Escalonamento de Recursos em Redes 5G: Um Mecanismo Baseado em Aprendizado por Reforço
Resumo:
O escalonamento de recursos de rádio na quinta geração de redes móveis (5G), em particular no padrão New Radio (NR), deve conciliar eficiência e justiça no atendimento a equipamentos de usuário (UEs, do inglês  User Equipment) submetidos a diferentes condições de canal e demandas de tráfego. Escalonadores como Round Robin (RR), Proportional Fair (PF) e Maximum Rate (MR) utilizam critérios previamente definidos e ocupam regiões distintas desse compromisso. Esta tese propõe o In-Action Fair Max Rate (IA-FMR), um mecanismo de escalonamento baseado em aprendizado por reforço no qual o compromisso entre eficiência e justiça integra a própria ação da política. A cada decisão, o agente produz conjuntamente os valores utilizados na distribuição dos recursos entre os UEs e o coeficiente alpha_t, empregado durante o treinamento para ponderar os termos de justiça e eficiência da recompensa. Essa formulação permite que o compromisso seja representado como parte da decisão da política. Na realização temporal analisada para a política treinada em 40 MHz, alpha_t permaneceu próximo do limite superior do intervalo de ponderação. As políticas são treinadas com o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) e integradas ao ns-3/5G-LENA por meio do ns3-ai.
A avaliação experimental compreende três eixos: Avaliação por Largura de Banda, Avaliação de Generalização Estrutural por Número de UEs e Avaliação de Disponibilidade Temporal em Tráfego Sintético de Vídeo. Na primeira avaliação, são consideradas doze larguras de banda da Frequency Range 1 (FR1), entre 10 e 100 MHz, com 100 sementes sistêmicas por configuração. Em 40 MHz, por exemplo, o IA-FMR alcança vazão 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 configuração, o Índice de Jain médio da alocação 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 IA-FMR também apresenta maior média do percentil 5 da vazão por fluxo entre 15 e 100 MHz, embora existam sobreposições dos intervalos de confiança em algumas configurações.
Na avaliação com 3, 5, 7 e 9 UEs em 40 MHz, a mesma arquitetura treinada para nove posições é aplicada a conjuntos menores por meio de preenchimento das posições não utilizadas. Os Índices de Jain médios variam entre 0,9727 e 0,9943, e não são observadas ocorrências de demanda pendente sem alocação nas configurações avaliadas. Ao mesmo tempo, o aumento da cardinalidade é acompanhado por redução da vazão por UE e do percentil 5 da vazão, além de aumento de perdas e atraso, mostrando que a generalização estrutural não implica invariância de desempenho. Na avaliação com tráfego sintético de vídeo e seis UEs, 66,88% das unidades geradas com o IA-FMR são recebidas dentro do prazo de 60 ms, em comparação com 53,10% no RR, 47,12% no PF e 46,41% no MR. Essas métricas temporais são calculadas após as simulações e não integram o treinamento do agente. Em conjunto, os resultados mostram que o IA-FMR mantém elevada justiça na distribuição dos recursos, atendimento amplo dos UEs e um ponto de operação distinto dos escalonadores de referência, sem caracterizar superioridade universal entre todos os critérios avaliados.
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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 equipment (UEs) subject to different channel conditions and traffic demands. Schedulers such as Round Robin (RR), Proportional Fair (PF), and Maximum Rate (MR) rely on predefined 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 mechanism 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 resources among the UEs and the coefficient alpha_t, 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, alpha_t 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 allocation is 0.9943 for IA-FMR, compared with 0.9988 for RR, 0.5926 for PF, and 0.3711 for MR. IA-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 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 60ms 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.
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