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Resumo

Reis, Cleyber Bezerra. SLArch: Arquitetura de Split Learning Orientada
a Métricas de Rede para Desempenho de Redes Mdéveis B5G/6G. Goiania,
2025. 95p. Dissertacdo de Mestrado. Programa de P6s-Graduag¢ao em Ciéncia da
Computacdo (PPGCC), Instituto de Informética, Universidade Federal de Goias.

O Split Learning (SL) € um paradigma de aprendizado colaborativo no qual um modelo de
rede neural € particionado entre cliente e servidor, possibilitando treinamento distribuido
sem a necessidade de compartilhar os dados originais. Nesta dissertacdo, investigamos uma
arquitetura de SL sensivel as condi¢des de rede, desenvolvida no simulador Network
Simulator 3 (ns-3) com o mdédulo 5G-LENA e a interface ns3-ai, a fim de avaliar
a viabilidade desse paradigma em cendarios Beyond 5G (B5G) e 6G. O framework
proposto, denominado Split-Learning-ns3, constitui uma infraestrutura aberta, reprodutivel
e extensivel, capaz de integrar processos de aprendizado de mdquina a dinamicas realistas
de rede, considerando métricas como laténcia, vazdo, jitter, taxa de perda de pacotes
(PLR) e consumo energético. Para validar a proposta, estabelecemos um protocolo
experimental com redes neurais convolucionais (CNN) treinadas sobre o conjunto de
dados MNIST, distribuidas entre diferentes fatiamentos (URLLC, eMBB, mMTC) sob
multiplas numerologias e configuracdes de parte de largura de banda (BWP). Os resultados
mostram que a PLR € o fator dominante para a convergéncia, enquanto laténcia e vazao
exercem influéncia moderada; contudo, o jitter e o consumo energético apresentam papéis
mensuraveis, porém secundarios. A andlise por fatiamento confirma que o URLLC assegura
menor laténcia, o eMBB concentra maior vazdo e o mMTC demonstra maior eficiéncia
energética. Esses achados reforcam a importancia da confiabilidade do enlace e da alocacio
de recursos para o desempenho do SL em condi¢Oes realistas. Além de fornecer uma
base metodoldgica reprodutivel, esta dissertacdo oferece evidéncias empiricas para o
treinamento distribuido resiliente e energeticamente eficiente na borda da rede sem fio
(wireless edge), com aplicagdes potenciais em setores criticos como satide, transporte
autdbnomo e Industria 4.0.
Palavras—chave

Aprendizado Dividido, ns-3 (5G-LENA, ns3-ai), Redes Mdveis BSG/6G, Métricas
de Rede, Rede Neural Convulacional (CNN).



Abstract

Reis, Cleyber Bezerra. SLArch: A Network Metric-aware Split Learning Ar-
chitecture for BSG/6G Mobile Networks. Goiania, 2025. 95p. MSc. Dissertation.
Programa de P6s-Graduagdao em Ciéncia da Computacdo (PPGCC), Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

Split Learning (SL) is a collaborative learning paradigm in which a neural network model
is partitioned between client and server, enabling distributed training without the need
to share raw data. In this dissertation, we investigate a network-aware SL architecture
developed in the Network Simulator 3 (ns-3) with the 5G-LENA module and the ns3-
ai interface, in order to assess the feasibility of this paradigm in Beyond 5G (B5QG)
and 6G scenarios. The proposed framework, named Split-Learning-ns3, provides an
open, reproducible, and extensible infrastructure capable of integrating machine learning
processes into realistic network dynamics, considering metrics such as latency, throughput,
jitter, packet loss ratio (PLR), and energy consumption. To validate the proposal, we
designed an experimental protocol with convolutional neural networks (CNNs) trained on
the MNIST dataset, distributed across different network slices (Ultra-Reliable Low-Latency
Communications — URLLC, Enhanced Mobile Broadband — eMBB, and massive Machine
Type Communications — mMTC) under multiple numerologies and bandwidth part (BWP)
configurations. The results indicate that PLR is the dominant factor for convergence,
whilst latency and throughput exert a moderate influence; jitter and energy consumption
play measurable yet secondary roles. The slice-based analysis confirms that URLLC
ensures lower latency, eMBB delivers higher throughput, and mMTC achieves greater
energy efficiency. These findings highlight the importance of link reliability and resource
allocation for SL performance under realistic conditions. Beyond providing a reproducible
methodological basis, this dissertation offers empirical evidence towards resilient and
energy-efficient distributed training at the wireless edge, with potential applications in

critical sectors such as healthcare, autonomous transport, and Industry 4.0.

Keywords
Split Learning, ns-3 (5G-LENA, ns3-ai), BSG/6G Mobile Networks, Network
Metrics, Convolutional Neural Network (CNN).
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CAPITULO 1

Introducao

A Artificial Intelligence (Al) consolidou-se como um elemento estruturante em
diferentes setores da sociedade contemporanea. Hoje, ela sustenta aplicagdes criticas
em sadde, sistemas de transporte autdnomos e processos industriais, nas quais decisoes
rdpidas e confidveis sdo indispensdveis. O avanco do aprendizado profundo e das
técnicas colaborativas de treinamento ampliou horizontes, mas também evidenciou
limitacdes relativas a privacidade de dados, ao consumo energético e a dependéncia
de infraestrutura de comunicagdo. Nesse cendrio, paradigmas como o Split Learning
(SL) despontam como alternativas promissoras, sobretudo quando aplicados a redes
moveis de préxima geracdo. Ao mesmo tempo, o Network Slicing (NS) emerge como
pilar no Fifth Generation Mobile Networks (5G) e Beyond Fifth Generation 5G (B5Q),
por permitir a coexisténcia de multiplos perfis de trafego (Ultra-Reliable Low-Latency
Communications (URLLC), enhanced Mobile Broadband (eMBB), massive Machine-Type
Communications (mMTC)) com requisitos heterogéneos de laténcia, confiabilidade e vazao
[Popovski et al. 2018, 3GPP TS 23.501 2025]. A interacao entre SL e NS torna-se, assim,
um desafio estratégico: compreender como cada perfil molda a acurécia, a convergéncia
e a robustez do treinamento distribuido, a0 mesmo tempo em que respeita restricoes
operacionais da rede.

A trajetdria evolutiva das redes moéveis ajuda a situar os desafios atuais. As
redes 2G popularizaram a voz digital e permitiram o envio de mensagens curtas. O 3G
viabilizou o acesso moével a internet e introduziu as primeiras aplicacdoes multimidia. O
4G consolidou o ecossistema de dados, suportando video em alta defini¢do e servigos
em larga escala. O 5G introduziu paradigmas de baixa laténcia, alta confiabilidade
e NS, abrindo espaco para aplicacdes de missdo critica. Por sua vez, o B5G/Sixth
Generation Mobile Networks (6G) projeta um ambiente de hiperconectividade, com
comunicacgdes holograficas, cell-free massive Multiple-Input and Multiple-Output (MIMO)
e redes orientadas por Al. Cada transi¢do adicionou novas metas de desempenho e
ampliou oportunidades para integrar algoritmos de aprendizado distribuido, refor¢cando
a pertinéncia de investigar como o SL opera sob restricdes reais de comunicacdo
[3GPP TR 38.802 2017, Morocho-Cayamcela, Lee e Lim 2019].



1.1 Pergunta de Pesquisa e Hipdtese 24

A motivagdo prética deste trabalho decorre do impacto que falhas de comunica-
¢do exercem sobre aplicacOes sensiveis. Em sauide, sistemas de monitoramento remoto
e diagnésticos assistidos por Al dependem de transmissdo estdvel de dados biomédicos,
interrupgdes ou atrasos podem comprometer a seguranca do paciente. Em veiculos autdno-
mos, atrasos de poucos milissegundos podem levar a decisdes equivocadas de frenagem
ou desvio, com riscos de acidentes. Na industria 4.0, descompassos de sincronizacao em
células robéticas podem paralisar linhas de producdo e gerar custos elevados. Esses casos
compartilham a necessidade de redes resilientes capazes de assegurar laténcia minima e
confiabilidade elevada — atributos associados a URLLC — convivendo com demandas de
eMBB e mMTC e exigindo gestdo fina de Quality of Service (QoS) e de recursos radio
[Park et al. 2022, Khan et al. 2022]. De igual importancia, a operacdo em borda (edge)
impde restri¢des energéticas, tornando critico equilibrar acurdcia de modelos, consumo e
or¢amento de comunicacao para sustentar o aprendizado colaborativo em larga escala.

Apesar dos avancos, permanecem lacunas relevantes. Muitos estudos em aprendi-
zado de maquina assumem redes ideais, ignorando variagdes realistas de laténcia, jitter
e perda de pacotes; por sua vez, avaliagcdes de redes moveis frequentemente desconsi-
deram cargas reais de aprendizado distribuido. Poucos trabalhos conectam, de forma
reprodutivel, métricas de rede as métricas de aprendizado sob cendrios controlados. Um
ponto sensivel € a escolha do ponto de corte (cutlayer) no SL, que divide o modelo
entre cliente e servidor e introduz trade-offs: cortes rasos reduzem o custo computaci-
onal local, mas ampliam a dependéncia do enlace; cortes profundos aliviam o trafego,
porém sobrecarregam dispositivos limitados. A interacao entre topologia de rede neural,
dinamica de trafego e variabilidade da rede segue pouco explorada, e estudos recentes re-
forcam a necessidade de critérios sistemdticos para particionamento e otimizagao fim a fim
[Matsubara, Levorato e Restuccia 2022, Dachille, Huang e Liu 2024]. Diferentemente de
abordagens anteriores, este trabalho propde um framework aberto, reprodutivel e extensi-
vel, conectando explicitamente métricas de comunicagdo (laténcia, jitter, perdas, vazio
e energia) a métricas de aprendizado (acurdcia, estabilidade e convergéncia), de modo a

permitir replicagcdo, comparagdo justa e extensao por outros pesquisadores.

1.1 Pergunta de Pesquisa e Hipotese
A pergunta de pesquisa que orienta este trabalho pode ser formulada como:

De que forma as métricas de rede — em especial laténcia, vazao, jitter, Packet
Loss Rate (PLR) e consumo energético — afetam a acuricia e a convergéncia
de modelos de SL. em cendrios BSG/6G?
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A hipétese central é que a PLR exerce impacto mais critico na convergéncia do
que a laténcia isolada. Isso porque interrup¢des na transmissdo comprometem diretamente
o fluxo de treinamento. A laténcia, embora relevante, pode ser parcialmente compensada
por ajustes na numerologia ou na largura de banda. J4 as perdas de pacotes resultam em
degradagdo imediata da qualidade do aprendizado. Assim, a expectativa é que a PLR se
configure como métrica dominante, seguida por laténcia e vazdo, com jitter € consumo

energético em papéis secunddarios.

1.2 Justificativa

A justificativa para a realizacdo deste estudo organiza-se em trés dimensdes
interdependentes: cientifica, tecnoldgica e pratica. Em conjunto, elas sustentam a relevancia
da investigacdo e orientam as escolhas metodoldgicas adotadas ao longo do trabalho.

No plano cientifico, esta dissertacao busca avangar a compreensao das interagdes
entre aprendizado distribuido e métricas de rede em ambientes méveis. Trata-se de um
campo em consolidag¢do, no qual ainda predominam abordagens voltadas a redugdo de
laténcia ou a compressao de gradientes, com ganhos de efici€ncia, mas frequentemente
dissociadas de cendrios realistas de comunicagdo [Wu et al. 2023, Lin et al. 2024]. Estudos
recentes demonstram a necessidade de conciliar eficiéncia comunicacional com preservagdo
de privacidade e estabilidade do treinamento em arquiteturas sensiveis as condicdes de
enlace [Ayad, Renner e Schmeink 2021, Zhang et al. 2023]. A originalidade deste trabalho
reside em examinar, de modo integrado, como laténcia, jitter, perdas e vazao incidem
sobre a acuricia e a convergéncia do SL em contextos méveis, aproximando a avaliacdo
experimental de requisitos efetivamente encontrados no B5G/6G.

No plano tecnolégico, a proposta ganha relevancia ao oferecer um framework
reprodutivel. Esse ambiente integra o simulador Network Simulator 3 (ns-3), o médulo
Emulador de enlace para anélise de redes 5G Link-Level Emulator for Network Analysis
(5G-LENA) e modelos de aprendizado em Python. A &nfase recai sobre rastreabilidade
e replicacdo. A literatura ja reconhece o ecossistema do ns-3 como base consolidada
para estudos de redes, incluindo perspectivas sistemdticas sobre suas capacidades de
validagdo [Yin et al. 2020, Campanile et al. 2020]. Ao articular essas ferramentas em um
fluxo experimental claro, esta dissertacao contribui para comparagdes consistentes entre
cenarios. Também facilita a reprodugdo por terceiros e amplia o escopo de testes sob
diferentes perfis de trafego, numerologias e configuracdes de enlace.

Quanto a escolha do paradigma colaborativo, optou-se pelo SL em detrimento do
Federated Learning (FL). A decisdo decorre da maior sensibilidade do SL as condi¢des
de rede: a cada iteracdo, ativagdes e gradientes atravessam o enlace, permitindo observar

com granularidade como variagdes de laténcia, perdas e largura de banda influenciam
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a estabilidade do treinamento. Essa propriedade atende diretamente ao objetivo de
caracterizar o impacto das métricas de comunicacdo na qualidade do aprendizado,
sobretudo quando se consideram dispositivos de borda e aplicacdes Internet of Things
(IoT) com recursos computacionais limitados. Ao privilegiar a mensuragdo detalhada
da interacdo rede—aprendizado, a abordagem adotada reforca a aderéncia entre desenho
experimental e questdes de pesquisa.

No eixo prético, a motivacdo decorre de demandas de setores criticos. Em
tais contextos, indisponibilidade, atraso ou instabilidade comunicacional t€m impacto
imediato na seguranca e na confiabilidade. No setor de saude, por exemplo, o SL tem
sido explorado justamente por permitir colaboracdo sem compartilhamento de dados
brutos. Essa caracteristica alinha requisitos de privacidade e desempenho em cendrios
sensiveis [Vepakomma et al. 2018, Shiranthika, Saeedi e Baji¢ 2023]. Em transporte e
manufatura, atrasos de milissegundos podem degradar sistemas autdnomos. Ja interrupgdes
ou sincronizacdo deficiente comprometem cadeias de producdo e aumentam custos
operacionais. Esses cendrios reforcam a necessidade de arquiteturas robustas no Enhanced
Data Rates for GSM Evolution (EDGE), capazes de conciliar confiabilidade, eficiéncia
energética e qualidade de servico.

Sob essa perspectiva, o presente estudo combina rigor cientifico, inovacdo
tecnoldgica e aderéncia a desafios reais. O objetivo central € avaliar, de forma integrada, os
efeitos de laténcia, jitter, PLR, vazao e energia sobre a acurdcia e a convergéncia do SL em
cendrios realistas B5G/6G. Ao alinhar desenho experimental, ferramentas reprodutiveis e
aplicacdo prética, a dissertacdo pretende oferecer resultados sélidos, tteis a comunidade e

coerentes com as exigéncias contemporaneas de redes e aprendizado distribuido.

1.3 Definicao do problema

Esta pesquisa avanga por duas dire¢cdes complementares. A primeira é a imple-
mentacdo de suporte ao SL no ns-3, por meio do ns-3 and Al Integration Framework
(ns3-ai), solucdo de codigo aberto amplamente utilizada e que viabiliza a integracio entre
o ciclo de treinamento distribuido e a pilha simulada de rede. A segunda dire¢do investiga
quais métricas de rede sdo mais criticas para o desempenho do SL, com foco em laténcia,
vazdo, jitter, taxa de perda de pacotes (PLR) e energia. Para garantir interpretagcdes causais
mais claras, comparamos dois cendrios: (1) rede com carga de SL (ativagdes/gradientes
trafegando a cada iteracao) e (ii) rede isolada (mesma configuragdo, mas sem o fluxo de
SL), usada como linha de base.

No SL Vanilla, o treinamento entre servidor e clientes é sequencial: cada
cliente precisa se comunicar com o servidor a cada iteragao do conjunto de treinamento
[Ryu, Won e Lee 2022, Wu et al. 2023, Lin et al. 2024]. Essa simplicidade metodolégica
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¢ util, mas vem acompanhada de uma consequéncia prética: a falha de um dnico enlace
pode bloquear o ciclo inteiro, elevando a sensibilidade do sistema a condi¢des adversas
de rede [Wu et al. 2023, Oh et al. 2022]. Assim, compreender quais métricas efetivamente
limitam o SL ndo é apenas um detalhe de desempenho; € uma condi¢do para viabilizar a
sua adoc@o em cendrios reais.

A literatura aponta a laténcia como uma das métricas mais determinantes para o
SL, sobretudo quando h4 muitos dispositivos participantes ou quando os equipamentos sao
limitados em recursos computacionais [Lin et al. 2024, Wu et al. 2023]. Neste trabalho,
tratamos a laténcia como hipétese principal e, a0 mesmo tempo, ampliamos o escopo
para quantificar o papel relativo de vazdo, jitter, PLR e energia. Em outras palavras,
perguntamos: o que, de fato, mais impede o SL de convergir com qualidade e em tempo
habil? Para responder, adotamos o SL Vanilla [Ryu, Won e Lee 2022] na experimentagao,
visando contrastamos o comportamento do sistema e seu desempenho final em relagao as
métricas da rede mével Beyond Fifth or Sixth Generation Wireless Networks (B5G/6G).

Mesmo sem interrupgdes totais, condicdes instaveis — baixa largura de banda,
laténcia elevada, jitter ou perdas — degradam a comunicag¢do, induzindo atrasos, flutuacdes
no passo de treinamento e, em casos extremos, falhas [Wu et al. 2023, Oh et al. 2022].
Embora existam propostas de mitigacdo (p.ex., paralelismo parcial, compressdo de
ativacoes ou reorganizacao do pipeline), o objetivo central € medir e comparar o impacto das
métricas de rede sobre o SL, ressaltando qual métrica emerge como gargalo predominante
quando contrastamos SL versus rede isolada.

Existem ainda fatores que podem interromper ou dificultar o treinamento e que,
embora ndo componham os experimentos desta dissertacdo, ajudam a situar o problema: (i)
desconexdes de rede, que fazem todos aguardarem a reconex@o de um cliente e ampliam
o tempo total [Wu et al. 2023]; (ii) interrup¢des no dispositivo, como desligamento por
bateria ou término abrupto da aplicacdo [Wu et al. 2023]; e (iii) limitacdes computacionais
locais, especialmente quando a camada de corte se encontra mais profundamente na rede
neural [Lin et al. 2024, Wu et al. 2023].

Em contextos praticos, projetar sistemas de SL significa equilibrar capacidade
computacional e condicdes de rede. Mecanismos como timeouts, tolerincia a falhas e
otimizacdes de uso de recursos aumentam a robustez. No presente estudo, o cendrio é
idealizado e controlado, o que facilita o isolamento dos efeitos. Ainda assim, a comparacao
com a rede isolada permanece peca-chave: ela separa o impacto intrinseco da rede daquele
induzido pela prépria carga do SL, permitindo identificar, com maior clareza, quais métricas

realmente importam e quanto elas importam.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacdo € propor e avaliar uma arquitetura de integracao
entre o simulador ns-3, SG-LENA e o SL, investigando o impacto das condi¢des de rede
sobre o desempenho do treinamento distribuido. Pretende-se analisar como métricas de
comunicacdo (laténcia, vazao, jitter, perdas e consumo energético) influenciam métricas de
aprendizado (acurdcia, tempo de treinamento e robustez do modelo), bem como explorar

solugdes que mitiguem limitagGes observadas.

1.4.2 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

 Estudar os fundamentos de redes moveis B5G/6G e sua interagdo com paradigmas
de aprendizado distribuido;

* Identificar métricas relevantes de rede (laténcia, vazio, jitter, perdas e energia) e de
desempenho do modelo (acurécia, tempo de treino);

* Propor e implementar uma arquitetura de integracao entre o ns-3 e SL;

* Realizar simulacdes variando cendrios de rede e de treinamento, avaliando seu
impacto sobre a comunicagdo e sobre o modelo de Machine Learning (ML);

* Investigar a influéncia de perfis de trafego (URLLC, eMBB, mMTC), numerologias
e [oT no desempenho conjunto da rede e do SL;

* Avaliar a escalabilidade e a robustez do SL. em ambientes heterogéneos de B5G.

1.5 Contribuicoes

As principais contribuicdes desta dissertagdo podem ser organizadas em cinco
eixos complementares, que articulam aspectos de integragdo, algoritmo, experimentacao e

andlise conjunta de redes e aprendizado distribuido:

a) Arquitetura de Integracdo: foi concebida e validada a arquitetura SplitLearning-ns3
[LABORA-INF/UFG 2025], que integra de forma inédita o modelo distribuido de
SL com o simulador de redes ns-3, utilizando o mddulo 5SG-LENA e a interface
ns3-ai para comunicacgdo eficiente entre os ambientes de simulag¢do de rede (C++) e
de aprendizado de maquina (Python).

b) Projeto Algoritmico: foi implementado um algoritmo de integragdo entre cliente,

servidor e a infraestrutura de rede simulada, capaz de coordenar a propagacao direta
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d)

e a retropropagacao entre os dispositivos clientes e o servidor, considerando atrasos,
perdas de pacotes e restri¢cOes reais da rede.

SL em Redes B5G: foi desenvolvida e avaliada uma aplicacdo de SL baseada em
uma Convolutional Neural Network (CNN) com particionamento entre cliente e
servidor, utilizando o conjunto de dados Modified National Institute of Standards
and Technology (MNIST). A proposta permitiu examinar o impacto da divisdao da
rede neural na eficiéncia computacional e no desempenho de aprendizagem em
dispositivos com recursos limitados.

Avaliacao Experimental com ns-3 5G-LENA: foram conduzidos experimentos
em cendrios que incluem multiplos perfis de trafego (URLLC, eMBB e mMTC),
variagdes de numerologia e fatiamento por [oT, analisando seus impactos sobre
métricas de rede como laténcia, vazao, perda de pacotes e consumo energético.
Métricas de Desempenho Conjunto: foi estabelecida uma andlise integrada da
variabilidade da acurdcia do modelo em fun¢do da distdncia dos dispositivos ao
Next Generation NodeBs (gNBs), do perfil de trafego e das condi¢Oes de rede,
demonstrando de forma inédita a correlag@o entre métricas de comunicagao (laténcia,

vazdo, perdas, energia) e métricas de aprendizado (acuricia e tempo de treinamento).

Essas contribui¢des evidenciam que a proposta vai além da caracterizacao de

redes moveis, consolidando uma abordagem metodoldgica para investigar, de forma

unificada, os efeitos de condi¢des de rede sobre o desempenho de modelos de aprendizado

distribuido. O diferencial estd na documentacdo e validacdo da integracdo entre sistemas

de simulagdo de rede e algoritmos de SL, destacando os desafios impostos pela laténcia e

pela heterogeneidade de trafego em cendrios B5G.

1.5.1 Organizacao da Proposta

Com a intencdo de apresentar de forma clara os conceitos, a fundamentagao

tedrica, a metodologia empregada e os resultados obtidos, esta dissertacdo foi estruturada

conforme a seguinte organizacao:

Capitulo 1 — Introdugdo: apresenta o contexto em que se insere esta pesquisa,
destacando a evolucgdo das redes moéveis, a relevancia da Al distribuida e a motivagdo
para o uso do SL em cendrios B5G/6G. Também discute a justificativa cientifica,
tecnoldgica e pratica do estudo, formula a pergunta de pesquisa, explicita os objetivos
gerais e especificos e sintetiza as principais contribui¢des da dissertagao;

Capitulo 2 — Conceitos e Trabalhos Relacionados: retine os conceitos fundamentais
que sustentam o desenvolvimento da proposta, incluindo a descricdo do paradigma

de SL, o integrador ns3-ai, o médulo SG-LENA, o simulador ns-3 e as caracteristicas
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das redes méveis SG/B5G. De modo complementar, revisa criticamente os trabalhos
relacionados, organizados em trés eixos: avancos no aprendizado de madquina,
mecanismos em redes moéveis e a interface entre esses dois dominios. A sec¢ao
de sintese aponta as lacunas existentes € como esta pesquisa busca preenché-las;

* Capitulo 3 — SL como habilitador para Redes Sem Fio e Mdveis: descreve a
arquitetura proposta, detalhando o cendrio de sistema, a estrutura do modelo SL, o
fluxo de execucao em etapas, a reprodutibilidade dos experimentos e a integracao
com o modelo 5G. Sdo apresentados os mecanismos de configuragdo de canais,
fatiamento por numerologias e Bandwidth Parts (BWPs), além da modelagem de
traifego On—Off e da arquitetura integrada cliente—servidor. Este capitulo constitui o
nucleo da proposta metodoldgica;

* Capitulo 4 — Avaliagdo e Resultados: apresenta a metodologia experimental e os
resultados obtidos. A andlise é organizada por métricas de rede (laténcia, vazao, jitter,
PLR e consumo de energia) e por slices/BWPs. Sdo discutidos os impactos sobre
a acurdcia e a convergéncia do SL, sempre sob a ldgica causa—efeito. O capitulo
inclui tabelas de sintese e gréficos de dispersao, permitindo identificar os fatores
mais criticos para o desempenho do aprendizado distribuido;

* Capitulo 5 — Conclusao e Trabalhos Futuros: retdne as principais conclusdes,
costurando os achados experimentais as hipéteses levantadas na introducao. Além
de reforcar as contribui¢des cientificas, tecnoldgicas e praticas, sdo apresentadas
perspectivas de continuidade, incluindo comparagdes entre SL e FL, uso de datasets
mais complexos (como Canadian Institute For Advanced Research — 10 classes

(CIFAR-10)), avalia¢ao de cendrios multi-gNB e valida¢do em hardware real.

Essa organizagdo tem como objetivo oferecer uma narrativa progressiva e coesa,
que parte da contextualizagdo do problema, passa pela fundamentacio e pela metodologia,
e culmina com a andlise critica dos resultados e a projecao de novas pesquisas na interse¢ao
entre SL e redes moveis B5G/6G.



CAPITULO 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os principais conceitos associados ao SL e analisa
criticamente a literatura correlata. O objetivo € situar o SL no contexto do aprendizado
colaborativo, descrever o integrador ns3-ai e avaliar como pesquisas anteriores trataram da

integracdo entre redes méveis e algoritmos de aprendizado distribuido.

2.1 Conceitos Fundamentais

2.1.1 Split Learning

O SL € um paradigma de aprendizado colaborativo no qual a rede neural é dividida
entre cliente e servidor. O cliente treina as camadas iniciais e envia ativacoes intermedidrias
ao servidor, que completa o processo. Essa divisdo reduz a carga computacional local
e preserva os dados brutos no dispositivo, mas cria dependéncia direta das condi¢des
de rede, especialmente em termos de laténcia, jitter e PLR [Chen, Li e Chakrabarti 2021,
Ryu, Won e Lee 2022].

@ Cliente k-1 Servidor-Nuvem
o ol B
2 I \ Dados 1 Perda
- - @ , I

l , ' ol B

Uma épOCa l camada de corte

Computacao
—> Comunicacio
: Cliente [l :Servidor

. @ Enviar ativaciio ao servidor
Cliente k 2

@ Enviar gradiente ao cliente

© Passar o0 modelo ao préximo
cliente

(a) (b)

Figura 2.1: Fluxo de treinamento no Split Learning Vanilla: (a) ciclo por época com
comunicag¢do cliente—servidor; (b) divisdao do modelo em cutlayer, com envio de ativagdes
ao servidor e retorno de gradientes ao cliente [Chen, Li e Chakrabarti 2021].
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Figura 2.2: Divisdo de uma rede neural em modelo do cliente (camadas iniciais)
e modelo do servidor (camadas finais), representando o principio central do SL
[Ryu, Won e Lee 2022].

A Figura 2.1 mostra que o SL opera em um ciclo: (i) o cliente envia ativacdes ao
servidor, o que reduz sua carga local, mas aumenta a dependéncia da rede; (ii) o servidor
processa gradientes e os devolve, permitindo a atualiza¢do local, mas introduzindo atraso
sempre que houver laténcia ou perdas; (iii) o modelo € repassado para o préximo cliente,
garantindo continuidade, porém ampliando o risco de propagacao de instabilidades. Na
Figura 2.2 evidencia a existéncia do ponto de corte na rede neural. Em termos praticos,
escolher onde cortar implica um equilibrio: cortes mais precoces tendem a aliviar o
processamento no cliente, ao custo de maior trafego; ja cortes mais profundos reduzem
as comunicacdes, mas podem sobrecarregar dispositivos com recursos limitados. Essa
relagcdo de troca torna o SL particularmente sensivel as condi¢des de rede e a capacidade
do dispositivo — um aspecto que orienta as decisdes ao longo desta dissertacao.

Com base nessa dualidade, a Tabela 2.1 sintetiza as diferengas fundamentais entre

FL e SL, destacando os efeitos praticos de cada paradigma.
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Tabela 2.1: Comparacdo entre FL e SL

Aspecto FL SL

Compartilhamento Gradientes/pesos atualizados ~ Ativacdes intermedidrias

Custo computacional Elevado em dispositivos limi- Reduzido, adequado para [oT

local tados

Dependéncia de rede Menor, apenas para sincroni- Maior, pois hd envio de ativa-

zacdo perioddica coOes a cada iteracao

Divisdao do modelo Cada cliente treina o modelo Modelo dividido em camadas

completo localmente cliente—servidor

Privacidade Dados locais preservados, mas Dados brutos nunca saem do
vulneraveis a inferéncia de cliente

gradientes

Além do SL tradicional, surgiram variantes como Parallel Split Learning (PSL),
Split Federated Learning (SFL) e Efficient Parallel Split Learning (EPSL). Essas variantes
refletem diferentes estratégias: 1) aliviar o cliente pode acelerar o treinamento, mas aumenta
o trafego; 2) por outro lado, reduzir comunicagdes pode preservar rede, mas impactar a

acurécia. A Tabela 2.2 apresenta um resumo dessas variagdes.

Tabela 2.2: Varia¢des do SL

Variante  Caracteristica Principal = Vantagem Limitacao
EPSL Compressao de ativagdes/- Menor trafego de Possivel perda de
gradientes rede acurdcia
PSL Treinamento paralelo de Acelera o processo Elevada demanda de
multiplos clientes global rede sincrona
SFL Combinagdo de FL e SL Reduz frequéncia de Complexidade de co-
comunicacao ordenacao

2.1.2 Sensibilidade do SL as Métricas de Rede

O desempenho do SL ndo depende apenas da divisao de camadas, mas também
da qualidade do enlace de comunicacdo. Métricas cldssicas de rede como atraso (laténcia),
vazdo (throughput), jitter e PLR impactam diretamente a estabilidade temporal do processo
de treinamento, o tempo de convergéncia e a acurdcia do modelo. A Tabela 2.3 resume, em

alto nivel, a relacao entre essas métricas e o SL.
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Tabela 2.3: Relagdo conceitual - como cada métrica de rede afeta o SL

Métrica Tendéncia 1 Impacto esperado Acuracia
Energia (J) T Maior custo de execugao neutro
Jitter (s) T Instabilidade na sincronizacao 4
Laténcia (s) T Sincronizagdo mais lenta $
PLR (%) T Perda de ativagdes/gradientes 4
Vazao (Mbps) 0 Maior troca de ativagdes/gradientes 0

Laténcia. Quanto mais elevadas por iteragdo aumentam o tempo de convergéncia,
pois cada ciclo cliente—servidor (envio de ativagdes z e retorno de gradientes g) sofre
atrasos acumulados. Contudo, desde que a confiabilidade do enlace se mantenha (PLR
baixa), a acurdcia final pode ser preservada. A Figura 2.3 ilustra essa expectativa conceitual,

que serd validada empiricamente na secio 4.1.1.1.
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Figura 2.3: Visdo tedrica da laténcia no SL - aumentos de delay por iteracao tendem a
alongar o tempo de convergéncia; mantendo-se a confiabilidade PLR baixa, a acuricia
final pode ser preservada.

Essa representacao deixa claro que a laténcia ndo deve ser interpretada apenas
como um simples atraso, mas como um fator que redefine a escalabilidade do SL em
cendrios densos. Em aplicacdes sensiveis, como saude e veiculos autdnomos, mesmo
pequenas dilatacdes do tempo de convergéncia podem comprometer a viabilidade prética.

Vazdo. A disponibilidade de maior vazdo de rede aumenta a capacidade de
transmissdo das ativagdes e dos gradientes entre cliente e servidor, reduzindo o tempo
total necessario para completar o ciclo de treinamento. O efeito esperado €, portanto, uma

aceleracao do processo de convergéncia. No entanto, o impacto sobre a acuricia final tende



2.1 Conceitos Fundamentais 35

a ser limitado, j4 que a confiabilidade do enlace — refletida pela PLR — exerce papel mais
decisivo na qualidade do aprendizado. A Figura 2.4 ilustra esse comportamento esperado,
servindo como hipétese conceitual a ser confrontada com os resultados quantitativos na
secdo 4.1.1.2. Da mesma forma, evidencia que priorizar somente a vazao pode gerar
ganhos de velocidade, mas ndo necessariamente de qualidade no aprendizado. Isso reforca

a necessidade de politicas de escalonamento que equilibrem vazao com confiabilidade do

enlace.
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Figura 2.4: Visdo tedrica do throughput no SL - maior vazdo reduz o tempo de treinamento,
mas o impacto direto na acuricia final permanece limitado.

Jitter. Entendido como a variabilidade da laténcia entre diferentes iteragdes, € um
fator critico para a estabilidade do processo de treinamento no SL. Mesmo que os valores
médios de atraso se mantenham baixos, a presenga de flutuagdes significativas pode intro-
duzir instabilidades na curva de aprendizado, tornando a convergéncia menos previsivel.
Esse comportamento é especialmente sensivel em cendrios de trafego intermitente, como
no slice mMTC, onde o padrao On—Off acentua a irregularidade temporal. A Figura 2.5
sintetiza esse efeito esperado, servindo como hipétese a ser confrontada com os resultados

empiricos na se¢do 4.1.1.3.
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Figura 2.5: Visdo tedrica do jitter no SL - flutuagdes na laténcia comprometem a
estabilidade da curva de aprendizado, mesmo quando a acurdcia média final se mantém.

Esse resultado sugere que, em ambientes moveis, o jitter pode ser tdo prejudicial
quanto a propria laténcia média. Sua presenca exige estratégias adicionais de compensacao
temporal, sem as quais a convergéncia do modelo se torna erratica.

PLR. Representa a fracdo de ativagdes ou gradientes perdidos durante a transmis-
sdo. Diferente da laténcia ou do jitter, que afetam principalmente o tempo de convergéncia
e a suavidade da curva de aprendizado, a PLR exerce efeito direto sobre a acurécia final:
a perda de gradientes implica reducgdo efetiva da informacao de treinamento, comprome-
tendo o processo de atualizagdo dos parametros do modelo. A Figura 2.6 sintetiza essa
expectativa conceitual, na qual valores elevados de PLR resultam em quedas acentuadas

de acurdcia, servindo como hipétese a ser validada empiricamente na secdo 4.1.1.4.
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Figura 2.6: Visdo tedrica da PLR no SL - aumentos na perda de pacotes provocam queda
direta na acuricia de validacdo.

Essa Figura 2.6 reforcga a hip6tese central da dissertagcdo: entre todas as métricas,

a PLR € a mais critica, pois causa perdas irreversiveis de informacao. Em cendrios de alta

10

variabilidade, pequenas taxas de perda ja comprometem a robustez do SL.

Energia. O consumo de energia estd associado principalmente ao custo de
execugdo do treinamento e a autonomia dos dispositivos, mas ndo exerce impacto direto
sobre a acuricia final. Cendrios de maior gasto energético implicam em maior custo de

operacdo e podem limitar a escalabilidade do SL em dispositivos restritos, como [oT. A

Figura 2.7 resume esse efeito esperado, que serd detalhado empiricamente na se¢do 4.1.1.5.
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Figura 2.7: Visdo tedrica do consumo de energia no SL - maiores gastos aumentam o custo
de execugdo, mas ndo afetam diretamente a acuricia final do modelo.

Embora a acuricia ndo seja afetada diretamente, o consumo energético atua como
barreira prética para adoc@o em larga escala. Modelos teoricamente eficientes podem se
tornar invidveis em cendrios de IoT e dispositivos de baixa poténcia.

Resumo. As figuras conceituais de laténcia, vazao, jitter, PLR e energia (Figu-
ras 2.3,2.4,2.5,2.6 e 2.7) complementam a Tabela 2.3, oferecendo uma visdo preliminar
dos efeitos esperados das métricas de rede sobre o SL. Esses modelos tedricos orien-
tam a andlise experimental do Capitulo 4 (subsecdes 4.1.1.1, 4.1.1.2, 4.1.1.3,4.1.1.4 e
4.1.1.5) e se articulam com a formalizacdo e os procedimentos metodoldgicos definidos no
Capitulo 3.

Ponte com os resultados experimentais. A presente sintese conceitual orienta a
interpretacdo dos resultados empiricos no Capitulo 4, no qual tais métricas sdo quantificadas
em cendrios 5G realistas. Em particular, a relacdo entre lat€ncia média por iteragcdo e
acurdcia de validagao é apresentada na se¢do 4.1.1.1, por meio da Figura 4.1, que confirma
a tendéncia antecipada na Figura 2.3 e detalha as faixas observadas de atrasos e acuricia

nos diferentes cendrios simulados.

2.1.3 Integrador ns3-ai

O ns3-ai € um modulo complementar ao simulador ns-3 que viabiliza a integracao
entre algoritmos de aprendizado de maquina (como PyTorch e TensorFlow) e a simula¢io
de redes de comunicacdo. A comunicacao entre os dominios C++ e Python € realizada

por meio de memoria compartilhada (shared memory), o que reduz significativamente
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a sobrecarga de troca de mensagens e garante maior desempenho em comparacdo a
abordagens baseadas em sockets [Yin et al. 2020, Nakashima et al. 2022].

Essa arquitetura permite que modelos de Al sejam treinados ou ajustados
dinamicamente durante a execu¢do da simulagdo, viabilizando cendrios de aprendizado
online. Essa caracteristica € fundamental para estudos de sistemas adaptativos, em que
decisdes de controle dependem de dados gerados em tempo real, tornando o ns3-ai uma
ferramenta especialmente relevante para pesquisas em redes inteligentes e adaptativas.

O modulo apresenta desempenho superior a alternativas como o ns3-gym,
alcancando velocidades de transferéncia até 50 a 100 vezes maiores em experimentos de
grande volume de dados. Essa eficiéncia torna-o particularmente adequado para aplicagdes
que exigem elevada interacdo entre o simulador e o modelo de aprendizado, como em
treinamentos de redes neurais profundas em tempo real.

Além disso, o ns3-ai fornece uma interface de alto nivel com suporte a diferentes
estruturas de aprendizado, incluindo aprendizado por reforco (Reinforcement Learning
(RL)) e aprendizado profundo (Deep Learning (DL)), bem como tipos de dados definidos
pelo usudrio. O mecanismo de sincronizagdo simples garante a execucao sequencial dos
processos, favorecendo a reprodutibilidade dos experimentos, aspecto crucial em trabalhos
académicos.

Diversos casos de uso ja foram relatados na literatura: a propria estrutura do
ns3-ai foi apresentada e validada para integrar algoritmos de ML a experimentos de
rede em [Yin et al. 2020]; aplica¢gdes incluem controle de taxa em WLAN com Deep
Reinforcement Learning (DRL) [Nakashima et al. 2022], a simulagdo de cenarios de FL
com o ns-3 [Ekaireb et al. 2022] e estudos de roteamento/otimizacao em redes subaquaticas
com ns3-ai [Shruthi 2024]. Ha ainda trabalhos que exploram a predicdao de métricas de
enlace por aprendizado profundo — por exemplo, poténcia recebida e medidas correlatas
uteis a estimacao de Channel Quality Indicator (CQI) [Koda et al. 2020, Yu et al. 2024] —,
bem como avaliacdes de escalonadores e QoS em 5G 5G New Radio (5G NR)/5G-LENA
[Koutlia et al. 2023, Lagén et al. 2023]. Em todos esses cendrios, o ns3-ai tem se mostrado
uma solugdo robusta e eficiente para a integracdo entre redes simuladas e algoritmos de
aprendizado de mdquina.

Dessa forma, o ns3-ai se consolida como um integrador estratégico para o
desenvolvimento de solugdes de proxima geragdo em redes modveis, unindo realismo
de simulagdo, flexibilidade metodoldgica e alto desempenho computacional. Essas
caracteristicas o tornam essencial para pesquisas que buscam compreender a interacao

entre parametros de rede e modelos de aprendizado distribuido.
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2.14 S5G-LENA

O LTE-NR, na versido 5G-LENA, constitui o modulo do simulador ns-3 dedicado
a modelagem e avaliacdo de redes méveis de quinta geracao. Desenvolvido pelo grupo
Centre Tecnologic de Telecomunicacions de Catalunya (CTTC), o SG-LENA viabiliza
experimentos reprodutiveis que contemplam aspectos de acesso radio, alocacdo de recursos
e mecanismos de slicing em conformidade com as especificagdes do Third Generation
Partnership Project (3GPP).

Em sua arquitetura, o SG-LENA incorpora funcionalidades como multiplas
numerologias, BWPs, modos duplex (Frequency Division Duplex (FDD)/Time Division
Duplex (TDD)) e suporte a diferentes tipos de trafego (URLLC, eMBB, mMTC). Essa
flexibilidade possibilita a criagdo de cendrios heterogéneos, nos quais requisitos de laténcia,
confiabilidade e eficiéncia espectral coexistem. Outro ponto de destaque € o suporte a
instrumentacdo detalhada, permitindo extrair métricas de desempenho como atraso fim a
fim, vazdo, taxa de perda de pacotes, consumo energético e efici€ncia espectral.

No contexto desta dissertacdo, o SG-LENA ¢é peca-chave para aproximar a
simulacdo dos desafios reais enfrentados em redes mdveis além da quinta geracdo
(B5G/6G). Sua integracdo com o ns3-ai possibilita vincular as métricas de rede as métricas
de aprendizado em SL, criando um ambiente unificado em que algoritmos de Al sdo
avaliados sob condi¢des realistas de comunicagdo. Dessa forma, o SG-LENA nio € apenas
um modulo de rede, mas um facilitador cientifico que garante fidelidade, transparéncia e

relevancia pratica aos experimentos conduzidos.

2.1.5 Simulador de rede ns-3

O ns-3 € um simulador de c6digo aberto amplamente reconhecido pela comuni-
dade académica e industrial para a avaliacdo de redes de comunicacdo. Seu desenvolvi-
mento colaborativo garante aderéncia continua a padrdes internacionais, como os definidos
pelo Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) e pelo 3GPP. Ao contrario
de testbeds fisicos, o ns-3 oferece um ambiente controlado e reprodutivel, no qual é pos-
sivel isolar varidveis e avaliar sistematicamente protocolos, arquiteturas e algoritmos de
comunicacao.

A organizacao do ns-3 fundamenta-se na distin¢do entre médulos e modelos.
Os médulos correspondem a bibliotecas vinculdveis (como core, network, internet, wifi,
nr), enquanto os modelos representam abstragdes de protocolos e dispositivos especificos.
Essa separa¢do metodoldgica garante maior transparéncia na configuracao dos cendrios
e permite carregar apenas 0os componentes necessarios, favorecendo a reprodutibilidade
cientifica. A Figura 2.8 ilustra essa estrutura em camadas, destacando como a modularidade

do simulador apoia a integracdo de diferentes componentes em um ambiente unificado.
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Além disso, a base em C++ com exportacdo quase integral da API para Python
cria o ambiente propicio a integracao com ferramentas externas, como a interface ns3-ai,
utilizada neste trabalho para orquestrar experimentos de SL em tempo de simulac¢io. Outro
aspecto relevante € o ecossistema de documentacao oficial do ns-3, estruturado em pilares
complementares: Tutorial, Manual, Model Library, Doxygen e Contributing. Esses guias
versionados oferecem suporte técnico consistente e legitimam as decisdes metodoldgicas
deste trabalho, assegurando que a configuracdo dos cendrios permaneca aderente as praticas
aceitas pela comunidade de pesquisa.

Neste trabalho, o ns-3 atua como nucleo de experimentacao. Sua capacidade de
gerar métricas detalhadas — incluindo laténcia, vazao, jitter, perda de pacotes e consumo
energético — permite estabelecer uma relacdo direta entre condi¢des de rede e desempenho
de modelos de aprendizado colaborativo. Ao integrd-lo ao médulo 5G-LENA e a interface
ns3-ai, constrdi-se uma infraestrutura aberta e reprodutivel, capaz de aproximar a simulacao
de cendrios das redes moveis reais e de apoiar investigacdes sobre S em ambientes
B5G/6G.
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ABC é a sigla para "classe base abstrata." ;
scriots

teste /

Classe de N6 maodulo auxiliar Modelonks
Dispositivo de Rede - — - — odelos de
Tipos de Enderegos | Protocolos | aplicacées | dispositivos | --- mobilidade
IPv4, MAC, etc. 5 S "
f:uas ) internet | mobilidade  <«—] (estatico,
Socucls >» caminhada
Abstrages IPv4/IPv6 rede ClISENEE, Cife)
Soquetes de Pacote / nucleo \

Ponteiros inteligentes

Sistema de tipos dinamico Pacotes Eventos

Atributos Marcadores de pacotes Agendamentos

Cabecalhos de pacotes

Chamadas de retorno e Rastreamento sl s Eeanieel

Registro de eventos
Variaveis aleatorias

Aritmética de tempo

Figura 2.8: Estrutura de software do ns-3: a separacdo em camadas e a distin¢do entre
moédulos e modelos facilitam a composi¢do de cendrios e ampliam a reprodutibilidade dos
experimentos [ns-3 Project 2025].

2.1.6 Redes moveis 5G/B5G

A quinta geragdo de redes méveis (5G) consolida um marco tecnolégico ao
introduzir network slicing, multiplas numerologias e a oferta de servicos heterogéneos
sobre a mesma infraestrutura. Na perspectiva de engenharia de redes, o 5G foi concebido

para disponibilizar velocidades na ordem de gigabits, laténcias de poucos milissegundos
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e capacidade ampliada para suportar densidades elevadas de dispositivos, estabelecendo
a base para cenarios B5G/6G e para aplicagcdes sensiveis a tempo e confiabilidade
[Kurose e Ross 2020]. Em conformidade com as especificagdes do 3GPP [3GPP 2019],
essa arquitetura € sustentada por trés pilares fundamentais de trafego: URLLC, voltado a
aplicacdes criticas que exigem laténcia extremamente baixa e alta confiabilidade; eMBB,
destinado a servigos de alta demanda de dados (por exemplo, video 4K/8K e realidade
aumentada); e mMTC, que suporta a densidade massiva de dispositivos de [oT. A Figura 2.9
ilustra essa rede celular global como uma network of networks, destacando a complexidade
da infraestrutura que sustenta tais servigos. Essa caracterizacao posiciona o SG como ponto

de inflexd@o para investigar a viabilidade do SL em redes moéveis de préxima geracao.
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Figura 2.9: Rede celular global como network of networks [Kurose e Ross 2020].

Enquanto o Fourth Generation Mobile Networks (IMT-Advanced) (4G) teve como
prioridade a ampliacdo da banda larga mével, o 5G expande o escopo para cenarios
de missao critica, incluindo veiculos autonomos, telemedicina e Industria 4.0. O efeito
imediato dessa diversificacdo é o aumento da complexidade no gerenciamento de recursos,
que demanda novas estratégias de orquestracdo da rede e abre espago para a integragcdo de
técnicas de aprendizado de maquina [Koutlia et al. 2023].

O termo B5G e, em seguida, o 6G projetam cendrios ainda mais ambiciosos,
marcados por conceitos como hiperconectividade, comunicacdes hologréficas, cell-free
massive MIMO e redes auto-organizaveis orientadas por Al. Esses avancos respondem
a necessidade de atender requisitos heterogéneos de traifego em ambientes dinamicos e

imprevisiveis.
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Nesse contexto, a avaliacdo do SL em cenarios SG/B5G representa uma oportuni-
dade cientifica relevante. A diversidade de servigos e suas demandas especificas impdem
variagOes de atraso, confiabilidade de enlace e eficiéncia energética, que funcionam como
barreiras praticas a ado¢do de algoritmos colaborativos. Assim, ao investigar a resiliéncia
do SL frente a esses fatores, esta dissertagdo ndo apenas contribui para o estado da arte
da pesquisa em aprendizado colaborativo em redes mdveis, como também projeta sua

aplicabilidade em setores criticos da sociedade.

2.1.7 Fatiamento de Rede (NS)

O fatiamento de rede (NS) no 5G NR permite particionar logicamente a mesma
infraestrutura fisica em fatias (slices) independentes, cada qual com requisitos proprios de
QoS (p.ex., URLLC, eMBB, mMTC). Em termos praticos, cada fatia recebe um perfil de
recursos e politicas sob medida para a sua classe de servico, o que viabiliza flexibilidade
e especializacdo na entrega. Segundo as especificacdes 3GPP ([3GPP TS 23.501 2025,
3GPP TS 23.502 2025]) e o white paper do [NGMN Alliance 2015], o controle ponta-
a-ponta no nucleo 5G € exercido por fungdes como Access and Mobility Management
Function (AMF), Session Management Function (SMF) e Policy Control Function (PCF),
que asseguram isolamento 16gico e conformidade com metas de QoS; ainda assim, o
isolamento no dominio Radio Access Network (RAN) é parcial, dado o compartilhamento
de espectro e demais recursos de acesso [3GPP TS 23.501 2025, NGMN Alliance 2015,
Popovski et al. 2018, Ebrahimi et al. 2024].

No dominio rddio, o NS € materializado por perfis de recursos e parametros
especificos (largura 1til e numerologia) instanciados via BWPs e selecionados/comutados
por controle Radio Resource Control (RRC). Cada BWP corresponde a um bloco contiguo
de recursos em frequéncia configurado com uma numerologia especifica, na qual o
espacamento de subportadora é dado por Af(u) = 15-2¥kHz e a durag¢do do slotr por
Talot = %, tipicamente com p € {0,1,2,3}. Essa sele¢do dindmica de BWPs permite
alinhar o slice ao perfil de trafego: URLLC tende a adotar numerologias mais altas
(menor Tgjo) para reduzir laténcia e elevar confiabilidade, enquanto eMBB privilegia maior
largura util para maximizar throughput. Tais escolhas impactam diretamente métricas
como laténcia, jitter e taxa de perda de pacotes (PLR), exigindo coordenacdo eficiente
dos recursos compartilhados na RAN [3GPP TS 38.211 2024, 3GPP TS 38.213 2022,
3GPP TS 38.214 2025, 3GPP TS 38.300 2022].

No escopo desta dissertagdo, utilizamos o NS para mapear perfis de trafego
(URLLC/eMBB/mMTC) em BWPs com numerologias especificas, construindo ce-
ndrios compardveis que permitem avaliar, de forma controlada, o impacto das métricas

de rede sobre o SL (vide se¢do 3.5.2). Esse enquadramento ajuda a distinguir o efeito
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intrinseco da rede daquele induzido pela prépria carga do SL, fornecendo evidéncias mais

claras sobre quais métricas sdo mais criticas e quanto elas importam.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta dissertacdo se coloca no cruzamento entre ML — em particular o SL — e
redes méveis (5G/B5G). E justamente nesse ponto de intersecio que a literatura ainda
mostra um vazio: embora existam avancos significativos em cada dominio, os estudos
permanecem majoritariamente restritos a um ou outro campo. No SL, prevalece o foco em
arquiteturas, compressao e estratégias de corte; Por outro vertente, em 5G NR, destacam-se
as propostas de reducdo de atraso e aumento de confiabilidade. Poucos trabalhos, no
entanto, avaliam de forma integrada como métricas de rede impactam diretamente a
estabilidade e a efici€ncia do treinamento distribuido.

A literatura pode ser organizada em trés vertentes. Cada uma delas evidencia
como técnicas de SL e mecanismos de redes mdveis se desenvolvem de forma isolada,
mas ainda carecem de integracio plena. As Tabelas 2.4, 2.5 e 2.7 apresentam sinteses
comparativas de cada linha de pesquisa. pouco explorado entre SL e redes mdveis de
proxima geracdo. A literatura evidencia que, embora existam contribui¢des relevantes em
cada vertente, persiste uma lacuna no entendimento de como as métricas de rede impactam
diretamente a estabilidade e a eficiéncia do treinamento distribuido. Ao destacar essa
auséncia, a presente dissertacdo oferece uma andlise integrada, conectando métricas de
comunicacdo a resultados concretos de aprendizado, em um cendrio realista de B5G/6G.

Cada vertente evidencia como técnicas de SL e mecanismos de redes moveis se
desenvolvem de forma isolada, mas ainda carecem de integracdo plena. As Tabelas 2.4,

2.5 e 2.7 apresentam sinteses comparativas de cada linha de pesquisa.

2.2.1 Linha ML: Reducao de Custo de Treinamento e Trafego no SL

Trabalhos pioneiros como [Vepakomma et al. 2018] introduziram o SL com
o objetivo de reduzir a carga computacional local e proteger dados sensiveis. Desde
entdo, diferentes autores propuseram variagdes que exploram corte em camadas distintas,
atualizagdes parciais de pesos ou compressao de gradientes. A contribui¢do desses estudos
€ significativa para tornar o SL. mais leve em cendrios de dispositivos limitados, mas a
maioria deles assume um ambiente de conectividade estavel, sem variabilidade de rede
ou falhas de transmissdo. Essa premissa simplificada limita a utilidade prética quando o
sistema € implantado em redes moveis reais, onde jitter, PLR e varia¢do de vazao podem

ser incontrolaveis, em certas medidas.
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Pesquisas posteriores avancaram sobre aspectos de eficiéncia. O trabalho de
[Xu et al. 2024] demonstram como acelerar o SL federado sobre redes sem fio, combinando
selecdo de cutlayer e atualizacdo local para reduzir atrasos de sincronizacdo. O artigo de
[Liu, Deng e Mahmoodi 2023] propuseram um modelo hibrido que une SL e aprendizado
federado, explorando complementaridades entre custo computacional e sobrecarga de
trafego. Além disso, [Lin et al. 2024] destacam a relevancia do SL em cendrios de borda
no contexto 6G, incluindo variacdo de numerologias e multiplos BWP, embora sem avaliar
impacto direto de perdas e retransmissoes. De forma paralela, [Duan et al. 2022] integram
as duas abordagens em edge computing, reforcando a importancia de sistemas adaptativos.
Em todos os casos, nota-se um denominador comum: os resultados surgem de simulagdes
controladas, sem a influéncia de uma pilha de rede realista.

A Tabela 2.4 resume algumas dessas propostas iniciais. Embora tteis, elas
analisam apenas técnicas isoladas e sob condi¢des de rede ideais. Essa lacuna motiva
a andlise do segundo eixo da literatura, que aborda mecanismos do 5G NR voltados a

reducgdo de laténcia e variabilidade.

Tabela 2.4: Trabalhos em SL focados em redugdo de custo (sem rede realista)

Autor/Ano Técnica Limitacoes

[Vepakomma et al. 2018] SL basico Naio considera métricas de rede

[Ayad, Renner e Schmeink 2021] SFL, EPSL  Assume conectividade perfeita

[Duan et al. 2022] Integracdo  Cenarios ideais de conectividade
SL+FL

[Wu et al. 2023] cutlayer di- Sem andlise de jitter/PLR
namico

[Liu, Deng e Mahmoodi 2023] Modelo Pouca avaliacao sob trafego real
hibrido
SL+FL

[Xu et al. 2024] SL fede- Resultados sob simulagdes sim-

rado sobre plificadas

redes

[Lin et al. 2024] SL em 6G Nao inclui perdas/retransmissoes
de borda

2.2.2 Linha NR: Mecanismos de Reducao de Laténcia e Variabilidade

A evolugdo do 5G/5G NR introduziu mecanismos como Configured Grant
(CG), Semi-Persistent Scheduling (SPS) e numerologias flexiveis para reduzir atraso

de transmissao e melhorar confiabilidade. Esses avancos técnicos respondem diretamente
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a necessidade de trafego com requisitos rigidos de laténcia, como Extended Reality
(XR), URLLC e aplicacdes industriais. Contudo, a literatura ainda raramente conecta tais
mecanismos as cargas especificas de aprendizado distribuido, o que cria uma oportunidade
entre avancos de rede e demandas de ML.

Estudos recentes evidenciam essa lacuna. No estudo de [Lagén et al. 2023] anali-
sam QoS em trafego XR no 5G NR, destacando estratégias de priorizagdo que reduzem per-
das perceptiveis. Enquanto, [Larranaga et al. 2023] exploraram CG em cendrios URLLC,
com énfase na simulacdo realista via 5G-LENA, mas sem integracio a fluxos de apren-
dizado. O [Koutlia et al. 2023] investiga escalonadores para trafego sensivel, mostrando
ganhos consistentes em XR. [Liu et al. 2023] e [Ali et al. 2021] avancaram em sidelink
e Vehicle-to-Everything (V2X), refor¢cando a relevancia de laténcia reduzida em redes
veiculares. Apesar disso, todos os trabalhos permanecem centrados no desempenho da
rede, sem avaliar impacto em pipelines de SL.

A Tabela 2.5 sistematiza esses mecanismos e suas limitacdes na literatura, e
a Tabela 2.6 detalha quais abordagens ainda carecem de integracdo com cendrios de

aprendizado.

Tabela 2.5: Mecanismos do SG/NR e lacunas em integracdo com ML

Mecanismo Efeito Limita¢ao na literatura

Configured Grant Reduz RTT e sinaliza- Pouca andlise em cendrios ML

¢do

Numerologias fle- Ajustam TTI e cober- Trade-offs pouco avaliados com SL

xiveis tura

QoS/scheduling  Priorizagdo de trafego Foco em redes, ndo em aprendizado
(XR, URLLC) sensivel
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Tabela 2.6: Mecanismos do NR que reduzem laténcia, mas cuja integracdo com ML ainda
€ pouco explorada
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2.2.3 Ponte ML-NR: Onde os Dominios se Encontram

Poucos estudos analisam explicitamente a intera¢ao entre escolhas de cutlayer
e mecanismos do 5G NR. Essa interdependéncia € critica: cortes precoces aumentam o
trafego de ativagdes, mas mecanismos como CG ou numerologias mais elevadas podem
compensar parte do custo. Cortes mais profundos reduzem o volume de dados transmitidos,
mas podem ser invidveis em dispositivos 10T limitados.

Propostas recentes indicam caminhos parciais. A metodologia de
[Thapa et al. 2022] introduz o conceito de splitfed, em que decisdes de corte e agre-
gacdo sdo feitas em conjunto, mas sem avaliacio sob variabilidade de rede. O trabalho de
[Shiranthika et al. 2023] avanca ao estudar resiliéncia a perdas de pacotes, mostrando que
a selecao de corte pode mitigar ou agravar impactos de PLR, embora ainda sem mapear
efeitos sobre mecanismos de 5G NR. O estudo realizado por [Wang et al. 2023] investiga
o equilibrio entre privacidade e eficiéncia em SL de larga escala, tema diretamente
associado ao uso de QoS e slicing para mitigar sobrecargas.

A Tabela 2.7 sintetiza essas interagdes de forma geral. No entanto, ainda se
observa que a literatura carece de um estudo integrado capaz de avaliar simultaneamente
SL, variabilidade de rede e mecanismos avancados de 5G NR. E nesse ponto que esta
dissertacdo contribui, demonstrando em cendrios B5G/6G como métricas de laténcia, vazio

e energia afetam a estabilidade do treinamento distribuido.
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Tabela 2.7: Interacao entre técnicas de SL e mecanismos NR

Técnica (SL) Mecanismo (NR) Efeito sobre SL

Compressao/Dropout QoS + slicing Menor trafego, mas risco de

perda de acuricia

cutlayer precoce Configured Grant, Nume- Reduz RTT/iteragdao e tempo
rologia alta de espera para concessdo; mi-

tiga aumento de ativagoes

Mini-batching /atualiza- QoS para trafego sensivel  Estabiliza acuricia e reduz fre-

¢do local quéncia de troca

Como resumo integrado, a revisdo evidencia que o estado da arte ainda trata de
forma fragmentada a relacdo entre aprendizado distribuido e redes méveis. Trabalhos em
SL concentram esfor¢cos em compressao, atualizacdo local e escolha da cutlayer, mas
assumem redes ideais e ignoram métricas criticas como laténcia varidvel, PLR ou energia
consumida. Pesquisas em 5G NR, por sua vez, avancam em mecanismos de redugdo de
atraso e aumento de confiabilidade, como CG, numerologias flexiveis e politicas de QoS,
mas analisam apenas trafego sintético ou aplicagdes multimidia, sem cargas reais de ML.

A comparacdo das duas vertentes mostra um desalinhamento metodolégico:
enquanto a comunidade de ML adota cendrios laboratoriais simplificados, a de redes
prioriza otimizac¢des de camada fisica e Media Access Control (MAC) sem considerar
a sobrecarga de gradientes e ativagdes. Poucos trabalhos exploram de forma integrada
os impactos de cutlayer, atualizacao local e politicas de escalonamento em condi¢des
reais de rede. Essa auséncia fragiliza a aplicabilidade pratica das solugdes propostas,
pois desconsidera justamente o ambiente em que SL serd implantado: redes mdveis
heterogéneas, densas e sujeitas a falhas.

Iniciativas recentes como o projeto openranbr e a plataforma ns-3 Open RAN
integration (ns-O-RAN) ampliam a visdo de abertura e programabilidade de redes,
oferecendo ferramentas para experimentagdo de arquiteturas avancadas. Entretanto, ainda
ndo conectam explicitamente métricas de rede com estabilidade de treinamento em SL,
deixando uma lacuna importante para avaliacdo cientifica.

Portanto, a lacuna persiste: € necessario avaliar de forma integrada como laténcia,
jitter, PLR, vazdo e consumo energético afetam o desempenho do SL em cendrios realistas
B5G/6G. E exatamente essa a contribuico central desta dissertacdo, que conecta avangos

de 5G NR a modelos de SL, preenchendo o espaco entre teoria e préatica.



CAPITULO 3

Proposta de Arquitetura de Split Learning
Orientada a Métricas de Rede para Desempenho
de Redes Moveis BSG/6G

Este capitulo descreve o cendrio experimental, a estrutura do modelo de SL e
a modelagem da rede 5G no simulador ns-3. O objetivo € demonstrar como os blocos
foram integrados em um fluxo reprodutivel e quais decisdes metodoldgicas orientaram
a configuracdo do sistema, conectando escolhas de projeto as métricas analisadas nos

resultados (laténcia, jitter, vazao, PLR e energia).

3.1 Cenario do Sistema Proposto

Com o intuito de atingir os objetivos dessa proposta, foi realizada a implementagado
do SL, denominada SplitLearning-ns3 [LABORA-INF/UFG 2025], incorporando as
funcionalidades requeridas. O cendrio experimental adota 102 User Equipments (UEs)
conectados a duas gNBs, refletindo uma topologia de célula densa caracteristica de redes
B5G/6G. O numero de UEs foi definido com base em estudos de escalabilidade em ns-3/5G-
LENA: valores inferiores ndo evidenciam de forma adequada a competi¢ao entre fluxos,
enquanto valores muito superiores tornam o tempo de simulacdo proibitivo e comprometem
a coleta sistematica de métricas. Nesse contexto, a escolha de 102 UEs estabelece um
ponto de equilibrio entre realismo experimental e viabilidade computacional.

A Figura 3.1 ndo apenas ilustra a arquitetura proposta, mas também evidencia a
relacdo de causa—efeito entre seus elementos. Os clientes (1) geram trdfego e executam as
camadas neurais locais (2), o que reduz a carga computacional do servidor, mas aumenta a
dependéncia da rede para envio de ativagdes. O servidor de aprendizado (3) recebe essas
ativagdes e processa os gradientes, de modo que atrasos ou perdas no canal comprometem a
sincronizagdo com os clientes. A interface ns3-ai (4) atua como elo critico entre simulagao
e aprendizado, garantindo o fluxo eficiente de dados; falhas nessa troca amplificam o

impacto da rede sobre a convergéncia do modelo. O médulo de simulacdo ns-3 (5) injeta
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Figura 3.1: Arquitetura SL integrando ns-3/5G-LENA com ns3-ai. Elementos numerados:
(1) Dispositivos cliente; (2) Camadas neurais do cliente; (3) Servidor de aprendizado; (4)
Interface ns3-ai; (5) Mdédulo de simulagdo ns-3; (6) gNB; (7) N6 UAV; (8) Nuvem de
comunicagdo inteligente (mMTC, URLLC, eMBB); (9) Ciclo de treinamento de ativagdes
e gradientes.

variabilidade realista (laténcia, jitter, perdas, energia), permitindo que o gNB (6) seja
avaliado como ponto central de alocagdo de recursos, em que congestionamentos ou
politicas de escalonamento afetam multiplos clientes. O n6 Unmanned Aerial Vehicle
(UAV) (7) adiciona mobilidade e varia¢do espacial, ampliando a heterogeneidade do
cendrio. A nuvem de comunicacdo inteligente (8), composta por slices mMTC, URLLC e
eMBB, estabelece diferentes prioridades de QoS, de modo que a priorizagao de um perfil
pode degradar o desempenho de outro, refletindo os trade-offs tipicos dos cendrios que
consideram network slicing. Por fim, o ciclo de treinamento de ativagcdes e gradientes
(9) fecha o laco entre rede e aprendizado: atrasos, perdas ou variabilidade de trafego
repercutem diretamente na acurécia e no tempo de convergéncia. Essa integracao reforca
o propdsito central da dissertacdo, ao mostrar como métricas de rede se traduzem em
impacto direto sobre a robustez do SL.

Nota metodolégica. O né UAV (elemento 7) € apenas ilustrativo de aplicacoes

tipicas do 5G e ndo foi utilizado nos experimentos.

Posicionamento e distancia UE-gNB

A drea de simulacao possui dimensdes da ordem de centenas de metros por lado,
com UEs fixos em anéis concéntricos a diferentes distancias do gNB mais proximo. A

distancia euclidiana entre um UE em P;(x1, y1,21) € 0 gNB em Pa(xo, y2, 22) € calculada
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Tabela 3.1: Parametros de simulagao utilizados neste estudo

Parametro Valor
Numero de gNB 2
Numero de UE 102
Largura de banda (carrier) 100 MHz
Numerologia BWP1 u=4
Numerologia BWP2 =2
Tempo de simulagdo 10s
Dataset de treino MNIST (CNN)
Métrica de energia (proxy) E=P-d?-t
como:
d= /(e = x1)2+ (2= y1)2+ (22— 21)2 (3-1)

Esse controle espacial permite avaliar a influéncia da distincia em atraso, perda

de pacotes e consumo energético, mitigando efeitos de borda e interferéncia intercelular.

Parametrizacio e escala do cenario

Os principais parametros de execu¢do sdo expostos via linha de comando,
destacando: —-gNbNum, —-ueNumPerGnb e pesos por slice. O total de usuarios € dado
por

Nye = gNbNum X ueNumPerGnb.
Exemplo de execucado:

./ns3 run scratch/SplitLearning-B5G/cttc-nr-split
-gNbNum=2 -ueNumPerGnb=51 -UrllcWeight=5
-EmbbWeight=1 -MmtcWeight=1

Além da variacdo da distancia UE-gNB, foram testados diferentes perfis de
atenuacgdo (pathloss offset) para calibrar a severidade do canal: Low (2 dB), Moderate
(3 dB) e High (4 dB). Esses perfis modulam atraso, jitter e PLR sem alterar a topologia,
permitindo andlise controlada.

Resumo dos parametros experimentais. Para tornar explicitas as configuracoes-
base utilizadas ao longo dos cendrios, a Tabela 3.1 consolida os principais parametros de

simulacao.

Artefatos e reprodutibilidade

As simulacdes foram conduzidas no arquivo cttc-nr-split.cc, responsdvel
pela configuragdo do cendrio no ns-3. Resultados e métricas sdo exportados em formato

CSV no diretdrio plots/, garantindo repetibilidade e comparagdo justa entre cendrios.
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Como panorama geral, a configuracio do cendrio e os elementos representados
na Figura 3.1 reforcam a integragdo entre variabilidade de rede e comportamento do SL.
Essa perspectiva serd retomada no Capitulo 4, ao demonstrar como métricas especificas —
laténcia, vazao, jitter, PLR e consumo energético — moldam a estabilidade e a eficiéncia

do treinamento distribuido.

3.2 Estrutura do Modelo SL

O modelo de aprendizado adotado foi uma CNN particionada com corte inter-
medidrio: as camadas iniciais residem no cliente e as finais no servidor. A notacao e as
dependéncias de comunicagdo por iteragdo deixam claro por que o desempenho do SL é
sensivel as condi¢des de rede.

Notacdo e equacdes do fluxo SL. Para um cliente i com (x;, y;):

zi=foxiwh), Y= fs(ziws), (3-2)

oL
- (92,-'

A ativagdo intermedidria z; é enviada ao servidor; o gradiente g; retorna ao cliente

Li= LW, Yi), gi (3-3)

para atualizagdo local w/, < w/, — nVWé L;. Portanto, cada iteracdo depende de (i) ida de z;
e (i1) volta de g;, diretamente impactadas por laténcia, jitter, vazao e PLR.

Arquitetura em camadas particionadas. A CNN adotada neste trabalho foi
estruturada em trés blocos principais: ml_model_in (cliente), m1_model_hidden e
ml_model_out (servidor). No lado do cliente, concentram-se as camadas convolucionais
iniciais e operacoes de ativagdo, responsdveis por extrair padroes elementares dos dados.
Esse desenho reduz a carga computacional local e preserva a privacidade, mas tem como
consequéncia direta o aumento da dependéncia da rede para transmissdo das ativagdes. No
lado do servidor, por sua vez, localizam-se as camadas convolucionais mais profundas e
as camadas densas, que consolidam a classificacdo. Esse arranjo amplia a capacidade
de generalizacdo do modelo, mas implica maior sensibilidade a perdas e atrasos de
comunicacao. Portanto, a escolha do ponto de corte (cut layer) gera um equilibrio entre
custo computacional no cliente e volume de ativagdes trafegadas na rede, sendo decisiva
para a robustez do SL em cendrios méveis heterogéneos.

A Figura 3.2 sintetiza graficamente essa organizacdo, destacando como a divisdo
cliente—servidor da CNN impacta o fluxo de ativacdes e gradientes. A visualizacdo reforca
a l6gica discutida: cortes mais precoces aliviam o dispositivo, mas aumentam o trafego de

rede; cortes mais profundos reduzem comunicagdes, mas sobrecarregam o cliente. Assim,
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a figura ndo apenas ilustra a arquitetura proposta, como também contextualiza a relevancia

metodoldgica de investigar o SL sob condicdes realistas de rede.

Lado do Cliente Lado do Servidor
s T T ~ ;s - - - - - - - T T T T T T T T T T T T T T T === ~
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Legenda da Camadas
Convolugéo 2D (Conv2d)
Ativacao (RelLU)
Agrupamento Maximo 2D (MaxPool2d)
Totalmente conectadas (Linear)
Regularizagao (Dropout)

Figura 3.2: CNN particionada: a divisdo cliente—servidor define o balango entre custo local
e trafego de ativacdes, modulando a resiliéncia do treinamento em condicdes varidveis de
rede.

Justificativa do ponto de corte. Cortes precoces reduzem computacao local, mas
inflacionam || z;|| (maior demanda de vazao, maior sensibilidade a PLR/jitter); cortes tardios
exigem clientes mais potentes. Adotamos um corte intermedidrio (apds o segundo bloco
convolucional), equilibrando custo no cliente e volume de dados trafegados, e isolando o
efeito da rede na convergéncia.

Estratégias de eficiéncia de comunicacao. Quatro estratégias foram usadas sem
alterar a esséncia do SL: (1) Dropout nas camadas superiores (melhora generalizacdo e
reduz densidade de ativacoes), (2) local update steps (diminuem a frequéncia de trocas
cliente—servidor), (3) batching controlado (amortiza laténcias fixas por mensagem) e (4)
computation offloading (delegacdo de camadas intermedidrias ao servidor).

Pipeline de ML, dataset e comunicagdo. O treinamento usa MNIST como conjunto
de dados local por cliente (10 classes), carregado via torchvision.datasets.MNIST e
DataLoader com batching. A funcdo de perda é nn.CrossEntropyLoss; o otimizador no
cliente € Stochastic Gradient Descent (SGD). A comunicagao cliente—servidor € feita por
sockets (endereco 127.0.0.1, porta 19089), com envio das ativagdes z e retorno do gradiente
g a cada mini-lote. Monitoramos total_comm_time e total_comm_data para quantificar
sobrecarga. Bibliotecas utilizadas: numpy, pandas, torch/torchvision, matplotlib,

tqgdm.
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Algoritmo 3.1 Fluxo de Treinamento em SL — sequéncia cliente/servidor e retropropagacao
Input: Modelo CNN M, ponto de corte L., dados de treino D

for cada época e do

for cada mini-lote b € D do

Cliente executa camadas M[1:L;] sobre b e produz z
Envia z ao servidor (via ns3-ai/ns-3)
Servidor executa M[L.+1:fim] e produz y

Servidor calcula L(y, y), retropropaga e envia g = 9L /0z

Cliente atualiza pesos de M[1:Lc] com g

Detalhamento. O Algoritmo 3.1 materializa o SL ao dividir a rede de simulagdo no
ponto L;: no cliente, as camadas iniciais extraem representacdes do mini-lote b e produzem
as ativacOes z (linha 3); em seguida, apenas z (e ndo os dados brutos) € enviado ao servidor
(linha 3), o que sinaliza um ganho de privacidade por reduzir a exposi¢cao do dado original
[Vepakomma et al. 2018]. No servidor, o restante do modelo gera a predicao y (linha 3)
e calcula-se a perda com retropropagacio, devolvendo o gradiente g = 0L£/0z ao cliente
(linha 3), que entdo atualiza apenas os pesos “antes do corte” (linha 3). Esse encadeamento
cria um trade-off pratico: escolher um L. raso tende a produzir ativagdes maiores (mais
bytes em transito), o que alivia o computo local mas amplia a sobrecarga de rede; por
outro lado, um L profundo comprime melhor a informagao (menos dados a transmitir)
a custa de mais processamento no dispositivo. Em ambientes reais, a laténcia, a banda
disponivel e o jitter da conexdo impactam diretamente o tempo por época e a convergéncia,
pois cada mini-lote adiciona um ciclo “envia z / recebe g” [Kurose 2021]. Ao combinar
perdas candnicas (CrossEntropyLoss) e otimizadores padrao (SGD) no PyTorch, sobre
um conjunto classico como o MNIST, o pipeline isola de forma limpa o efeito da rede:
métricas como total_comm_time e total_comm_data refletem a parcela “rede” do custo
total, permitindo comparar configuragoes de L., tamanhos de lote e condi¢des de enlace.
Em resumo, o SL exige co-projeto entre aprendizado e comunica¢do: decisdes de ML (onde
cortar, como otimizar) e “de rede” (atraso, vazdo, variabilidade) se entrelacam e, se mal

ajustadas, tornam o treinamento lento ou instavel [Vepakomma et al. 2018, Kurose 2021].

3.3 Fluxo de Trabalho em Seis Etapas

O ciclo de treinamento do SL integrado ao ns-3 segue seis etapas:

1. Configuracdo da rede SG-LENA (gNBs, UEs), slices (URLLC, eMBB, mMTC),
largura de banda e numerologias (por BWP).

2. Inicializacdo do modelo de aprendizado e definicdo da cut layer.
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3. Envio das ativagdes z dos clientes ao servidor.
4. Propagacdo direta e retropropagagdo no servidor sobre a parte superior do modelo.
5. Retorno dos gradientes g do servidor aos clientes.

6. Atualizacdo local dos pardmetros no cliente, completando a etapa de treinamento.

Esse fluxo garante sincronizagdo entre multiplos dispositivos e o servidor, respeitando as

restricoes de comunicag¢ao impostas pela simulacao.

3.4 Reprodutibilidade e Instrumentacao

Para assegurar reprodutibilidade, os experimentos sdo parametrizados (topologia,
BWP/numerologia por slice, arquitetura do modelo, batch size, épocas). A instrumentacao

exporta arquivos em formato CSV contendo os seguintes registros:

* Rede: laténcia, vazao, jitter, PLR, consumo energético, distancia, identificagdo de
slice/BWP;
* Aprendizado: acuricia de validagdo, tempo de treinamento; métricas de comunicacao

como total comm_time e total comm_data.

Esses registros permitem andlises entre condicdes de rede e desempenho do SL,
garantindo transparéncia metodoldgica e comparabilidade entre cenérios.

Para complementar essa descricao textual e oferecer uma visao resumida, a
Tabela 3.2 redne os principais parametros de saida da simulacdo. Enquanto as se¢des
seguintes detalham formalmente cada métrica (com defini¢des matematicas e andlises
especificas), a tabela funciona como referéncia consolidada dos indicadores observados,

refor¢ando a clareza e fechando a parte metodoldgica da instrumentacao.

Tabela 3.2: Parametros de saida da simulacao

Parametros Descricao Observacao

Energia (J)  Energia consumida durante a comuni- Joules

cagdo/processamento

Laténcia (s)  Tempo para um dado percorrer de um Segundos

ponto a outro

PLR (%) Numero de pacotes perdidos em rela- Percentual

¢do ao total transmitido

Posi¢des (m)  Posicionamento dos dispositivos em Metros

relacdo ao gNB, incluindo distancias

Vazado (Mbps) Quantidade de dados transferidos — Megabits por segundo

vazao efetiva da rede
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A presenca consolidada desses parametros na Tabela 3.2 € mais do que um
simples registro técnico: ela estabelece o elo metodoldgico entre o que foi configurado no
simulador e os indicadores que sustentam as anélises dos capitulos seguintes. Cada métrica
cumpre um papel especifico na avaliacio integrada entre rede e aprendizado. A vazdo, por
exemplo, reflete diretamente a eficiéncia do canal de comunica¢do, enquanto a laténcia e o
Jjitter indicam estabilidade temporal essencial para preservar o ritmo de convergéncia do
modelo de SL. Da mesma forma, a taxa de perda de pacotes atua como um termometro da
confiabilidade do enlace, impactando de forma imediata a acurdcia de validag¢do. Porém o
consumo energético, ainda que ndo altere diretamente a curva de aprendizado, representa
um fator critico de viabilidade pritica em cendrios BSG/6G, sobretudo em dispositivos com
restricdes de bateria. Por dltimo, a posicdo dos dispositivos em relacao ao gNB assegura
que variacOes espaciais sejam rastreadas, permitindo andlises de correlagdo entre distancia,
intensidade de sinal e métricas de desempenho.

Assim, a tabela ancora a discussdo metodoldgica em um conjunto de indica-
dores mensuraveis, conferindo robustez as comparagdes entre cendrios e fortalecendo a
reprodutibilidade cientifica deste trabalho.

A configuracdo detalhada de hardware e software utilizada nas simulagdes

encontra-se no Apéndice A (ver Tabela A.1).

Reprodutibilidade, Instrumentac¢ao e Métricas de Rede

Para garantir a reprodutibilidade, os experimentos foram parametrizados (to-
pologia, BWP/numerologia por slice, arquitetura do modelo, batch size, épocas), € a
instrumentagdo exporta arquivos .csv contendo os principais indicadores. Cada uma é
formalizada a seguir, com defini¢des matemadticas que orientam a andlise apresentada no
Capitulo 4.

As métricas adotadas neste estudo seguem as definicdes formais do 3GPP
para redes 5G — em especial as [3GPP TS 23.501 2025] e [3GPP TS 38.300 2022],
que estruturam o modelo de QoS (laténcia, jitter, vazdo e confiabilidade/PLR) e a sua
materializac@o na interface SG NR. Esse alinhamento normativo assegura comparabilidade
com a literatura e com estudos de referéncia. No caso da energia, adotou-se uma formulacio
amplamente utilizada em avaliacOes de eficiéncia de redes mdveis [3GPP TS 38.912 2018],
em que o consumo total € estimado expresso na Equacao (3-8), podendo ser ajustado por
fatores de distancia/atenuacdo. Esse modelo reflete a abordagem consolidada em estudos
de dimensionamento energético de redes celulares, garantindo que a andlise mantenha
aderéncia as praticas aceitas internacionalmente.

Métrica de Laténcia. laténcia foi avaliada considerando tanto o valor médio
quanto sua variabilidade, obtida a partir da sequéncia de atrasos x; observados nos n

pacotes transmitidos. A média aritmética da laténcia € expressa por:
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S

X =

ix,-, (3-4)
i=1

enquanto o desvio-padrao amostral, que indica a dispersdo em torno da média, é

definido como:

S= \/n11 ;(X,'—)_()z. (3-5)

Essas métricas permitem caracterizar nao apenas o tempo médio de resposta da
rede, mas também a estabilidade temporal da comunicagdo, aspecto essencial para avaliar

o impacto da infraestrutura sobre o processo de treinamento em SL.

Throughput (Vazao)

O throughput representa a taxa efetiva de dados enviados/recebidos pelos
dispositivos durante a simulacdo. Sua defini¢do matemdtica é dada pela razdo entre o
total de bits recebidos B,y e a duragcao da transmissao At:

Bf' X
Thr = A (3-6)

Essa métrica reflete a eficiéncia da utilizagc@o dos recursos da rede. Valores mais
altos de vazdo indicam maior capacidade de suporte ao treinamento colaborativo, enquanto
valores reduzidos podem comprometer a continuidade do processo de aprendizado
distribuido, sobretudo em cendrios com trafego heterogéneo.

A direcdo da medi¢do no contexto do SL € a seguinte: uplink (UE—gNB) para
o envio de ativacdes ao servidor e downlink (gNB—UE) para o retorno de gradientes na
retropropagacdo. Quando apresentarmos um valor agregado, indicaremos como throughput
total (UL+DL).

Packet Loss Ratio (PLR)

A PLR € uma métrica essencial para avaliar a confiabilidade da rede, especi-
almente em cendrios de SL, onde a falha na entrega de ativacdes intermedidrias pode

comprometer a continuidade do treinamento. A PLR € definida como:

PLR =~ (3-7)

tx
em que Njos; corresponde ao niimero de pacotes perdidos e Ny, ao total de pacotes
transmitidos. Diferentemente da laténcia e do throughput, o impacto da PLR € mais severo,
pois implica em falhas irrecuperaveis na comunicagao cliente—servidor, resultando em

degradacdo direta da acurdcia do modelo.
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Consumo de Energia

O consumo energético € uma métrica relevante para avaliar a eficiéncia da rede e
dos dispositivos em cendrios de SL, especialmente considerando aplicacdes em ambientes
B5G/6G com dispositivos 10T e UEs com recursos limitados. A energia total consumida

E;ot € dada por:

Etot = Ptx : tona (3'8)

em que P, representa a poténcia de transmissao e t,, 0 tempo de atividade do
dispositivo. Essa formulacdo permite relacionar diretamente a configuracao da poténcia
com os custos energéticos associados a comunicagdo durante o treinamento. Cendrios de
maior poténcia tendem a reduzir a laténcia e melhorar a acurdcia, mas também implicam
em maior consumo energético.

Nos resultados a seguir, essa métrica serd analisada em conjunto com os tipos de
trafego e slices, de forma a verificar o trade-off entre desempenho da rede, eficiéncia do

treinamento e custo energético associado.

3.4.1 Consideracoes e Analise Estatistica

Esta secdo explicita o tratamento estatistico adotado para as métricas de rede
e de aprendizado definidas matematicamente na Secdo 3.4 (Equacoes (3-1)—(3-5)). O
objetivo € qualificar a interpretacdo dos resultados do Capitulo 4, adicionando nog¢des de
variabilidade, incerteza e comparagdo entre cenarios.

Replicacoes e aleatorizagdo. Os experimentos foram conduzidos com multiplas
réplicas independentes, empregando sementes distintas para assegurar aleatoriedade
controlada e capturar variacdes inerentes tanto ao simulador quanto ao trafego On—Off.
Para cada métrica m (laténcia, jitter, vazdo, PLR e energia), reportamos a média m e o
desvio-padrdo sy, ao longo das réplicas, além da média temporal intra-execu¢do quando
aplicavel.

Intervalos de confianga. Quando indicado nas figuras do Capitulo 4, faixas
sombreadas correspondem a Confidence Intervals (Cls) de 95% para a média (aproximacao
normal com correcdo de ¢ Student quando n € pequeno). Em séries temporais, Cls sao
mostrados por janela deslizante para evidenciar estabilidade da curva de aprendizado.

Testes de hipdtese entre cendrios. Para comparar cendrios (p.ex., diferentes
BWPs, numerologias ou slices), utilizamos: (i) teste t de Welch (variancias possivelmente
distintas) para duas condic¢des; e (ii) Analysis of Variance (ANOVA) de uma via para
trés ou mais condicdes, seguida de post hoc de Games—Howell quando apropriado. Em
presenca de violacdes claras de normalidade/heterocedasticidade, adotamos alternativas

nao paramétricas (Mann—Whitney ou Kruskal-Wallis).
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Tamanho de efeito e multiplas comparac¢des. Além do p-valor, reportamos o
tamanho de efeito (Cohen’s d para duas amostras; 2 parcial para ANOVA), que qualifica
a relevancia pratica da diferenca. Corre¢des para multiplas comparagdes seguem o
procedimento de Benjamini—Hochberg (controle de False Discovery Rate (FDR)).

Boas praticas de reporte. As tabelas e figuras apresentam, quando cabivel, m £ sy
e o numero de réplicas (n). Para curvas de acurdcia/convergéncia, destacamos medianas
e quartis em cendrios com assimetria acentuada, reduzindo a influéncia de outliers. Em
todos os casos, mantemos a rastreabilidade dos arquivos . csv exportados (Secdo 3.4).

Limitacdes. O objetivo principal deste trabalho é comparar tendéncias entre cend-
rios sob controle experimental. Embora os testes descritos forne¢cam suporte inferencial, os
resultados ainda dependem das suposi¢des do modelo de trafego e do nivel de abstrag¢do do
control plane. Assim, recomenda-se interpretar efeitos marginais com cautela e priorizar
tamanhos de efeito na discussao.

Reprodutibilidade. Scripts auxiliares (ndo mostrados) automatizam: (i) aglutina-
¢do dos . csv, (i1) checagem de normalidade (Shapiro—Wilk) e homogeneidade (Levene),
(ii1) célculo de ClIs e tamanhos de efeito, e (iv) geracao de graficos com bandas de incerteza.

O seed e a configuracdo do cendrio sdo registrados no cabecalho dos artefatos exportados.

3.5 Estrutura do Modelo 5G

3.5.1 Configuracao de Canais

A configuracido 5G NR no ns-3/5G-LENA segue uma sequéncia tipica e reproduz
as diretrizes do 3GPP para cendrios urbanos densos. A etapa de configuragdo garante nao
apenas a correta associacdo entre UEs e gNBs, mas também a parametrizacdo de elementos
fisicos que influenciam diretamente as métricas avaliadas no SL. Nesse contexto, torna-se
relevante explicitar ndo apenas os valores configurados (ja sumarizados na Tabela 3.1),
mas também os efeitos qualitativos que cada decisdo acarreta sobre o desempenho do SL
em ambientes B5SG/6G (ver Tabela 3.3).

A Tabela 3.3 sintetiza tais impactos, fornecendo uma perspectiva interpretativa
adicional que conecta parametros fisicos da rede com potenciais efeitos no ciclo de
treinamento distribuido.

Os parametros listados na Tabela 3.3 ndo atuam de forma isolada, mas se
combinam na cadeia de configuracdo. Por exemplo, a escolha da poténcia de transmissdo e
da numerologia impacta diretamente a confiabilidade do enlace e a eficiéncia energética;
j4 a definicdo do perfil de trafego por slice determina a prioridade e a granularidade com
que os pacotes alimentam o ciclo de treinamento do SL. Esses fatores, quando aplicados

em conjunto ao modelo de propagacao urbano denso, explicam por que certos cenarios
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Tabela 3.3: Aspectos qualitativos de parametros 5G/B5G e seus impactos no SL

Parametro 5SG/B5G Impacto qualitativo no SL

Modelo de Propagacdo Condi¢Oes urbanas densas elevam PLR e podem

3GPP comprometer a acurdcia do SL; cendrios moderados
permitem equilibrio entre confiabilidade e consumo.
A distancia UE—gNB € determinante para trade-offs
entre laténcia e energia.

Numerologia por BWP Numerologias elevadas (slots curtos) favorecem
baixa laténcia e estabilidade do SL em URLLC;
numerologias moderadas maximizam throughput
em eMBB; numerologias baixas reduzem consumo
em mMTC.

Perfil de Trafego por Slice Pacotes pequenos e frequentes (URLLC) redu-
zem jitter mas elevam overhead; pacotes grandes
(eMBB) aumentam eficiéncia espectral; transmis-
soes esparsas (mMTC) preservam energia mas limi-
tam taxa de atualizacdo do modelo.

Poténcia de Transmissdao Poténcias maiores reduzem perdas de enlace e be-

(TxPower) neficiam a convergéncia em cendrios URLLC; con-
tudo, ampliam consumo energético e interferéncia
inter-slice, prejudicando a eficiéncia em mMTC.

apresentam maior laténcia ou maior PLR, refletindo em estabilidade reduzida e menor

acuracia final.

1. Criagdo de n6s (NodeContainer) para gNBs e UEs; posicionamento fixo para
andlise controlada por distancia;

2. Instalacdo de dispositivos: NrHelper::InstallGnbDevice () e
NrHelper::InstallUeDevice();

3. Parametros fisicos: frequéncia central e largura de banda por BWP (ex.:
CcBwpCreator: :SimpleOperationBandConf); poténcia via ns3: :NrGnbPhy
. :TxPower;

4. Associacdo UEs—gNBs com AttachToClosestEnb () e ativagdo de Evolved Packet
Core (EPC)/pilha Internet Protocol (IP) quando aplicédvel;

5. Canal/propagacdo: ns3::ThreeGppChannel e modelos coerentes com cendrio

urbano denso.

A enumerac¢do acima detalha a ordem de execucao dentro do simulador, mas é
na sua articulag@o sequencial que se observa o vinculo causa—efeito. Cada etapa adiciona
restricdes ou condicdes que moldam o espago de possiveis resultados: a criagdo dos nés
define a topologia; a instalacdo de dispositivos habilita a comunicacdo; a configuragdo

fisica ajusta capacidade e consumo; a associacdo define quem compete por recursos; e
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Figura 3.3: Configuracao de canais - (1) parametros SG/NR e topologia — (2) conexdes
e associacdo UE-gNB — (3) pesos/capacidades (BWP, numerologia, QoS) — (4)
alocacdo/otimizagdo de fluxo — (5) métricas (laténcia, vazdo, jitter, PLR, energia) e
impacto no SL.

os modelos de propagacdo fixam as perdas reais de canal. Essa progressao explica por
que determinados slices (como URLLC) se beneficiam mais de parametros agressivos de
laténcia, enquanto outros (como mMTC) necessitam de compromissos energéticos.

A Figura 3.3 integra os componentes anteriores em uma cadeia légica. Do ponto
(1) ao (3), definem-se as condi¢des iniciais do enlace e as prioridades de trafego; em (4), o
escalonador resolve o problema de fluxo sob restri¢des de capacidade; finalmente, em (5),
emergem as métricas de rede que retroalimentam o desempenho do SL. Essa representacio
demonstra que cada parametro configurado afeta ndo apenas um aspecto isolado, mas todo
o processo de treinamento distribuido. Assim, a PLR surge como varidvel critica para a
acuricia, enquanto a laténcia e o jitter modulam a velocidade de convergéncia, e a vazao
estabelece o limite de throughput efetivo de gradientes e ativagdes. A conjuncao desses
efeitos justifica as tendéncias observadas nos resultados experimentais do Capitulo 4, onde

se confirmam os vinculos antecipados nesta subsecao.

3.5.2 Fatiamento com BWPs e Numerologias

O fatiamento (NS) foi implementado por meio de BWPs com numerologias
distintas, refletindo requisitos heterogéneos de QoS em 5G NR. Um BWP corresponde
a um conjunto contiguo de resource blocks sobre uma portadora e pode ter configuracao
propria (largura, numerologia, canais de controle/dados), havendo um BWP primario
para o anexo inicial e BWPs secundarios seleciondveis via RRC ao longo da simulagio
[Koutlia e al. 2024, Luna, Oliveira e Silva 2021]. Em 5G NR, a numerologia p define o

espacamento entre subportadoras e a granularidade temporal:

1 ms

= oM
Af(w) =15kHz-2 e o

Tsiot(1) = (3-9)

com tipicamente 14 simbolos Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) por
slot (Cyclic Prefix (CP)). Numerologias maiores reduzem Ty, (e viabilizam minislots), fa-
vorecendo baixa laténcia/alta confiabilidade, ao custo de maior sensibilidade a propagacdo
[Medeiros, Santos e Almeida 2022, Koutlia e al. 2024].
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Diretrizes de mapeamento Slice — BWP/Numerologia. Para capturar os requisitos
classicos 3GPP e isolar efeitos de rede sobre o SL, adotamos a seguinte diretriz (ajustada

por cendrio):

* eMBB: BWP com maior largura ttil e numerologia moderada (1 € {1,2}; Af =
30~60 kHz), priorizando throughput agregado e efici€éncia espectral;

» URLLC: BWP com numerologia mais alta (i € {2,3}; Af = 60~120 kHz), permi-
tindo mini-slots curtos, baixa laténcia e alta confiabilidade de enlace;

* mMTC: BWP enxuto, numerologia baixa (i = 0; Af = 15 kHz), trdfego esparso
com foco em cobertura/robustez e eficiéncia energética [Luna, Oliveira e Silva 2021,
Koutlia e al. 2024, Medeiros, Santos e Almeida 2022].

Os UEs sao agrupados por slice e mapeados aos respectivos BWPs; parametros
de envio (intervalo e tamanho de pacotes) sao ajustados ao perfil de servigo [CTTC 2023,
Sousa 2022].

3.5.3 Classes de QoS e Identificadores SQI

No escopo do 3GPP, os requisitos de QoS sdao formalizados por meio dos
identificadores 5G QoS Identifier (5QI). Cada identificador traduz, de forma padronizada,
um conjunto de atributos-chave que orientam o tratamento do trafego, incluindo a laténcia
fim a fim alvo, a PLR admissivel e o nivel de prioridade associado. Essa taxonomia atua
como elo entre o plano conceitual e a configuragdo pratica, garantindo que diferentes perfis
de servigo sejam tratados de forma consistente na rede.

Na pratica, os 5QIs se alinham ao mapeamento Slice—BWP/numerologia
apresentado na Secdo 3.5.2. Assim, servicos sensiveis ao atraso, como o URLLC, recebem
identificadores de baixa laténcia e alta confiabilidade; aplica¢cdes multimidia e de alto
volume de trafego, tipicas do eMBB, associam-se a identificadores com maiores taxas
de dados e maior tolerancia a atraso; ja os cendrios massivos de [0oT, caracteristicos do
mMTC, priorizam eficiéncia energética e ampla cobertura, ainda que com restricdes de

taxa de atualizacdo.

Tabela 3.4: Exemplos ilustrativos de 5QI e requisitos tipicos (conforme diretrizes 3GPP)

5QI1 Servico tipico Laténcia alvo (ms) PLR alvo
1 Voz conversacional 100 1072
2 Video ao vivo 150 1073
3 URLLC critico 5 1075
9 Dados em massa (eMBB) 300 106

A Tabela 3.4 exemplifica como diferentes servigcos se materializam em parametros

normativos. O 5QI 1, associado a voz conversacional, reflete requisitos moderados de
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laténcia e perdas, tipicos de chamadas interativas. J4 o 5QI 3, voltado para cendrios de
URLLC, explicita a necessidade de laténcia ultrabaixa e perdas residuais minimas, condi¢ao
essencial para aplicagdes criticas. O identificador 9, por sua vez, ilustra o perfil eMBB, em
que o foco é maximizar a vazao mesmo com laténcias mais longas, caracteristica de fluxos
massivos de dados. Esses exemplos ndo esgotam a lista definida pelo 3GPP, mas sintetizam
a logica de especializacdo que sustenta a arquitetura de rede baseada em network slicing.

No restante do texto, esse enquadramento ¢é utilizado como referéncia conceitual.
A instrumentacdo de simulagdo (Secao 3.4) avalia diretamente laténcia, jitter, vazao,
PLR e consumo energético, enquanto os 5QIs fornecem o pano de fundo normativo
para interpretar os resultados de cada slice/BWP. Dessa forma, garante-se que a andlise
mantenha aderéncia as diretrizes internacionais, a0 mesmo tempo em que se preserva a

fidelidade experimental do modelo proposto.

Modelagem de Trafego On—Off por Slice

Para capturar intermiténcia realista, utilizamos geradores On—Off especificos por

slice:

* eMBB: periodos ativos mais longos e taxas médias elevadas (p. ex., pacotes de 500 B
em 8—12 pps), representando fluxos de alto consumo de dados;

* URLLC: pacotes pequenos (p. ex., 32—64 B) e intervalos ativos curtos/altas frequén-
cias (15-30 pps), refletindo restri¢do de atraso e confiabilidade;

* mMTC: trafego esporadico de baixo volume (1-3 pps, pacotes reduzidos), tipico de
telemetria [oT [Medeiros, Santos e Almeida 2022, Villegas e Costa 2024].

Combinada ao fatiamento por BWP/numerologia, essa modelagem evidencia os compro-
missos entre laténcia, confiabilidade e eficiéncia espectral. A instrumentacao por FlowMo-

nitor coleta atraso, jitter, vazao, PLR e energia por fluxo e por slice.

Associacao de UEs, containers e instrumentacio

A associacdo por slice foi operacionalizada via containers dedicados (p.ex.,
UEVoiceContainer — trafego de voz/eMBB; UELowLatContainer — URLLC), com
mapeamento 1—para—1 para BWPs. Essa organizacdo simplifica: (i) a aplicacdo de perfis de
trafego distintos, (i1) o ajuste de parametros (tamanho/intervalo de pacotes) e (iii) a coleta
segregada de métricas por slice/BWP [CTTC 2023, Sousa 2022]. Quando necessdrio,
um escalonador customizado (MyCustomScheduler) pondera prioridades por slice no
NrMacSchedulerOfdma, preservando laténcia do URLLC sem colapsar o throughput
agregado [Villegas e Costa 2024].
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Configuracio dos trés slices (exemplo reprodutivel)

A titulo de referéncia (ajustavel por cendrio), utilizamos:

* eMBB: BWP de ~ 20 MHz, 1 € {1,2}; On—Off com pacotes médios (500 B) e taxas
elevadas (10 pps);

» URLLC: BWP de ~ 10-20 MHz, pu € {2,3}; pacotes pequenos (64 B), intervalos
ativos curtos (20 pps) e slots/mini-slots reduzidos;

* mMTC: BWP de ~ 5-10 MHz, pu = 0; trafego esparso (32 B, 2 pps) com foco em

eficiéncia energética.

Esses valores mantém coeréncia com o racional 3GPP/5SG NR e permitem
comparar, de forma controlada, o impacto de laténcia/jitter/PLR sobre a convergéncia do
SL [Luna, Oliveira e Silva 2021, Koutlia e al. 2024, Medeiros, Santos e Almeida 2022].
Os parametros de cada slice a seguir estdo alinhados as diretrizes de BWP/numerologia
discutidas em sec¢do 3.5.2 e a modelagem On—Off da se¢do 3.5.3. Para garantir reproduti-
bilidade, as varidveis de taxa (A) e tamanho de pacote (udpPacketSize) sdo expostas no
codigo-fonte e podem ser fixadas por cendrio conforme o rationale 3GPP/5G NR citado.
Adicionalmente, adotamos o padrdao MaxPackets = OXFFFFFFFF (envio “sem limite” du-
rante o periodo de simulacdo), de modo que o efeito primério decorra da configuragcdo de
intervalo/bitrate e ndo de um contador finito de pacotes.

eMBB — configuracao do gerador de trafego. O Algoritmo 3.2 documenta a
configuracdo do fluxo eMBB, cujo objetivo € sustentar taxas elevadas de dados com
pacotes de tamanho moderado e intervalos compativeis com p € {1,2}. O parimetro Ag,
regula o intervalo entre pacotes via Interval = Seconds(1.0/Ag.). Tamanhos de pacote
mais altos aumentam o throughput oferecido e, portanto, exercem maior pressao sobre
a vazdo util do BWP mapeado ao eMBB (secao 3.5.3). Essa pressdo € intencional: ela
evidencia, nos resultados, a relagdo entre eficiéncia espectral e estabilidade do SL, uma
vez que atrasos de fila no enlace impactam diretamente o tempo de ida/volta das ativagdes
e gradientes.

Conforme ilustrado no Algoritmo 3.2, a configuracdo do trafego eMBB € realizada
por meio da classe UdpClientHelper, ajustando atributos de porta, tamanho de pacote e

intervalo de envio de acordo com os requisitos de largura de banda e efici€éncia espectral.

Algoritmo 3.2 Trecho de c6digo eMBB — trafego de banda larga mével aprimorada
1 UdpClientHelper dIClientVoice;
2 dIClientVoice.SetAttribute("RemotePort", UintegerValue(dIPortVoice));
3 dIClientVoice.SetAttribute("MaxPackets", UintegerValue(OxFFFFFFFF));
4 dIClientVoice.SetAttribute("PacketSize", UintegerValue(udpPacketSizeBe));
5 dIClientVoice.SetAttribute("Interval", TimeValue(Seconds(1.0/lambdaBe)));
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Esse trecho de c6digo reforga a estratégia metodoldgica adotada, ao transformar

parametros de rede em varidveis explicitas que podem ser manipuladas em diferentes
cendrios de simulacao.
Comentario técnico (eMBB). (i) RemotePort identifica a porta do fluxo eMBB, permitindo
sua segregacao nos filtros do FlowMonitor; (i1) PacketSize e Ag. definem a oferta de
carga: aumentos em ambos intensificam throughput e ocupagdo de recursos no BWP e
eMBB; (iii) o uso de numerologias moderadas (1 = 1,2) reduz a laté€ncia por slot em relacio
a 1 =0, sem a agressividade de URLLC, compondo um cendrio realista de “consumo
pesado” porém nao ultra-sensivel a atraso.

URLLC — configuragdo para baixa laténcia/alta confiabilidade. O Algoritmo 3.3
apresenta o fluxo URLLC, ajustado com pacotes pequenos (udpPacketSizeULL) e
intervalos curtos (AypL elevado), coerente com p € {2,3}. Essa combinagéo reduz o
tempo de ocupagao por pacote no enlace e, somada a granularidade temporal menor
(slots/mini-slots), sustenta laténcias de ida/volta compativeis com requisitos de controle
ou aplicagdes sensiveis ao tempo. No contexto do SL, isso beneficia o round-trip de
ativacoes/gradientes, mitigando viola¢des de deadline por lotes.

O Algoritmo 3.3 detalha a parametrizacio do fluxo URLLC, evidenciando como
a combinagdo de pacotes pequenos e intervalos curtos, em numerologias elevadas, sustenta

baixa laténcia e alta confiabilidade.

Algoritmo 3.3 Trecho de c6digo URLLC - trafego ultraconfidvel e de baixa laténcia
1 UdpClientHelper dIClientLowLat;
2 dIClientLowLat.SetAttribute("RemotePort", UintegerValue(dlPortLowLat));
3 dIClientLowLat.SetAttribute("MaxPackets", Uinteger Value(OxFFFFFFFF));
4 dlClientLowLat.SetAttribute("PacketSize", Uinteger Value(udpPacketSizeULL));
5 dIClientLowLat.SetAttribute("Interval”, TimeValue(Seconds(1.0/lambdaULL)));

A implementacao apresentada nao apenas configura o trafego, mas também evi-

dencia o vinculo direto entre os atributos de rede (laténcia, jitter, vazao) e o comportamento
do SL.
Comentdrio técnico (URLLC). (1) A escolha de tamanhos de pacote reduzidos limita
variagdo de atraso (queueing e serialization); (i) AyrL elevada produz maior cadéncia de
amostras para a fila do BWP URLLC, mas a numerologia mais alta e a priorizagdo no
escalonamento (quando habilitada) acomodam tal cadéncia com menor jitter; (iii) esse
desenho cria o contraste metodolégico desejado com eMBB: laténcias inferiores, porém
throughput agregado menor, permitindo observar o trade-off no impacto sobre o SL.

mMTC — atribui¢do de tipo de dispositivo e heterogeneidade. O Algoritmo 3.4
materializa a estratégia de heterogeneidade de dispositivos, classificando metade dos UEs

como IoT (1) e metade como smartphones (0). Essa divisdo 50/50 ndo é um fim em si, mas
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um marco experimental para controlar a mistura de trafegos esparsos (telemetria) e trafegos
mais intensivos, mantendo o BWP mMTC focado em eficiéncia energética (L = 0) e pacotes
reduzidos. A separacio device-aware facilita, na andlise, relatérios estratificados (por tipo
de dispositivo, slice eBWP), evidenciando como o perfil [oT contribui para padroes de
PLR e economia energética diferentes daqueles de smartphones.

A légica apresentada no Algoritmo 3.4 mostra como os dispositivos sdo classifi-
cados entre 10T e smartphones, permitindo simular a heterogeneidade tipica do cenério

mMTC e avaliar impactos diferenciados em PLR e consumo energético.

Algoritmo 3.4 Trecho de c6digo mMTC — trafego massivo do tipo miquina
Input: totalUENum

for i < 0 to totalUENum — 1 do
o . totalUEN
if | < =0T then
‘ deviceTypeVector[i] + 1 // ToT
else
t deviceTypeVector[i] < 0 // Smartphone

Assim, o algoritmo funciona como elo entre a modelagem tedrica
(BWP/numerologia) e a instrumentagdo pratica no ns-3, garantindo reprodutibilidade e
clareza metodoldgica.

No caso do eMBB, a adog¢ao de valores elevados de A combinada a pacotes de
tamanho médio exerce maior pressdo sobre a vazdo, o que torna evidentes os gargalos
relacionados ao escalonamento e as filas de transmissao. Por sua vez, o URLLC mostra
como o emprego de numerologias mais altas, associado ao envio de pacotes pequenos,
contribui para a reducdo da laténcia observada no ciclo de SL. Essa reducao, entretanto,
ocorre ao custo de uma menor eficiéncia espectral, evidenciando um dilema entre
desempenho em tempo real e aproveitamento de recursos. J4 no contexto do mMTC,
a presenca de dispositivos heterogéneos — desde sensores de IoT até smartphones —
ressalta o trade-off entre a robustez de cobertura e o consumo energético, apontando para

a necessidade de politicas de alocagdo mais sensiveis ao perfil de cada tipo de usudrio.

Scheduler customizado para priorizacao

Quando necessério, um escalonador customizado (MyCustomScheduler) ajusta
pesos por slice para privilegiar tradfego sensivel a atraso sem negligenciar vazio. A ldgica se
integra ao NrMacSchedulerOfdma e pode ser estendida para politicas com 5QI/Data Radio

Bearer (DRB), preservando a comparabilidade experimental [Villegas e Costa 2024].
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3.6 Modelo Unico Compartilhado

Consideramos um unico modelo de aprendizado compartilhado entre os UEs. As
fatias de rede afetam apenas as condicdes de comunicacdo (laténcia, perdas, vazao), nao
havendo modelos separados por slice. Isso preserva comparabilidade entre cendrios e isola

o efeito de rede no processo de convergéncia do SL.

3.7 Arquitetura Integrada

A Figura 3.1 apresenta a arquitetura concebida para integrar o simulador 5G-
LENA ao médulo de aprendizado por meio do ns3-ai. Nesse arranjo, cada cliente é
responsdvel por processar as camadas iniciais do modelo de rede neural e, ao final dessa
etapa, envia as ativagdes z ao servidor. Esse mecanismo de divisdo das camadas tem como
objetivo equilibrar a carga computacional entre os dispositivos de borda e o né central,
além de reduzir o volume de dados a serem transmitidos em comparagdo com o envio de
amostras brutas. O fluxo de informagdes, portanto, inicia-se na periferia da rede, refletindo
o cardter distribuido e colaborativo do aprendizado.

No lado do servidor, as ativagdes recebidas sdo utilizadas para prosseguir com as
etapas subsequentes do modelo. O servidor executa a predi¢do, calcula a funcdo de perda
L e, por meio do processo de retropropagacdo, obtém os gradientes correspondentes (g).
Essa fase concentra a maior parte do esforco computacional, aproveitando os recursos
de processamento mais robustos disponiveis no né central. A escolha de manter essa
parcela do modelo no servidor ndo € trivial: ela decorre de uma estratégia consciente de
balanceamento entre eficiéncia de rede e capacidade de processamento, uma vez que a
execucdo integral do modelo em dispositivos limitados seria impraticdvel em cendrios
reais.

Por fim, os gradientes calculados retornam aos clientes, que atualizam localmente
os pesos das suas camadas. Esse movimento de ida e volta de dados entre clientes e servidor
caracteriza a esséncia do SL, no qual hd uma interdependéncia continua entre os dois
lados da arquitetura. Ao permitir que cada cliente mantenha parte do modelo e participe
ativamente do processo de atualizacdo, preserva-se ndo apenas a eficiéncia computacional,
mas também aspectos de privacidade, uma vez que os dados originais permanecem nos
dispositivos de origem.

Esse acoplamento estruturado, viabilizado pela integragdo com o ns3-ai, torna
possivel investigar, de forma sistemética e reprodutivel, como as condi¢des de rede
em cendrios B5G influenciam diretamente as curvas de aprendizado do SL. Métricas
como laténcia, jitter, perdas e variacdes de vazdo deixam de ser meros parametros

de comunicacdo e passam a atuar como determinantes do ritmo e da qualidade da
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convergéncia do modelo. A arquitetura integrada, portanto, ndo apenas conecta duas
areas tradicionalmente analisadas de maneira isolada — redes e aprendizado de maquina
—, mas cria um campo de experimenta¢do unificado, capaz de revelar interacdes profundas

entre desempenho de rede e eficiéncia de treinamento.

3.7.1 Integracao SL e B5G via ns3-ai

O Algoritmo 3.5 apresenta a l6gica de orquestracdo entre o SL e o simulador ns-3
por meio do mddulo ns3-ai. No SL, o treinamento do modelo € dividido entre dois agentes
principais: o cliente, que processa as camadas iniciais sobre dados locais, e o servidor,
responsavel pelas camadas finais e pelo cdlculo da funcdo de perda, com devolucao dos
gradientes a camada de corte. Essa divisdo reduz a carga computacional/energética do
terminal e preserva a privacidade dos dados brutos, sendo particularmente adequada a
cenarios moveis heterogéneos e com restri¢des de largura de banda/laténcia, como em
B5G.
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Algoritmo 3.5 SplitLearning—NS3 (ns3-ai) — integracdo entre simulacdo de rede e
aprendizado

/* Servidor (pesos W) */
Inicializar wg
for cada rodada t =1,2,...,N, do
Receber z; dos clientes via ns3-ai y; < fs(zj; ws)
Lj< LYi,yi) 9i < %—f,’
Enviar g; ao cliente / via ns3-ai

Atualizar wg por retropropagagao

/* Integracdo ns-3 - ns3-ai */
while loop de simulagdo do ns-3 do
Monitorar métricas de rede
Zj <— ReceberDoCliente(/)
gi < ObterGradienteServidor(z)

Enviar g; ao cliente /

/* Cliente i (pesos w.) */
Receber configuracio inicial w,,
for cada época local e=1,...,E do
Particionar P; em mini-lotes B;
for cada lote b € B; do
zj + fe(b; Wé)
> propagacdo até a cut layer

Enviar z; ao servidor via ns3-ai

Receber g; wg < wi—n-V,,; L£(2;;9))

Seja zj = fo(X;; Wé) a saida até a cut layer no cliente (linha 10) e y; = fs(z;; ws) a predi¢cao
no servidor (linha 3). A perda £; = L(J;, yi) gera o gradiente g; = 0L;/0z; (linha 3) para a
retropropagacao local, enquanto o servidor atualiza wg (linha 1). Essa organizacido mitiga
stragglers e adequa-se a dispositivos de borda com recursos limitados, desde que a camada
de corte seja escolhida de modo a balancear custo computacional local e volume de

ativacdes transmitidas (ver discussdo sobre cut layer na secdo 2.2.3).



CAPITULO 4

Avaliacao e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos a partir da integracao
entre SL. e o simulador ns-3/5G-LENA, considerando multiplas métricas de rede em
cenarios B5G/6G. A andlise € organizada em duas frentes: (i) o impacto direto das métricas
de rede sobre a acuricia e o tempo de convergéncia do modelo; e (i) andlises comparativas

entre slices e configuracoes de BWPs.

4.1 Avaliacao e Discussoes

Antes da andlise individual de cada métrica, foi necessario validar a fidelidade do
cendrio. As distribuicdes de laténcia e vazao observadas mostraram-se consistentes com
estudos anteriores conduzidos no SG-LENA, assegurando a confiabilidade do ambiente
experimental [CTTC 2025, Sousa 2022]. Além disso, verificou-se que a variabilidade
entre usudrios € tdo ou mais relevante que os valores médios: variagdes de laténcia e
Jjitter impactaram de forma significativa a estabilidade do treinamento, mesmo quando
os valores médios se mantinham em niveis aparentemente aceitdveis. Esse resultado
refor¢a que médias isoladas podem induzir a interpretagdes otimistas, mas € a andlise da
dispersao estatistica que de fato revela a robustez do sistema em cendrios distribuidos
[Koutlia et al. 2023, Luna, Ferreira e Rocha 2021].

Outro aspecto fundamental foi a modelagem de trafego On—Off, especialmente
no slice mMTC, que introduziu padrdes intermitentes e bursty, amplificando oscilagdes
de jitter e ocasionando perdas pontuais. Essa fidelidade estatistica aproxima os resultados
das condi¢des reais encontradas em redes IoT massivas, garantindo que as métricas
formalizadas no Capitulo 3 (laténcia, vazdo, PLR e energia) sejam interpretadas de forma
consistente e alinhadas ao comportamento esperado em cendrios praticos.

Para orientar a leitura do restante desta secdo, apresenta-se a seguir uma sintese
conceitual das relagdes entre as métricas de rede e os efeitos observados no SL. Essa
descri¢do ndo possui carater numérico, mas fornece uma visdo de alto nivel que serve de

guia para compreender como cada parametro impacta o processo de treinamento distribuido.
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Os resultados quantitativos, acompanhados dos intervalos de confianca, encontram-se
detalhados nas figuras especificas de cada métrica e, de forma consolidada, na Tabela 4.1.

A primeira métrica considerada € a laténcia. Quando os valores de laténcia se
elevam, o tempo de convergéncia do modelo ao longo das itera¢des tende a se alongar
de maneira perceptivel. Esse atraso prolonga cada ciclo de comunicagdo entre cliente
e servidor, fazendo com que o processo de aprendizado como um todo se torne mais
lento. E importante destacar, contudo, que em situacdes em que a confiabilidade do
enlace se mantém estdvel — ou seja, quando ndo ha perdas significativas de pacotes —, a
acurdcia final do modelo nao necessariamente sofre deterioragdo. Nesse caso, o impacto
da laténcia se manifesta sobretudo no tempo necessdrio para alcangcar um mesmo patamar
de desempenho, mas ndo na qualidade intrinseca do resultado final.

A segunda métrica relevante € a PLR. Diferentemente da laténcia, cujo efeito pode
ser atenuado pela robustez do algoritmo de treinamento, a PLR apresenta impacto direto
e imediato sobre a acurdcia do modelo. A perda de ativacdes ou gradientes transmitidos
entre os nds reduz de forma irreversivel a quantidade de informagdo util disponivel para
atualizacao dos parametros, comprometendo a convergéncia e levando a quedas expressivas
de desempenho. Por essa razdo, a PLR € considerada o fator mais critico entre as métricas
de rede, uma vez que atua diretamente na esséncia do processo de aprendizado.

O jitter, definido como a variacao temporal da laténcia, também exerce influéncia
significativa sobre o SL. Ainda que os valores médios de atraso estejam sob controle, a
presenca de flutuacdes constantes compromete a previsibilidade do treinamento, gerando
instabilidade na curva de aprendizado. Essa irregularidade temporal se traduz em ciclos
inconsistentes, nos quais algumas itera¢des sao concluidas rapidamente enquanto outras
sofrem atrasos inesperados. O resultado € uma maior dificuldade em manter o ritmo de
atualiza¢cdo do modelo e, consequentemente, uma aprendizagem menos estivel ao longo do
tempo. Outro parametro frequentemente observado € a vazao. Quando esse valor aumenta,
o sistema consegue acelerar a transmissao de pacotes, reduzindo o tempo total necessario
para completar uma rodada de treinamento. Isso se traduz em ganhos préticos na eficiéncia
temporal, embora o impacto sobre a acuricia final seja geralmente moderado. Em outras
palavras, a vazdo elevada contribui para que o aprendizado aconte¢a em menos tempo, mas
ndo garante, por si sO, melhorias substanciais na qualidade do modelo obtido.

Finalmente, o consumo de energia merece destaque. Valores mais altos de
gasto energético afetam sobretudo a viabilidade pratica da execugdo do treinamento em
dispositivos com recursos limitados, como sensores 10T ou smartphones com restricoes
de bateria. Ainda que a energia nao interfira de forma direta na acuricia, o aumento do
custo de execugdo pode tornar invidvel a continuidade do processo em determinados
contextos. Assim, o impacto se da de forma indireta, pois limita a escala, a frequéncia ou

mesmo a possibilidade de participagcdo de alguns dispositivos no processo colaborativo de
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aprendizado.

Essa andlise conceitual reforca a ideia de que cada métrica de rede, ao se
modificar, acarreta efeitos especificos e, em muitos casos, complementares sobre o SL. Ao
compreender essas relacdes, torna-se possivel interpretar com maior clareza os resultados
experimentais que serdo apresentados nas se¢des subsequentes, atribuindo a cada variagao
observada uma explicacdo fundamentada na dindmica da rede e em sua interagdo com o

processo de aprendizado distribuido.

4.1.1 Impacto dos Parametros de Rede
4.1.1.1 Delay (Laténcia)

A laténcia influencia diretamente o tempo de convergéncia do SL, ja que cada
iteracdo exige a transmissdo de ativagdes ao servidor e o retorno de gradientes. Conforme
as Equacoes (3-1) e (3-2), a laténcia foi avaliada pela média x e pelo desvio-padrao s dos
atrasos por pacote.

Os experimentos realizados mostraram valores médios de laténcia na faixa de
6,3 ms a 7,5 ms, com acuricia de validag¢do variando entre 0,932 e 0,960 (Figura 4.1). Esses
resultados confirmam a hipétese tedrica apresentada na Figura 2.3: aumentos moderados
de atrasos tendem a alongar o tempo de convergéncia, mas ndo comprometem a acuracia

final quando a confiabilidade do enlace € mantida.
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Figura 4.1: Laténcia em relacdo a acurdcia de validagdo: maiores atrasos tornam a
convergéncia mais lenta.

Contudo, quando a variabilidade da laténcia (desvio-padrdo s) foi elevada, a curva
de aprendizado tornou-se irregular, indicando que a dispersdao temporal tem maior peso

do que o valor médio isolado. Esse resultado reforca a relevancia de politicas de alocacdo
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e mecanismos de QoS para mitigar desequilibrios no ciclo cliente—servidor, assegurando

maior estabilidade no treinamento distribuido.

4.1.1.2 Throughput (Vazao)

A vazdo, calculada de acordo com a Equacdo (3-3), representa a capacidade
efetiva da rede em sustentar transmissdes paralelas de ativacdes (uplink) e gradientes
(downlink). Nos experimentos, os valores médios de vazao oscilaram entre aproximada-
mente 0,0028 Mbps e 0,33 Mbps, com acuricia de validacdo variando de 0,913 a 0,957
(Figura 4.2). Observa-se que maiores taxas de vazdo reduzem o tempo de iteracdo e

aceleram a convergéncia, confirmando a expectativa tedrica ilustrada na Figura 2.4.
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Figura 4.2: Relagdo entre vazado e acurécia - maior vazao acelera o treino, mas impacto
limitado na acurdcia final.

Quando a vazdo foi artificialmente limitada, o impacto direto sobre a acuricia
final foi moderado, mas o tempo de treinamento aumentou de forma significativa. Esse
resultado evidencia que a vazao exerce influéncia principalmente na eficiéncia temporal do
processo de treinamento, embora nio se mostre tdo determinante para a acurdcia quanto a
taxa de perda de pacotes (PLR). Assim, assegurar largura de banda adequada € importante,

mas insuficiente se nao houver confiabilidade na entrega dos pacotes.

4.1.1.3 Jitter

O jitter, entendido como a variabilidade da laténcia, também estd associado as
Equagdes (3-1) e (3-2). Nos experimentos, os valores observados oscilaram de 0,0001 s
a 0,0026 s, com acurdcia de validacdo entre 0,931 e 0,957 (Figura 4.3). Apesar dos

valores médios baixos, periodos de jitter elevado resultaram em oscilacdes na curva de
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aprendizado, introduzindo instabilidades na convergéncia. Esse efeito foi articularmente
evidente no slice mMTC, onde o trdfego intermitente modelado pelo padrao On—Off

acentuou a irregularidade temporal.
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Figura 4.3: Jitter comparada a acuricia - flutuacdes comprometem a estabilidade do SL,
sobretudo em URLLC.

Assim, o jitter ndo reduz de forma imediata a acuricia final, mas compromete a
previsibilidade e a suavidade da curva de aprendizado. Esse aspecto € critico em aplicacdes
sensiveis a atrasos, como servicos de URLLC, nas quais oscilacdes temporais podem

inviabilizar a operacdo mesmo quando a acurdcia média final € mantida.

4.1.1.4 Taxa de perda de pacotes (PLR)

A PLR definida pela Equagdo (3-4), mostrou-se a métrica mais critica entre todas
as avaliadas. Nos experimentos, a PLR variou de 0,0 a 13,3%, com impacto direto na
acurdcia de validacdo, que caiu de 0,950 para 0,919 (Figura 4.4). Diferentemente da laténcia
ou da vazdo, que afetam principalmente o tempo de convergéncia, a PLR compromete a
qualidade do aprendizado de forma irreversivel, pois o servidor deixa de receber parte

significativa dos gradientes necessdrios a atualizacdo do modelo.
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Figura 4.4: LR frente a acuricia - perdas de pacotes reduzem diretamente a acuricia final.

Esse resultado confirma a hipétese central desta dissertacdo: a confiabilidade
do enlace, refletida pela PLR, € o fator determinante para a viabilidade do SL em redes
B5G/6G. A redugdo de perdas deve, portanto, ser prioridade em arquiteturas de aprendizado

distribuido que visam equilibrio entre desempenho e robustez.

4.1.1.5 Consumo de Energia

O consumo energético, definido pela Equacdo (3-5), foi avaliado como métrica
complementar. Nos cendrios simulados, os valores variaram entre 0,2085 J e 0,2329 J, com
acurdcia de validagdo entre 0,913 e 0,957 (Figura 4.5). Observou-se que UEs associados ao
slice eMBB apresentaram maior gasto energético, reflexo da maior poténcia de transmissao
e do trafego continuo. J4 o slice nMTC mostrou consumo reduzido, compativel com seu

perfil intermitente.
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Tabela 4.1: Impacto das métricas de rede sobre a acurdcia do SL. PLR se destaca como
métrica critica para convergéncia.

Parametro Tendéncia — Impacto Max./ Cenario Impacto Médio (%) Cenario Critico
Acuracia
Energia (J) Maior — maior +13,4% / URLLC-2 —2,0% eMBB/1
Jjitter (s) Maior — menor —23,6% / URLLC-2 —23,9% eMBB/1
Laténcia (s) Maior — maior +57,6% / URLLC-2 +4,2% URLLC/2
PLR (%) Maior — menor —70,1% / eMBB-1 —52,2% eMBB/1
Vazdo (Mbps) Maior — maior +12,2% / mMTC-0 +10,2% URLLC/2
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Figura 4.5: Consumo energético em relag@o a acurdcia: custo pratico maior, sem efeito
direto na acuricia.

Embora o consumo energético ndo afete diretamente a acurécia final, ele define a
viabilidade pratica do SL em dispositivos restritos, como [oT. Existe, portanto, um trade-off
claro: maior poténcia de transmissao reduz a laténcia e melhora a eficiéncia do treinamento,
mas eleva o custo energético. E importante destacar que o impacto sobre a acuricia é
indireto: o ganho ocorre pela reducdo do tempo de convergéncia e nao por uma alteracdo
intrinseca na qualidade do modelo. Esse resultado refor¢a a importancia de estratégias de
escalonamento conscientes de energia, especialmente em ambientes heterogéneos.

Sintese multimétrica por slice. Apds a andlise individual de laténcia, vazao, jitter,
PLR e energia, apresentamos a Figura 4.6, que consolida, em uma unica visualiza¢do, o
perfil comparativo dos slices URLLC, eMBB e mMTC. O objetivo € evidenciar, de forma
integrada, os trade-offs caracteristicos de cada perfil e como esses compromissos dialogam

com os requisitos do SL em redes B5G/6G.
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Figura 4.6: Radar multimétrico: URLLC prioriza laténcia, eMBB vazao, mMTC eficiéncia
energética.

Interpretacdo e achados que trazem robustez. A leitura da Figura 4.6 confirma e
integra as evidéncias empiricas apresentadas nas subsecdes anteriores. O URLLC evidencia-
se pela previsibilidade temporal e pela confiabilidade, concentrando-se nos eixos de laténcia
reduzida e PLR minima, com valores contidos de jitter, o que o alinha as exigéncias de
aplicagdes criticas em tempo quase real e sustenta uma convergéncia estdvel do SL mesmo
sob janelas de comunicagdo curtas. Para o eMBB revela dominéncia em vazdo, o que
viabiliza ciclos de treinamento mais rapidos; todavia, esse ganho é acompanhado de maior
custo energético, compativel com trafego continuo e poténcia de transmissao elevada. A
acurdcia nesse perfil mantém-se elevada quando a PLR permanece baixa, reforcando que
capacidade sem confiabilidade nao ¢ suficiente. Por sua vez, o mMTC destaca-se pela
eficiéncia energética, fator central para dispositivos [oT, mas mostra maior vulnerabilidade
a oscilacdes de jitter e incrementos de PLR, especialmente em razdo do padrio de trafego
On-0ff, o que pode comprometer a estabilidade do aprendizado em cendrios densos.

Em conjunto, esses resultados reiteram o papel transversal da PLR como métrica
mais critica para a acurdcia do SL, enquanto laténcia e vazdo modulam predominantemente
o tempo de convergéncia. O radar, portanto, ndo apenas sintetiza tendéncias, mas
materializa os compromissos de projeto, ao mostrar que o URLLC prioriza confiabilidade

e previsibilidade, o eMBB oferece alta capacidade a custo energético, e o mMTC viabiliza
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escala com baixo consumo, exigindo mitigacao ativa da variabilidade temporal.

4.1.1.6 Sobrecarga de Controle

Embora esta dissertacio tenha se concentrado nas métricas diretamente associadas
ao plano de dados (User Plane (UP)), € importante reconhecer que o desempenho observado
em redes reais também sofre influéncia significativa do plano de controle (Control Plane
(CP)). Mensagens de sinalizagdo RRC, Non-Access Stratum (NAS) e procedimentos
de handover adicionam overhead que pode aumentar a laténcia fim a fim e afetar a
estabilidade do SL. Os resultados aqui reportados refletem um ambiente de simulagdao em
que a sobrecarga de sinalizacdo foi abstraida. Em cendrios operacionais, a mobilidade dos
usudrios, os eventos de handover e as interagdes de CP podem introduzir atrasos adicionais
e variabilidade, especialmente no caso do URLLC. Dessa forma, os valores obtidos nesta
avaliacdo devem ser interpretados como limites de referéncia sob condi¢des ideais, dteis
para comparagdes controladas, mas ndo como garantias absolutas de desempenho em
campo.

No ambiente de simulacdo adotado, tais efeitos foram abstraidos, de forma a
isolar a andlise das métricas centrais (lat€ncia, vazdo, jitter, PLR e energia). Entretanto,
em cendrios reais, o custo de sinalizacao pode introduzir variacdes adicionais de atraso e
consumo energético, sobretudo em aplicacdes URLLC. Essa limitacdo deve ser levada em

conta ao extrapolar os resultados para ambientes operacionais.

4.1.2 Analises Complementares Slice/BWP

As métricas formalizadas no Capitulo 3 e analisadas individualmente em se-
cdo 4.1.1 também foram avaliadas sob a perspectiva de slices e BWPs. Essa visdo cruzada
permite compreender como diferentes perfis de trafego influenciam simultaneamente
laténcia, vazao, PLR e consumo energético.

A analise por slice evidenciou padrdes consistentes com as diretrizes do 3GPP. O
perfil URLLC apresentou laté€ncias estaveis e reduzidas, praticamente isentas de perdas,
além de elevada previsibilidade, o que confirma sua adequacao para aplicagcdes criticas
que exigem alta confiabilidade. O perfil eMBB concentrou mais de 60% da vazao total
observada, assumindo papel essencial em aplicacdes multimidia e de grande demanda de
dados, embora esse desempenho esteja associado a maior consumo energético. Por sua
vez, o perfil mMTC caracterizou-se por trafego esparso e baixo consumo energético, em
conformidade com os requisitos tipicos de dispositivos de [oT, mas também revelou maior
suscetibilidade a perdas em virtude da natureza intermitente de seu trafego.

E importante destacar que tais resultados refletem condi¢des controladas de

simula¢do, nas quais fatores como mobilidade, sobrecarga de sinaliza¢@o e procedimentos
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de handover foram abstraidos. Em redes reais, esses elementos introduzem atrasos
adicionais e maior variabilidade, reduzindo a previsibilidade observada, sobretudo em
cendrios criticos como o URLLC. Dessa forma, os valores reportados devem ser entendidos
como limites de referéncia sob hip6teses ideais, tteis para comparacoes entre slices, mas
ndo como garantias absolutas em ambientes operacionais.

No que se refere a comparacdo entre diferentes configuragdes de BWPs, verificou-
se que numerologias mais altas favoreceram a reducao da laténcia, mas essa melhoria
ocorreu as custas de menor robustez e de uma cobertura reduzida. Em contrapartida,
numerologias mais baixas proporcionaram maior confiabilidade em cendrios de longas
distancias, ainda que com tempos de transmissao mais elevados. Esse comportamento
reforca a existéncia de um compromisso inerente entre laténcia, robustez e alcance, o
qual deve ser considerado de forma criteriosa no dimensionamento de sistemas B5G/6G
baseados em network slicing.

Como visdo de projeto, a Figura 4.7 resume, de forma qualitativa (sem nimeros),
os comportamentos esperados por slice e seus efeitos tipicos sobre o SL. Em seguida,
confrontamos essa expectativa com os resultados quantitativos desta subsecdo e da
Tabela 4.2.

{ (1) URLLC } [ (2) eMBB } [ 3) mMTC }

LBaixa laténcia; perdas mfnimas} {A]ta vazao; maior consumo} {Baixo consumo; PLR mais alta}

Figura 4.7: Perfis de slice: cada perfil prioriza uma métrica critica, moldando a resiliéncia
do SL.

A leitura da Figura 4.7 antecipa os achados por slice: URLLC prioriza previsi-
bilidade temporal, eMBB prioriza vazdo (a custo de energia), e mMTC prioriza baixo
consumo, porém com maior risco de irregularidades temporais. A Tabela 4.2 consolida
esses efeitos com base nos resultados obtidos.

Em suma, a leitura cruzada por slice/BWP confirma os padroes da Figura 4.7 e

prepara as recomendagdes consolidadas na Sintese.

4.2 Resumo dos Resultados

A sintese dos resultados deste capitulo pode ser compreendida a partir da
articulacdo entre os diferentes slices e as métricas que mais influenciam o desempenho do

SL. Embora originalmente fosse apresentada em forma de diagrama, a mesma logica pode
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Tabela 4.2: Resumo comparativo das métricas de rede nos cendrios simulados

Meétrica Tendéncia observada Perfil favorecido Observaciao

Energia (J) Heterogénea por perfil mMTC (baixo), eMBB (alto) Relevante para viabilidade IoT
de trafego massiva.

Jjitter (s) Variagdo moderada na eMBB Maior instabilidade no mMTC
média (padrao On—Off).

Laténcia (s) Baixa e estdvel nos per- URLLC Maior variabilidade no mMTC
fis criticos (trafego intermitente).

PLR (%) Baixa nos cendrios ba- - Quando elevada, domina a queda
seline; sob estresse, de- de acuréacia.
grada fortemente

Vazdo (Mbps) Taxa dominante em ce- eMBB URLLC estavel; mMTC resi-
ndrios multimidia dual.

ser explicitada de maneira narrativa, permitindo compreender de forma clara as relacdes
que sustentam a andlise.

No caso do slice URLLC, observou-se que a laténcia reduzida e a baixa taxa de
perdas de pacotes constituem fatores dominantes. Esses dois elementos atuam de forma
complementar para garantir uma convergéncia estavel e rapida do processo de aprendizado,
sem comprometer a acurdcia final. Trata-se de um perfil de trafego que, por sua natureza
critica, prioriza a confiabilidade do enlace, de modo que a preservagdo da acuricia estd
diretamente associada ao controle rigoroso da laténcia e do packet loss.

O perfil eMBB, por sua vez, estd fortemente associado a elevada taxa de vazao
e a necessidade de manter as perdas de pacotes em niveis reduzidos. Essa combinagao
viabiliza ciclos de treinamento mais dgeis, uma vez que o fluxo de dados é mais intenso e
continuo. Contudo, diferentemente do URLLC, a acuracia do modelo nesse cenario revela
maior sensibilidade as oscilacdes de confiabilidade, indicando que o ganho em rapidez
deve vir acompanhado de garantias adicionais de estabilidade para que os resultados se
mantenham consistentes.

No contexto do mMTC, a métrica de energia adquire papel central, refletindo
a necessidade de assegurar eficiéncia em dispositivos com recursos limitados. Embora
esse perfil apresente como beneficio a alta economia energética, a elevacdo da taxa de
perdas de pacotes desponta como fator de risco, capaz de comprometer a estabilidade do
processo de aprendizado e provocar reducdo significativa na acurdcia. Em outras palavras,
o mMTC expde um dilema tipico: ampliar a viabilidade prética em dispositivos IoT por
meio da eficiéncia energética implica a adogdo de estratégias complementares para mitigar
a vulnerabilidade associada as perdas.

Essas relacdes ndo ocorrem de forma isolada. Os efeitos cruzados entre métricas
revelam que a confiabilidade — representada pela PLR — exerce impacto transversal sobre
todos os perfis. Pequenas elevagdes nessa métrica repercutem diretamente na acuracia, o

que a torna mais critica do que laténcia, vazao ou energia quando analisada em conjunto.
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Nesse sentido, a Tabela 4.3 organiza quantitativamente esses achados, permitindo comparar

de maneira estruturada o peso relativo de cada métrica e as recomendagdes derivadas.

Tabela 4.3: Resumo dos impactos das métricas de rede sobre o SL

Métrica

Impacto sobre o SL

Recomendacao

Energia (J)

Define viabilidade pratica em loT

Balancear consumo e desempe-

nho com escalonamento eficiente

Jitter (s)

Instabilidade na curva de apren-

dizado

Politicas de QoS para suavizar

variagoes

Laténcia (s)

Atraso na convergéncia, mas acu-

rdcia preservada

Usar numerologias mais altas em

cenarios criticos

PLR (%)

Queda direta e critica na acuracia

Minimizar perdas via alocacdo

robusta e redundincia

Vazao (Mbps)

Acelera ciclos de treino, efeito

moderado na acuracia

Priorizar slices eMBB em alta

demanda

Sintese Geral

PLR foi a métrica mais critica,

seguida por laténcia e vazao

Projetar SL priorizando confiabi-

lidade do enlace

A integracdo entre a andlise qualitativa e a sistematiza¢do quantitativa evidencia
que a PLR constitui a métrica mais critica para a convergéncia do SL, seguida por laténcia
e vazdo. O jitter e o consumo energético, embora secunddrios, adquirem relevancia
em cendrios especificos, como no trafego massivo de IoT. Dessa forma, consolida-se
a contribuicao central desta dissertagdo: projetar arquiteturas de aprendizado distribuido
em redes B5G/6G requer uma abordagem que privilegie a confiabilidade do enlace, sem

desconsiderar a eficiéncia energética e a estabilidade do processo de aprendizado.

4.3 Validacao com Mundo Real

Embora os experimentos tenham sido conduzidos integralmente em ambiente
de simulacdo, os resultados obtidos apresentam consonancia com medi¢des reportadas
em testbeds e ensaios de campo em 5G/5G NR [Lagén et al. 2023, Koutlia et al. 2023].
Em particular, as laténcias médias observadas nos cendrios URLLC (ordem de 67 ms;
ver Figura 4.1) situam-se na faixa tipicamente reportada para enlaces configurados com
numerologias elevadas e mini-slots, bem como com mecanismos de agendamento voltados
a confiabilidade [Park et al. 2022, Alfadhli et al. 2019, Larranaga et al. 2023]. Vale acres-

centar ainda, a PLR variando de 0% a 13,3% (Figura 4.4) € compativel com regimes de
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carga sob interferéncia e competicdo de recursos em células densas, conforme documen-
tado em avaliagdes URLLC e de network slicing [Amjad et al. 2021, Popovski et al. 2018,
Khan et al. 2022]. Finalmente, a sensibilidade da curva de aprendizado ao jitter (Fi-
gura 4.3) estd alinhada a estudos que apontam a variabilidade temporal do enlace como
fator critico para controle e inferéncia em tempo quase real, especialmente em arquitetu-
ras de split/ledge sobre redes sem fio [Itahara, Nishio e Yamamoto 2021, Lin et al. 2024,
Liu, Deng e Mahmoodi 2023].

Ressalte-se que o ambiente adotado abstrai parte do overhead de sinalizagao
do CP (Sec¢do 4.1.1.6); portanto, as laténcias fim a fim em redes operacionais tendem a
incluir parcelas adicionais de atraso e variabilidade. Ainda assim, as tendéncias causais
identificadas neste capitulo permanecem: (i) a PLR domina a acurécia final do SL; (ii)
a laténcia média e a vazdo modulam o tempo de convergéncia; e (iii) o jitter afeta a
estabilidade do treinamento, especialmente sob trafego intermitente (mMTC). Esses
achados sdo coerentes com a literatura recente sobre aprendizado distribuido over-the-air e
servicos sensiveis a atraso em 5G/B5G (p. ex., estudos de festbed e campanhas de medigdo
em ambientes urbanos densos).

Em sintese, apesar das simplificacdes inerentes ao simulador, a comparagao
qualitativa com resultados empiricos sustenta a validade externa das conclusdes e reforca
a utilidade dos cendrios propostos como proxy para redes operacionais. Como passo
subsequente, recomenda-se a replicacdo parcial dos cendrios em festbeds fisicos para

calibragdo fina de parametros e verificacdo de limites praticos de vazdo, PLR e laténcia.

4.4 Implicacoes Praticas em Setores Criticos

Como antecipado na Introdu¢do (Capitulo 1), setores como satde, transporte
autdnomo e Industria 4.0 foram destacados como motivadores praticos deste estudo. Os
resultados experimentais agora permitem detalhar como cada métrica de rede impacta
diretamente esses cendrios, em consonadncia com as previsdes do 5G discutidas na literatura.
De acordo com [Kurose e Ross 2020], a 5G foi concebida para sustentar aplicacdes
criticas, como Augmented Reality (AR)/Virtual Reality (VR), veiculos autbnomos, robética
industrial e o Fixed Wireless Access (FWA). Tais aplica¢des ilustram a diversidade de
requisitos de laténcia, confiabilidade e capacidade de conexdo massiva, aspectos refletidos
nos experimentos desta dissertacao.

Os resultados obtidos ndo se restringem ao plano tedrico, mas indicam implicagdes
praticas em setores criticos, nos quais a confiabilidade da comunicagdo e a eficiéncia
energética se configuram como fatores decisivos para a adocdo de arquiteturas de SL.

Ao demonstrar que a PLR tende a atuar como métrica dominante, enquanto laténcia e
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vazdo exercem influéncia moderada, esta pesquisa aproxima-se dos desafios concretos

enfrentados em aplicagdes sensiveis.

4.4.1 Sande

Aplicacdes médicas, como monitoramento remoto de sinais vitais e diagndsticos
assistidos por Al, exigem baixa laténcia e perdas proximas de zero. Nossos experimentos
mostraram que a PLR € a métrica dominante, com quedas acentuadas de acurdcia quando
acima de 10%. Nesse contexto, a preservagdo da confiabilidade do enlace (PLR |) torna-se
requisito de seguranca clinica: uma transmissao interrompida pode comprometer decisdes

médicas criticas.

4.4.2 Veiculos Autonomos

Sistemas de condugdo auténoma dependem de respostas em milissegundos.
Resultados de laténcia (6—7 ms em média, Figura 4.1) confirmam que atrasos moderados
alongam o tempo de convergéncia, mas a acuracia pode ser preservada. Contudo, aumentos
de jitter (Figura 4.3) introduzem instabilidades perigosas na curva de aprendizado. Portanto,
politicas de alocagdo que minimizem variacao temporal sdo essenciais para viabilizar o

uso de SL em cendrios de transporte autdbnomo.

4.4.3 Induastria 4.0

Em linhas de producdo inteligentes, falhas de sincroniza¢do podem paralisar
sistemas robdticos inteiros. Nossos achados confirmam que o eMBB concentra vazao,
mas a um custo energético elevado (Figura 4.5). Assim, estratégias de escalonamento
energético devem equilibrar eficiéncia e previsibilidade, garantindo que dispositivos [oT

(mMTC) operem com baixo consumo sem sacrificar a confiabilidade global.

4.4.4 Mapa comparativo

A Tabela 4.4 sintetiza a relagdo entre métricas criticas de rede, impacto sobre o

SL e setores mais sensiveis.
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Tabela 4.4: Mapa de implicacdes praticas: métricas — impacto no SL — setor critico

Métrica Impacto no SL Setor critico afetado

Energia (J) Define a viabilidade prética Industria 4.0, IoT em larga escala

em dispositivos [oT

Jitter (s) Instabilidade na curva de Transporte autonomo, URLLC em
aprendizado saude

Laténcia (s) Alongamento do tempo de Veiculos autonomos (decisdo em
convergéncia tempo real)

PLR (%) Queda direta e critica na acu- Saude (monitoramento remoto, diag-
racia nosticos)

Vazao (Mbps) Acelera ciclos de treino, mas Industria 4.0 (rob6s colaborativos,

efeito moderado na acurdcia  automagao)

Em consonancia com essas observagdes, € importante destacar que as aplicagdes criticas
previstas para o 5G incluem AR/VR, veiculos autobnomos, robética industrial e o FWA
[Kurose e Ross 2020]. Esses dominios reforcam a diversidade de requisitos que justificam
a enfase nas métricas aqui avaliadas: confiabilidade de enlace para a sadde, laténcia
ultrabaixa para o transporte autonomo e eficiéncia energética para a Industria 4.0. Dessa
forma, os resultados obtidos nesta dissertacdo ndo apenas validam cendrios projetados na
literatura, mas também evidenciam como o SL pode ser explorado como solucdo pratica
em setores criticos ja delineados nas metas do 5G.

Essas implicacOes praticas reforcam a necessidade de arquiteturas resilientes, capazes
de manter desempenho consistente sob condicoes realistas. A andlise quantitativa desta
dissertacao fornece subsidios ndo apenas para a pesquisa académica, mas também para a
adogdo de solugdes baseadas em SL em setores de missdo critica. No préximo capitulo,

essas evidéncias sdo retomadas e consolidadas nas conclusdes e perspectivas futuras.



CAPITULO 5

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta uma sintese das contribuicoes desta disserta¢ao, desta-

cando os principais resultados alcangados e sugerindo dire¢des para pesquisas futuras.

5.1 Resultados Obtidos

Este item consolida a producdo académica, técnica e de software decorrente
desta dissertagdo, em linha com o modelo de apresentacdo adotado em trabalhos do
INF/UFG. A lista considera: (1) publicacdes/submissdes diretamente ligadas ao tema central
(arquitetura SL orientada a métricas de rede, integracao ns-3/5G-LENA via ns3-ai);(ii)
software/aplicativo associado ao framework experimental utilizado no LABORA/INF-

UFG; e (ii1) outras publicacdes/submissoes.

Tabela 5.1: Publicacdo (alinhada ao tema).

N° Ano Producio Tipo Resultado
1 2025 Reis, C. B., Ribeiro, M. R., Moreira, Conferéncia Publicado na
W. e Oliveira-Jr, A. SLArch: A Network conferéncia
Metric-aware Split Learning Architecture IEEE 13th
for B5G/6G Mobile Networks. Wireless Days
2025

Tabela 5.2: Software e Repositério de Cédigo. [Criado pelo Autor]

N° Ano Producio Tipo Resultado
1 2025 Reis, C. B. Repositorio https://github.com/
LABORA-INF-UFG/

SplitLearning-B5G
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Tabela 5.3: Outras Publicagdes.

N° Ano Producao Tipo Documento

1 2024  Silva, R.S, Oliveira, R. R., Carvalho, L., Conferéncia https://
Freitas, L., Xavier, P, Reis, C. B., Oliveira- biblioteca.
Jr, A. e Cardoso, K. V. Solugdes basea- sbrt.org.br/
das em aprendizado por reforco profundo articles/
para implantar VANTSs como gateways Lo- 4668

RaWAN com foco na Qualidade de Ser-
vi¢o de IoT. Anais do XLII SBrT, DOI:
10.14209/sbrt.2024.1571036460.

5.2 Conclusoes

Este trabalho desenvolveu e avaliou a arquitetura SplitLearning-ns3
[LABORA-INF/UFG 2025], integrando o paradigma de SL ao simulador ns-3/5G-
LENA via ns3-ai, em um framework integrado, reprodutivel e extensivel. A proposta vai
além de uma adaptacdo técnica: oferece um ambiente que conecta, de forma sistemaética,
métricas de desempenho de rede ao comportamento do aprendizado distribuido em
cendrios representativos de B5G/6G. Com isso, estabeleceu-se um elo claro entre as
camadas de comunicagdo e de inteligéncia artificial, permitindo andlises comparativas e
replicdveis.

Os experimentos confirmaram a PLR como a métrica mais critica para a estabili-
dade e a acurécia do SL. Quando as perdas superam 5%, observa-se comprometimento
da convergéncia e atrasos no processo de aprendizado, chegando, em alguns casos, a
resultados inconsistentes. Essa evidéncia refor¢ca que a confiabilidade do enlace € requisito
fundamental para a viabilidade prética do SL.

Laténcia e vazao apresentaram impacto moderado: ndo alteraram de forma
decisiva a acurdcia final, mas influenciaram o tempo para convergéncia e a efici€ncia
global do treino. Maior laténcia demanda ciclos adicionais de interagdo cliente—servidor;
restricdes de vazao limitam o volume de dados por rodada, reduzindo a velocidade do
processo. Embora secunddrias em relacdo a PLR, tais métricas sdo estratégicas para o
equilibrio entre qualidade e tempo de execugdo.

Outros fatores, como jitter € consumo energético, mostraram relevancia contextual.
Em cenarios mMTC, a variabilidade temporal compromete a regularidade do ciclo de
aprendizado; contudo energia, ainda que menos diretamente associada a acuricia, torna-se

determinante para a viabilidade em larga escala em dispositivos com recursos restritos.
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Esses indicadores ndao podem ser ignorados diante da heterogeneidade das redes e da
crescente presencga de dispositivos [oT.

A andlise por slices e BWPs corroborou padrdes esperados pelas especificacdes
do 3GPP: URLLC com laténcia baixa e perdas minimas para aplicacdes criticas; eMBB
com maior vazao para trafego multimidia; e mMTC com comportamento intermitente
e melhor eficiéncia energética. Esses resultados atestam a fidelidade do framework as
premissas normativas e a operagao pratica dos perfis de servigo.

Metodologicamente, a avaliagdo de laténcia considerou ndo apenas valores médios,
mas também a variabilidade estatistica (Equacdes (3-1) e (3-2)). Verificou-se que altas taxas
de perda combinadas a elevada dispersao dos atrasos degradam ainda mais a robustez do
processo de treinamento, ampliando as dificuldades de convergéncia. Tal achado sustenta a
necessidade de politicas de QoS que mitiguem oscilagdes e assegurem previsibilidade do
fluxo de dados, sobretudo em aplicagdes de missao critica.

No conjunto, os achados confirmam a hipétese formulada na Introducao (Capi-
tulo 1): a PLR exerce impacto mais severo do que a laténcia isolada sobre a convergéncia
do SL. Ao mesmo tempo, a dissertacao aborda a lacuna destacada na revisao de literatura
(Capitulo 2) ao analisar, de modo integrado, métricas de rede realistas e desempenho de
aprendizado distribuido em cendrios B5G/6G. A principal contribui¢do reside em oferecer
uma instrumentacao replicdvel que alinha métricas de comunicagdo e desempenho de SL,
apoiando decisdes de codesign entre algoritmos de aprendizado e politicas de alocacdo de
recursos.

Como desdobramento natural, o framework posiciona-se para integracdo com
plataformas abertas como a Open Radio Access Network (O-RAN), viabilizando conexao
com RAN Intelligent Controllers (RICs) e a implementacao de xApps/rApps orientadas
a aprendizado de méquina, inclusive em ambientes programdveis como o ns-O-RAN
[Lacava et al. 2023]. Tal direc@o aproxima a pesquisa académica de testbeds reprodutiveis
e amplia o potencial de validagdo em setores criticos (saude, veiculos autdbnomos e
Industria 4.0).

Por fim, reconhece-se que desafios estruturais do 5G permanecem: confiabilidade
na ordem de 99,9999%, manutencao de laténcia ultrabaixa em escala e integracdo massiva
de dispositivos heterogéneos [Kurose e Ross 2020]. A arquitetura aqui proposta representa
um passo inicial em dire¢do ao BSG e ao 6G: uma base sélida, cientifica e reprodutivel,
sobre a qual novas politicas de QoS, esquemas de fatiamento e estratégias de aprendizado

colaborativo poderdo ser projetadas e avaliadas com rigor.

5.3 Trabalhos Futuros

A evolugdo desta pesquisa pode seguir diferentes caminhos:
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* Comparacdo entre SL e FL. — investigar cendrios com alta variabilidade de rede,
avaliando se a maior robustez do FL. compensa sua carga computacional;

* Uso de datasets complexos — adotar bases como CIFAR-10 e ImageNet, que ampliam
os desafios de volume e variabilidade de classes, aproximando os testes de aplicacdes
multimidia reais;

* Cenarios multi-gNB com mobilidade e handover — explorar a escalabilidade do
framework em topologias amplas, incorporando modelos realistas de mobilidade e
avaliando os efeitos de handover em métricas como laténcia e jitter;

* Impacto da variabilidade de rede — analisar como oscila¢des em atraso, perdas de
pacotes e disponibilidade de banda afetam a acurécia e o tempo de convergéncia,
propondo mecanismos de resiliéncia;

* Integracdo com plataformas O-RAN — conectar o framework a (RICs), permitindo
implementagdo de xApps e rApps para alocacao dindmica de recursos orientada a
aprendizado de mdquina;

* Politicas de alocagdo e eficiéncia energética — avaliar algoritmos de escalonamento
capazes de equilibrar desempenho e consumo, aspecto critico para dispositivos [oT
e aplicacdes industriais;

» Segurancga e privacidade em SL — investigar riscos de vazamento de dados na divisao
do modelo, propondo solu¢des de criptografia e anonimizagao;

* Extensdo para cendrios 6G — adaptar a arquitetura a novos requisitos, como
sensoriamento integrado, comunica¢do holografica e uso de frequéncias em terahertz;

* Testes em hardware real — validar o framework em testbeds fisicos ou dispositivos

embarcados, aproximando os resultados de condic¢des reais de operacgao.

E importante destacar que, nesta dissertacio, optou-se pelo uso do dataset
MNIST em vez de conjuntos mais complexos como o CIFAR-10. A escolha foi guiada
pela necessidade de manter o foco na andlise das métricas de rede e na validagdo da
arquitetura proposta, assegurando simplicidade experimental e tempos de execucdo vidveis
no ambiente computacional disponivel. O MNIST, por conter apenas 10 classes de digitos
manuscritos e baixa dimensionalidade, viabilizou execugdes rdpidas e reprodutiveis,
permitindo isolar com clareza os efeitos da laténcia, da PLR, da vazdo e do consumo
energético sobre o processo de aprendizado distribuido. Assim, a ado¢do do CIFAR-10
€ projetada como trabalho futuro justamente por trazer maior variabilidade de classes,
volume de dados e carga de processamento, ampliando os desafios e aproximando os

experimentos de aplicacdes multimidia mais realistas.
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APENDICE A

Configuracao do Ambiente de Simulacao

Nas simulagdes e treinos, foi utilizado equipamento com as seguintes configura-

coes:

*Hardware: notebook com processador Intel Core 15-2410M CPU @ 2.30 GHz, 8
GB de RAM, sem GPU dedicada.
*Sistema Operacional: Linux Mint 21.3 Cinnamon, Kernel 5.15.0-116-generic.

Configuracoes do Software

Tabela A.1: Configura¢do do ambiente de execugao

Componente | Versao / Configuracao
ns-3 3.45 (release oficial)
5G-LENA CTTC NR-v4.1

ns3-ai v1.2 (integrado ao ns-3.45)
Compilador | GCC 10.5.0

CMake 4.1.1

Python 3.10.6

PyTorch 2.7.0

NumPy 2.2.6

Pandas 2.2.3

Matplotlib 3.10.5

SciPy 1.15.3

Foram listados apenas os pacotes mais relevantes para a reproducdo dos experimentos.
A listagem completa das dependéncias Python esta disponivel no repositério oficial do
projeto [LABORA-INF/UFG 2025].



