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Abstract. This paper proposes a resource scheduler for 5G networks based on
reinforcement learning that maximizes network throughput by allocating resour-
ces according to the spectral efficiency of each user device. The proposed sche-
duler ensures a minimum throughput for each device, balancing efficiency and
fairness. The evaluation is conducted through simulations based on throughput
and Jain’s Index metrics. The performance of the proposed scheduler is com-
pared to the classic algorithms Round Robin (RR), Proportional Fair (PF), and
Max Rate (MR), achieving an increase of up to 27.27% in throughput compared
to RR and better fairness indices compared to MR.

Resumo. Este artigo propoe um escalonador de recursos para redes 5G base-
ado em aprendizado por reforco, visando maximizar a vazdo da rede ao distri-
buir recursos conforme a eficiéncia espectral de cada dispositivo de usudrio. O
escalonador proposto assegura uma vazdo minima para cada dispositivo, equi-
librando eficiéncia e justica. A avaliagdo se dd através de simulagcdo com base
nas métricas de vazdo e Indice de Jain. O desempenho do escalonador pro-
posto é comparado aos algoritmos cldssicos Round Robin (RR), Proportional
Fair (PF) e Max Rate (MR), e, com ele, se obtém um aumento de até 27,27 %
na vazdo quando comparado ao RR e com melhores indices de justica quando
comparado ao MR.

1. Introducao

A quinta geragdo de redes moveis (5G) prove suporte para aplicagdes que exigem baixa
laténcia, alta confiabilidade e eficiéncia energética, tais como Internet das Coisas (I10T),
veiculos autdbnomos e realidade estendida (XR) [Agiwal et al. 2016, Holma et al. 2015].
No entanto, o aumento na densidade de dispositivos conectados e a diversidade de re-
quisitos de qualidade de servico (Quality of Service - QoS) impdem desafios a alocagdo
eficiente e justa de recursos de radio. O escalonamento € essencial para equilibrar a
eficiéncia espectral e a justica na distribuicdo de recursos entre dispositivos de usuario
(user devices - UEs) com diferentes demandas e caracteristicas, evitando situacoes
de inani¢do (starvation), em que um ou mais UEs fiquem sem receber nenhum re-
curso [Vihridld et al. 2016]. Escalonadores cladssicos, como Round Robin (RR), Propor-
tional Fair (PF) e Max Rate (MR), demonstram limitagdes em equilibrar efici€ncia e



justica, especialmente em cendrios heterogéneos e de alta carga. Esses escalonadores
geralmente falham em garantir uma vazdo minima para todos os UEs ou em maximizar
o uso eficiente dos recursos de radio disponiveis [Saraiva et al. 2020]. Assim, € preciso
desenvolver solucdes avancadas para lidar com o escalonamento de recursos em redes
5G [Rodrigues et al. 2022].

A aplicacdo de aprendizado por reforco (reinforcement learning - RL), € uma
abordagem promissora para resolver o problema do escalonamento de recursos de rddio
em redes 5G. Em redes moveis, técnicas de aprendizado por reforco permitem que
os escalonadores aprendam padrdes de uso e demanda em tempo real, ajustando di-
namicamente a divisdo de recursos e otimizando multiplos objetivos, como vazdo e
justica [Zhang et al. 2020, You et al. 2019]. Este artigo propde um escalonador de recur-
sos baseado em aprendizado por reforco chamado Fair Max Rate (FMR). O mecanismo
proposto € projetado para maximizar a vazio e, simultaneamente, aumentar a justica na
divisdo de recursos de rddio. O FMR aprende dinamicamente a alocar recursos a cada slot
de tempo, assegurando uma vazao minima para todos os dispositivos e evitando situacdes
de inani¢do. A avaliagdo do escalonador € conduzida através de simulacdes, considerando
métricas de vazdo individual e agregada, bem como o Indice de Jain para medir a equidade
na distribuic@o de recursos entre os dispositivos de usudrios. Os resultados mostram que
o FMR alcanc¢a melhorias de até 27,27% na vazdo em comparacgdo ao algoritmo cldssico
RR, mantendo melhores indices de justica em relagdo ao MR.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 aborda os
principios de divisdo de recursos de radio em redes 5G. A Sec¢ao 3 detalha a proposta do
escalonador baseado em aprendizado por reforco e a Secdo 4 apresenta os resultados ob-
tidos com base nas métricas definidas. Na Se¢do 5 sdo discutidos trabalhos relacionados a
utilizagdo de inteligéncia artificial em escalonadores de recursos. Por fim, a Sec¢édo 6 traz
as conclusdes do trabalho.

2. Alocacao de Recursos de Radio em Redes 5G

A alocacdo de recursos de rddio em redes 5G € mais complexa do que em redes de
geracdes anteriores, devido a necessidade de atender simultaneamente a cendrios hete-
rogéneos de aplicagdo. O conceito de numerologia desempenha um papel central nas
redes 5G, pois define os pardmetros operacionais que regulam o uso do espectro e 0s
recursos disponiveis. A numerologia estd diretamente associada ao espacamento entre
subportadoras (Subcarrier Spacing - SCS), que varia de 15 kHz a 240 kHz no padrao 5G
New Radio - NR. Cada configuracdo de SCS afeta diretamente a duragdo dos simbolos
OFDM (Orthogonal Frequency-Division Multiplexing) e, consequentemente, a largura de
banda utilizavel por canal [3GPP 2020a].

Os diferentes valores de SCS permitem a coexisténcia de multiplos servigos na
mesma banda, otimizando o uso do espectro para cendrios que vao desde comunicagdes
com laténcia ultra-baixa (URLLC) até servicos de banda larga aprimorada (éeMBB). Um
SCS mais largo reduz a duracdo dos simbolos, aumentando a capacidade de supor-
tar comunicagdes em cendrios de alta mobilidade, enquanto SCS menores favorecem a
eficiéncia espectral em cenarios de baixa mobilidade. Cada combinacdo de SCS e lar-
gura de banda resulta em uma determinada quantidade de blocos de recursos (Resource
Blocks - RBs) disponiveis para alocagao [Dahlman et al. 2020]. Os RBs sdo definidos



como a menor unidade alocdvel em termos de frequéncia e tempo. Eles consistem em um
conjunto fixo de subportadoras por uma duragdo definida, geralmente de um slot. A quan-
tidade total de RBs em uma largura de banda especifica depende da numerologia adotada.
Por exemplo, em uma largura de banda de 10 MHz com SCS de 15 kHz, existem 53 RBs
disponiveis, enquanto com SCS de 30 kHz, o niimero de RBs disponiveis é reduzido para
aproximadamente 25 RBs [Andrews et al. 2014]. A alocacdo de recursos também € ge-
rida por parametros estabelecidos no Downlink Control Information (DCI), que informa
aos dispositivos como acessar os recursos disponiveis. O DCI especifica os RBs alocados,
os valores de modulagao e codificacdo (Modulation and Coding Scheme - MCS) e outros
aspectos técnicos essenciais. O MCS, em particular, ¢ fundamental para determinar a
eficiéncia espectral, pois define a taxa de bits transmitidos por simbolo OFDM, variando
conforme as condicoes do canal.

No contexto dos algoritmos de escalonamento, o escalonador determina dinami-
camente o nimero de RBs (Resource Blocks) a serem atribuidos a cada UE dentro de um
slot de tempo, visando otimizar o uso dos recursos de rddio, em termos de eficiéncia es-
pectral, justica e qualidade de servico. Essa divisdo de recursos € tipicamente realizada
por meio de abordagens tradicionais como Round Robin (RR), Proportional Fair (PF) e
Max Rate (MR). O RR aloca recursos de forma ciclica. Um RB ¢ atribuido a cada UE
em uma rodada do algoritmo de escalonamento, até que os RBs disponiveis em um slot
se esgotem. Assim, garante-se que todos os UEs recebam uma parcela justa dos recur-
sos. Porém, sem considerar as condi¢des do canal, o resultado com o RR € uma baixa
eficiéncia em termos da vazdo agregada da rede. O PF busca balancear eficiéncia e equi-
dade, alocando RBs com base na proporcao entre a taxa de transmissao atual de um UE
e sua taxa média de transmissao desde que esta ativo, levando em consideracdo tanto a
demanda individual quanto as condic¢des de canal. Com o PF, um UE que tem maior razao
entre a taxa de transmissao e a taxa média de transmissao desde que estd ativo, recebera
mais RBs em um slot de tempo do que um UE que tenha menor razdo. Por fim, o MR
prioriza UEs com maiores MCSes para maximizar a vazao agregada, embora isso possa
levar a inani¢do de UEs com MCS mais baixo, caso nido haja mecanismos de garantia
de justica. Esse comportamento ocorre porque UEs com MCS mais alto podem modular
mais bits por simbolo e, portanto, utilizam os RBs com maior eficiéncia espectral. Assim,
em determinados slots, o escalonador pode alocar todos os RBs ao UE com o maior MCS
para maximizar a vazao agregada da rede, deixando outros UEs sem recursos.

3. O Escalonador Proposto Fair Max Rate (FMR)

O escalonador FMR utiliza aprendizado por reforgo para otimizar a alocag@o de recursos
em redes 5G. O objetivo do FMR € equilibrar a vazio e a justi¢a na distribuicao de re-
cursos entre os UEs. Diferente dos escalonadores tradicionais, que seguem politicas de
alocacao predefinidas e fixas ao longo do tempo, o FMR aprende uma politica de alocagcao
dindmica a partir da interacdo com o ambiente, ajustando sua estratégia de divisao de RBs
conforme as condi¢Oes da rede. Para isso, o FMR implementa um agente de aprendizado
por reforco, que € o responsdvel por tomar as decisdes de alocag¢do de recursos no escalo-
nador proposto. O agente do FMR observa o estado atual da rede, escolhe uma acao que
define a alocacdo de recursos e recebe um retorno na forma de recompensa. Ao longo
do tempo, esse processo permite que o agente do FMR refine sua politica de alocagao,
aprendendo a distribuir os recursos de maneira eficiente e adaptativa.



O funcionamento do FMR se baseia na priorizacdo da eficiéncia espectral e na
distribui¢do equilibrada dos RBs entre os UEs. Inicialmente, o FMR identifica o UE
com maior MCS, pois este pode modular mais bits por simbolo e utilizar os RBs com
maior eficiéncia espectral. Em seguida, os recursos sdao alocados prioritariamente para
este dispositivo, mas sem ignorar completamente os demais. Diferente do MR, que pode
levar a inani¢do de dispositivos com MCSes mais baixos, o FMR incorpora restricdes a
sua politica de alocacdo para garantir que todos os UEs recebam um minimo de recursos.
Assim, a0 mesmo tempo em que prioriza a eficiéncia espectral, o agente do FMR evita
que UEs com MCSes mais baixos fiquem sem recursos, promovendo um balanceamento
entre vazao agregada e justica. O FMR, portanto, atua de maneira diferente dos algoritmos
classicos. Comparado ao MR, o FMR evita a inani¢do de UEs com MCSes mais baixos,
mantendo um nivel minimo de servigco para todos os UEs. Em relagdo ao PF, o FMR
aumenta a vazao agregada, pois ndo se baseia apenas no histérico de taxas de transmissao
dos UEs, mas aprende a ajustar a alocacao de RBs conforme as condicdes do canal.

O agente do FMR ¢ implementado da seguinte forma. O espago de estados do
agente do FMR € representado como um vetor s € Z", no qual n é o nimero total de
UEs na rede. Cada componente do vetor s(t) = [s1(¢), s2(t), ..., s,(t)] corresponde a
quantidade de recursos (RBs) alocados a um dispositivo especifico no instante . Cada
valor s; no vetor varia entre 0 e o niimero total de RBs disponiveis na rede, denotado como
Stotal> OU s€ja, $; € [0, Siol]. A representagdo do estado permite que o agente do FMR
tenha visibilidade completa sobre a alocagdo de recursos para todos os UES, garantindo
que ele possa tomar decisdes a respeito da redistribuicdo de recursos.

O espaco de acdo € um vetor de valores continuos que representam a distribui¢ao
de recursos entre os UEs. Cada valor dentro do vetor € um ndmero real no intervalo
[—1,1] e reflete um peso associado ao UE. Esses pesos sdo utilizados para determinar
a alocacgdo relativa de recursos, que pode ser determinada utilizando a func¢do softmax.
Trata-se de uma funcdo ndo-linear que transforma os pesos em uma distribui¢ao de pro-
babilidade, assegurando que a soma dos valores resultantes seja igual a 1. Essa operagao
¢ representada pela seguinte expressao:

epi(t) 1
0i(l) = =v 7>
na qual p;(t) é o peso do UE i no instante ¢, p;(¢) € o peso normalizado no instante ¢ e N
€ o numero total de UEs. Apds essa transformacao, o vetor resultante de probabilidades
p(t) = [p1(t), p2(t), ..., pn(t)] é multiplicado pelo nimero total de recursos disponiveis
RB, gerando a alocacio final de recursos A, representada na Equagio 2.

Ai(t) =pi(t)- RB paratodo i€ {1,2,...,N}. (2)

A escolha de utilizar valores continuos e a normaliza¢do permite ao agente do
FMR aprender a priorizar UEs de forma proporcional, dependendo das condicdes de rede
observadas e das recompensas acumuladas, ajustando a alocacdo para maximizar a vazao
agregada e garantir que todos os UEs recebam alguma parte de recursos em um instante
de tempo.



Para interagir com o agente do FMR, a fun¢do de recompensa é baseada na vazao
agregada da rede. O objetivo da fun¢do de recompensa € maximizar a vazdo agregada
enquanto assegura que os UEs com menor eficiéncia espectral ndo sejam negligenciados.
Para isso, a recompensa € calculada da seguinte forma:

Recompensa por vazao: A vazdo agregada da rede é comparada com uma vazio agre-
gada maxima, calculada com base no niimero total de RBs e na eficiéncia espectral do
UE com maior MCS. A recompensa ([?) € dada pela razao entre a vazao agregada obtida,
denotada por V,;, € a vazao agregada maxima, V,,,,, conforme a Equacgao 3.

R(t) = max (% 0) , 3)

na qual V,,; € a vazdo agregada obtida no tempo ¢ através da divisao de recursos pelo
agente, calculada pela soma da vazdo de todos os UEs, e V,,,,, é a vazdo maxima para o
tempo ¢, que pode ser calculada com base no numero total de recursos (/2 B) e na eficiéncia
espectral maxima (7),,,,.) alcancavel para o UE com maior eficiéncia espectral, isto é:

Vmax (t) = RB - Nmaz (t) (4)

Penalidade para dispositivos com baixa vazao: Para incentivar uma distribuicao justa
de recursos, € aplicada uma penalidade sempre que algum dispositivo (UE) obtiver uma
vazao abaixo de um valor minimo predefinido V,,;,,. Matematicamente, essa penalidade ¢
calculada pela soma dos dispositivos cuja vazao ndo alcanga esse limiar minimo:

P(t) = Z]I (Vi(t) < Viin) » 5)

na qual V;(¢) é a vazao do UE i no instante de tempo ¢, e I € a fun¢do indicadora definida
como:
1, se x for verdadeiro

I(z) = ©)

0, caso contrério,

Dessa forma, para cada dispositivo que tiver vazio abaixo de V},;, a soma de P()
aumentard em uma unidade. Caso exista pelo menos um dispositivo com vazao insufi-
ciente (ou seja, P(t) > 0), a penalidade final aplicada serd dez vezes o valor obtido em
P(t). O valor dessa penalidade €, entdo, subtraido diretamente do valor total acumulado
da recompensa R, resultando na recompensa final ajustada que orientard o treinamento do
agente.

A politica de alocacao do FMR visa ndo apenas maximizar a vazao agregada da
rede, mas também tornar a divisdo de recursos entre os UEs mais justa, de forma que todos
os UEs se beneficiem de maneira proporcional, considerando cada eficiéncia espectral,
evitando que alguns UEs fiquem com uma alocagao excessivamente baixa de RBs.

O agente do FMR prevé a alocagdo de recursos com base nas observagdes dos
MCSes e na fun¢do de recompensa, garantindo eficiéncia na distribui¢do e evitando a
inani¢ao dos UEs. Para isso, utiliza-se o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO),



método de aprendizado por refor¢co adequado para espagos continuos, diferente de abor-
dagens tradicionais como Q-Learning, restritas a tabelas estado-acao discretas. A escolha
do PPO ocorre por sua estabilidade em cenarios dinamicos, como redes moveis, e pela
capacidade de adaptacdo continua as variacoes das condicoes da rede.

O aprendizado ocorre por meio da interacdo do agente FMR com o ambiente, co-
letando trajetdrias compostas por estados, agdes, recompensas e transicoes. O PPO utiliza
essas trajetorias para calcular a fungdo de vantagem A;,que estima o impacto de uma agdo
em relacdo a média das acdes possiveis naquele estado. Se a vantagem for positiva, a
politica aumenta a probabilidade daquela acdo; caso contrario, reduz essa probabilidade.
Para evitar mudangas bruscas e garantir estabilidade, o PPO aplica um mecanismo de
clipping na funcao objetivo, restringindo a razao entre a nova e a antiga politica dentro de
um intervalo especifico. Esse mecanismo limita atualizacdes agressivas e impede grandes
desvios da politica atual, permitindo ao agente explorar diferentes estratégias de alocacao
e otimizar a vazao agregada sem comprometer dispositivos com menor eficiéncia espec-
tral. Além disso, a incorporagdo da entropia na fun¢@o objetivo incentiva a exploracao
continua do espago de politicas, evitando que o agente FMR convirja prematuramente
para estratégias subdtimas. Esse comportamento € definido na funcdo de custo combi-
nada:

LOLIPHVE+S(9) — |, [LEHP(0) — 1 LY F(0) + coS[mo (se)] - )

A funcdo de custo combinada, expressa na Equacdo 7, desempenha um papel cru-
cial no PPO, combinando trés componentes essenciais para otimizar a politica de aprendi-
zado. O termo LEETF(6), central para a fungdo de custo, garante a otimizagdo da politica,
evitando mudangas drésticas que possam prejudicar a estabilidade do aprendizado. Esse
termo utiliza a razdo de probabilidade entre a politica atual e a anterior, mantendo-a dentro
de limites para controlar as atualizacdes da politica. Quando a distribui¢do de probabi-
lidade se torna altamente concentrada em uma dnica a¢do, a entropia diminui, indicando
que a politica se tornou mais deterministica. O termo L}¥'() aprimora a precisio da
funcao de valor, crucial para estimar a qualidade das acdes tomadas pela politica, calcu-
lando o erro quadratico entre o valor estimado e o valor alvo. J4 o termo de entropia,
S[mg|(s¢), incentiva a exploragdo, um aspecto fundamental do aprendizado por reforco.
A entropia, neste contexto, mede a aleatoriedade das acdes escolhidas pela politica, e
uma politica com alta entropia é mais aleatéria, explorando mais o ambiente e evitando
solucdes subdtimas. Em outras palavras, o bodnus de entropia encoraja a politica a expe-
rimentar diversas acdes, em vez de se fixar em uma Unica estratégia. Os coeficientes c; e
¢y ajustam a importancia dos termos L} 7' () e S[my](s;) na fungdo de custo total, respec-
tivamente. Em conjunto, esses trés termos otimizam a politica, aprimoram a precisao da
func¢ao de valor e incentivam a exploragao, resultando em um aprendizado mais eficiente
e robusto para o agente do FMR.

4. Resultados e Discussoes

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados das simulagdes realizadas para avaliar o de-
sempenho do escalonador FMR, em cenérios tipicos de redes 5G voltados para servicos
eMBB. O desempenho do FMR € comparado com algoritmos classicos RR, PF e MR. As
métricas usadas so a vazio por UE, a vazio agregada e o Indice de Jain [Jain et al. 1984]



para medir justi¢a. Tal indice € uma métrica utilizada para analisar a equidade na alocagdo
de recursos ou taxas de utilizag@o entre multiplos usudrios em sistemas de comunicagdo
e € definido como:

(i )

:—7 8
M'Z%:lR?n ( )

em que M € o numero total de usudrios e 7, € a taxa de utilizacdo ou alocagdo de
recursos, com base na quantidade de RBs atribuidos, do m-ésimo usudrio. O indice de
Jain varia entre 0 e 1. Assim, valores préximos a 1 indicam uma alta justica e valores
proximos a 0 indicam uma baixa justi¢a, com disparidades significativas entre as taxas
dos usuérios.

O cendrio de simulagdo é composto por uma estacao base e trés UEs. A topologia
da rede é simplificada para uma célula dinica, com beamforming Unico, e alocacdo de
recursos realizada por slof para o canal de downlink, considerando uma comunicagdo do
tipo OFDM. Considera-se uma largura de banda (bandwidth part - BWP) de 10 MHz e a
numerologia y=1, definindo o espagamento entre subportadoras como 30 kHz. Com essa
configuragdo, existem 25 RBs para alocacao entre os trés UEs em um slot de tempo.

Sado usados os dados de MCS do conjunto publico de dados da plataforma de
testes O-RAN Colosseum [Bonati et al. 2021]. Esse conjunto de dados representa um
cendrio urbano denso, no qual os UEs apresentam mobilidade aleatéria, proporcionando
condicdes de canal dindmicas e realistas. Dessa forma, os valores de MCS usados na
simulacao deste artigo sdo representativos de um ambiente 5G pratico, no qual os UEs
competem por recursos de radio sob variagdes estocasticas do canal. Para as simulacdes, €
necessdria uma etapa de pré-processamento do conjunto de dados de MCS com a remog¢ao
das entradas contendo valores nulos ou indefinidos. Apo0s isso, foram escolhidos de
forma aleatéria 3 UEs do conjunto de dados do Colosseum, cujos MCSes sdo apresen-
tados na Figura 1. Observa-se que o UE 3 possui o maior valor de MCS, indicando
uma maior eficiéncia espectral, conforme definido pela Tabela 5.1.3.1-2 da especificacio
3GPP 38.214 [3GPP 2020b]. Além disso, a Figura 1 mostra que os UEs 1 e 2 apresentam
valores de MCS semelhantes entre si e inferiores ao do UE 3, caracterizando diferentes
condicodes de canal experimentadas por cada dispositivo ao longo do periodo analisado.

As simulagdes sdo realizadas em um ambiente Python, versdo 3.11, combinado
com as bibliotecas JAX 0.4.6 ¢ Sympy 1.13. O ambiente recebe como entrada a BWP, a
numerologia e os MCSes de cada UE em cada instante da simula¢do. A implementacao
dos algoritmos RR, PF e MR € baseada nas implementacdes desses algoritmos para o si-
mulador NS-3, versao 3.41, combinado com o médulo 5G Lena [Patriciello et al. 2019].
O escalonador proposto usa como base a implementagao de um dos escalonadores tradici-
onais, porém a politica de alocacdo de RBs € feita pelo agente de aprendizado por reforgo.
Para implementar o agente, € utilizada a biblioteca Stable-Baselines3 com suporte adici-
onal do pacote sb3-contrib.

4.1. Treinamento do Agente do FMR

Os primeiros resultados apresentados referem-se ao treinamento do agente. O treinamento
¢ realizado em um cendrio simulado com um total de 204.800 passos de tempo (timesteps),
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Figura 1. MCSes dos trés UEs usados na simulacao e obtidos no conjunto de
dados do Colosseum [Bonati et al. 2021].

distribuidos em 100 episddios. Nesse contexto, um passo representa uma unidade de
tempo na simulacdo, em que o agente toma uma decis@o com base no estado atual do
ambiente, e um episodio corresponde a uma sequéncia completa que termina quando o
treinamento alcanca a quantidade de 2048 passos. Durante essa etapa, a base de dados
contendo os valores de MCSes € dividida em 80% para treinamento e 20% para teste,
garantindo que o agente seja testado como dados ndo vistos por ele previamente.

A Figura 2 apresenta o resultado da recompensa acumulada durante os episodios
do treinamento. O gréfico da fun¢do de recompensa acumulada demonstra iniciar uma
convergéncia a partir de, aproximadamente, 40% do treinamento. Esse comportamento
evidencia que o agente foi capaz de aprender uma politica de alocagao estavel, maximi-
zando a vazao e mantendo um servi¢o minimo para todos os UEs.
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Figura 2. Funcao de recompensa acumulada do agente do FMR.

4.2. Avaliacao do Agente do FMR

A Figura 3 apresenta os resultados da divisdo de RBs realizada pelos escalonadores avali-
ados para uma rodada de simulacdo. O eixo Y indica a quantidade de RBs alocadas para
cada um dos trés UEs e o eixo X a porcentagem do tempo de simulagio decorrido.
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Figura 3. Comparacgao da divisao de RBs entre escalonadores.

O algoritmo RR, Figura 3a, distribui os recursos uniformemente, resultando em
9 R Bs alocados ao UE 1 e 8 RBs a cada um dos UEs 2 e 3 durante toda a simulago.
O Indice de Jain do RR é de 0,9247, evidenciando alta justica na divisdo de recursos. O
PF (Figura 3b) equilibra eficiéncia e justica, maximizando a vazdo total com distribui¢ao
justa. Nesse cendrio, o UE3 recebeu mais recursos, enquanto os UEs] e 2 alternaram
menores porcdes de RBs.. O Indice de Jain do PF é de 0,7362, refletindo um equilibrio
moderado entre eficiéncia e justica. Com o MR, Figura 3c o UE 3, devido ao seu maior
valor de MCS e, consequentemente, maior eficiéncia espectral, monopolizou a maior parte
dos RBs durante a simulagdo. Como consequéncia, 0 UE 1 ndo obteve atribui¢do de
recursos em 97,66% dos slots, enquanto o UE 2 ndo teve recursos alocados em 98,30%
dos slots. Esse escalonador maximiza a vazao total, mas negligencia dispositivos com
menores valores de MCS. O Indice de Jain do MR é 0,3411, refletindo baixa justica na
divisdo de recursos. Por fim, com o FMR, Figura 3d, embora o UE 3 tenha recebido uma
por¢ao maior dos recursos devido a sua maior eficiéncia espectral, os UEs 1 e 2 nao foram
negligenciados. Em todos os slots, cada UE recebeu uma parcela de recursos suficiente
para atender aos critérios minimos de vazao estabelecidos pela funcao de recompensa. O
Indice de Jain para o FMR é de 0,4696, indicando uma justica intermedidria, mas com a
garantia de que nenhum dispositivo sofreu com inani¢do no processo de divisao.



A Figura 4 demonstra a vazdo individual alcangada por cada UE com os escalo-
nadores avaliados. Como consequéncia da divisdo de recursos, o RR, Figura 4a, obteve
as menores taxas de vazdo para cada UE, devido a divisdo uniforme dos RBs. O PF, Fi-
gura 4b, aumenta ligeiramente a vazdo do UE de maior MCS ao passo que reduz a vazao
dos UEs de menor MCS, em relagcdo ao RR por ter um indice de justica menor do que o do
RR. Com o MR, Figura 4c, a vazao do UE de maior MCS € a maior entre todas a vazdes
fornecidas pelos escalonadores. O UE 3 recebe a maior parte dos recursos, pois possui
alta eficiéncia espectral. Por outro lado, os UEs 1 e 2 sofrem inani¢@o, uma vez que o UE
1 ndo obteve RBs em 97,66% dos slots € o UE 2 em 98,30% dos slots. O FMR, Figura 4d,
sacrifica parcialmente a eficiéncia total para priorizar uma distribuicdo mais equitativa de
RBs. O FMR garante que nenhum UE fique em estado de inani¢do. Assim, o UE 3 apre-
senta uma reducdo em sua vazdao em comparacdo com MR, enquanto os UEs 1 e 2 obtém
uma maior vazao. Em todos os slots, cada UE recebeu uma parcela de recursos suficiente
para atender aos critérios minimos de vazao estabelecidos pela fungcao de recompensa.
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Figura 4. Comparagao da vazao entre UEs por escalonador.

A Figura 5 compara a vazdo agregada de cada escalonador. O MR apresenta
a maior vazao agregada, seguido pelo FMR, enquanto o PF e o RR possuem valores
inferiores aos dois primeiros. Considerando o equilibrio entre vazao e equidade na divisao
de recursos, € possivel afirmar que o FMR apresenta uma divisao de recursos mais justa,



mesmo que para isso ndo alcance uma vazio agregada igual ou superior a do MR. Além
disso, embora os escalonadores RR e PF sejam mais equitativos na divisdo, o FMR obteve
um desempenho de vazio superior ao RR, com um aumento médio de 24,73%, e ao PF,
com um aumento médio de 11,03%, enquanto apresentou uma reducao de apenas 10,50%
em relacdo ao MR. Embora os graficos apresentem um padrao consistente para todos os
escalonadores, isso pode ser atribuido ao uso de dados idénticos, que visaram garantir
igualdade de condi¢des na avaliagdo.
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Figura 5. Comparacao da vazao agregada por escalonador.

Observa-se que, no cendrio analisado, a vazdo € limitada pela largura de banda
fixa de 10 MHz, mesmo com a utilizagdo da numerologia y=1 (SCS=30 kHz). Nesse
contexto, a largura de banda disponivel se configura como o principal fator determinante
do desempenho. Embora numerologias mais altas, como u=2 (SCS=60 kHz), reduzam a
duracdo dos slots, esse beneficio ndo se mostra relevante no cendrio avaliado, uma vez
que a andlise ndo envolve situagdes de baixa laténcia, alta mobilidade ou utilizacdo de
grandes larguras de banda.

A Tabela 1 apresenta a comparacio dos valores do Indice de Jain e a média da
vazdo agregada da rede para cada escalonador. A principal conclusdao € que existe um
compromisso entre vazao agregada e justica. Quanto mais justo € o escalonador, me-
nor € a vazdo agregada proporcionada pelo escalonador. No entanto, € preciso levar em
consideragdao que UEs ndo podem sofrer inani¢do. Por isso, a proposta do FMR atende
seu objetivo: ter alta vazdo agregada, mas sem negligenciar os UEs com MCSes mais
baixos. Nenhum UE fica sem receber RBs em um slot de tempo com o FMR, ao preco
de uma reducao de cerca de 10% da vazdo agregada em relacdo ao MR. O FMR € 27,2%
mais justo do que o MR, segundo o Indice de Jain.

5. Trabalhos Relacionados

O uso de técnicas de aprendizado por reforco tem se destacado como uma solugdo pro-
missora para a alocacao de recursos em redes méveis 5G. Diversas abordagens tém sido
exploradas na literatura para otimizar o uso dos recursos disponiveis, considerando dife-
rentes métricas de desempenho, cendrios e restricdes operacionais.

Al-Tam et al. propdem o escalonador LEASCH, baseado em de aprendizado por
reforco profundo (DDQN) proposto para otimizar o agendamento de recursos de radio



Tabela 1. Resumo do indice de Jain e vazdo agregada para os resultados de
distribuicao de recursos utilizando diferentes escalonadores.

Escalonador Indice de Jain | Vazio Agregada Média (Mb/s)
Round Robin (RR) 0,9247 38,48
Proportional Fair (PF) 0,7362 43,06
Max Rate (MR) 0,3411 53,62
Fair Max Rate (FMR) 0,4696 48,05

em redes 5G [Al-Tam et al. 2020]. O LEASCH considera diversos fatores, como elegibi-
lidade e taxa de dados, para tomar decisdes de divisdo. Os resultados indicam melhorias
significativas em relacdo aos escalonadores tradicionais RR e PF, mas o modelo ainda
apresenta limitagdes em cendrios com poucos usuarios.

Gu et al. apresentam o K-DDPG, um algoritmo de aprendizado por refor¢o as-
sistido por conhecimento, proposto para melhorar o agendamento em redes SG com foco
em trafego sensivel ao tempo [Gu et al. 2021]. Ao combinar o algoritmo DDPG com
modelos tedricos, o K-DDPG reduz perdas de pacotes e apresenta convergéncia mais
rapida. No entanto, o desempenho do algoritmo ainda ndo foi suficientemente validado
em situacoes com ripidas variagdes do canal ou alta mobilidade dos usuérios, indicando
uma oportunidade para investigacoes futuras nesses cendrios especificos.

Huang e Kadoch propdem uma estratégia de agendamento baseada em Q-
learning para garantir baixa laténcia em redes 5G com recursos espectrais limita-
dos [Huang and Kadoch 2020]. O modelo seleciona aloca¢gdes de subportadoras que
minimizam a laténcia, apresentando resultados promissores em termos de laténcia e
eficiéncia espectral. A principal limitacdo é o desempenho em cendrios com grande vari-
abilidade de usuédrios ou condi¢des de canal.

Saraiva et al. propdem o Deep Q-RA, que utiliza um enfoque multiagente para
otimizar a divisdo de recursos de radio em redes multi-servico [Saraiva et al. 2020]. Os
agentes, treinados centralmente, tomam decisdes de forma paralela e distribuida. Os re-
sultados indicam um desempenho préximo ao 6timo em termos de taxa de transferéncia e
baixas taxas de interrupcao. No entanto, o modelo apresenta dependéncia de parametros
iniciais e ndo considera a correlacao do canal ao longo do tempo.

Yang et al. propdoem o RDRL-RA, que combina DQN com uma funcio de re-
compensa especifica para garantir a qualidade de servico e melhorar a confiabilidade em
cendrios com alta mobilidade [Yang et al. 2022]. Os resultados mostram uma redugdo
significativa na violagao de QoS e um aumento na vazdo. A principal limitacdo € o im-
pacto de mudancgas rapidas nas condi¢cdes do canal no desempenho do algoritmo.

Este trabalho propde o escalonador FMR, que utiliza o algoritmo PPO (Proximal
Policy Optimization) para resolver o problema de divisao de recursos em redes 5G. O PPO
foi escolhido por sua capacidade em lidar com espagos continuos e pelo mecanismo de
clipping, que contribui para uma maior estabilidade durante as atualiza¢des da politica,
caracteristicas adequadas ao cendrio analisado neste estudo [Schulman et al. 2017]. Asso-
ciado aos MCSes dos dispositivos e a uma funcao de recompensa projetada para valorizar
a vazdo e a justica, o PPO se torna uma solug¢do adequada para ambientes diversos.



6. Conclusoes

Este artigo propds um escalonador de recursos de radio para redes 5G, denominado
Fair Max Rate (FMR). O objetivo do FMR ¢ equilibrar a vazao agregada e a justica na
distribuicdo de RBs entre os UEs. Diferente dos escalonadores tradicionais, que seguem
politicas de alocacao predefinidas e fixas ao longo do tempo, o FMR aprende uma politica
de alocacdo dinamica a partir da interacio com o ambiente, ajustando sua estratégia de
divisdo de RBs conforme as condi¢Oes da rede. Para isso, o FMR implementa um agente
de aprendizado por refor¢o, que responde pelas decisdes de alocagdao de RBs.

Os resultados obtidos por simula¢do demonstram que o FMR se mostra mais justo
do que o MR e apresenta maior vazao em comparacao com o RR e o PF. E, principalmente,
com o FMR, nenhum UE sofre inani¢do. Por isso, o FMR atende seu objetivo: ter alta
vazdo agregada, mas sem negligenciar os UEs com MCSes mais baixos. O FMR € 27,2%
mais justo do que o MR, segundo o Indice de Jain, e aumenta a vazdo agregada em cerca
de 25% se comparado ao RR.

Trabalhos futuros incluem realizar simulacdes que considerem outros fatores da
rede, incluindo laténcia e carga de processamento. Embora existam propostas na lite-
ratura com abordagens semelhantes, a comparagdo direta com esses trabalhos nao foi
vidvel, pois os cendrios e métricas avaliadas diferem significativamente, sendo incom-
pativeis com o ambiente Python utilizado neste trabalho. Um préximo passo inclui a
implementa¢do do FMR em simuladores amplamente utilizados, como o NS-3, permi-
tindo uma avaliagdo mais abrangente das métricas e possibilitando a comparacdo com
trabalhos existentes na area.
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