacéo.

Figura 16: Evolucédo do coe ciente ; durante o treinamento da politica IA-FMR para
40 MHz. A curva representa o valor médio de; e a regido sombreada corresponde a faixa
entre 0s percentis 5 e 95 dos valores observados em cada janela de agregacéo.

A curva mostra que, nas etapas iniciais do treinamento, os valores deapresentam
maior dispersdo e ocupam uma regido ampla do dominio disponivel ao coe ciente. A
medida que o treinamento avanca, o valor médio aumenta e a faixa de dispersao se estreita



6.2 Avaliagdo por Largura de Banda 107

progressivamente, concentrando-se em valores elevados nas etapas nais.

A regido sombreada da Figura 16 deve ser interpretada como uma medida descritiva da
dispersédo dos valores produzidos pela politica. Em cada janela de agregacao, seus limites
correspondem aos percentis 5 e 95, de modo que aproximadamente 90% das amostras
centrais de ; encontram-se entre esses limites. Essa faixa n&do representa um intervalo
de con anca da média, nem caracteriza variabilidade entre treinamentos independentes.
Ela descreve exclusivamente a distribuicdo dos valores deproduzidos ao longo da Unica
execucgao de treinamento apresentada.

O comportamento observado indica que a politica de 40 MHz, embora disponha do
dominio completo de nido para o coe ciente, passa a concentrar suas decisées em valores
elevados de ;. Considerando a formulacdo da recompensa, esse resultado caracteriza
uma preferéncia aprendida por maior ponderacdo do componente de justica em relacdo
ao componente de e ciéncia. Ao mesmo tempo, a gura mostra que a possibilidade de
produzir  a cada decisdo ndo implica que a politica treinada explore amplamente todo
o dominio do coe ciente ap6s o aprendizado. Deve-se, portanto, distinguir a capacidade
oferecida pela formulacdo do comportamento efetivamente aprendido pela politica.

Essa distingdo sera retomada posteriormente na avaliacdo sistémica, quando o com-
portamento de  sera observado durante a execucdo da politica congelada no ns-3/5G-
LENA. A comparagdo permite veri car se a concentracdo identi cada no ambiente de
treinamento também se manifesta diante dos estados produzidos pelo simulador, sem
pressupor equivaléncia direta entre as duas condicdes de execucao.

Em conjunto, os resultados desta se¢cdo mostram aumento da recompensa ao longo do
orcamento de treinamento e estabilizacdo progressiva do comportamento geno caso
analisado. Os 600.000 passos correspondem ao orcamento adotado para produzir as poli-
ticas posteriormente avaliadas nesta tese. Esses resultados ndo demonstram convergéncia
para um oOtimo global, nem permitem estimar a variabilidade do treinamento diante de
outras inicializacBes. O objetivo desta etapa foi obter as instancias de politica utilizadas
na avaliacdo sistémica, e ndo caracterizar estatisticamente o procedimento de otimizacéo
entre diferentes sementes de treinamento.

6.2 Avaliacdo por Largura de Banda

Esta secdo compara RR, PF, MR e IA-FMR nas doze larguras de banda de nidas no
Capitulo 5. Inicialmente, sdo apresentados os resultados agregados. Em seguida, a con-
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guracdo de 40 MHz é analisada no dominio temporal para explicar como as decisées de
alocacao produzem os comportamentos observados.

6.2.1 Vazéo Agregada

A Figura 17 apresenta a vazao agregada média da célula em funcéo da largura de banda. O
eixo horizontal representa as doze larguras de banda avaliadas, em MHz, e o eixo vertical
apresenta a vazao agregada média, em Mbps. Cada curva corresponde a um escalonador
e a regido sombreada representa o intervalo de con anca de 95% da respectiva média.
Como o trafego é transmitido em downlink, a vazao de cada uxo é calculada a partir dos
dados efetivamente recebidos pelo UE de destino. A vazao agregada corresponde a soma
dessas vazdes e representa, portanto, a taxa total de dados que alcanca os UEs, e ndo a
carga de trafego oferecida pelo host remoto.

Figura 17: Vazéo agregada média em funcéo da largura de banda. As regibes sombreadas
representam os intervalos de con anca de 95%.

Em termos dos valores médios, 0 MR apresenta a maior vazao agregada em todas
as larguras de banda avaliadas, comportamento compativel com seu critério de priorizar
os UEs com melhores condi¢cBes instantaneas de transmissdo. As médias do IA-FMR
situam-se abaixo das observadas para o0 MR e acima das médias de RR e PF ao longo
das con guracdes avaliadas. Essa ordenacédo, entretanto, deve ser interpretada de forma
descritiva, uma vez que os intervalos de con anga apresentam sobreposicdo em parte das
larguras de banda e ndo permitem concluir, a partir desta gura isoladamente, que exista
separacao estatistica entre os métodos em todos 0s pontos.
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