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Resumen

La creciente demanda de conectividad se manifiesta en la cantidad de trafico
v la tendencia a ampliar el alcance de las redes moviles para satisfacer nuevas
necesidades. Las redes méviles de quinta generacién (5G) se han convertido en el
nuevo paradigma de las redes de comunicacién con nuevas caracteristicas y servicios.
Estas redes deben permitir la coexistencia de clientes con diferentes requerimientos
de servicio, mientras garantizan la autonomia e independencia entre ellos, lo cual
constituye un desafio para la asignacién de recursos. Network Slicing se presenta
como la herramienta clave para abordar este problema. Implica el particionamiento
de los recursos de radio con el objetivo de cumplir con el nivel de servicio acordado
con cada grupo de usuarios.

El objetivo general del presente trabajo es analizar e implementar algoritmos
de asignacién de recursos basados en aprendizaje profundo para redes 5G, bajo
el paradigma de network slicing. Para ello se utiliza el simulador PybcheSim,
desarrollado en el Instituto de Ingenieria Eléctrica de UdelaR.

Como resultado principal se destaca el andlisis comparativo de dos algoritmos
de asignacion de recursos entre slices que se basan en el aprendizaje profundo y
se evalian bajo un mismo escenario operativo. Asi, se analiza su potencial para
ser implementados en una red real y se llega a la conclusion de que uno de ellos es
la opcién més adecuada. Dicha eleccién se fundamenta en una serie de criterios
técnicos y de rendimiento, que demuestran las ventajas que ofrece en términos de
eficiencia y precisién en la asignacion de recursos.

Por otra parte, se realizan aportes al simulador, tales como la incorporacién de
nuevos perfiles de trafico, el ajuste de mecanismos de funcionamiento y la creacién
de una libreria para facilitar el desarrollo de nuevos algoritmos. Muchos de estos
aportes enriquecen los resultados principales, pues habilitan la experimentacion en
diversos entornos de trafico.
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= LCM: Least Common Multiple
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= SINR: Relacién Senial a Ruido més Interferencia
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Capitulo 1
Motivacion

En los ultimos treinta anos, las tecnologias de la informacién y la comunicacion
(TICs) han experimentado una evolucién sin precedentes, con una dindmica impul-
sada por la sociedad y sus necesidades de consumo en constante cambio. Asi, han
respondido a las exigencias contemporaneas, avanzando hacia redes moéviles méas
complejas y enfocadas en la transmisién de datos. Como resultado, hoy disponemos
de la red celular de cuarta generacién, que cumple con las necesidades actuales de
manera efectiva.

A pesar de los avances en tecnologia, el mercado se estd desplazando hacia un
escenario con mayores demandas hacia la red. Se espera que el uso de la red celular
por parte de nuevas aplicaciones -automéviles inteligentes, aplicaciones médicas,
gemelos digitales, entre otros- aumente las exigencias en términos de tasa de datos,
retardo y calidad de servicio. Estas futuras exigencias superaran las capacidades de
la infraestructura de la red de cuarta generacion actual.

La tecnologia de las redes méviles estd avanzando hacia la era de la quinta
generacién (5G). Esta tecnologia es estandarizada por la 3GPP (3rd Genera-
tion Partnership Project) a nivel internacional en colaboracién con la industria
inalambrica. Su objetivo es establecer especificaciones comunes para el desarrollo,
implementacion y despliegue de sistemas de comunicacién 5G. El organismo 3GPP
publica las especificaciones del estdndar, incluyendo procedimientos y capacidades.
La primera publicacién ocurrié en 2018 con la especificacion “Release 15”7 y, desde
entonces, continda su desarrollo. Como se puede observar en la Figura[I.1] se espera
un crecimiento sustancial en la cantidad de dispositivos utilizando esta tecnologia
en los préximos anos.

La tecnologia 5G ofrece importantes avances en la velocidad de transmisién,
latencia, cobertura y movilidad. Esto es posible gracias a la nueva infraestructura
de radio (NR) y a un nuevo nicleo de red (5GCN). La red 5G alcanza su alto
desempeno mediante la implementacion de una amplia gama de caracteristicas
innovadoras; incorporando los avances cientificos y la tecnologia de punta alcanzada
hasta el momento. Sin embargo, su reciente surgimiento trae consigo una mirfada
de desafios que atin estan sin resolver. Entre otras cosas, no basta con una avanzada
infraestructura, sino que es necesario contar con algoritmos inteligentes que desem-
penen una asignacion eficaz de los recursos. Estos algoritmos no son estandarizados
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Figura 1.1: Sucripciones de tecnologia celular por mil millones. Adaptada de .

sino producto de multiples investigaciones y su adopcién e implementacién depende
de cada proveedor de equipamientos de red.

Por otro lado, el surgimiento de 5G coincide con el momento culmen en la
evolucién del paradigma del aprendizaje por computadora. Su evolucién se ve
impulsada por avances significativos en la capacidad de procesamiento de datos y
en la investigacién de nuevas técnicas de aprendizaje. Entre estas técnicas, destaca
el aprendizaje por refuerzo, el cual ha experimentado un considerable crecimiento.
Cada vez son més comunes las aplicaciones basadas en inteligencia artificial (AI por
su sigla en inglés) y todavia no hay horizonte para su crecimiento. En este contexto,
y en base a lo mencionado anteriormente, lograr la integracién entre 5G y estas
nuevas tecnologias emergentes brindan una gran oportunidad para el desarrollo
de soluciones eficaces y sostenibles. En particular, la integracién en la inteligencia
de la red y en la gestién de sus recursos es un camino prometedor que amerita
esfuerzos de investigacion y desarrollo por parte de la academia.

Por su parte, el despliegue de una red celular implica afrontar grandes costos,
asi como una extensa etapa de planificacién y relevamiento. Es por ello, un campo
dificil de acceder desde los sectores de investigacién que buscan involucrarse en la
tecnologia. En la mayoria de los casos la obtencién de datos no es posible y atn
menos la implementacién y prueba de cualquier nueva caracteristica. Es por ello
indispensable contar con algiin medio alternativo en el cual simular escenarios de
prueba y comprobar y comparar el rendimiento de distintas implementaciones. Con
lo reciente que es la tecnologia de quinta generacion, las plataformas de simulaciéon
son escasas y limitadas, pero constituyen un insumo fundamental.

En este marco, el objetivo del presente trabajo es implementar y evaluar algo-
ritmos del estado del arte en la gestién de recursos para redes 5G, especificamente
aquellos que utilizan aprendizaje por refuerzo profundo (DRL por su sigla en inglés).
Para ello, se utilizarda un simulador de cédigo abierto y ampliaremos sus funcionali-
dades para obtener resultados mas realistas. De este modo, se proporcionara una
base sélida para futuras investigaciones en el campo.
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1.1. Antecedentes

1.1. Antecedentes

Una amplia gama de investigaciones precede nuestro trabajo. En primer lugar,
se describe en [54] un algoritmo LSTM disenado para predecir la capacidad de
un proveedor para satisfacer la demanda, considerando las condiciones del canal y
los recursos asignados. Por otro lado, el desafio de la gestion de recursos ha sido
abordado utilizando una gran variedad de métodos. Los trabajos [56], [11] y [33]
buscan una solucién a partir de heuristicas, mientras que [57] utiliza algoritmos
genéticos. Asimismo, son numerosos los trabajos que utilizan aprendizaje de maqui-
na para resolver los problemas de asignacién. En [13], [36], [48] y [34] se realizan
revisiones sobre técnicas de aprendizaje por refuerzo enfocados en redes de datos,
se analizan distintos enfoques y se estudia su implementacién. Ademas, comparan
estas técnicas con el estado del arte y describen sus ventajas y desventajas.

Yendo a investigaciones més aplicadas, en [37] se presenta una implementacién
de aprendizaje por refuerzo profundo para la orquestaciéon de una red 5G, utilizando
un concepto ya desarrollado en la literatura pero recientemente aplicado a este
contexto: el aprendizaje distribuido. Por otro lado, los trabajos [35], [10] y [49]
presentan algoritmos concretos sobre la gestién de recursos, siendo los dos primeros
los implementados en el presente trabajo. En ellos se plantea la asignacién de
recursos teniendo como objetivo cumplir los requerimientos de servicio de diferentes
grupos de usuarios. En particular, en [10] se utiliza el mencionado concepto de
aprendizaje distribuido. Profundizaremos sobre este tema méas adelante en el
trabajo.

Asimismo, la tecnologia de quinta generacién es objeto de estudio de gran rele-
vancia en el Instituto de Ingenieria Eléctrica (IIE) y una variedad de investigaciones
se han desarrollado en esta linea. En [20] se realiza un estudio sobre técnicas de
asignacién de recursos y se presenta una forma alternativa para gestionarlos. Al
mismo tiempo, un simulador de 5G nace del trabajo en [45]. Esta plataforma seria
utilizada como base de desarrollo para multiples investigaciones, tales como [15], [25]
y [22]. En esta dltima se realiza un esfuerzo por incorporar nuevas caracteristicas
al simulador mencionado, el cual constituye la principal herramienta utilizada para
la presente investigacion.

Es importante mencionar que, asi como se realizan esfuerzos por crear entornos
de simulacién de redes moéviles, hay una nueva vertiente que busca implementar
este tipo de redes utilizando radio definida por software. Los dos proyectos de
mayor relevancia en este dmbito son OpenAirInterface [42] y srsRAN [5]. Este
tipo de plataformas brindan la posibilidad de estudiar escenarios mas realistas
que las simulaciones hechas en software. Ademas, el IIE se encuentra actualmente
desarrollando una maqueta de red 5G a través de ellas.

1.2. 5G en el Uruguay

En nuestro pais, se esta realizando una transicién a esta nueva tecnologia de
redes méviles y hay interés tanto de la industria como por parte del gobierno para
su despliegue.
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La Administracién Nacional de Telecomunicaciones (ANTEL) lanzé con éxito
su primera red comercial de 5G en abril de 2019, convirtiéndose en la primera
operadora en hacerlo en América Latina. Este importante hito en la tecnologia de
comunicacion fue posible gracias al despliegue de la red en zonas de Maldonado y
Nueva Palmira, utilizando la banda de 28 GHz.

El cinco de julio de 2022 la Unidad Reguladora de Servicios de Comunicaciones
[6] establece en los decretos 113 [16], 114 [17] y 115 [18] la autorizacién a las
tres mayores operadoras del pais a desarrollar pruebas técnicas. Si bien el decreto
permite pruebas hasta setiembre del mismo ano, abre las puertas a la apropiacién
de esta tecnologfa. A fines del ano 2022 se publicé el decreto nimero 83 [38] en el
cual se dicta la licitacion de tres bloques de espectro a realizarse en marzo de 2023.
Estos bloques pertenecen a la banda de 3.5 GHz y se utilizardn para servicios de
redes 5G. Una vez licitada la banda de frecuencias ya serd posible contar con esta
red a nivel comercial.

Las operadoras han evidenciado una predisposicion hacia el despliegue de estas
redes. Mas ain, se maneja la posibilidad de contar con una infraestructura tnica.
Durante una entrevista, un representante de la direccién de una de las empresas se
pronuncié con las siguientes palabras:

Dadas las caracteristicas de esta nueva tecnologia en términos de la cantidad
de radiobases que requiere, consideramos conveniente evaluar la oportunidad
de desplegar en Uruguay una ‘red 5G tnica’ para el pais, que utilicemos
todos los operadores del mercado (a diferencia de los despliegues de 2G, 3G
y 4G, en los que cada empresa desarroll6 su propia red). En el marco de
politicas de sostenibilidad, hay experiencias a nivel mundial de iniciativas de
comparticién de infraestructura que han permitido, de esta forma, despliegues
mas eficientes, que posibilitan, ademaés, llegar a zonas geogréficas desatendidas,
reduciendo el impacto de la infraestructura en el ambiente y alcanzando un
adecuado equilibrio entre la cooperacién y la competencia [43].

Esta opinién es compartida por los proveedores de conectividad y denota la
necesidad de algoritmos eficientes que permitan la gestién efectiva de los recursos.
En este enfoque novedoso de infraestructura conjunta, es determinante el concepto
de network slicing. Todo ello es un indicador de la relevancia de investigaciones como
la del presente documento. Uruguay no queda al margen del avance tecnoldgico,
y es fundamental para continuar su desarrollo la investigacion y la formacién de
recursos humanos en la materia.

1.3.  Contribuciones

El presente trabajo de maestria contribuye significativamente desde multiples
aristas. En primer lugar, se realiza diversos aportes a la herramienta de simulacién
existente, como se describiréa mas adelante. En particular, se destaca el diseno
e implementacién de una biblioteca asociada, que se orienta al desarrollo de
algoritmos de asignacién de recursos. Como producto de estos resultados se publicd
el trabajo [46]. Asimismo, se contribuye al simulador en tanto se solucionan bugs y
se mejoran varias funcionalidades.
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Por otra parte, se realiza el anélisis, implementacién y comparacion de dos
algoritmos de asignacién de recursos basados en aprendizaje por refuerzo. El aporte
radica en el andlisis de cada algoritmo mediante la evaluacién de su desempeno
y escalabilidad, entre otros. Los resultados obtenidos en esta investigacién se han
difundido y presentado en importantes eventos académicos internacionales. En
primer lugar, se han presentado en el Encuentro Latinoamericano sobre Inteligencia
Artificial, KHIPU, celebrado en Montevideo en 2023 [32]. Ademds, se han com-
partido en el evento Network Traffic Measurement and Analysis, organizado por
la TMA PhD School en los Paises Bajos en 2022 [51], asi como en la Jornada de
J6venes Investigadores celebrada en Bolivia en el mismo ano [14]. Asimismo, se
ha publicado un trabajo sobre el simulador y los aportes realizados en el CLEI
Electronic Journal (ver referencia [46]).

Finalmente, resulta pertinente subrayar que el presente trabajo se realiza en el
marco de dos proyectos de investigacion, lo cual trae consigo un valioso intercambio
con diversos actores. También se destacan como productos colaterales dos proyectos
de fin de carrera que ha dirigido el autor; uno sobre mejoras a la herramienta de
simulacion y otro sobre la implementacién de una maqueta de red 5G basada en
SDR.

1.4. Organizacion del documento

En vista del objetivo de investigacion descrito en la Seccién 1, la documentacién
ha sido dividida en tres secciones principales: “Introduccién”, “Entorno de Simula-
ciéon” y “Aportes”. Esta estructuracién permitird abordar los objetivos planteados
de manera clara y efectiva, y garantizara la coherencia y cohesién del estudio.

En los capitulos dos y tres de la introduccién, se presentaran los conceptos
y fundamentos tedricos en los que se basa nuestro trabajo. En el capitulo dos,
se introducira la tecnologia 5G desde una perspectiva técnica, desde los casos de
uso hasta los aspectos importantes que intervienen en la comunicacién en esta
tecnologia, y se definen el problema de la asignacién de recursos y algunas de sus
implementaciones. En el capitulo tres, se introducira al lector en el paradigma del
aprendizaje por refuerzo, construyendo desde sus conceptos bésicos hasta llegar a
la familia de algoritmos utilizados en nuestra investigacion.

El segundo bloque titulado “Entorno de Simulacién” tiene como objetivo
introducir la herramienta utilizada en el estudio. Este incluye un solo capitulo que
comienza con una discusion sobre la pertinencia de utilizar un simulador de redes
moviles, presenta los simuladores mas relevantes a nivel internacional y finaliza con
la introduccién y justificacién de la eleccién del simulador empleado en el estudio.

El tercer bloque de la investigacién, “Aportes”, estd compuesto por tres capitulos:
“Aportes al simulador”, “Algoritmos de asignacién de recursos” y “Conclusiones”.
En el primer capitulo se describen las modificaciones realizadas al simulador y las
nuevas caracteristicas implementadas. En el segundo, se aborda el problema de la
asignacién de recursos desde una perspectiva practica y se presentan los resultados
de dos implementaciones de algoritmos basados en el estado del arte. Finalmente,
el dltimo capitulo presenta las conclusiones generales del estudio, proporcionando
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una visién hacia futuras investigaciones.



Capitulo 2

Tecnologia 5G

Este capitulo estda dedicado a introducir al lector a la tecnologia de quinta
generacién de redes celulares; aspectos relevantes y préacticos que contribuyen
al entendimiento del presente trabajo. Sus caracteristicas seran introducidas a
nivel conceptual, sin perjuicio de lo cual en cada seccién se incluiran referencias
bibliograficas en donde se puede profundizar sobre cada tema.

2.1. Casos de uso

Las redes celulares que preceden a 5G eran exiguas para contemplar la conviven-
cia de trafico heterogéneo. Debido a ello, era necesario contar con el despliegue de
redes especificas que cubran las necesidades de sus usuarios. Algunos ejemplos de
ello son Narrowband IoT o LTE-M, soluciones que cuentan con grandes restricciones
de transmisién de datos, capacidad y movilidad.

Una de las grandes novedades de 5G es la posibilidad de integrar dispositivos con
requerimientos de servicio diferentes bajo la misma red. Para este fin, aprovechando
las grandes prestaciones que ofrece 5G; ITU-R M.2083-0 en [50] define tres escenarios
de uso que atienden a las demandas previstas hacia el futuro de la siguiente manera:

» Banda ancha mévil mejorada (eMBB): Utilizada para brindar acceso a conte-
nido y servicios multimedia a través de dispositivos méviles. Es especialmente
atil en escenarios donde se necesita una conexién de alta velocidad y una
experiencia de usuario fluida, por ejemplo, en areas con alta densidad de
usuarios. Ademas, la Banda Ancha Moévil también se puede utilizar para
brindar cobertura en areas amplias, donde se requiere movilidad y una tasa de
datos de usuario mejorada en comparacién con las tasas de datos existentes.
En general, la Banda Ancha Mévil es una herramienta importante para
mejorar la conectividad y la accesibilidad a Internet en diferentes contextos.

» Comunicaciones ultra confiables y de baja latencia (URLLC): Tal como
describe su nombre, este escenario requiere un alto nivel de confiabilidad y
baja latencia en la comunicacién. Algunos ejemplos de aplicaciones que pueden
beneficiarse de esta tecnologia incluyen el control de procesos industriales a
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través de redes inalambricas, cirugias médicas a distancia, la automatizacion
de sistemas de distribucién en redes inteligentes y la seguridad en el transporte.
Estas aplicaciones necesitan un rendimiento y una disponibilidad de alta
calidad para funcionar de manera éptima.

» Comunicaciones masivas de tipo maquina (mMTC): Implica un escenario
con gran cantidad de dispositivos conectados. En general estos dispositivos
transmiten una baja cantidad de datos que no son sensibles al retraso. Ademaés,
este escenario contempla dispositivos econdémicos que cuentan con una vida
atil de la bateria muy larga.

'(Ij'asta de. Importancia Tasa d_e datos
atos pico ATta experimentada

/ Media
Capacidad
de t,raﬁco Baja Eficiencia
de area espectral
Eficiencia Movilidad
energética
de la red

Comunicaciones
ultra confiables
Comunicaciones masivas y de baja latencia

de tipo maquina Latencia

Densidad d€
conexiones

Figura 2.1: Caracteristicas del trafico en 5G, imagen adaptada de [40].

En conclusién, la tecnologia 5G es capaz de integrar dispositivos con requeri-
mientos de servicio diversos en la misma red, lo que permite atender a las demandas
previstas hacia el futuro de manera mas eficiente. Los escenarios definidos abarcan
diferentes aplicaciones y necesidades, como el acceso a contenidos multimedia, el
control de procesos industriales, la automatizacién de sistemas de distribucién y la
conectividad de dispositivos masivos. La Figura muestra las caracteristicas del
trafico en 5G y cémo estos escenarios de uso se ajustan a ellas.

2.2. Tecnologia de transmision

Para comprender la tecnologia de quinta generacién de redes méviles es necesario
introducir los conceptos que vertebran su funcionamiento, esto es, su estructura de
transmisién. En esta seccién presentaremos su tecnologia; para mayor rigurosidad
de detalles se puede consultar en [19] y en la especificacién de 3GPP 38.211 [g].
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Para la transmision, NR utiliza el sistema de modulacién OFDM, el cual ofrece
grandes ventajas en la mitigacién de los efectos desfavorables del canal inalambrico
en entornos de comunicaciones méviles. Ademads, permite dividir el ancho de banda
disponible en un gran ntmero de canales de subportadoras més estrechos, lo que
aumenta la capacidad de transmisién de datos y mejora la calidad de la senal.

La tecnologia 5G debe contemplar distintos escenarios de despliegue y adap-
tarse a las necesidades de trafico de sus clientes. Por eso, el sistema NR admite
numerologias OFDM variables. La numerologia determina la separacion entre sub-
portadoras (SCS, por su sigla en ingés), lo que impacta en el ancho de banda total
y la duracién de simbolo OFDM. Siendo que la cantidad total de subportadoras es
constante, se tiene para los anchos de banda de 50/100/200/400 MHz un SCS de
15/30/60/120 kHz, respectivamente. En la Figura [2.2|se puede observar el efecto de
aumentar la numerologia considerando 12 subportadoras: a medida que aumenta el
SCS, también lo hace el ancho de banda en la misma medida.

(L 12 subportadoras, 180 kHz
RARRAR i

12 subportadoras, 360 kHz

MWW 12 subportadoras, 720 kHz
W\/\/\/\W 12 subportadoras, 1440 kHz

Figura 2.2: Doce subportadoras para distintas numerologias.

La transmision en esta tecnologia se realiza mediante cuadros que tienen como
finalidad organizar y estructurar la informacién. A través de la definicién de cuadros
es posible transmitir y recibir datos de manera eficiente y sincronizada. Cada cuadro
tiene una duraciéon de 10 ms que a su vez se divide en subcuadros de 1 ms. Por
otro lado, cada subcuadro contiene ranuras (o slots) temporales. Cada slot, entre
otras cosas, determina el tiempo durante el cual se realiza la asignacién de recursos,
profundizaremos en este tema méas adelante en el texto. En 5G, 14 simbolos OFDM
forman un slot. Sin embargo, la duraciéon de los simbolos OFDM depende de la
separacién entre subportadoras. Ergo, la duracién de un slot queda determinada
por la numerologia y por consiguiente la cantidad de slots por subcuadro es variable.
La Figura ilustra la estructura de cuadro, subcuadro y ranuras.

Las unidades fundamentales de la tecnologia de transmision son la del resource
element (RE) y resource block (i.e. RB). Un RE se define como una subportadora
con duracién de un tiempo de simbolo OFDM; un RE puede ser inequivocamente
identificado dada la tupla (k,[), donde k es el indice en el dominio de la frecuencia
v [ identifica a la posicién del simbolo en el dominio temporal. Por otro lado, un
RB se define inicamente en el dominio de la frecuencia como 12 subportadoras

11
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Cuadro, 10 ms

A\ 4

A

—
Subcuadro, 1 ms

Af =15 kHz Ranura, 1 ms
Af =30 kHz Ranura, 0.5 ms

Af =60 kHz Ranura, 0.25 ms

Af =120 kHz Ranura, 0.125 ms

Af =240 kHz Ranura, 0.0625 ms
Figura 2.3: Estructura de cuadro.

consecutivas. La Figura [2.4] es una representacion grafica de ambos elementos en
una grilla donde el eje horizontal contiene el tiempo y el eje vertical contiene el

dominio frecuencial.

Resource Element

1 RB = 12 subportadoras

—
Tiempo de simbolo
OFDM

Figura 2.4: Resource Element y Resource Block.

El resource block es la minima unidad de recursos que puede ser asignado a
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un usuario. Mientras que, a través de resource elements, se transmiten senales de
control y sincronismo. Ambos conceptos son unidades eidéticas para la asignacion
de recursos y, por consiguiente, del funcionamiento de la red.

2.3. Acceso al medio

La comunicacién se logra a través de mecanismos bien definidos por el estandar.
En particular, para downlink cada dispositivo monitorea el canal de control (abre-
viado como PDCCH por su sigla en inglés) al menos una vez por slot. Este canal
contiene toda la informacién de control necesaria para que el UE pueda transmitir
o recibir datos con la radiobase. Para las transmisiones de bajada (o downlink) de
radiobase a UE, el mensaje de informacién de control para bajada (DCI) contiene
la informacion de cudles resource blocks acarrean los datos destinados al dispositivo,
asi como qué esquema de modulacién utilizar y con qué tasa de cédigo. Luego, el
UE es capaz de recibir los datos de la comunicacién a través del canal de datos
fisico en enlace descendente (PDSCH). La Figura ilustra este mecanismo.

Transmision en downlink ( )
D < (PDCCH, PDSCH)
UE

Radiobase

Figura 2.5: Acceso al medio en downlink.

Para la comunicacién de subida (uplink), el mecanismo es diferente. En primer
lugar, el UE le informa a la radiobase su voluntad de transmitir a través del mensaje
de control de subida (UCI). La radiobase recibe esa informacién, utiliza el DCI
y, en base a sus criterios de asignacién, le anuncia los recursos en el que el UE
puede transmitir y los pardmetros de transmision a utilizar. Luego, el UE puede
transmitir sus datos a través del canal fisico en enlace ascendente (PUSCH).

Solicita transmision uplink R ( )
D _ Informa cuando y coémo transmitir

Transmite por PUSCH
UE con los parametros del DCI N
>

A

A

Radiobase

Figura 2.6: Acceso al medio en uplink.
Los mensajes de control DCI y UCI cuentan con distintos formatos, cada uno

con sus casos de uso. Ambos resumen toda la informacién necesaria para una
transmision exitosa. Esto es: informacién sobre la calidad del canal; modulacién
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y tasa de cédigo convolucional; sistema de solicitud de reconocimientos hibrida
(HARQ); particién de ancho de banda (BWP) y diferentes reportes sobre el estado
de la comunicacién. En el presente capitulo introduciremos los conceptos de BWP
y HARQ.

2.4. Recursos para el control de datos

Los conjuntos de recursos de control (i.e. CORESET), definidos en [7], son un
conjunto de recursos en tiempo y frecuencia en donde el canal de control descendente
(PDCCH) puede ser transmitido. Este conjunto de recursos es configurado por la
red de manera semi-estatica y puede encontrarse en cualquier posiciéon arbitraria
en el dominio temporal y frecuencial, con la restriccion de tener como maximo la
duracién de 3 simbolos OFDM en el tiempo.

A diferencia de tecnologias de redes méviles anteriores, CORESET no se
distribuye en todo el dominio frecuencial sino en porciones del espectro, dado
que los UE no soportan la totalidad de la banda frecuencial. Con este fin, se
utiliza su propia unidad de recursos llamados elementos de control de canal (CCE);
constituidos por 12 RE en frecuencia en un tiempo de simbolo OFDM. El canal
PDCCH puede ocupar 1, 2, 4, 8 0 16 CCEs.

Para que el UE pueda encontrar el canal de control, realiza una exploracion
del medio sin previo conocimiento. El dispositivo intenta decodificar el PDDCH
utilizando varias combinaciones de pardmetros, entre ellos, el indice de CCE y el
RNTI[]

2.5. Particion del ancho de banda

En su tecnologia predecesora LTE, el ancho de banda de la portadora es
constante de 20 MHz, lo cual implica que todos los dispositivos de la red son
diseniados para operar en ella. Sin embargo, como se mencioné anteriormente, NR
soporta numerologia variable; de ahi que se pueden alcanzar extensos anchos de
banda que, en consecuencia, no todos los dispositivos pueden soportar.

Para ello, 5G define el concepto de Bandwidth part (BWP), que implica la
posibilidad de que los dispositivos se limiten a un particionamiento del ancho
de banda y, de esta manera, poder operar en la red. E1 BWP es definido por
una numerologia y una cantidad consecutiva de RBs, iniciando desde un common
resource block (CRB) especifico (ver Figura . Cada dispositivo puede estar
configurado con hasta cuatro posibles BWP diferentes para bajada y subida, siendo
solo uno de ellos utilizado para un instante de tiempo dado.

'RNTI es utilizada para decodificar el DCI e identificar a cada UE
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PRB N2

PRB 2 BWP 2
PRB 1

PRB 0

Ancho de banda total

PRB N1

) BWP 1
PRB 1

PRB 0

v CRB 0 |

Figura 2.7: Representacién de varios BWP en el ancho de banda total.

2.6. Adaptacion al enlace

Las redes 5G tienen un mecanismo bien definido a través del cual obtienen la
informacién de la calidad de senal que recibe cada dispositivo. A partir de ella,
las redes utilizan técnicas de Modulacién y Codificacién Adaptativa (AMC por su
sigla en inglés) con el fin de adaptar la senal para que el dispositivo final pueda
recibir sin errores la informacién transmitida.

yoy

_‘-‘-‘-‘-‘_‘—"""""—-—ﬁCS\ RSL—._._,_‘_‘_‘_“H
| Medicion de CSI |
Ffﬂ__fﬂeporte csf"ﬁf
Seleccion de MCS
— Transmision de datos
con MCS seleccionada,
—_—

Figura 2.8: Mensajes involucrados en la adaptacién al enlace.

Por un lado, 5G utiliza una senal llamada “indicador del estado del canal”
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(CSI-RS), a través de la cual es posible estimar el canal en cada subportadora
(ver Fig. . Especificamente, las medidas utilizadas son la senal de referencia de
potencia no nula (NZP) y la senal de referencia de potencia nula (ZP). La primera
es utilizada para medir la potencia de la sefial, mientras que la segunda, para medir
la interferencia. Utilizando ambas en conjunto es posible obtener una medida de
la relacién senal a ruido (SINR) con la cual el dispositivo final recibe la senial. No
obstante, la medida reportada por el dispositivo es el mapeo de SINR a un valor
estandarizado que lleva el nombre de “informacién de calidad del canal” (CQI).
Describe la calidad de la senal recibida y es reportada a través de los mensajes de
informacién del estado del canal (CSI).

Por otro lado, las redes celulares 5G utilizan el sistema de solicitudes de re-
peticién hibrida (i.e. HARQ). HARQ es un esquema de correccién de errores y
reconocimientos utilizado por estas redes. Cuando no llega el reconocimiento de un
mensaje enviado, eso significard su pérdida, lo cual sugiere ajustar la modulacién y
tasa de codigo utilizada para garantizar la recepcién de futuros mensajes. Conjun-
tamente con las anteriores senales de referencia, conforma un importante insumo
para conocer el estado del enlace.

Siguiente TX
Datos en o Re-TX

Downlink

Radiobase

PDDCH
PDSCH
PUSCH
PDDCH
PDSCH

K7
S
&)
Ay,
Intento de

. Intento de
decodificacion decodificacion

UE

Datos en
Downlink

Figura 2.9: Mecanismo de retransmisiones en bajada.

Las medidas obtenidas son utilizadas por la radiobase a través de los mecanismos
bucle interno de adaptacion al enlace (ILLA) y bucle externo de adaptacién al
Enlace (OLLA). La primera toma en consideracién las medidas reportadas de
la calidad de canal de la senal en recepcién, mientras que la segunda toma los
reconocimientos del esquema HARQ. En base a ambas, la radiobase determina el
esquema de modulacién y la tasa de cédigo 6ptimas (MCS por su sigla en inglés)
en la transmisiéon de datos.

En la Figura se ilustra el mecanismo de decodificacién de recepcién de un
mensaje que contiene errores. En primer lugar, el UE detecta que hay errores en el
mensaje. Luego, envia un mensaje de error a la radiobase. La radiobase agenda
nuevamente la transmision y en el slot correspondiente envia el mensaje. En caso
de que el UE no haya decodificado errores, se finaliza la transaccién enviando un
acuse de recibo.
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2.7. Network Slicing

Como se introdujo anteriormente, una de las grandes novedades de 5G es la
incorporacién de network slicing. Una rebanada de red (o network slice) es una red
logica utilizada para atender las necesidades de un grupo de usuarios especifico.
Es posible de esta manera contar con niveles de servicio diferentes bajo la misma
infraestructura de red. Por ejemplo, una slice puede estar destinada a asegurar los
recursos necesarios para el trafico de dispositivos celulares -los cuales no tienen
grandes restricciones de latencia y tasa de datos- mientras que otra slice puede
garantizar los recursos y servicios utilizados para aplicaciones de ultra baja latencia
-como pueden ser autos inteligentes o aplicaciones médicas-, como se ilustra en la
Figura [2.10

El paradigma de network slicing es un elemento clave para el éxito de la
implementacién de 5G y su capacidad para cumplir con los requisitos y expectativas
de una amplia variedad de usuarios y aplicaciones. Es la principal habilitadora
para la coexistencia de los diferentes perfiles de tréfico definidos en la Seccién [2.1]
Una de las grandes novedades a resaltar es que network slicing no solo incluye el
nicleo de la red sino también la red de acceso inaldmbrica.

Maés atn, el paradigma de network slicing abre las puertas a un nuevo modelo
de negocio, en donde una unica infraestructura de red brinda servicios a operadores
-0 inquilinos-. Los inquilinos, a su vez, brindan su propio servicio a sus clientes
teniendo la posibilidad de agregarles servicios de valor agregado. Por lo que es
posible que este nuevo paradigma cambie la forma en que funciona el mercado de
redes moviles.

17
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O
A

Slice eMBB-1

/

O O
. . Slice URLLC—
o ' Red 5G — fee URLL I@.E@I

Slice mMTC

Slice eMBB-2 \ Iill

Figura 2.10: Representacién de Network Slicing en una red 5G.

2.8. Asignacion de recursos

La asignacion de recursos es el objeto de estudio del presente trabajo. Por ello
es de especial importancia y, como tal, esta seccién estd dedicada al estudio de los
mecanismos involucrados.

En la seccién se introdujo céomo los usuarios de la red interactiian con la
radiobase tanto para transmisiéon de datos ascendente como descendente. Luego,
es esta entidad la que determina cudndo y a qué dispositivo son asignados los
recursos de tiempo y frecuencia. Asimismo, es quien determina los pardmetros de
transmisiéon, incluida la tasa de datos que debe usarse. La asignacién dindamica
de recursos implica que el scheduler, para cada slot, determina qué dispositivos
pueden transmitir y cudles recibir. Ya que la asignacién de recursos se realiza con
alta frecuencia, esta asignacién puede contemplar rapidas variaciones en el flujo de
la demanda y de la calidad del canal de radio. Sin embargo, es necesario contar con
técnicas eficientes y equitativas de asignacién de recursos que garanticen la calidad
de servicio de los usuarios finales.

Mas aun, las técnicas de asignacién de recursos no estédn estandarizadas, dejando
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a los operadores decidir por aquellas que les sean méas convenientes. Sin embargo,
si define mecanismos a través de los cuales cada sistema de scheduling entrega los
recursos a los usuarios finales.

En este contexto, la obtencién de algoritmos que cumplan con las necesidades
de toda la red es un desafio a abordar. Es por ello un tema central para toda red
mévil y alin més en las redes de quinta generacién en donde conviven muchas
restricciones de servicio bajo la misma infraestructura.

Por otro lado, la incorporacién del paradigma de network slicing trae consigo
una nueva forma de asignacién de recursos. Es por ello que se definen dos etapas
para el alojamiento de recursos, a saber:

= Asignacién Inter-Slice: Es la asignacién de los recursos de la celda entre las
slices disponibles.

= Asignacién Intra-Slice: Es la asignacién de los recursos de la slice entre los
UFE pertenecientes a esta.

En la Figura se pueden observar ambas etapas en conjunto. En la primera
etapa, la radiobase asigna sus recursos a las slices, mientras que en la segunda,
cada slice asigna recursos a sus dispositivos. Este esquema de asignaciéon permite
flexibilidad y es una de las grandes habilitadoras a una red heterogénea. El scheduler
Inter-Slice resulta de gran importancia para garantizar los niveles de servicio
acordados con los usuarios finales. En tanto que el scheduler Intra-Slice tiene
significado local a la slice y su tarea es asignar eficientemente sus recursos. En esta
misma linea, ambos schedulers viven en distintas escalas temporales de asignacion.
El primero tiene una granularidad no definida en el estandar, pero se asume en
el orden de los 500 ms; mientras que la segunda depende de factores como la
numerologia, pero con tiempos cercanos a 1 ms.

; Intra-Slice
—> | >
( ( ) ) Slices Scheduler
; Intra-Slice
> | >
A Sticez Scheduler
Inter-Slice
Scheduler
. Intra-Slice
L SI >
18N Scheduler

Figura 2.11: Inter-Slice scheduler.

Es importante senalar la relevancia de la asignacion inter-slice, pues se realiza
de manera “macroscépica” y un error se traduce en un gran deterioro del desempeno
de la red. En este sentido, un error a nivel inter es més perjudicial que un error en
la asignacién intra por dos razones:

= Las slices representan grupos de usuarios, si su asignacién no es buena, la
de aguas abajo tampoco lo sera. Ademas, puede tener implicaciones en el
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servicio como proveedor de infraestructura. A modo de ejemplo, una mala
asignacién a este nivel en una infraestructura arrendada a diversos operadores
se traduce en un problema a gran escala que se hereda a los inquilinos.

s El tiempo entre asignaciones consecutivas es muy superior en la asignacién
inter-slice. Esto se traduce en que un error puede prolongarse en el tiempo
tanto como dure la granularidad temporal.

Estas caracteristicas vuelven prioritarios a los algoritmos inter-slice como objeto
de estudio para el despliegue de redes 5G.

2.8.1. Algoritmos de Scheduling

La asignacion de recursos implica la decisién de repartir los finitos recursos
disponibles en funcién de una politica de asignacion. Para ello, es necesario tener
distintas medidas que permitan conocer el estado actual de los usuarios. Estas
medidas pueden ser la tasa de transferencia (o throughput en inglés), calidad del
enlace, historial de transmisiones pasadas, nivel de servicio acordado, entre otras.

En particular, los algoritmos més utilizados son Round Robin, Proportional Fair,
Best CQI y MaxMin. Basdndonos en el trabajo escrito en [21], los introduciremos
a continuacién.

= Round Robin: Este algoritmo asigna los recursos de manera equitativa, sin
depender del estado del canal ni de las métricas de los usuarios. Primero
genera una lista ordenada de los usuarios, para luego ir asignando recursos
de manera secuencial hasta repartirlos todos. Es uno de los algoritmos de
asignacion mds simples y, debido a su sencillez, es ampliamente utilizado en
redes méviles. No obstante, la falta de informacion del canal produce baja
eficiencia espectral, lo que se traduce en un desaprovechamiento de la red.
Ademss, este algoritmo provee justicia en términos de cantidad de recursos
asignados, pero no es justo considerando las caracteristicas de transmisién
de los usuarios.

s Best CQI: El objetivo del algoritmo Best CQI es elegir al usuario que cuenta
con la mejor calidad de canal para una determinada RB en un intervalo de
tiempo. Este enfoque tiene un buen rendimiento en términos de throughput,
pero presenta cierta falta de equidad desde el punto de vista de los usuarios.
Solo aquellos usuarios con altos indices CQI -o con el CQI més alto- podran
enviar y recibir datos mediante este algoritmo. El usuario con la mejor calidad
de canal sera asignado con recursos, siempre y cuando la calidad del canal
de los demés usuarios no supere la de dicho usuario. Asi, solo unos pocos
usuarios podran aprovechar al mdximo los recursos en el caso del “Best CQI”.
Los usuarios que se encuentran cerca de la radiobase utilizaran la mayor
parte de los recursos, mientras que aquellos situados en la periferia quedaran
sin conexion.

s MazMin: Este algoritmo busca maximizar el minimo throughput de los
usuarios y, de esta manera, brindar justicia a la red. No obstante, dado que
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aquellos usuarios que tienen poco throughput son en general los que tienen
condiciones inestables del canal, se les asignard mas recursos, lo cual produce
un deterioro en el throughput total del sistema.

= Proportional Fair: A cada usuario se le asigna una métrica dada por la razén
entre el throughput instantdneo y el throughput medio.

Donde m,, es la métrica del n-esimo usuario, I,, su throughput instantaneo y
T, su throughput medio. Luego, se asignard al usuario de mayor métrica los
recursos disponibles.

Este algoritmo tiene un gran componente de justicia, pues pondera la capaci-
dad de transmisién de los usuarios con la media de transmisiones pasadas.
Por lo que, si un usuario no transmitié durante muchos tiempos de asignacion,
tendra mayor prioridad para hacerlo. A su vez, la capacidad de transmision
de los usuarios sera considerada.

= Proportional Fair con exponentes: Es una variante del recién descrito; en
este caso se toma el numerador y denominador con diferentes exponentes:

6]

-
Ty

Siendo « y [ arbitrarios. En funcion de su eleccion, es posible dar méas
importancia a la capacidad de los usuarios o a la historia de los mismos.
También es posible la obtencién de diferentes algoritmos al manipular ambos
exponentes. Por ejemplo, en el caso de tener « = 1 y 8 = 0 se obtiene un
algoritmo que asignara recursos al usuario con mayor throughput.

Estos algoritmos de asignacion aplican como algoritmos Inter-Slice e Intra-Slice.
En el caso de los primeros, las medidas utilizadas tienen en cuenta cualidades de
la slice, mientras que en la segunda las medidas son directamente de los usuarios.
El algoritmo de facto puede ser una combinacién de los expuestos o un desarrollo
propietario, pues su eleccién esta sujeta a los intereses del operador. Es por tanto
de especial interés explorar distintos abordajes existentes e incorporar técnicas
novedosas a su desarrollo.

21



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Capitulo 3

Aprendizaje por refuerzo

En el contexto del presente trabajo, el aprendizaje por refuerzo fue el método
empleado para la implementaciéon de un algoritmo capaz de resolver el problema
de la asignacion de recursos. Es por tanto inexorable introducir al lector a este
paradigma en el transcurso de este capitulo. Aunque el aprendizaje por refuerzo
es un tema de gran alcance, en este capitulo solo se trataran de manera breve o
superficial sus fundamentos teéricos, basados en , , , y .

Para presentar los conceptos, se utilizard como ejemplo didéactico el ilustrado
en la Figura [3.1] All{ se puede observar una antena que representa a la radiobase
celular y dos dispositivos celulares conectados a ella. El objetivo de la red es lograr
un buen desempeno en términos de calidad de servicio en los dispositivos. Para
ello deberd decidir cémo asignar sus recursos a través de técnicas eficientes de

(%)

Figura 3.1: Ejemplo didactico: una radiobase y dos dispositivos celulares conectados a él.



Capitulo 3. Aprendizaje por refuerzo

3.1. Fundamentos

3.1.1. Interaccién Agente-Entorno

El aprendizaje por refuerzo comprende un area de la inteligencia artificial
enfocada a resolver el problema de como un agente puede aprender a tomar
decisiones eficientes en un entorno dado a través del uso de recompensas y castigos.

Maés especificamente, el agente y el entorno interactiian en instancias discretas
de tiempo. En cada una de ellas, el agente recibe una representacién del estado del
entorno, sy € 5, donde S es el conjunto de estados posibles. En base a ese estado sy,
el agente elige una accién a; € A(s;), donde A(s;) es el espacio de acciones posibles
para el estado s¢. La accion realizada por el agente tendrd un efecto sobre el entorno,
el cual cambiara, pasando al estado s;y1. Ademas, el entorno le devolverd al agente
una recompensa 741, utilizada como retroalimentacién de si la accién a; en s; fue
o no conveniente. Esta interaccién se puede observar en la Figura |3.2

( )
Agente
> )
Estado Recompensa Accion
Sy Mt+1 a
Entorno L
L )

Figura 3.2: Diagrama general de aprendizaje por refuerzo. Adaptado de [52].

En cada instante de tiempo ¢, la accién a tomar en el estado actual s; se
determina siguiendo la politica m;, donde (s, a) representa la probabilidad de
realizar la accién a en el estado s en el tiempo ¢t. En otras palabras, la politica
define el comportamiento del agente para un instante dado. En algunos casos, la
politica puede ser una funcién simple o una tabla de btisqueda, mientras que en
otros, puede involucrar extensos calculos.

En el ejemplo presentado en la introduccion de este capitulo, la antena y los
dispositivos celulares constituyen el entorno; el algoritmo de scheduling, el agente;
la asignacién de recursos, la accién; y la calidad de servicio, la recompensa. El
agente -el algoritmo de asignacion- interactiia con el entorno -la red- a través de la
decision de a qué dispositivos se asignaran recursos. Luego, el agente percibira a
través de la recompensa -la calidad de servicio reportada- cuan conveniente fue la
accién tomada.

24



3.1. Fundamentos

3.1.2. Recompensa y Retorno

Cada vez que el agente toma una accion, el entorno le proporciona una re-
compensa numérica. El agente tiene como meta maximizar la recompensa total
recibida a largo plazo. La senal de recompensa determina si los eventos son po-
sitivos o negativos para el agente. Dependiendo de la accién actual y del estado
del entorno, la recompensa variara. El agente no puede alterar cémo se asigna la
recompensa, pero si puede influir en ella a través de sus acciones, tanto directa
como indirectamente a través de cambios en el entorno. La senal de recompensa
es la base para modificar la politica; es decir, si una accién elegida por la politica
tiene una recompensa baja, puede ser modificada para elegir otra accion en esa
situacién en el futuro. Las senales de recompensa pueden ser funciones aleatorias
del estado del entorno y de las acciones tomadas.

Por otro lado, como se menciond con anterioridad, el objetivo es maximizar
la recompensa a largo plazo. Para ello se define el concepto de retorno, denotado
como Gy para un tiempo t dado. Es la suma de las recompensas desde t en adelante.
Es decir:

Gy =R+ Ris1+ Reyo + ... + Ryyr (3.1)

Donde T es el tiempo para el que se alcanza el objetivo del agente. O en otras
palabras, es el tiempo para el cual el agente alcanza el estado terminal.

Sin embargo, el retorno definido en tiene el problema de que puede divergir
para escenarios en los que el estado terminal no es claro. Es por ello que es comiin
utilizar una nocion diferente de retorno definido de la siguiente manera:

oo
Gy =Ry +vRi11 + ’72Rt+2 + ’73Rt+3 + .= Z’Yth-HH-l (3.2)
k=0

Donde el valor « lleva el nombre de factor de descuento. Este valor es utilizado
para que en G; tenga mayor importancia las recompensas cercanas en el tiempo;
haciendo que las recompensas més alejadas tengan menor peso. Esta definicién del
retorno cobra sentido al ser empleada para la obtencién de la funcién de valor.

En el ejemplo didactico previamente mencionado, se ilustré que la senal de
recompensa se obtiene a partir de la evaluacién de la calidad del servicio por parte
de los usuarios. Por consiguiente, si se ejecuta una accién en el tiempo ¢ siguiendo
una politica m, el retorno se definird como el desempeno reportado por los usuarios
correspondiente al momento ¢, sumado a los desempenos futuros ponderados por
sus respectivos factores de descuento fyt_l.

3.1.3.  Funcién de valor y de valor-accién

En relacién a una politica w dada, se hace referencia al valor del estado s bajo
7 como vr(s). Dicho valor representa la estimacién del retorno futuro esperado al
seguir la politica m a partir del estado s. A diferencia de la sefial de recompensa,
que refleja una ganancia inmediata, la funcién de valor nos proporciona informacion
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acerca de los beneficios a largo plazo. En MDPﬂ es posible expresar el valor en s
mediante la siguiente férmula:

vr(8) = Ex[Gy|S; = s] = E,

> A RigkialSi = 5] (3:3)
k=0

Donde a v, se la define como funcién de valor. La funciéon de valor para el
estado s es el valor esperado del retorno si el agente inicia en el estado s y sigo en
adelante el comportamiento 7.

Andlogamente, denotamos accion-valor al retorno esperado bajo la politica m
de estar en el estado s y tomar la accién a. Sea ¢ (s, a) esta medida, tenemos que:

gr(s,a) = EL[Gi|S = s, Ay = a]| =E, Z’ykRHkH]St =54 =a (3.4)
k=0

El paradigma del aprendizaje por refuerzo busca la politica que maximice la
recompensa a largo plazo. De esta manera decimos que la politica 7 es mejor que 7/
si vr(s) > v (s)Vs € S. La politica que cumple que es mayor o igual que todas las
demads, lleva el nombre de politica optima y se denota m,. Entonces para la funcion
de valor y funcion de accién-valor, se tiene:

Un

*

= max v, (s),
™

v, = i g (s, 0).
Al mismo tiempo, si se observa la definicién de la funcién de valor y la de

accién-valor, ambas se vinculan segun la siguiente ecuacion:

T — ] e \ S 3.5
Ur, = Idx ¢ (s, a) (3.5)

Si logramos caracterizar a la funcién de accidn-valor de alguna forma, para
todo el conjunto de estados, podemos obtener una politica que maximice el retorno.
Volviendo al ejemplo ilustrado, si se supone un estado s en el que ambos dispositivos
tienen paquetes para transmitir, y se supone dos acciones posibles:

s al: Asignar la mitad de los recursos a cada usuario.

= a2: No asignar recursos a ninguno de ellos

Entonces, el valor de ¢y, (s,al) serd por consiguiente mayor al de ¢, (s, a2). Por
lo tanto, es natural que la politica seleccione al por sobre a2 en el estado planteado.

IMarkov Decision Process
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Optimalidad de Bellman

A partir de las nociones introducidas anteriormente es posible ahora introducir
la ecuacion de optimalidad de Bellman:

¢:(5,a) = En, | Res1 +yméxq.(s',a) (3.6)
a/

Esta ecuacién nos dice que, para cada par de estado-accién en un momento dado,
el valor esperado a partir del estado inicial s y tomando la accién a y siguiendo
la politica éptima 7, serd igual a la recompensa inmediata esperada més el valor
esperado descontado a largo plazo del préximo par estado-accién (s',a’).

La ecuacién [3.6| es la raiz del aprendizaje por refuerzo. Pues, al hallar g, la
obtencién de la politica 6ptima es directa. Ya que para cada estado s, simplemente
se debe hallar la accién que maximiza g4 (s, a).

3.2. Q-Learning

@-Leaning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo a través del cual es
posible obtener una solucién para la funcion de accion-valor y, con ello, la obtencion
de una politica 6ptima. El algoritmo fue introducido por Watkins et al. en 1989,
quién ademads prueba en [55] que el algoritmo converge bajo ciertas hip6tesis.

El algoritmo de Q-Learning, en su forma mas simple, es definido de la siguiente
manera:

Entrada: un conjunto de estados S, un conjunto de acciones A, una
funcién de recompensa R, un factor de descuento ~, y un
parametro de aprendizaje «

Inicializar una tabla Q(s, a) con valores arbitrarios para todos los pares

(s,a) € S x A

repetir

Seleccionar un estado inicial s;

repetir

Elegir una accién a basada en una politica de selecciéon de acciones,

como e-greedy;

Ejecutar la accién a y observar la recompensa r y el nuevo estado s';

Actualizar la tabla Q(s,a) utilizando la ecuacién de Q-learning:

Q(s,a) < Q(s,a) + afr + yméx Q(s', ') — Q(s, a)]

5+ §';
hasta que estado final;

hasta que convergencia;
Algoritmo 1: Q-learning
Agregando el indice temporal a los estados y acciones, queda claro que un paso
en Q-Learning queda definido por:
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QS A1) « Q(S1, A) + @ [Russ + 7 mix Q(Ssn,a) - QS A (3.7)

El proceso de aprendizaje sigue una dindmica similar al método de diferencias
temporales (TD) [53]. En cada iteracién, se actualiza la estimacién de la funcién de
valor-accion a través de la féormula de actualizacién de diferencia temporal (TD),
la cual se basa en la diferencia entre la recompensa real obtenida y la estimacién
previa.

En particular, Q-Learning es de mucho interes para el presente trabajo debido
a sus siguientes particularidades:

» Actualiza los valores @ (funcién de accién valor) entre dos episodios consecu-
tivos; no debe esperar por una coleccién de episodios como en los métodos
Monte-Carlo (Time differential method).

= La politica de actualizacién de la funcién @ es irrelevante a la politica de
muestreo (Off-policy).

s El agente estima los valores () para cada par estado-accién, del cual deriva
la politica 6ptima; no predice el proximo estado previo a tomar la accién
(Model-free).

Este método supone contar con una tabla Q € SxA que contenga toda la
informacién de la funcién de wvalor-accion. En el ejemplo didactico, si consideramos
que el espacio de acciones estd dado por a; y az como en la Seccién B.1.3] Y
consideramos los estados:

= s1: ambos celulares tienen paquetes para transmitir.

= $9: ningun celular tiene paquetes para transmitir.

q1 Q2
g3 g4

Tabla 3.1: Tabla Q en un problema de dos acciones y dos estados posibles.

Para el escenario didactico, se dispone de una matriz de tamano 2 x 2. Cada
uno de sus valores ¢; se actualizara utilizando el Algoritmo [I] hasta obtener una
solucién éptima. Una vez que se tenga la tabla QQ con sus valores finales, se buscara
para cada estado s el indice a que tenga el mayor valor de ¢, construyéndose asi la
politica que maximizard la recompensa.

Sin embargo, la técnica descrita presenta algunas limitaciones. Pues es necesario
calcular ¢(s,a) para cada combinacién de estado-accién. En otras palabras, en
su forma original, Q-Learning implica tener una tabla con tantas columnas como
acciones posibles y filas como estados posibles. Esto podria ser 1til en un niimero
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limitado de aplicaciones, pero en la realidad, muchos escenarios requieren espacios
de estados de una gran magnitud, como por ejemplo Go con 10170, Backgammon
con 10?°, o aplicaciones que involucran espacios continuos, como robots en entornos
industriales, etc. Esto conlleva un alto costo en términos de uso de memoria para
almacenar la tabla Q, ademas de no ser eficiente en términos de entrenamiento
ya que para tener el modelo entrenado, es necesario visitar cada estado -para
actualizarlo- repetidas veces.

3.3. Deep Q-Learning

Considerando que los estados escalan con la complejidad del sistema y con la
granularidad de los estados, resolver una gran cantidad de escenarios se vuelve
costoso e irrealizable. Sin embargo, si fuese posible aproximar el valor de ¢(s,a)
como una funciéon paramétrica se resolveria este inconveniente y seria posible
entrenar modelos en sistemas significativamente més complejos.

En [39] se presenta un hito en el campo del aprendizaje por refuerzo median-
te la implementacién del algoritmo DQL (Deep Q-Learning), revolucionando el
paradigma existente y sentando las bases para nuevos avances en el area. En
él, presentan el primer modelo de aprendizaje profundo que logra aprender una
politica directamente de un espacio de entrada de alta dimensionalidad; utilizando
aprendizaje por refuerzo. Utilizan el algoritmo aplicado a juegos de Atari, en donde
entrenan a un agente que logra un desempeno significativo.

El objetivo central de esta técnica es aproximar a la funcién Q a través de una
red neuronal utilizando un enfoque de aprendizaje profundo, de manera que la red
neuronal pueda aprender a predecir el valor Q para cualquier estado y accién en el
entorno del agente. Una vez que entrenada la red, el agente puede utilizarla para
tomar decisiones en tiempo real, seleccionando la acciéon que maximiza el valor Q
estimado para el estado actual.

Para entrenar a la red neuronal se define a partir a partir de la Ecuacién la
funcién de perdida de la siguiente manera:

Lz<61) = Es,awp(.) [(yz - Q($7 a; 91))2] (38)

El termino Q(s,a;6;) es la funcién @ para el estado s y la accién a mientras
que y; es la etiqueta. El valor de la etiqueta y; se define de la siguiente manera:

Yi = Egoe [7‘ +ymazy Q(s',a’;0;-1)|s, a] (3.9)

Es importante destacar que la funcién de pérdida juega un papel fundamental
en el proceso de aprendizaje de la red neuronal, ya que es la medida que se utiliza
para evaluar la calidad de las predicciones de la red y, por tanto, para guiar el
ajuste de sus parametros.

Por su parte, la etiqueta en [3.9] comprende el valor de la recompensa actual
sumado al valor de la recompensa que se obtendrd luego. Algo llamativo de ello es
que utilizamos nuestra misma red neuronal (con los parametros en tiempo i — 1)
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Capitulo 3. Aprendizaje por refuerzo

para estimar a nuestra etiqueta. No obstante, en ello se basa la teoria de Deep
Q-Learning.

Por otro lado, es interesante observar que por diseno, la red neuronal se entrena
para obtener un conjunto de valores Q a partir de un estado s, tal como se ilustra
en la Figura [3.3] Y luego, se toma la accién ptima como la correspondiente al
maximo valor Q.

Red Neuronal

2

Q3

Qs

Figura 3.3: Diagrama general de DQL; para una estado obtengo varios q.

Otro abordaje podria ser disenar una red neuronal que aproxime directamente
Q(s,a), es decir, que para cada par estado-accién, devuelva su valor ¢ correspon-
diente. Sin embargo esto implica que para conocer la accién 6ptima, se deba evaluar
la red para cada accién en dicho estado, lo cual lo hace computacionalmente mas
costoso.

Como se menciona en [26], dos incorporaciones clave hacen al éxito de Deep
Q-Learning como algoritmo de aprendizaje. Estos son: la “memoria de experiencia”
y el concepto de red objetivo Q.

En el modelo de DQN, a medida que el agente interactia con el entorno y va
obteniendo nuevas experiencias, estas son almacenadas en una memoria especifica
denominada “memoria de experiencia”. Posteriormente, se extrae un subconjunto de
estas experiencias de manera aleatoria para entrenar la red neuronal. Es importante
destacar que durante este proceso algunas muestras pueden ser utilizadas multiples
veces, mientras que otras pueden no ser utilizadas en absoluto.

Este enfoque permite descorrelacionar las experiencias, es decir, reducir la
dependencia entre las muestras de la memoria y garantizar que el aprendizaje se
realice de manera maés eficiente. Asimismo, al utilizar una seleccién aleatoria de
las experiencias almacenadas en la memoria, se evitan secuencias especificas de
experiencias y por consiguiente un aprendizaje sesgado o poco representativo del
entorno.

Por otro lado, la red objetivo es un componente fundamental en el modelo DQN.
La red objetivo es una copia de la red neuronal utilizada para aproximar la funcién
Q, pero se utiliza para estimar los valores Q objetivo durante el entrenamiento.
Esta red se mantiene fija durante un cierto nimero de iteraciones de entrenamiento
de manera de evitar inestabilidades y garantizando una actualizaciéon de los pesos
mas suave. El algoritmo de aprendizaje, incluyendo la memoria de experiencia, se
puede observar a través del Pseudocédigo

30



3.3. Deep Q-Learning

Entrada: Un entorno de aprendizaje F, una tasa de descuento vy, un

tamano de lote N, una tasa de aprendizaje a;, un niimero

de episodios M, un tamano de buffer de repeticién B, un

intervalo de actualizacion de red de destino C', un conjunto
de acciones A, una funcién de aproximacién de la funcién
de valor (), una politica de seleccion de accién e-greedy

Salida: La funcién de valor aprendida @)

Inicializar () con pesos aleatorios;
Inicializar buffer de repeticion D de tamano B;
Inicializar la red de destino ()~ con los mismos pesos que (@);

param =1 a M hacer
Reinicializar el entorno y obtener el estado inicial s;

para cada paso del episodio hacer

fin

fin

Seleccionar una accién a con probabilidad € y 1 — ¢,
respectivamente;

Ejecutar la accion a en el entorno y obtener la siguiente
observacién s’ y la recompensa 7;

Actualizar el estado actual: s < s;

Almacenar la transicién (s, a,r,s’) en D;

si La cantidad de muestras en D supera un tamano arbitrario.

entonces
Muestrear un mini-lote de N transiciones (s;, a;, 74, s})

aleatoriamente de D;
Calcular el objetivo y; para cada transicién:

yi =1i +yméxa'Q (s}, d)

Actualizar la funcién de valor (Q mediante la minimizacién
de la pérdida cuadratica media:

Li(0) = (y; — Q(s4,a:;0))?

Actualizar los pesos de () mediante el descenso de
gradiente: 6 < 0 — aVOL;(0);

Si el nimero de pasos del episodio es un miltiplo de C,
copiar los pesos de Q) en Q7: Q™ + Q;

fin

Algoritmo 2: Algoritmo de DQN.
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DQL es una valiosa herramienta para el desarrollo de algoritmos en entornos
complejos. Ofrece mayor estabilidad que el algoritmo original de Q-Learning,
resultado de utilizar la memoria de experiencia conjuntamente con la red neuronal.
Ademas, permite manejar problemas con grandes espacios de estados y acciones,
abriendo la posibilidad de utilizar esta técnica en una amplia gama de problemas.
Y por tltimo, a través de este método, es posible predecir el valor Q de estados a
los que el algoritmo no haya recorrido anteriormente.

Todas estas ventajas tienen una importancia significativa en entornos reales.
Es posible escalar el ejemplo didactico a un escenario con muchas més acciones
y estados. Se puede, por ejemplo, considerar una red que incluye acceso y ntcleo,
con cientos o miles de dispositivos celulares conectados y miles de posibles acciones
-sobre cémo distribuir sus recursos-. La Figura busca ilustrar el mecanismo de
aprendizaje en Deep Q)-Learning. El entorno, recibe una accién y retorna estado y
recompensa. Las cuales son almacenadas en la memoria de experiencia. Al mismo
tiempo, el estado alimenta la red neuronal de evaluacién, de la cual se obtienen los
valores ¢ y con ello la accién a realizar en la siguiente iteracién. Luego de almacenar
una determinada cantidad de experiencias, se actualizan las redes neuronales
siguiendo el Pseudocédigo
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Agente

Error de aproximacion de funcién

Valor Q en la Valor Q en la red
red objetivo de evaluacion
T Actualizacion por gradiente
de los parametros de la
red neuronal
Clonacién
de la red
—
Red neuronal Red neuronal
objetivo de evaluacion

Memoria de
experiencia

Y

I
@@ Accion

Mini-batch

<Estado, accion,
recompensa y proximo
estado>

Recompensa

Figura 3.4: Proceso de aprendizaje de DQL sobre un entorno complejo. Adaptado de .
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Capitulo 4

Entorno de simulacion

El presente capitulo es fundamental para comprender el desarrollo de la in-
vestigacién. En él se describe el entorno de simulacién utilizado, se analizan sus
caracteristicas y se explica su funcionamiento. Como parte del trabajo de maestria,
se ampliaron las funcionalidades del simulador y se corrigieron y adaptaron algunos
aspectos practicos para seguir los estandares establecidos. También se desarrolld
una libreria que facilita la implementacién de nuevos schedulers. Ademds, se cons-
truyeron y evaluaron diversos schedulers como prueba de concepto.

4.1. Simulador como herramienta de investigacion

Contar con una herramienta de simulacién permite crear un modelo de un
sistema real o hipotético y luego evaluar cémo este sistema se comportaria en
diferentes situaciones. Esto es especialmente 1til en el drea de las redes méviles, pues
es costoso realizar pruebas en el mundo real. Un entorno de simulacién permite
a los usuarios identificar problemas potenciales o incluso encontrar soluciones
optimizadas. Ademds, la realizacién de cualquier experimento resulta mas répida y
eficiente en un entorno simulado que en uno real. Por otro lado, una herramienta
de simulacién es valiosa para cualquier persona que trabaje con sistemas complejos.
Permite a los usuarios evaluar y optimizar el rendimiento de un sistema de manera
rdpida y econdmica asi como visualizar y comprender como funciona un sistema de
manera mas clara.

No obstante, todo resultado o andlisis producto de un trabajo basado en
simulaciones debe tener en cuenta las limitaciones inherentes de un entorno que no
es real. De hecho, una cuestién que puede plantearse en relacién con las simulaciones
es jcuanto se aproximan las soluciones halladas a una red real?

No es facil caracterizar una red comercial o real, ain méas cuando se trata
de sistemas muy complejos como lo son las redes moéviles. En escenarios reales,
la obtencién de medidas puede lograrse mediante estrategias activas o pasivas.
Las primeras involucran la experimentacién a través de la creacion de trafico.
Las segundas involucran la obtencion de medidas a partir del trafico ya existente.
Sin embargo, la intervencién trae aparejada una serie de consideraciones, tanto
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Mayor control Andlisis tedrico Mayor nivel de

sobre las medidas abstraccion

Estudio en
simulaciones

Experimentos
emulados

Experimentos o
medidas en
Testbeds

Medidas en redes
comerciales

Figura 4.1: Compromiso entre control y nivel de abstraccién. Adaptado de [12].

de seguridad como de privacidad de la informacién e incluso un deterioro en la
performance de la red en el caso de las mediciones activas -lo cual afectara también
a las medidas-. Lo anterior sugiere que, a medida que se utilizan métodos de
evaluacion a mas bajo nivel, existe un compromiso con el control que se tiene sobre
el sistema y, por consiguiente, de las medidas. En la Figura se puede observar
los métodos posibles para la evaluaciéon de una tecnologia y este compromiso
mencionado.

Si bien se alcanza un alto nivel de abstraccién en un entorno de simulacién, es de
mucho valor contar con uno. Y es que acceder a datos de una red comercial no esta al
alcance del investigador en la mayoria de los casos. Ademds, es importante trabajar
en mejorar y extender las soluciones ya existentes para lograr una herramienta que
pueda ser adoptada por la industria y la academia.

4.2. Simuladores mas relevantes a nivel internacional

Actualmente las opciones de software de simulacién de redes 5G son muy
limitadas. En [27] se analizan los entornos de simulacién mds relevantes y se senalan
las caracteristicas que hacen del simulador una herramienta 1til de investigacién -y
como tal, es la fuente de esta seccién-.

Un software de simulacién de redes 5G es una herramienta muy compleja, en
tanto implica la incorporaciéon de una miriada de especificaciones del estandar.
Entre otros, debe soportar:

= Aspectos relacionados con la transmision en la capa fisica tales como proto-
colos de acceso, transmisién de mmWave, massive MIMO.

» Caracteristicas del control de acceso como Scheduling, Adaptacién al Enlace,
ete.
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= Aspectos generales como configuracién dindmica de la red, modelado del
canal, y soporte para los casos de uso descritos en

Integrar todas las caracteristicas de 5G en un mismo simulador muchas veces
no es posible; los esfuerzos en el desarrollo de simuladores integran parcialmente
las funcionalidades que se describen en el estandar. Algunos de los mas relevantes
son presentados en la Tabla conjuntamente con sus principales caracteristicas.

Tabla 4.1: Caracteristica de los simuladores. Esta tabla es una adaptacién de [27].

Simulador ‘ Caracteristicas principales ‘

NYUSIM [31] -Modelado estadistico del canal.
-Tiene una interfaz facil de usar.
-Soporta frecuencias desde 2 hasta 73 GHz.

Vienna Simulator [47] -Incluye simulaciones a gran escala con multi-
ples nodos y orientaciones multi-capa.
-Esta disponible de forma gratuita.

WiSE [30] -Simulaciones a nivel de sistema de redes 5G
para orientaciones multi-capa.

-Codigo fuente disponible para simulaciones
y validacion.

GTEC 5G Simulator [23] | -Simulaciones de enlace de sistemas 5G
-Implementaciones de transceptor.

5G Toolbox by Matlab [1] | -Simulaciones de nivel de enlace.
-Modelado de canal.
-Generacion de senales.

5G-LENA [44] -Modelado de trafico de red.
-Enfoque en la latencia.
-Modelado de consumo de energia.

4.3. Py5cheSim

Py5cheSim (ver Figura es un entorno de simulacién de red 5G desarrollado
en el Instituto de Ingenieria Eléctrica. Surge originalmente como resultado del
trabajo de maestria en [45]. Sin embargo, el potencial de dicha contribucién fue
tal que pronto se convirtié en un proyecto mas ambicioso, con la participacion de
diferentes investigadores y desarrolladores.
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PyB&heSim
Figura 4.2: Logo del simulador Py5cheSim.

Después de analizar las opciones disponibles descritas en la seccién y
compararlas con Py5cheSim, se consideré a este ultimo como la opcidén més adecuada
debido a sus caracteristicas. En particular, el gran diferenciador de Py5cheSim es
su capacidad para proporcionar soporte a network slicing.

A su vez, PybcheSim es de cédigo abierto, lo cual permite a los usuarios
descargar, utilizar y modificar su cédigo fuente. Ademds, admite mayor integridad
sobre su funcionamiento, fomenta la cooperacion en su desarrollo y promueve la
transparencia al poder conocer internamente su c6digo.

Por otra parte, Py5cheSim es fidedigno en cuanto al procedimiento para la
asignacion de recursos. Es decir, incorpora los procedimientos y especificaciones
descritas en el estandar. Este aspecto es fundamental teniendo en cuenta la discusion
en (4.1 pues garantiza que los resultados obtenidos sean fiables y precisos. De esta
manera, permite validar y contrastar los resultados obtenidos en la investigacion
con los de una red real.

Asimismo, Py5cheSim permite simulaciones a alto nivel. Es esta linea, logra un
nivel de abstraccion que no requiere un profundo entendimiento de cada aspecto
en la comunicacién sino aquellas mas relevantes. De este modo, logra un enfoque
que facilita su adopcién por parte de la comunidad de investigadores.

Por dltimo, el simulador fue desarrollado en Python, lo cual lo hace versatil
por diseno. Esto permite aprovechar las caracteristicas del lenguaje orientado a
objetos y las librerias ya existentes sobre el aprendizaje automatico.

Sumado a todo lo anterior, el simulador esta disenado como framework para
el desarrollo de schedulers. Lo que es mas, el proyecto trae consigo ejemplos de
posibles schedulers para utilizar como referencia.

Algunas otras caracteristicas puntuales del simulador a considerar son:

» La comunicacién duplex a través de divisién de tiempo (TDD) y divisién de
frecuencia (FDD).

s La definicién de diferentes perfiles de trafico dentro de los escenarios descritos
en la Seccién 211

Al comparar Py5cheSim con los simuladores en la Tabla se considera que es
el que mejor se ajusta a uno de los objetivos del presente proyecto: la investigacion
e implementacion de técnicas de scheduling Inter-Slice. Por otra parte, es pertinente
destacar que, al tratarse de una solucion desarrollada en el Instituto de Ingenieria
Eléctrica, promueve la investigacion y desarrollo nacional.
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4.3.1. Funcionamiento general

Para entender las contribuciones de esta investigacién al simulador, es necesario
tener un conocimiento previo del funcionamiento de la versién original. En esta
seccion se introduce al lector -desde una perspectiva general- los diferentes médulos
con los que cuenta el simulador y cémo interactian entre si.

En su version base, el simulador consta de ocho mdédulos. Estos son:

e IntraSliceSch.py e Slice.py e UE.py
e InterSliceSch.py e Simulation.py

e Scheds_Intra.py e Cell.py

e Scheds_Inter.py e Results.py

Toda simulacién que se desee realizar en el simulador mencionado debe tener su
configuracion establecida en el archivo “Simulation.py”. En este médulo se definen
las caracteristicas de la celda, de las slices y de los perfiles de trafico. Asi como
la eleccién del tipo de scheduler inter e intra-slice. “Simulation.py” no es parte
del simulador como tal sino un script de python que actia como punto de partida
del simulador, una vez configurado basta con ejecutarlo desde una terminal para
comenzar la simulacion.

Por otro lado, la configuracién de los perfiles de tréfico -y, por tanto, de los
grupos de terminales (UEs)- se realiza a través de la clase UE definida en “UE.py”.
En este médulo se definen las clases y métodos necesarios para la creacion y manejo
del trafico de los usuarios. Ademas, define la clase UE, la cual cuenta con multiples
métodos que simulan el comportamiento de un dispositivo celular: encolamiento
de paquetes y conexion a la radiobase, entre otros. Asimismo, el médulo contiene
la definicién de la clase PacketFlow, que gestiona la generacién de trafico. Esto lo
logra a través de los atributos definidos en él: la tasa de arribo de paquetes y su
tamano.

El moédulo “Cell.py” se encarga de inicializar todo lo relacionado con la celda.
Allf se encuentra el método inter-slice para asignar recursos y también se encuentra
el manejo de estadisticas.

Por otro lado, “InterSliceSch.py” tiene los métodos necesarios para la asignacién
de recursos entre slices. Desde aqui se llama al método “resAlloc”, el cual contiene
el algoritmo de asignacién de recursos. Para lograr mayor control y flexibilidad en el
desarrollo de estos algoritmos, el método “resAlloc” se sobrescribe desde el médulo
“Scheds_Inter.py” donde conviven las diferentes implementaciones de algoritmos.
A su vez, este ultimo método es invocado una vez por cada tiempo de asignacién
inter-slice, definido en “Simulation.py” .

Una vez que las slices tienen los recursos asignados, “IntraSliceSch.py” tiene
todos los métodos necesarios para distribuirlos entre los usuarios. Los métodos
incluyen el cédlculo de los bloques de transmisién, encolamiento para transmision,
seleccién de modulacién y tasa de cédigo, entre otros. Este médulo cuenta con su
propio método “resAlloc”, esta vez para la asignacion a las terminales. Andlogamente
al caso anterior, en “Scheds_Intra.py” conviven todos los métodos de asignacién de
recursos intra-slice.
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Por ultimo, “Results.py” contiene métodos auxiliares para el procesamiento de
estadisticas, la creacién de graficos y una clase para gestionar los grupos de UE.
Ademas, tiene un método mediante el cual define el valor de SINR de cada usuario.

Paquete %
Paquete

aire
. Bloque de
Objeto PacketFlow . Buffer de
(1 por UE) : Aplicacién transporte

e ;e LT T
(1 por UE) . Bearers

scheduler

Bloque de RB1

Figura 4.3: Flujo de paquetes, desde su creacién hasta que es enviado a la interfaz de aire.
Adaptado de [45].

Como se mencioné con anterioridad, los paquetes a transmitir pasan por diversos
procesos de encolamiento. Segtn los atributos del objeto PacketFlow, se generan y
encolan los paquetes a nivel de capa de aplicacién. Luego, estos pasan al buffer de
transmisién o de “bearers”. Este buffer estd definido para simular el encolamiento
en el enlace de transmisién. Posteriormente con los paquetes encolados en este
ultimo, se fragmentan y concatenan aquellos para ser transmitidos a través del
tamano de un bloque de transporte (TBS por su sigla en inglés de Transport Block
Size). La Figura ilustra este proceso.

Mas detalles de los médulos se proporcionaran en lo que resta del documento.
Cabe destacar que los métodos de asignacién de recursos estan bien definidos y
separados del moédulo principal. Por lo tanto, para todo nuevo algoritmo que se
desee desarrollar, basta con obtener las medidas o estadisticas necesarias para el
algoritmo de facto e implementarlo alli.

4.3.2. Reflexion sobre el simulador

El simulador cuenta con mucho potencial como entorno de desarrollo de sche-
dulers. En base a la experimentacién con el simulador y su evaluacién, destacamos
las siguientes caracteristicas:

= Es posible realizar modificaciones puntuales con facilidad debido a su gran
modularidad.

s Cuenta con multiples métodos de recopilacion de estadisticas, que son guar-
dadas en forma de archivo de texto al finalizar la simulacién, habilitando
su posterior andlisis. Ademaés, a partir de ellas es posible generar miltiples
graficas en carpetas bien definidas.

s El estilo de programacion es claro, aunque no cuenta con comentarios ni
documentacién que facilite su entendimiento.
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= Se valora que -en la mayoria de los casos- se tomaron rigurosamente las
especificaciones y procedimientos del estandar.

No obstante, las medidas de rendimiento de las terminales y de las slices, las
caracteristicas del enlace y el estado de la red -entre otros- se deben obtener de los
modulos principales “IntraSliceSch.py” e “InterSliceSch.py”. Es alli donde ocurre
todo el proceso de encolamiento y gestién de recursos. Por lo tanto, en la versién
base es responsabilidad del desarrollador comprender y estudiar el funcionamiento
interno de dichos médulos para implementar nuevos algoritmos de asignacién.
En principio supone un obstaculo, que requiere de un profundo conocimiento de
estos médulos, incluyendo nociones del estandar para incorporar mejoras y nuevas
implementaciones. La implementacién de nuevos schedulers podria ser mas directa
si se obtuviesen mas facilmente las mediciones. A pesar del gran esfuerzo realizado
para que el simulador cumpla con el estandar, hay algunos aspectos en los que
no se ha podido seguir con todo rigor. Algunos de ellos, de poca relevancia, como
lo son los procedimientos de conexién de las terminales, descritas en la Seccién
y Seccién La incorporacion de estas caracteristicas no es requerida en
este simulador de alto nivel debido a su impronta simplista y a que no afectan a
la gestién de recursos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que en otras
situaciones puede ser necesaria su incorporacion.

Por otro lado, hay algunos otros aspectos a mejorar en cuanto a procedimientos
que si deben ser ajustados en el simulador, asi como caracteristicas adicionales que
podrian enriquecer al simulador. Algunas de las observaciones son las siguientes:

= Fl simulador original no tiene incorporada la caracteristica de bandwidth
part, introducida en la Seccién 2.5 Esto significa que no hay limites en la
cantidad de recursos que pueden ser asignados a las terminales.

» El método utilizado para calcular el tamano del bloque de transmisién (TBS)
es incorrecto y se basa en aproximaciones. Es fundamental realizar esta
medida de manera precisa para la validacion de resultados.

= Actualmente, se utiliza una distribucién de Pareto para modelar tanto la
tasa de arribo de paquetes como el tamafio de los mismos. Sin embargo, es
posible que diferentes aplicaciones tengan comportamientos y distribuciones
diferentes. Es relevante incorporar distintas formas de generar trafico para
enriquecer el simulador.

= Cuando se realizan simulaciones en redes con muchos usuarios conectados, el
simulador puede ralentizarse. Esto puede constituir un obstdculo en algunas
situaciones, pero es posible sortearlo si se realizan sobre equipos con muchas
prestaciones o al tener consideraciones de escala sobre las simulaciones.

= En cuanto a la adaptacion al enlace, el simulador cuenta con varias simplifi-
caciones de este mecanismo. No se incorpora un sistema de reconocimientos
como HARQ (ver Seccién . La asignacién de esquema de modulacion y
tasa se obtuvo de métodos empiricos (ver capitulo 4.1.2 de [45]).
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= Sumado a lo anterior, se incorpora unicamente un mapeo de esquema de
modulacién y tasa. Siendo que el estdndar permite dos (ver GPP TS 38.214 [9])
para distintos escenarios.

Visto las consideraciones del simulador, se consider6 pertinente realizar modifi-
caciones al simulador como herramienta metodolégica, precedente al estudio de las
técnicas de asignacién inter-slice.

En los siguientes capitulos se presentaran los aportes al simulador como herra-
mienta de trabajo, los algoritmos implementados en el mismo y sus resultados. Y
el documento finalizara con las conclusiones del presente trabajo.
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Capitulo 5

Aportes al simulador

En el Capitulo [4 se introdujo Py5cheSim como el simulador seleccionado para el
proyecto, se justificé su eleccién y se realizé un andlisis detallado de sus principales
caracteristicas. Este andlisis permitié identificar algunos aspectos que requerian
mejoras para enriquecer el simulador como herramienta de trabajo.

En este capitulo se presentan los aportes realizados al simulador utilizado
durante la investigacion, a saber:

1. Se ha realizado una serie de mejoras en el simulador, incluyendo la adicién
de nuevas caracteristicas para la generacién de paquetes y la obtencién de
estadisticas. Ademads, se han llevado a cabo ajustes en los médulos existentes
para asegurar su cumplimiento con las especificaciones y procedimientos del
estandar. Estas actualizaciones y modificaciones permiten un mejor funcio-
namiento del simulador y una mayor precisién en los resultados obtenidos.

2. Se ha creado PybcheLLiSA, una biblioteca disenada para simplificar y facilitar
el desarrollo de algoritmos de scheduling.

5.1. Adicidon de nuevas caracteristicas

Para garantizar la efectividad de una investigacién en la que se utiliza un
simulador, es fundamental que este cuente con las caracteristicas necesarias que
permitan obtener resultados precisos y confiables. Con este objetivo en mente, se
ha tomado la decisién de agregar nuevas caracteristicas al simulador, basadas en
diversas necesidades identificadas:

= En primer lugar, se busca que el simulador se ajuste completamente a las
especificaciones del estandar, garantizando asi su total compatibilidad y
validez en el contexto de la investigacion.

= Por otro lado, se ha considerado fundamental la capacidad del simulador
para emular distintos perfiles de trafico, lo que permitira obtener resultados
mas representativos y realistas.
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= En linea con lo anterior, se ha reconocido la importancia de poder activar
una slice en un momento especifico, lo que brinda una mayor flexibilidad en
la simulacién de diferentes escenarios.

= Finalmente, se ha incluido la necesidad de medir el delay de los paquetes
transmitidos con el fin de evaluar la eficiencia del simulador.

Con estas nuevas caracteristicas, se espera lograr una simulacion més precisa y
efectiva, con resultados confiables y de alta calidad.

Célculo de TBS

En la Seccién se menciond el bloque de transporte como la unidad légica a
través de la cual se transmiten los datos por la interfaz de aire. El tamano méximo
del bloque de transporte determina la cantidad de datos que se enviaran en un
intervalo de tiempo de transmisién (TTI). Este depende de la calidad del enlace y
la cantidad de recursos asignados. Para calcular el tamano del bloque de transporte
se utiliza la siguiente féormula:

Ninfo:NRE'R'Qm'l (51)

Donde Ngrg es la cantidad de resource elements asignados, R es la tasa de
transmision de datos, @), es el nimero de bits transmitidos por simbolo y [ es la
cantidad de capas en el caso de utilizar SU-MIMO.

Para conocer el tamano maximo en la transmisién de datos se toma el tamano
calculado del bloque de transporte. El tamano méaximo en la versién original del
simulador se aproximaba por Nj,f,. Sin embargo, este criterio, aunque aproximado,
puede generar pequeiias desviaciones en el rendimiento de una red simulada.

En el presente trabajo se ajustd el tamano méaximo del bloque de transporte
siguiendo la especificacién del estdndar. En este sentido, si el valor de Ny, s, es
inferior a 3824, se compara con la Tabla en donde se toma el valor inmediata-
mente inferior como su valor cuantizado. En caso de que IV;,r, sea mayor a 3824
se evalia mediante expresiones matematicas segiin su tasa de cédigo. Todas estas
expresiones estan disponibles en el procedimiento detallado en [9].

Particionamiento de ancho de banda

En la Seccion se presentd el concepto de particionamiento de ancho de
banda (también conocido como bandwidth part). Ahora bien, es importante contar
con su incorporacién para lograr simulaciones que tengan el desempeno de redes
reales. El simulador en su version original no cuenta con dicha caracteristica, por lo
que, como parte de la investigacion, se adicioné en el simulador segun lo especificado
en el procedimiento descrito en [9].

Es importante destacar que, dado que el bandwidth part afecta directamente
al scheduling intra-slice, debe incorporarse en el archivo “Scheds_Intra.py”. Como
nuevo aporte al simulador se han implementado funciones que integran el concepto
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de bandwidth part para la asignacién de recursos y se han modificado los schedulers
ya existentes para que lo incorporen.

El bandwitdth part esta relacionado con el scheduling en tanto es quien limi-
ta la cantidad de recursos asignables a un dispositivo. Asi, se implementé una
aproximacién al particionamiento de ancho de banda (BWP) en el simulador.

Perfiles de trafico

Una de las caracteristicas relevantes a tener en cuenta en un simulador es
la capacidad de representacion del trafico. Tener distintos perfiles de tréafico -es
decir, distintas distribuciones de arribo de paquetes y de tamano- puede enriquecer
significativamente un simulador. Esto permite simular situaciones realistas y evaluar
cémo se comporta la red en diversos escenarios. Ademds, utilizar diferentes perfiles
de trafico también permite evaluar la eficiencia de diferentes politicas de gestion
de recursos. En resumen, contar con distintos perfiles de trafico permite obtener
una representaciéon mas precisa y realista del comportamiento de la red, lo cual es
esencial para el diseno y optimizaciéon de una red 5G.

Como se menciond en la Seccién en la version original del simulador
es posible caracterizar el perfil de trafico de los usuarios anunciando el tamano
medio de los paquetes -en bytes- y el tiempo medio entre arribos de paquetes. Esta
informacién es tomada por el médulo UE.py en donde se incluyen funciones que
devuelven el tiempo y tamano correspondiente. Lo anterior se logra a través de
distribuciones de Pareto que toman como media los datos ingresados. En particular,
esto se realiza mediante la funcién paretovariate de la libreria numpy [28]. En la
versién original del simulador las funciones que devuelven el valor correspondiente
de la distribucién son getPsize y getParrRate. Estas funciones son pertinentes pues
es alli en donde se programan nuevas distribuciones de tréfico.

Con el fin de dotar al simulador con nuevas posibilidades para el perfil de trafico
es que se integraron las siguientes distribuciones de tamano como de arribos de
paquetes:

1. Distribucién lognormal
2. Distribucién uniforme
3. Distribucion exponencial

4. Valores constantes

A partir de la combinacién de ellas es posible obtener perfiles de trafico muy
diversos y atractivos que simulen el comportamiento de ciertas aplicaciones. El
comportamiento cualitativo de estas distribuciones se puede observar en la Figura
Por ejemplo, al suponer una distribucién uniforme de arribos de paquetes y un
tamano constante para los mismos, es posible modelar aplicaciones industriales o de
automatizacion. La distribucién lognormal y exponencial, al igual que la de Pareto,
pueden ser combinadas para representar trafico multimedia. Diversos estudios se
han realizado sobre este campo [24] [41].
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Figura 5.1: Distribuciones integradas al simulador Py5cheSim.

Activacién /Desactivacion de grupos de trafico

Una caracteristica necesaria para modelar adecuadamente el comportamiento
de una red real es la capacidad de incorporar el tréfico de los grupos de usuarios a
partir de un momento seleccionado de manera arbitraria.

Como nueva adicion al simulador, se incorporé la caracteristica de iniciar y
finalizar la transmisién de paquetes de los grupos de usuarios. Este aspecto agrega
dinamismo al sistema y enriquece los algoritmos de asignaciéon. Al mismo tiempo,
habilita a estudios mas profundos de los mismos y a la obtencién de resultados mas
realistas.

La activacién y desactivacién de los grupos de usuario se puede encontrar en el
archivo de configuraciéon del simulador “Simulation.py”. Alli se anuncia el inicio
y final como un porcentaje del tiempo total de simulaciéon. En la Figura [5.2] se
observa un ejemplo de uso de una slice configurada para intercambiar datos desde
el inicio hasta la mitad del tiempo de simulacién.
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Figura 5.2: Throughput de la slice configurada para iniciar con la simulacién y finalizar en la
mitad del tiempo.

Es interesante observar el comportamiento del algoritmo Round Robin introdu-
cido en la Seccién Alli los recursos son asignados de igual manera entre las
slices, y la variante implementada en el simulador es que si una slice no cuenta con
trafico, no se le asignard recursos. En este contexto se implementé un escenario con
dos slices: eMBB-0 y eMBB-1 (ver Figura . La primera permanece activada la
primera mitad del tiempo de simulacién. La segunda estd activa desde el primer
cuarto del tiempo de simulacién hasta el final. Mientras solo una esta activada,
todos los recursos irdn hacia ella. En cuanto ambas comparten el mismo instante de
activacion -desde el cuarto hasta la mitad del tiempo total-, los recursos se reparten
equitativamente entre ellos.

o1



Capitulo 5. Aportes al simulador

52

—— Recursos asignados a eMBB-0
Recursos asignados a eMBB-1

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
Tiempo (ms)

Figura 5.3: Recursos asignados, utilizando Round Robin y diferentes zonas de activacién entre
dos slices.

Esta caracteristica serd de mucha utilidad en la etapa de implementacién de
algoritmos de asignacion inter-slice, pues abre la posibilidad de probar una mayor
cantidad de escenarios. La interacciéon de las slices en ausencia o presencia de
las demas permite evaluar desde una perspectiva mas realista los algoritmos de
scheduling.

Medicién del delay

El retraso (o delay en inglés) es un concepto clave en las redes de paquetes, ya
que se refiere al tiempo que transcurre desde que un paquete de datos es enviado
hasta que es recibido. Este retraso puede ser causado por varios factores, siendo
el més comun la congestién en la red. Tenerlo en cuenta es relevante pues puede
afectar el desempeno de la red y la calidad de servicio percibida por los usuarios
finales.

En la presente extensién del simulador se ha caracterizado el delay, y es posible
ahora tomarla como insumo para la asignacién de recursos. Se mide el tiempo desde
que el paquete esta en buffer de transmision hasta que efectivamente es enviado.
No obstante, no se incorpor6 las restricciones en los tiempos (k0, k1 & k2) segin lo
especificado en [9]. Si bien no es determinante dicha implementacién, el concepto
de delay permite la construccién de este y futuros procedimientos.
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5.2. Py5cheLiSA

Otro aporte a resaltar es la creacién de la biblioteca Py5cheLiSA (PyscheSim
Library for Scheduling Algorithms). Su principal objetivo es permitir al usuario final
implementar algoritmos de manera eficiente y sencilla, sin necesidad de estudiar
el funcionamiento del simulador completo. Asi, se trata de un proyecto de cédigo
abierto para PybcheSim y presenta un valioso conjunto de herramientas para
implementar schedulers intra-slice e inter-slice. En cuanto a los calculos necesarios
para la obtencién de métricas, se presenta un enfoque novedoso que aborda cualquier
algoritmo de asignacién compleja desde un andlisis matricial. Ademads, la biblioteca
incluye un médulo que facilita el desarrollo de schedulers basados en IA. Para
hacerlo facil de usar, se ha documentado todos los moédulos de la biblioteca con
Pydoctor (3.

A continuacion, se explicara el funcionamiento de Py5cheLiSA, que se puede
dividir en dos partes interconectadas: una orientada a facilitar el desarrollo de
algoritmos intra-slice y otra para inter-slice.

5.2.1. PybchelLiSA intra-slice

Esta primera parte consiste en tres modulos: “Scheduler Utils”, “UE statistics” y
“Al Schedulers Utils”, disenados para su uso complementario, segin las necesidades
del usuario.

Asignacion por métricas de usuario

Las prioridades de Scheduler Utils consisten en ser una herramienta versétil y
eficiente. Como nucleo de la propia biblioteca, contiene las principales herramientas
para desarrollar algoritmos de asignacion de recursos, implementados mediante la
interaccién directa con las clases de Py5cheSim (presentadas en el Capitulo [4)).

La asignacion de recursos intra-slice se lleva a cabo observando el estado actual
de los dispositivos y utilizando una métrica previamente definida. Para cada usuario,
su métrica es el resultado de la operacion de diferentes medidas que dan cuenta
del estado del usuario, tales como el throughput pasado y la SINR, entre otras. Se
puede considerar al scheduler como un sistema que tiene como entrada el conjunto
de medidas de cada usuario y como salida, la asignacién de recursos para cada uno
de ellos.

No solo la asignacién es una tarea dificil, sino que también debe manejarse de
manera eficiente, para que no requiera un alto costo computacional.

A partir del trabajo en [20], se ha incluido en este médulo de la biblioteca un
enfoque novedoso que permite calcular las métricas de cada uno de los dispositivos
UE. Este método considera la manipulacién de matrices para dicho objetivo, lo cual
resulta de especial utilidad en tanto proporciona una forma poderosa y compacta
para que el usuario final resuelva este problema con facilidad. Los autores de [20]
presentaron el algoritmo basado en matrices y su implementacion disenada para el
simulador 5G Vienna en Matlab.
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En la presente implementacion, la columna vertebral de este sistema de matrices
es la clase framework_UEfactor, la cual contiene la descripcién del célculo de las
métricas de los schedulers. Esta clase constituye el punto de partida para que el
usuario final desarolle su propio algoritmo.

Dentro de la clase principal, se define un atributo “layer”, componente clave
para el diseno de la métrica de los schedulers, ya que contiene la descripcién de las
operaciones realizadas por el algoritmo.

N\ Fg 7 Fg ?ﬁ
. > 6 >5 > >
Parametros > E capa 1 > E capa 2 . g capan 5 Metrica para
de entrada 3 z 3 cada usuario
> £ > £ —> £ >
. J . (. J

Figura 5.4: Diagrama del funcionamiento matricial de la libreria.

Una sola capa puede realizar un conjunto de operaciones de matrices a partir
de sus coeficientes. Si se utilizan varias capas consecutivamente, es posible lograr
cualquier métrica dada (ver la Figura para mas detalles). Cada capa tiene
tres campos de entrada: el tipo, la matriz de coeficientes y las funciones previas
a realizar. Los valores de los coeficientes de la matriz dependeran del tipo de
operacion que realizard la capa, lo cual depende de su tipo.

Formalmente, se tiene que dada una matriz C de la forma

c11 €12 ... Cim
C _ C21 C22 ... C2m
Cnl Cp2 ... Cnm

Es posible definir dos tipos de capas en funcién del cdlculo de la métrica:

» Combinacién lineal de entradas (tipo S): La salida Y se definird como

Y=CX

» Producto de entradas elevadas a exponentes (tipo P): En este caso, la salida
también serd un arreglo, donde el componente y; tendra la forma

Aunque es posible obtener casi cualquier operacién que se proponga utilizando
este método, puede resultar necesario realizar funciones que no estdn contempladas
en los tipos de capas, tales como trigonométricas, exponenciales y logaritmicas.
Para estos casos particulares, se habilita el campo de funciones previas. A través
de él, se aplica la funcion especifica a la entrada de la capa x;, antes de realizar la
operacion de matrices.
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Para ilustrar el funcionamiento de este médulo, a continuacién se presenta un
sencillo ejemplo de implementacion: el algoritmo Proportional Fair. Tal como se
introdujo en la Seccién el algoritmo de Proportional Fair busca asignar recur-
sos, manteniendo una nocién de equidad entre los dispositivos que no transmitieron
en el pasado reciente. Mas especificamente, la asignacién depende de la relacion
entre la capacidad de transmisién actual que puede lograr un UE y la historia de
transmisiones pasadas. Por lo tanto, si no se han asignado recursos a un UE en el
pasado reciente, hay més posibilidades de hacerlo en el presente. La métrica para
cada dispositivo se elige de la siguiente manera:

actualThroughput™

metricyp, = (5.2)

pastThroughtput™

Donde U E; representa al usuario ¢, y n y m ponderan el valor final de la métrica.
Los valores altos de m priorizan a aquellos dispositivos que no han transmitido en
el pasado reciente, mientras que los valores altos de n priorizan al dispositivo con
un rendimiento actual alto.

Al utilizar Py5cheLLiSA, en particular los médulos Utils y Statistics corres-
pondientes, se podria seguir los siguientes pasos para construir un algoritmo
Proportional Fair:

1. Primero, se define un objeto de scheduling con una sola capa de tipo P con
coeficientes [n, —m|. Donde n y m son valores arbitrarios definidos por el
usuario. Esta capa imita la ecuacién [5.2

2. Luego, se obtienen las medidas de cada dispositivo. En este caso, para cada
usuario se tomara un vector de dos elementos conteniendo el throughput
alcanzable y el nivel promedio de throughput alcanzado en una ventana de
tiempo.

3. Posteriormente, del scheduler definido y las medidas obtenidas, utilizando la
funcion “assignUEfactor” del médulo “Scheduler Utils” se obtiene la métrica
para cada usuario. La Figura muestra este proceso.

4. Por tultimo, se busca la maxima métrica entre los usuarios y finalmente se
asigna los recursos para cada uno de ellos mediante la funcién “prbs_allocate”
(de Scheduler Utils).

Este algoritmo sirve como base de desarrollo de nuevos schedulers, modificando
Unicamente los pardmetros de entrada y las capas de procesamiento.

\ 4

P1 = Throughput actual

Capa de tipo P con

UE; npo Métrica para UE;
! coeficientes [n, -m] P1%.P2 P !

P2 = Throughput pasado

Figura 5.5: Célculo de métricas.
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Obteniendo las estadisticas

Como se mencioné anteriormente, la asignacién de recursos se basa en el estado
actual del sistema. Teniendo esto en cuenta, se ha desarrollado el médulo de
estadisticas (UE statistics), que proporciona al usuario final herramientas para
obtener mediciones de los dispositivos sin la necesidad de conocer en detalle el nticleo
de Py5cheSim. El uso estandar de este médulo se da en conjunto con el médulo
Scheduler Utils, como se muestra en la Figura [5.6] El médulo UE statistics obtiene
las mediciones directamente del simulador y las intercambia para ser utilizadas por
el modulo principal de la biblioteca.

Scheduler

Utils Asignacion

Actualiza informacion
de UEs

Py5cheSim

Estado
UE

Statistics

Figura 5.6: Interaccién de médulos de Py5cheliSA.

Algunas estadisticas que es posible obtener con este médulo son:

= Tamano de la cola de paquetes.

» Channel quality indicator (CQI).

» Indice de modulacién y codificacién.

= Throughput alcanzable.

= Throughput medio en una ventana de tiempo arbitraria.
= Delay medio.

s Utilizacién media de los recursos.

» La relacion senial a ruido.

s Cantidad de recursos asignados promediado en una ventana de tiempo
arbitraria.

Si bien el presente médulo se encuentra en una etapa inicial, se prevé su posterior
desarrollo y profundizacién en futuras versiones.
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Inteligencia artificial para el scheduling

El scheduling involucra resolver el problema de asignar un recurso finito entre un
conjunto de usuarios. Este problema se complejiza al considerar diferentes perfiles
de trafico. En particular asi sucede en 5G, con sus diferentes requisitos de servicio,
como se introdujo en la Seccién Como consecuencia, se evalian dos enfoques
posibles para el desarrollo de un algoritmo:

= Resolver la asignacién como un problema de optimizacién convencional. En
este caso, se obtendria una asignacion a través de una métrica dada por una
formulacién. En estos casos su implementacién se daria a través del médulo
Scheduler Utils.

= Abordar el problema a través de algoritmos de TA.

Dado que la primera opcién se puede lograr utilizando los médulos ya presenta-
dos, se decidié incorporar un médulo que facilita el desarrollo de algoritmos de IA.
Este médulo contempla el desarrollo de schedulers basados en aprendizaje supervi-
sado y en aprendizaje por refuerzo. Su principal objetivo es ser una plataforma que
guie el desarrollo de este tipo de schedulers. Sin perjuicio de lo cual puede haber
algoritmos de scheduling que requieran mayores sofisticaciones que las que este
modulo puede brindar.

Dentro de este médulo se dispone de varias clases, cada una brindando soporte
para un tipo de aprendizaje de maquina. Una de ellas es denominada “DQNAgent”,
cuyo objetivo radica en brindar las herramientas requeridas para la creacién de
algoritmos basados en DQL. Esta clase contiene las herramientas necesarias para:

= Crear la red neuronal.

= Entrenar el modelo y actualizar la funciéon Q.
= Realizar predicciones.

= Guardar el modelo.

= Cargar un modelo existente.

Por otro lado, también existe la opcién de utilizar el algoritmo basico de Q-
Learning sin redes neuronales. Para ello, se facilitan funciones que actualizan la
tabla Q a través de la clase “qlearning_scheduler”.

Finalmente, también se incorpor6 herramientas para la confeccién de algorit-
mos basados en SVM[T] Las herramientas mencionadas forman parte de la clase
“supervised_scheduler”, la cual proporciona las funcionalidades necesarias para la
adquisicién de datos y su posterior entrenamiento. A modo de ejemplo, en la

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) son un tipo de
algoritmo de aprendizaje automaético supervisado utilizado para resolver problemas de
clasificacién y regresion.
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nueva version del simulador se cuenta con un algoritmo SVM que aprende a asig-
nar recursos como un algoritmo Proportional Fair. Durante un periodo inicial de
aprendizaje, el algoritmo es entrenado para que, posteriormente, pueda replicar su
comportamiento ante nuevas entradas.

Es fundamental resaltar que el presente médulo no tiene la intencién de constituir
una solucién per se, sino que requiere que el usuario cuente con conocimientos
previos acerca del funcionamiento de cada técnica de aprendizaje. Es decir, se
espera que el usuario tenga una comprensién previa de las técnicas de aprendizaje
pertinentes para poder aprovechar plenamente el contenido de este mddulo.

5.2.2. PybcheLiSA inter-slice

Hasta ahora, se ha descrito la asignacién de recursos para dispositivos finales.
Por otra parte, Py5cheLiSA también cuenta con médulos destinados al desarrollo
de schedulers inter-slice. Para ello, se desarrollaron los médulos “Slice Statistics”,
“Al Scheduler Utils” y se extendié el ya introducido Scheduler Utils. El escenario de
scheduling entre slices comparte muchas caracteristicas con el de intra-slice, por lo
que no se profundizard en los detalles de la seccién anterior.

Utils para la asignacién a slices

Se puede establecer un paralelismo entre dispositivos y slices. La asignacion de
recursos entre dispositivos debe hacerse con los recursos de la slice. Los recursos de
esta ultima se distribuyen desde la celda. Para decidir la asignacién entre slices,
es posible asignarles una métrica de la misma manera que en el caso de UEs. La
métrica a seguir se calcula como una funcién de las estadisticas de la slice. Por lo
tanto, es conveniente tener un mecanismo que facilite la obtencién de la métrica y
la asignacién.

Se emplea un mecanismo similar al descrito en la Seccién en donde la
asignacion se realiza mediante el uso de matrices, tal como se propuso en dicha
seccién.

Las herramientas necesarias para llevar a cabo este proceso se encuentran
definidas en el médulo Scheduler Utils, donde se hace uso de la clase framework_Slice
para establecer el scheduler con sus respectivas capas de procesamiento.

En cuanto al proceso ilustrado en la Figura se comienza creando el objeto
de scheduling entre slices, que incluye sus correspondientes capas de procesamiento.
A partir de estos, se obtienen las métricas asociadas a cada slice. Posteriormente,
se realiza la asignacién de recursos a partir de la(s) slices que presentan la mayor
métrica obtenida.

Mediciones de las slices

Las mediciones y estadisticas son piezas esenciales para llevar a cabo el problema
de asignacion. El médulo Slice Statistics contiene un repertorio de funciones para
obtenerlas. Estas medidas estdn directamente relacionadas con el rendimiento de la
slice hacia los usuarios. Algunas medidas que proporciona el médulo son:
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Scheduler Utils

objeto

scheduler

Crear
métricas

Obtener

Py5cheSim Parametros—»

asignacion
Inter-Slice

Realizar ‘

HFH

Figura 5.7: Asignacién de recursos a slices.

= El nimero de paquetes recibidos dentro de una ventana de tiempo especifica.

= El niimero de dispositivos en la slice que alcanzan un cierto nivel de servicio
definido por el usuario.

= La eficiencia en la utilizacién de los recursos.
= El throughput total alcanzado por la slice.

= El throughput medio de la slice en una ventana de tiempo.

Las medidas mencionadas pueden ser combinadas para generar diversos algorit-
mos de asignacion. Se tiene previsto seguir incorporando nuevas medidas en este
modulo.

|A entre slices

Aprovechando el médulo de estadisticas de slices, es posible disenar modelos
que aprendan una estrategia de asignacion éptima inter-slice basada en inteligencia
artificial. Para brindar una plataforma de desarrollo, se creé el médulo ATl Slice
Scheduler Utils.

En principio, este médulo guarda similitudes con el presentado en la Seccién
5.2.1} sin embargo, se decidié mantenerlo como un moédulo independiente para
permitir su utilizacién en futuras implementaciones de manera auténoma.

5.2.3. Pautas para el diseiio de schedulers

Cualquier nueva implementaciéon de un scheduler inter o intra-slice debe rea-
lizarse como una nueva clase dentro del simulador. Estas clases deben mantener
una estructura, siendo estas heredadas de una clase general (como se explica en la
Seccién . Para cada caso, se tiene la siguiente configuracién:

= Scheduler intra-slice: cualquier nuevo algoritmo de asignacion de recursos se

aloja en el archivo “Scheds_Intra.py” de Py5cheSim. La clase correspondiente
hereda de la clase padre IntraSliceScheduler. Finalmente, se debe implementar
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una funcién “resAlloc” que sobrescribe una funcién de su clase padre y permite
el desarrollo de algoritmos.

n Scheduler inter-slice: Cada nuevo scheduler debe implementarse en el archivo
“Scheds_inter.py” del simulador y debe definirse como una clase que herede
de la clase InterSliceScheduler. Luego, en la funcién “resAlloc” es donde
se implementa el algoritmo, utilizando los moédulos de la biblioteca segin
corresponda.

El vinculo entre estas nuevas clases y la biblioteca se describe en la Figura [5.8

Scheds_Intra.py Scheds_Inter.py

PyScheLiSA Py5cheLiSA
New_ i i ) New_ )

def __init_(self, sch): SchedulerUtils def __init_(self): SchedulerUtils

UE Statistics Slice Statistics

def resAlloc(self, band ) def resAlloc(self, UEgroups ):

AlSchedulerUtils AlSchedulerUtils

(a) Diseno de scheduler Intra-Slice. (b) Diseno de scheduler Inter-Slice.

Figura 5.8: Implementacién de nuevos schedulers.

5.3. En suma

En este capitulo se han expuesto las principales modificaciones realizadas
al simulador seleccionado, entre las que se encuentran la inclusién de nuevas
caracteristicas y ajustes al estdndar. Asimismo, se ha presentado Py5cheLiSA como
un conjunto de herramientas ttiles para el desarrollo de nuevos schedulers, con el
proposito de facilitar la experiencia de los usuarios que se acercan por primera vez
a este simulador.

La mayor parte de las modificaciones implementadas fueron disefiadas con
el propésito de aportar a la investigacién en curso. En el siguiente capitulo, se
presentaran los hallazgos mas significativos de la presente investigacion. Varios
de los aportes presentados en este capitulo fueron empleados para obtener dichos
resultados.
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Algoritmos de asignacion de recursos

Hasta este momento, se ha proporcionado al lector una introduccién detallada
sobre la tecnologia 5G en el Capitulo [2l Se presentaron conceptos bésicos tales
como la estructura de trama, escenarios de uso, acceso al medio y caracteristicas de
la comunicacién. En la Seccién [2.8.1] se introdujeron los algoritmos de asignacién de
recursos mas utilizados en redes celulares y, en general, en sistemas que requieren
asignacion de recursos entre dispositivos. Sin embargo, en 5G su eleccién juega un
rol atin mas crucial, pues debe tener la capacidad de soportar exigentes demandas
de un trafico heterogéneo.

En el Capitulo [3], se presenté el paradigma del aprendizaje por refuerzo, abar-
cando desde conceptos bésicos hasta una comprensién detallada del algoritmo de
Deep Q-Learning. Asimismo, en el Capitulo [ se presenté Py5cheSim, un entorno
de simulacién de cédigo abierto para 5G, en el cual se destacaron sus principales
caracteristicas. Finalmente, en el Capitulo [5] se explicaron los aportes al simulador
como herramienta de investigacién para el presente proyecto. Todos estos temas se
unen para proporcionar una comprensién solida de los resultados practicos mas
relevantes de la investigacién, que se presentan en este capitulo.

El problema objetivo de la investigaciéon -como se mencioné previamente- es
la implementacion y evaluacion de algoritmos del estado del arte en la gestién de
recursos para redes 5G. En particular, aquellos que utilizan técnicas basadas en
DRL.

Ahora bien, las redes 5G son un tema de mucha actualidad y su estandarizacién
contintia mas all&4 de los despliegues que se realizan en el mundo. Por tanto, la
literatura e investigaciones sobre sus prestaciones, y en particular sobre algoritmos
de scheduling, son también muy recientes. Sin embargo, se han realizado multiples
esfuerzos por parte de la industria y la academia en desarrollar y caracterizar a los
algoritmos basados en aprendizaje por refuerzo aplicados a estas redes.

A efectos de la presente investigacién, dos algoritmos fueron seleccionados en
base a tres criterios: su potencial de crecimiento, cudn implementables son en el
simulador y su capacidad de demostrar la aplicacién de la inteligencia artificial en
la distribucién de recursos. Estos algoritmos son los presentados en [35] y [10].

El presente capitulo se estructura de la siguiente manera: en primer lugar,
se introduce el escenario de evaluacién en tanto resulta compartido para ambos
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algoritmos; luego, se presenta el primer algoritmo implementado, junto con sus
caracteristicas, analisis del entrenamiento, resultados de su aplicaciéon tanto en
el entorno de evaluacion original como en nuevos escenarios; posteriormente, se
introduce el segundo algoritmo siguiendo el mismo esquema del anterior; finalmente
se realiza un andlisis comparativo entre ambos algoritmos.

Escenario de evaluacion

6.1.

Para comparar y evaluar correctamente ambos modelos es importante la consi-
deracion del escenario de funcionamiento. Para ello, existen dos posibles caminos:

» Evaluar los algoritmos en el mismo escenario planteado del trabajo original.

s Utilizar un escenario comun para la experimentacién de los algoritmos.

El primero tiene como ventaja poder comparar los resultados con los descritos
en el trabajo original. No obstante, para lograrlo es necesario contar con idénticas
condiciones de evaluaciéon. Tener como base diferentes simuladores implica que
los resultados no solo dependen de la implementacion del algoritmo sino de otras
hipétesis que escapan a nuestra investigacién.

El segundo camino, por su parte, tiene la riqueza de poder comparar los algorit-
mos en igualdad de condiciones. De esta manera es posible visualizar las principales
diferencias de desempertio sin depender del simulador y su implementacion a bajo
nivel. Por esta razén se decidié seguir este camino.

El escenario en cuestion fue definido de forma arbitraria para contemplar la
diversidad de los casos de uso. Incluye a tres grupos de usuarios alojados en tres
slices diferentes, etiquetadas como eMBB-0, eMBB-1 y eMBB-2.

Tabla 6.1: Perfiles de trafico del escenario de evaluacién.

eMBB-0 eMBB-1 eMBB-2
Cantlfiad de 4 A -
usuarios
Tamano de Constante Pareto Lognormal
aquetes 300 bytes [Media = 410 bytes] [Media = 800 bytes,

o Max =900 bytes|
ifrlfilélleiie Uniforme en el Uniforme en el Uniforme en el

intervalo [0, 0.6] ms | intervalo [0,1.2] ms | intervalo [0,1] ms
paquetes
SLA: Tasa
de datos 7.5 Mbps 4.5 Mbps 11 Mbps

La idea principal de esta configuracién es la de contar con trafico heterogéneo
en cada slice. Siendo eMBB-2 la mas exigente de ellas, seguido por eMBB-0 y luego

eMBB-1.
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Es importante recalcar que si se compara contra los trabajos originales, es
posible observar una gran diferencia en los perfiles de trafico con una cantidad de
usuarios significativamente mayor y tasas de datos por usuario mas pequenas.

La decision de diseno adoptada se fundamenta en el objetivo principal de la
presente investigacion, el cual es demostrar el potencial del aprendizaje por refuerzo
en entornos de redes méviles mediante una prueba de concepto. Sin perjuicio
de lo cual, dichas implementaciones pueden ser extendidas a redes con mayor
cantidad de usuarios. Ademads, durante el desarrollo de la investigacién, se enfrent
la limitacién de no contar con la tecnologia utilizada en los trabajos originales.
Como consecuencia, se tuvo que adaptar a un escenario que pudiera ser manejado
por el hardware disponible. Asimismo, cada usuario conectado puede representar
bloques de usuario que tienen una demanda comun.

Por otra parte, los SLA observados en la tabla surgen del desempeno de los
usuarios en condiciones 6ptimas, destinando todos los recursos de la radiobase a
cumplir con sus necesidades. Mas adelante se presentaran graficas que demuestran
dichos valores.

Resulta pertinente sefialar que, para agregar dinamismo al sistema, se hizo
que las slices mencionadas se encuentren activas en distintos momentos durante la
simulacién. La slice eMBB-0 se puede observar en la Figura

Throughput (Mbps)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.1: Tréafico original de la slice eMBB-0.

Esta slice eMBB-0, se caracteriza por presentar un trafico altamente exigente.
Se espera que cada uno de los seis usuarios asociados a esta slice alcance tasas de
transferencia de datos mayores a 7.5 Mbps, aproximadamente.

Para poder simular el comportamiento de esta slice de manera efectiva y realista,
se decidié activar el grupo de usuarios desde el inicio de la simulacién y hasta el
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75 % de la misma. Esta decisiéon se basé en la necesidad de obtener una visién
completa de la interaccién entre los usuarios y la red en distintos momentos de
la simulaciéon. De esta manera, se puede evaluar el comportamiento de la slice
en distintas condiciones y ajustar el sistema en consecuencia para maximizar su
rendimiento.

Por otro lado, en la Figura se presenta el comportamiento 6ptimo de
throughput del grupo de usuarios de la slice eMBB-1.
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Figura 6.2: Tréafico original de la slice eMBB-1.

Durante el transcurso del desarrollo de la simulacién, el trafico de la presente
slice se mantiene activa en todo momento. No obstante, es relevante destacar
que esta slice en particular se caracteriza por presentar condiciones de trafico
sumamente variables, lo cual se atribuye a la distribucién de Pareto que sigue
el tamano de sus paquetes. Incorporar este tipo de trafico permite comprender
el impacto de trafico impredecible en el desempeno del sistema. A pesar de esta
variabilidad se determina que en condiciones ideales el trafico de la slice eMBB-1
puede superar los 4.5 Mbps.

Por dltimo, en la Figura se presenta el throughput en condiciones ideales
para la slice eMBB-2.
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Throughput (Mbps)
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Figura 6.3: Tréafico original de la slice eMBB-2.

Se observa que el tréfico de sus usuarios estd presente desde el 25 % del tiempo
total de simulacién y se extiende hasta el final de la misma.

Su trafico, al igual que el anteriormente descrito, se caracteriza por contar con
cierta variabilidad. Siendo que sus usuarios superan con facilidad un throughput de
11 Mbps.

En otro orden, en cuanto a la configuracién general de la radiobase, se tuvo las
consideraciones que se observan en la Tabla

Tabla 6.2: Configuracién de la radiobase.

Ancho de banda 10 MHz
Scheduler )
Intra-Slice forne] el

Tiempo entre
asignaciones 60 ms
Inter-Slice

La eleccion del tiempo entre asignaciones Inter-Slice se debe a que, al ser mas
breve, permite una mayor cantidad de asignaciones y, por tanto, una convergencia de
la soluciéon mas eficiente. Por otro lado, el tiempo debe ser suficientemente grande
como para garantizar que el scheduler intra-slice pueda realizar su asignacién
correctamente distribuyendo los recursos que le fueron otorgados.

La decisién de utilizar algoritmo el intra-slice Round Robin se fundamenta en la
necesidad de disponer de un scheduler confiable y funcional, que, no obstante, sea
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lo més simple posible. De este modo, se logra focalizar la complejidad del sistema
en la parte inter-slice.

Por dltimo, se opté por utilizar un ancho de banda de 10 MHz dado el bajo
nimero de usuarios conectados a la red.

En lo que resta del capitulo se presentara la implementacion de los dos algoritmos
mencionados en Py5cheSim. Ademas, se realizard un andlisis tanto sobre el disefio
como de su desempeiio.

6.2. Primer algoritmo

El primer algoritmo estudiado fue el propuesto en [35]. Alli, Rongpeng Li
et al. presentan una implementaciéon basada en aprendizaje por refuerzo para el
scheduling en escenarios de network slicing brindando segmentacién de recursos
basada en prioridades. Por un lado, el trabajo en cuestién tiene una gran relevancia
e impacto en el area. Pero ademads es sencillo en su construccién y sirve como base
para futuros desarrollos. Estas, entre otras caracteristicas la hicieron en un inicio
la motivacién de la presente investigacion.

6.2.1. Formulacion

El objetivo del algoritmo es resolver el desafio de asignacién de recursos entre
diferentes slices en redes 5G, mediante la implementacién de un modelo de apren-
dizaje por refuerzo. La solucién implica realizar una asignacién 6ptima de recursos
a cada slice con el fin de maximizar una funcién de recompensa (reward) R, que
considera tanto la satisfaccion de los usuarios como la utilizacién efectiva de la red.

De manera més especifica, el algoritmo busca maximizar R, teniendo en cuenta
factores como la demanda de servicio d; para cada slice individual, la cantidad de
recursos asignados r; a cada una de ellas, la cantidad total de slices N y la cantidad
de recursos disponibles en la celda Rp. La formulacién original del problema se
expresa de la siguiente manera:

arg,max E[R(r,d)]
s.t.:

= (r1,r2, ..., TN)
rn+ro+..+ry=Rp
d = (di,da,...,dN)

Esto implica que la asignacién de recursos estara dada por un vector w, cuya
i-esima componente corresponde con la cantidad de recursos asignados a la i-esima
slice.

La Figura muestra la dindmica de aprendizaje implementada. En la parte
izquierda se representa el entorno en un tiempo t arbitrario, que proporciona
informacién sobre el estado y la recompensa de la accién realizada en ¢ — 1 al

66



6.2. Primer algoritmo

agente. Es importante destacar que, en el algoritmo presentado, el entorno captura
las caracteristicas de todas las slices en forma de una n-upla de tantos elementos
como el numero de slices. Es decir, el estado se define como s = [s, s, .., Sn],
donde cada s; representa el estado de la i-ésima slice. Posteriormente, se calcula la
recompensa como un escalar, en funcién del estado del entorno. La informacién del
estado y la recompensa se utilizan para actualizar al agente de Deep Reinforcement
Learning (DRL), el cual selecciona una accién a realizar (en tiempo t) entre las
slices. Finalmente, el ciclo se completa un tiempo de asignacién inter-slice después
(en t + 1), cuando se calcula el nuevo estado y la recompensa (flecha inferior).

1 Entorno ) ( Entorno B

[3) stices [3) stices

Estado y ((( )))
recompensa Descripcion de Distribucion Accién
e —_—>
@ Slice, todo el entorno de recursos @ Slice,
Agente DRL

(3 sicen 9 (3 sicen

A J \ J
t Transicién de estado luego de tomar la accion J

Figura 6.4: Diagrama de la dindmica del algoritmo uno.

6.2.2. Caracteristicas del modelo

El trabajo original aborda la técnica de slicing tanto en la red de acceso como en
el nicleo de la red. Sin embargo, en nuestra investigacién, debido a las limitaciones
del simulador Py5cheSim, nos hemos enfocado tinicamente en el scheduling a nivel
de radio. Por tanto, se han establecido las siguientes definiciones en funcién de la
adaptacién del trabajo original:

Estado

En la implementacién actual, el estado se define como la cantidad de paquetes
recibidos por cada slice durante una ventana de tiempo. Para ello, se ha imple-
mentado el estado en forma de vector de n elementos, donde cada componente
corresponde al estado de la n-ésima slice. En el escenario expuesto -donde conviven
tres slices-, el estado serd de la forma S = [ScaprpB—0, SemBB—1, SerBB—2]- Se debe
tener en cuenta que cada componente del estado dependerd del perfil de tréfico
seleccionado; aquellos con mayores demandas generaran mas paquetes y, por lo
tanto, el valor de su componente en el vector estado serd mayor.

En el trabajo original no se mencionan aspectos técnicos sobre el modelado
de la solucién. Por lo tanto, en la presente investigacién fue necesario tomar
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nuevas decisiones para adecuar el diseno. Entre ellas, tomar una granularidad de
10 paquetes a considerar en el vector estado, asi como limitar la cantidad maxima
de paquetes.

Accidn

La accion se define como la cantidad de recursos alojados para cada slice.
Esta asignacion se dard en forma porcentual sobre la cantidad de recursos totales.
Agregando a lo anterior, la asignacién debe contar con una granularidad que permita
el equilibrio entre precisiéon y tiempo de aprendizaje.

Como en el trabajo original no se detalla la configuraciéon de las acciones, en el
presente diseno se contempla una granularidad porcentual del 20 % de los recursos.
Es decir, una slice puede ser asignada con 0, 20 %, 40 %, 60 %, 80 %, y 100 % de
los recursos disponibles. Esta decision, si bien es de corte general, permite tener
una primera aproximacion del funcionamiento de este algoritmo de aprendizaje.
En términos préacticos, en la implementacion el algoritmo devuelve un indice que
corresponde a un elemento del conjunto de distribuciones total. Estas distribuciones
son de la forma [0, 20, 80], [0, 40, 60], [0, 60,40], y asi sucesivamente. Donde cada
elemento del vector corresponde a eMBB-0, eMBB-1 y eMBB-2, respectivamente.

Recompensa

El propésito de la recompensa es doble: en primer lugar, evitar el desperdicio de
recursos mediante la eliminacién de la sobreasignacion, y en segundo lugar, asignar
una cantidad adecuada de recursos a cada slice para garantizar el cumplimiento
del nivel de servicio acordado (SLA). Considerando lo anterior, se puede expresar
la recompensa R como una funcién de varias variables. En particular, se utiliza la
suma de la eficiencia de los recursos asignados de cada slice SE (resource block usage
ratio), asi como la cantidad de usuarios que cumplen con el nivel de experiencia
acordado QoFE. Ademads, se emplean dos constantes 1 y 3, que ponderan el peso
de SE y QoF, respectivamente.

R=1v SE+B-QoE (6.1)

Es importante resaltar que la eleccién de los valores de @ y B se realiza
cominmente de manera empirica, tomando en cuenta las necesidades particulares
de la red. En el caso especifico de esta implementacion, se ha establecido un valor
de 1 para ambas constantes.

En el estudio original, se propone una definicién de eficiencia que se diferencia
de la utilizada en esta investigacion. El concepto de eficiencia espectral se empled en
dicho estudio, el cual se calcula como la cantidad de bits transmitidos por segundo
por unidad de ancho de banda. Por otro lado, en la presente adaptacién se tomo
como medida de eficiencia la relacién entre la cantidad de bits transmitidos y la
cantidad de bits disponibles en el transport block.

Si bien ambas medidas persiguen el objetivo de evaluar la eficiencia de los
recursos, se consideré que la metodologia empleada en esta investigacién resulta
mas directa y adecuada para los objetivos planteados en este estudio.
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Entrenamiento

Para el entrenamiento del algoritmo presentado, se consideraron los perfiles
de trafico planteados en la seccién Durante el proceso de entrenamiento, se
consider6 el mismo escenario de evaluacion; pero ademas, se realizaron multiples
variaciones en la cantidad de usuarios conectados, con el fin de abarcar una mayor
cantidad de estados en el algoritmo.

La obtencion de los hiper pardmetros se llevé a cabo mediante la ejecucién
de varias instancias del algoritmo con diferentes configuraciones, las cuales se
entrenaron en paralelo durante aproximadamente 8 horas.

La configuracién para el algoritmo para el cual se obtuvo mejor rendimiento
fue la siguiente:

» Tasa de aprendizaje (Learning rate) = 0.001
= Factor de descuento = 0.9

= Red neuronal de tres capas completamente conectadas. Las primeras dos de
32 neuronas, la tercera capa -correspondiente a la de salida-, tiene tantas
neuronas como la cardinalidad del espacio de acciones.

6.2.3. Evaluacion

Se llevé a cabo la simulacion con el algoritmo implementado utilizando el
escenario descrito en la secciéon anterior. En la Figura [6.5] se puede observar los
resultados de la asignacién de recursos.
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Figura 6.5: Asignacién de recursos del algoritmo uno.

Se pueden diferenciar las tres etapas del escenario. Del instante 0 a 1500 ms
aproximadamente, se le asignan recursos a emBB-0 y eMBB-1. Dandole al primero
el 60% de los recursos mientras que para el segundo, el 40 %.

Durante el periodo en el que los tres grupos intercambian datos (entre aproxi-
madamente 1500 ms y 3700 ms), se produce un fenémeno oscilatorio producto del
disenio del algoritmo. La asignacién se realiza tnicamente observando la cantidad
de paquetes en buffer y esta ultima varia constantemente. Por ejemplo, es muy
probable que en un instante de tiempo eMBB-0 tenga mas paquetes para transmitir
que eMBB-1. Como resultado, la distribucién de los recursos fluctia en esta ventana
de tiempo.

Posteriormente, de 3700 ms en adelante, se distribuye un 60 % de los recursos a
eMBB-1 y un 40 % a eMBB-2, dejando sin recursos a eMBB-0. Durante esta fase,
se ha detectado un uso inadecuado de la asignacién, a pesar de haber alcanzado el
nivel de servicio establecido se esperaria una mayor asignacién para eMBB-2 que
para eMBB-1.

En la figura se puede observar la recompensa obtenida durante la simulaciéon
de evaluacién.
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Figura 6.6: Recompensa de la simulacién del algoritmo uno.

La recompensa oscila entre 3 y 5.5 unidades aproximadamente. Es relevante
tener en cuenta que esta medida se determina mediante la suma del indice de
satisfaccién y la utilizacién de las tres slices. Aunque la primera slice se alcanza
con facilidad debido al diseno de las acciones, la segunda slice plantea mayores
obstaculos debido a que los recursos son frecuentemente sobreasignados.

A continuacién se puede observar el throughput alcanzado para cada slice.
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Figura 6.7: Throguhput en eMBB-0. Figura 6.8: Throguhput en eMBB-1.

Throughput (Mbps)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.9: Throguhput en eMBB-2.

Se puede evidenciar que durante los periodos en los que solo se encuentran dos
slices en actividad, el algoritmo es capaz de proveer los recursos necesarios para el
funcionamiento. No obstante, al activarse los tres grupos, se observan fluctuaciones
y picos de throughput, afectando negativamente el rendimiento del sistema.

6.3. Segundo algoritmo

;,Cual seria el impacto de abordar la asignacién para cada slice de manera
independiente? ;Es posible que un modelo aprenda de manera constructiva entre
slices? Yu Abiko et al. en presenta un algoritmo que toma en cuenta estas
caracteristicas con el fin de resolver el problema de la asignacién de recursos.

El modelo en cuestién se basa en la técnica de aprendizaje distribuido Ape-X,
que fue presentada por Horgan en . Al abordar la asignacién para cada fragmento
de manera independiente y permitir que el modelo aprenda de manera constructiva
entre fragmentos, el enfoque propuesto se presenta como una alternativa flexible,
adaptable y robusta al enfoque tradicional. Ademas, la adopcién de la técnica Ape-X
puede reducir significativamente el tiempo necesario para llegar a una solucién
convergente.
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Dindmica

En primer lugar, es importante mencionar que el algoritmo implementado es
una simplificacién del algoritmo de Ape-X. Pues en su versién original cada actor
tiene diferentes politicas de exploracién, mientras que en la presente implementacion
se siguié la misma para todos. La dinamica debe tener en cuenta su escenario de
aplicacién y, en esta implementacion, cada slice se corresponde con un actor.

En la dindmica del algoritmo original, cada slice le informa su estado a la
radiobase en tiempo t. En funcién de ella, la recompensa de la accién en t-1 es
calculada y almacenada en la memoria de experiencia. Este procedimiento se repite
para cada slice en el mismo tiempo t. Luego, en funcién del estado y del modelo
realiza una asignacién a cada slice en el tiempo t. La Figura ilustra esta
dindmica. Cada slice le transfiere el estado y recompensa de manera independiente
a la radiobase y, de igual manera, la radiobase toma una accién diferente por slice.
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. por cada por cada .
@ Slicep  pemeeeemeeeeeeee > Slice Slice | "ttt > @ Slice,
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@ Slicey - (Se repite por cada Slice) A @ Slicey
Slice Slice
Best Effort Best Effort

t Transicion de estado luego de tomar la accion l

Figura 6.10: Diagrama de la dindmica del algoritmo dos.

6.3.1. Caracteristicas del modelo

En la presente implementacion, se tomé un conjunto de caracteristicas que
apuntan a un modelo que resuelve la asignacién slice por slice de manera autéonoma.
También es pertinente mencionar que la implementacion presentada es una sim-
plificacion y adaptacion del trabajo original, a efectos de demostrar su capacidad
de funcionamiento. A continuacién, se introducen sus caracteristicas y definiciones
asociadas.

Estado

El estado contempla bastante mds informacién que el primer algoritmo. En esta
ocasion el estado estd constituido por una tupla de ocho elementos que describe a
la situacion de una slice en particular. Siendo cada componente de la tupla:
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= Su indice de satisfaccién,

= su relaciéon entre RB asignados y utilizados,
= la cantidad de RB asignados,

= requerimiento de throughput,

= requerimiento de delay,

s cantidad de UEs de la slice y

s el trafico acumulado en el buffer.

Los primeros tres estan directamente relacionados con la recompensa. El indice
de satisfaccion lo abreviaremos como NSRS (network slice requierements satisfac-
tion) y lo implementamos como la cantidad de usuarios que superan los requerimien-
tos de throughput sobre la cantidad de usuarios totales. A medida que los usuarios
cumplen con sus requerimientos acordados, el indicador incrementara hasta el valor
unitario. Por otro lado, a medida que los usuarios no alcanzan el nivel de servicio
acordado, NSRS se aproximara a cero.

Por otro lado, abreviaremos la relacién entre recursos asignados y utilizados
como RBUR (por su descripcién en inglés: RB usage ratio). RBUR se define como
el cociente entre los recursos utilizados y los recursos disponibles. Este indicador
evita el sobre dimensionamiento de recursos. A medida que este valor se acerca a
uno, significa que la slice esta utilizando efectivamente los recursos asignados. Por
otro lado, si se asignan mds recursos de los necesarios, este indicador se acercard a
cero.

El tercer elemento que conforma el estado de la slice es la cantidad de recursos
de bloques de radio (RBs) asignados en un instante de tiempo ¢. Si en dicho instante
de tiempo, la slice cuenta con Nrps; RBs, este es el valor que se toma para esta
componente del estado. Es importante destacar que la cantidad de RBs asignados
es un factor critico en la evaluacion de la situacion de la slice y tiene un significativo
impacto en la accién a seleccionar.

Por otro lado, tanto el throughput como el delay son requerimientos que caracte-
rizan a cada slice, permitiendo diferenciar una de otra. Es importante destacar que,
en esta adaptacién en particular, el requerimiento de delay no es relevante, pero
es una caracteristica que puede ser util en futuras adaptaciones. Por lo tanto, el
enfoque en este momento se centra en el throughput, como uno de los requerimientos
clave para caracterizar a las slices.

Ademaés de lo mencionado anteriormente, es importante considerar el nivel de
exigencia de la slice al definir las dos tUltimas componentes del estado. Es esencial
tener en cuenta que se espera un comportamiento diferente para slices con un
bajo ntmero de usuarios en comparacion con aquellas con una gran cantidad
de ellos. Ademas, el trafico acumulado proporciona informacién valiosa sobre la
situacién de la slice en términos de la recompensa. Por lo tanto, al disenar una
estrategia de asignacién de recursos, estas dos componentes del estado deben ser
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cuidadosamente consideradas para garantizar un rendimiento éptimo de la slice en
diferentes escenarios.

Incluir un estado que contemple tantos atributos puede ser beneficioso para
capturar con mayor precisién la informacién del entorno. Sin embargo, a medida
que se agregan mas elementos, aumenta la complejidad del modelo y, por lo tanto,
el costo del aprendizaje. Es importante destacar que el estado se adopté del trabajo
original [10], pero se adapté de acuerdo con los criterios de esta investigacion y
las condiciones del simulador utilizado. Es fundamental considerar estos ajustes al
momento de evaluar el modelo para garantizar que sus resultados sean consistentes
con el trabajo original.

Accidn
Dentro del modelo implementado, la accién se define como el aumento o la
disminucion de los recursos asignados a la slice. Este cambio se lleva a cabo mediante

el elemento IDRB (increase or decrease in the number of RB) que se define de la
siguiente manera:

IDRB = |—1%t . 2lact/2]=1 (6.2)

Siendo act un valor entero, salida del modelo de aprendizaje. En nuestra versién
implementada, limitamos la cantidad de acciones en ocho. Este fue un criterio de
disenio que surge de la necesidad de tener cambios controlables en el sistema y no
tener saltos significativos. A su vez, se puede observar de la Ecuacion [6.2] que se
toma el valor entero inferior de la expresién. Esto se debe a que los RB asignables
son una cantidad entera.

Si llamamos ARB a la cantidad de RBs asignados en tiempo t, utilizando el
concepto anterior queda formulado de la siguiente manera:

ARB, = ARB,_1 + IDRB (6.3)

El concepto de ARB no considera otras slices, sino que una sola a la vez. Esto
tiene muchos beneficios en la convergencia y autonomia pero cuenta con algunas
consideraciones a tener en cuenta. Pues no tendra nocién del estado general de la
red y, por tanto, su asignacién podré afectar a las demés.

Con el fin de garantizar un equilibrio adecuado entre la asignacién y la utilizacion,
el trabajo [10] propone la inclusién de una slice auxiliar, denominada ”Best Effort”.
Esta slice permite la convivencia de grupos de usuarios que no tienen acuerdos de
servicio y, por lo tanto, dependen del estado de la red. Adema4s, puede considerarse
como un buffer de recursos disponibles en términos de RB.

Es deseable dar prioridad a los grupos de usuarios con requerimientos de servicio
mas bajos. Con este objetivo en mente, se propone un algoritmo que ordena las slices
segln su nivel de demanda, comenzando por asignar recursos a aquellas que tienen
menor requerimiento. En caso de que los recursos de radio RB disponibles se agoten,
se recortaran primero los grupos de usuarios que requieren mayor throughput. Este
enfoque garantiza que las slices con menor demanda tengan prioridad, evitando
que los recursos sean ocupados por las slices mas exigentes.
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Recompensa

Para la recompensa se basa en una nocién similar a la presentada en el primer
algoritmo. En este caso, se presenta de la siguiente manera:

R=NSRS-RBUR (6.4)

Los indicadores previamente definidos, NSRS y RBUR, son considerados en la
presente nocién de recompensa con el objetivo de lograr un equilibrio adecuado entre
la cantidad de recursos asignados a slices y el cumplimiento de los requerimientos
acordados con los usuarios. A diferencia del primer algoritmo, en esta instancia, no
se anaden ambos elementos, sino que se toma su producto. Esta eleccién tiene un
impacto directo en el proceso de aprendizaje, ya que influye en la evaluacién de las
decisiones tomadas. Al utilizar el producto de los indicadores, se busca maximizar
ambos y, por lo tanto, no se requiere el uso de constantes para ponderar cada
elemento.

Tanto NSRS como RBUR toman valores entre 0 y 1, lo que significa que R
también toma valores en ese rango. Cuando R es 1, tanto NSRS como RBUR son
1, lo que satisface el requisito de la slice con la asignacién minima de recursos de
radio (RB).

En el trabajo original se define una cantidad de RB méaxima por slice. En la
presente implementacién se sorteé dicha hipétesis como criterio de diseno.

No obstante se tuvo nuevas consideraciones de casos limite para la recompensa.
Estos se definen de la siguiente manera:

1 si trafico=0y ARB =0
R_ 0 si trafico > 0y ARB =0
o si trafico =0y ARB > 0

NSRS - RBUR si trafico > 0y ARB > 0

Siendo “trafico” y ARB, la cantidad de paquetes en el buffer de la slice y la
cantidad de RB asignados a ella en el instante previo, respectivamente.

Entrenamiento

Para el entrenamiento, al igual que en el primer algoritmo se tuvo en cuenta
el escenario planteado en la Seccion [6.1] con algunas modificaciones. Se entrend
el modelo con diferentes conjuntos de hiper pardametros hasta la obtencién de un
algoritmo que cumpla con los objetivos planteados.

Cada modelo se entrené durante aproximadamente 12 horas, modificando
momentos de activacién de los usuarios y la cantidad de usuarios en las mismas. El
modelo que mejor se adecud, fue aquel con la siguiente configuracion:

» Learning rate = 0.001

= Factor de descuento = 0.3
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= Red neuronal de tres capas completamente conectadas. Las primeras dos de
64 neuronas, mientras que la tercera cuenta con tantas neuronas como la
cardinalidad del espacio de acciones.

6.3.2. Evaluacion

El escenario de evaluacién fue comin para ambos algoritmos. Se recuerda al
lector que en la Seccién [6.1] se advierte la existencia de las tres slices con diferentes
requerimientos de servicio y tiempos de activacion. No obstante, ademas de las
consideradas, se adicioné por consideraciones de diseno la slice “BestEffort”. Esta
ultima se utilizé simplemente como un buffer de recursos, sin tener efecto alguno
en las decisiones del algoritmo.

En la figura se presenta el desempeno de este algoritmo de asignacion.

40 A
—— eMBB-0

eMBB-1
—— eMBB-2
BestEffort

35 A1

30 A1

25 A

20 A

PRBs

15 4

10 A

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.11: Recursos asignados por slice del algoritmo dos.

Al analizar la simulacion, se puede constatar que la asignacion de recursos
se realiza de manera gradual y sin cambios significativos, lo cual es coherente
con la definicion de las acciones correspondientes. Esto se debe a que se toma en
consideracion el IDRB para llevar a cabo la asignaciéon de recursos.

Asimismo, es pertinente resaltar que la simulacién se ejecuté en una escala
temporal de 5000 ms, lo que se considera una ventana de tiempo estrecha. En una
simulacién mas extensa, se podria apreciar con mayor claridad una pendiente mas
pronunciada en las situaciones de activacion o desactivacion de las slices.
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En cuanto al comportamiento cualitativo, se puede observar que se cumple con
las expectativas previstas, segun las cuales:

» La slice eMBB-0 recibe recursos desde el inicio de la simulacién hasta el 75 %
de la misma.

s La slice eMBB-1 recibe recursos durante todo el transcurso de la simulacion.

s La slice eMBB-2 recibe recursos a partir del 25 % de la simulacién y hasta
su finalizacién.

Ademas, la asignacién de recursos se ajusta adecuadamente a los requisitos de
cada slice. En este sentido, se observa que la slice eMBB-2 cuenta con la mayor

cantidad de recursos asignados, seguida por eMBB-0 y, finalmente, eMBB-1.
La recompensa para cada instante de tiempo puede observarse en la figura [6.12

1.0 4

0.8 1

0.6 1

Reward

0.4 1

0.2 A

0.0 A

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.12: Recompensa en la simulacién del segundo algoritmo.

En el caso inicial, se puede constatar que tanto eMBB-0 como eMBB-1 estan en
el periodo de transicién, caracterizado por el inicio de la activacién del trafico. La
slice eMBB-2 tiene recompensa constante de 1 entre 0 y 1500 ms aproximadamente.
Esto se ajusta a la definicién de casos limite que se presenta en la Seccién En
ella, si la slice no cuenta con trafico y no se le asignan recursos, tendré recompensa
1, como se presenta en la grafica. Luego de pasados los 1500 ms, la recompensa
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6.3. Segundo algoritmo

inicia desde 0 seguido por un periodo de transicién hasta llegar a su valor de
régimen. Después de aproximidamente 3700 ms, eMBB-0 deja de tener trifico para
transmitir. No obstante, debido a la granularidad de las acciones, no es posible
decrecer el nimero de RB directamente a cero, sino que debe hacerlo de manera
gradual. Debido a ello, su recompensa es cero desde 3700 ms a 4500 ms, pues no
hay datos para transmitir pero si tiene recursos asignados. En régimen, eMBB-2 es
la slice con mayor recompensa -valores entre 0,9 y 1- en tanto su trafico es menos
variable que eMBB-0 y eMBB-1 y, por consiguiente, resulta mas predecible para el
algoritmo. Por su parte, el grupo de usuarios perteneciente a eMBB-0 es el mas
impredecible, como se observé en la Seccién 6.1} Es por tanto coherente que su
recompensa sea la mas baja de las tres. Pues no existe una tnica asignacién de
recursos para ella y, al ser tan variable, la utilizacién de recursos también lo serd,
deteriorando la recompensa. En el caso de este grupo oscila entre 0,7 y 1. Por su
parte el grupo eMBB-1 tiene una recompensa que oscila entre 0,7 y 0,9.

Asimismo, el deterioro en la recompensa se debe principalmente al indice de
utilizacion de los recursos RBUR. Como se mencioné anteriormente, el RBUR fue
implementado como la cantidad de datos transmitidos, sobre la capacidad de datos
asignados (tamano del bloque de transporte). Se debe dar por tanto condiciones
particulares para que los datos llenen el bloque de transporte y se tenga un RBUR
igual a uno. Mas adelante se presentara un escenario en el que esto si sucede.

En la figura [6.13] se puede observar el throughput logrado a través del algoritmo
implementado.
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Throughput (Mbps)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.13: Throughput de la slice eMBB-0.

A partir de la grafica presentada, se puede inferir que se ha alcanzado el nivel de
servicio acordado de 7,5 Mbps. Cabe destacar que se observa un incremento abrupto
en el throughput alrededor del instante de tiempo de 500 ms. Este comportamiento
se debe a que los usuarios comienzan a generar paquetes en el buffer de transmisién
desde los primeros milisegundos, y debido a que las acciones del algoritmo se llevan
a cabo de manera gradual, la transmisién del buffer se produce en dicho instante de
tiempo. Este evento también se puede observar en la Figura donde se aprecia
que en ese momento se asignan mas recursos que en régimen normal, lo que explica
el pico en el throughput.

Se muestra en la Figura el throughput obtenido mediante la implementacién
del algoritmo.

80



6.3. Segundo algoritmo

)
o
o)
2
541
Q |
= |
S5 31
o |
= \
- \
T21 — uel
— ue2
1_
—— ue3
0 - — ue4d

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (ms)

Figura 6.14: Throughput de la slice eMBB-1.

Es relevante destacar que en este escenario se establecié una restriccién menos
rigurosa en relaciéon al nivel de servicio, debido principalmente a la naturaleza
variable del trafico. A pesar de ello, se puede observar que se logra superar el nivel
de servicio establecido, aunque con un margen reducido.

La tercera slice, eMBB-2, utilizada en la simulacién se puede observar en la

figura [6.15]
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Figura 6.15: Throughput de la slice eMBB-2.

Al igual que en el grupo eMBB-0, se observa en la Figura [6.11] un pico en el
comienzo del intercambio debido a la acumulacién de paquetes en el instante previo.
De la gréfica se puede observar que en esta slice se logra superar el nivel de servicio
establecido.

6.3.3.  Un nuevo escenario

Con el fin de demostrar el alcance de este algoritmo se disenié un nuevo escenario
de simulacion. En la Tabla se puede visualizar los nuevos perfiles de trafico.
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Tabla 6.3: Perfiles de trafico para el nuevo escenario de evaluacién.

eMBB-0 eMBB-1 eMBB-2

Cantldad de 6 4 5
usuarios
Tamano de Logm‘)rmal e Pareto Constante

aquetes btethin = G0 Inytres; [Media = 400 bytes| 200 bytes
R Méx =900 bytes]
Tlgmpo de Uniforme en el Uniforme en el
arribo entre i Constante 1 ms .

intervalo [0,1] ms intervalo [0,1] ms

paquetes
SLA: Tasa
de datos 11 Mbps 3.8 Mbps 1.1 Mbps

La configuracién adoptada tiene como idea principal la generacién de un trafico
heterogéneo en cada slice que difiere del presentado en la Seccion En esta
nueva configuracion, el grupo de usuarios con mayor demanda se encuentra en
la eMBB-0, seguido por eMBB-1, y en tercer lugar se encuentra eMBB-2, cuyos
requerimientos son menos exigentes. Es importante destacar que, al igual que en el
escenario anterior, la cantidad de usuarios se ha limitado significativamente para
permitir la simulacion con el equipamiento disponible.

En cuanto a los tiempos de activacién de las slices, estos son similares al
primer escenario. Los requerimientos de cada slice se obtuvieron a partir de su
comportamiento en condiciones ideales.

La Figura ilustra el comportamiento de la slice eMBB-0 en condiciones
ideales.
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Figura 6.16: Tréfico original de la nueva slice eMBB-0.

La slice eMBB-0 se distingue por presentar un trafico altamente demandante.
Se prevé que cada uno de los seis usuarios asociados a esta slice alcance tasas de
transferencia de datos superiores a los 11 Mbps, aproximadamente. Dicha slice
estard activa desde el inicio de la simulacién y hasta un 75 % de la misma.

Por otro lado, se muestra en la Figura [6.17] el comportamiento éptimo del
throughput del grupo de usuarios pertenecientes a la slice eMBB-1.
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Figura 6.17: Tréfico original de la nueva slice eMBB-1.

La slice eMBB-1 se caracteriza por presentar un trafico con un comportamiento
altamente variable, lo cual dificulta su prediccién. Cabe destacar que esta slice se
encuentra activa durante el 25 % de la simulacién y hasta su culminacién. A pesar
de esta variabilidad, se ha determinado que en condiciones ideales, el trafico de la
slice eMBB-1 puede superar los 3.8 Mbps.

Por dltimo, en la Figura se presenta el throughput en condiciones ideales
para la slice eMBB-2.
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Figura 6.18: Tréfico original de la nueva slice eMBB-2.

Su tréafico se caracteriza por ser mucho menos exigente en términos de th-
roughput. Siendo que sus usuarios superan con facilidad un throughput de 1.1
Mbps.

Dado el escenario descrito, el algoritmo implementado realiza la asignacion de
recursos como se observa en la Figura [6.19
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Figura 6.19: Recursos asignados por slice.

La figura en cuestion presenta una estructura similar a la planteada en el
escenario previo. Se puede observar que la respuesta del algoritmo es coherente, ya
que cada instancia de activacion se corresponde con un aumento en la asignacién
de recursos.

En este caso, debido al modelado del trafico, se puede notar una distincion
significativa en cuanto a la asignacién de recursos entre los diferentes grupos de
usuarios. Ademads, a partir de la gréafica se puede apreciar nuevamente que la
asignacién de recursos se realiza de manera gradual.

En relacién a la Figura [6.20] se muestra una grafica que representa la evolucién
de la recompensa obtenida en cada momento durante la simulacién de evaluacion.
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Figura 6.20: Recompensa de cada slice para cada instante de tiempo.

En este contexto, eMBB-0 logra obtener una recompensa que varia entre 0,8 y 1
durante la mayoria de su ejecucién. A partir del 75 % de la simulacidn, los recursos
destinados a eMBB-0 tienden a cero, pues la slice tiene RB asignados pero no tiene
trafico lo cual es acertado. En cambio, para eMBB-1 se observa una recompensa de
1 entre 0 a 1500 ms aproximadamente. Ajustandose a la definicién de casos limite
que se presenta en la Seccién [6.3.1] Luego de pasados los 1500 ms, la recompensa
inicia desde 0 en la transicién, hasta obtener su valor en régimen.

En relacién a eMBB-2, se observa una situacién que difiere de la anterior, dado
que durante todo el proceso de evaluacién, esta instancia no consigue superar una
recompensa de 0,4. Este desempeno se asocia fundamentalmente a la baja demanda
de trafico que caracteriza a este caso, lo cual genera dificultades para el algoritmo
en el equilibrio entre el uso eficiente de los recursos y el cumplimiento del nivel de
servicio requerido.

Ademas, al tratarse de una slice con un numero reducido de usuarios, el
incumplimiento de los requisitos de uno de ellos implica una disminucién significativa
en la recompensa obtenida.

Se ha llevado a cabo un anédlisis de este comportamiento. De forma cualitativa,
se ha determinado que, en estados transitorios, si se asignan 3 RB a la slice eMBB-2,
se obtiene un valor de NSRS igual a 1 y un RBUR igual a 0.4. Sin embargo, si se
le asignan 2 RB, la slice tendra un NSRS igual a 0.3 y un RBUR igual a 0.3. Estos
valores de recompensa oscilan dependiendo del estado del sistema pero tienden
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a seguir este comportamiento. En consecuencia, para el trafico en cuestién, el
algoritmo implementado no responde adecuadamente.

En este sentido, una posible alternativa para abordar este comportamiento
podria ser formular una recompensa que priorice el nivel de servicio acordado, con
el fin de lograr un equilibrio méas adecuado en la asignacién de recursos. Por otro
lado, relajar la restriccién del nivel de servicio no seria una opcién adecuada, ya
que si bien resultaria en mejores niveles de recompensa, llevaria a una asignacién
deficiente de recursos en la practica.

A continuacion se puede observar los elementos que componen a la expresién de
la recompensa. En la figura [6.21] se puede observar el comportamiento del indicador
NSRS. Mientras que en la figura se puede observar el indicador de utilidad
RBUR.
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Figura 6.22: RBUR para las tres slices.

En la figura se puede observar lo mencionado anteriormente acerca del
comportamiento de la slice eMBB-2. Ademas, se puede apreciar que la slice eMBB-1
alcanza el valor 1 en RBUR, mientras que eMBB-0, cuyo trifico es mas impredecible,
no lo hace.

6.4. Comparativa

Una vez ya introducidos y evaluados los algoritmos en cuestion, se pueden
observar significativas diferencias entre ambos.
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Estados

En primer lugar, resulta evidente que el primer algoritmo basado en la cantidad
de paquetes recibidos por slice no es 6ptimo para un sistema tan complejo como
las redes celulares. En lugar de ello, resulta conveniente contar con un estado que
presente alguna correlacién con la recompensa deseada. En este sentido, se podria
asumir que el aumento en la cantidad de paquetes en buffer requiere de mayores
recursos, lo que se traduce en una recompensa significativa. No obstante, este
enfoque puede resultar ineficiente en régimen y, en cierta medida, presupone un
comportamiento de trafico constante. Ademés, la cantidad de paquetes en buffer
puede oscilar en un rango muy amplio de valores, y en casos extremos, puede
divergir si no se le asignaron los recursos adecuados en los pasados slots.

En linea con lo anterior, no existe una forma clara para acotar el conjunto de
estados. Mas aun, en el trabajo original lo intentan hacer al considerar la cantidad
de paquetes recibidos considerando una ventana de tiempo. Esto presenta diversos
problemas durante el entrenamiento pues el modelo aprende la asignacién en base
a esa ventana de tiempo, sin considerar la cantidad de paquetes almacenados
esperando para enviar. Esto es particularmente grave en situaciones de )-Learning
donde para actualizar la politica utilizo el algoritmo de e-greedy en el periodo de
aprendizaje.

Por otra parte, el segundo algoritmo, al considerar una cantidad sustancialmente
mayor de caracteristicas en su estado, permite desarrollar una solucién de asignacién
mas precisa. La definicién del estado toma en cuenta aspectos relacionados a las
restricciones de la slice, su estado, y nociones relacionados directamente con la
recompensa. Este ltimo explica una significativa mejora en la convergencia respecto
al primer algoritmo. Ademads, el hecho de que considere las restricciones le permite
al agente poder decidir directamente en base a ellos.

Sin embargo, la complejidad del aprendizaje también aumenta con la incorpora-
ciéon de mas componentes. Aun asi, esta complejidad se contrarresta por el propio
diseno del algoritmo, que se enfoca tinicamente en una slice, evitando la necesidad
de considerar nuevas combinaciones, como ocurre en el primer algoritmo.

Acciones

En lo que respecta a las acciones, se puede observar que el primer algoritmo
es muy limitado, ya que solo puede asignar recursos a partir de un conjunto dado.
Por otro lado, el segundo algoritmo puede asignar cualquier cantidad posible a la
slice. Ademas, el segundo algoritmo simplifica el aprendizaje al tener una menor
cantidad de acciones posibles.

Recompensa

En relacién a la definicién de recompensa, se observan similitudes entre ambos
algoritmos en lo que respecta a la consideraciéon de un indicador de satisfaccion del
servicio y otro de utilizacién de la red. Cabe destacar que en ambas implementaciones
se empleé una adaptaciéon derivada del trabajo original del algoritmo dos.
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En este contexto, se ha determinado que la eficacia de la recompensa del primer
algoritmo es inferior a la del segundo.

Reflexién

El primer algoritmo ayuda a comprender la aplicaciéon del aprendizaje por
refuerzo en escenarios de redes moviles. No obstante, como resultado de nuestra
implementacién se determind que tiene caracteristicas que no la hacen una solucién
completa ni eficiente. En particular, el hecho de que las acciones sean demasiado
generales afecta el desempeno de la red en varios aspectos, ya que no tiene en cuenta
las pequeiias variaciones del trafico. A su vez, el espacio de acciones y estados no es
facilmente modificable, dado que anadir un particionamiento m&s pequeno implica
agregar todas las combinaciones posibles de la distribucién de esos elementos. Esto
enlentece notoriamente el tiempo de aprendizaje.

Por otro lado, el segundo algoritmo presenta un desempeno notablemente
superior al primero y se adapta facilmente a nuevos escenarios de trafico. Gracias
a su diseno, es posible ampliar su alcance a diferentes escenarios con un ntimero
variable de slices, lo que lo convierte en una solucién flexible y versétil. Ademads, el
entrenamiento a través de slices independientes acelera el proceso de aprendizaje y
permite una captura mas precisa de las caracteristicas del entorno.

Es fundamental destacar que, a pesar de haberse utilizado versiones simplificadas
de los trabajos originales, los resultados obtenidos reflejan de manera evidente la
disparidad en la naturaleza de ambos algoritmos. Estos resultados indican una
tendencia y sugieren una posible direccion a seguir. Es importante tener en cuenta
estas observaciones al considerar futuros desarrollos en el area.
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Conclusiones

La necesidad de esta investigacion surge de las demandas del contexto actual
en torno a las redes moviles de quinta generacion. Como se mencioné en la intro-
duccién, constituye un desafio para la asignacion de recursos dada la coexistencia
de dispositivos con distintos requerimientos de servicio. Debido a su complejidad,
es imperativo contar con técnicas de aprendizaje profundo para abordarlo. Pues,
es necesario contar con mecanismos adaptables y eficientes para estos entornos
dindmicos.

El presente trabajo final de maestria se desarrollé en base a la temética de
la asignacién de recursos en redes 5G mediante aprendizaje por refuerzo. Como
principal objetivo se planteé estudiar dos importantes trabajos en los cuales se imple-
mentan algoritmos de scheduling basados en aprendizaje profundo, especificamente
DRL.

Como herramienta principal de la presente investigacién se utilizé un simulador
de cédigo abierto de redes 5G, llamado Py5cheSim y desarrollado en el Instituto
de Ingenieria Eléctrica de UdelaR. Se le realizaron modificaciones en pos de ob-
tener resultados mas robustos y realistas, tales como la generacion de distintos
perfiles de tréfico y ajustes para la adaptacién al estandar. Adicionalmente, se cred
una biblioteca asociada para favorecer el desarrollo de schedulers. Estos aportes
configuran el preludio de los resultados centrales.

En este simulador se evaluaron ambos algoritmos mencionados, a través de su
implementacién, en un mismo escenario de trafico. Dicho escenario consistié en
tres grupos de usuarios con distintos requerimientos de servicio y momentos de
activacion, con el propésito de emular un entorno dindmico. El objetivo principal de
la evaluacion de los algoritmos era garantizar el cumplimiento del nivel de servicio
acordado, mediante una asignacién eficiente de los recursos.

El primer algoritmo contempla tanto al estado como a las acciones de forma
global. Este acercamiento demostrd varias desventajas como algoritmo de asig-
nacién. En primer lugar, su baja granularidad de acciones y estados llevé a un
comportamiento errdtico en la asignacién de recursos. Ademaés de una constante
sobreasignacién -debido a la naturaleza de su diseno-, no cumplié con las expectati-
vas de los diferentes grupos de usuario. Sin embargo, este abordaje es la forma mas
simple de disefiar un algoritmo de aprendizaje y, como tal, da lugar a otro tipo de
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implementaciones méas complejas.

Por su parte, el segundo algoritmo toma estados y acciones individuales para
cada slice. En particular, el estado comprende una mayor cantidad de caracteristicas
de la red y la accién tiene mayor granularidad. El anélisis efectuado evidencia
claramente que este algoritmo supera en rendimiento al primero. La definicién
precisa de los estados, acciones y recompensa permite contar con un modelo robusto
y adaptable a diferentes situaciones. Es particularmente destacable su desempeno en
entornos dindmicos, donde logra una utilizacién 6ptima de los recursos, cumpliendo
con los requerimientos de servicio.

Asimismo, se evalué el segundo algoritmo en un escenario separado, donde
cumplié con creces las expectativas. No obstante, se identificaron casos en los que
la respuesta del sistema no fue éptima. En particular, se observaron problemas
en simulaciones con grupos de usuarios de bajos niveles de servicio y, en menor
medida, en aquellos con patrones de utilizaciéon de la red muy variables. En cuanto
al primer caso, se realizé un analisis y se justificé su comportamiento, que se debe
a un problema en el balance entre nivel de servicio y utilizacién de recursos. En
cuanto al segundo, el problema es natural para estos sistemas de asignacién. Un
algoritmo entrenado mas exhaustivamente lo podria sortear.

Es preciso aclarar que este estudio se basa en pruebas de concepto -no reales sino
simuladas-, con las correspondientes limitaciones de una herramienta de simulacién,
asi como costos de tiempo. Al extrapolarlas a un escenario real se deberan tener
ciertas consideraciones, tales como el periodo de aprendizaje -donde la respuesta
aun no es eficaz y puede conllevar problemas- y la correcta configuracién de los
hiperparametros del algoritmo de DRL.

Por 1dltimo, es pertinente senalar que los resultados preliminares se publicaron
en [46] y se presentaron en las conferencias en [14], [51], [32]. Tanto el simulador
como los algoritmos implementados pueden ser encontrados en el repositorio de
Github en [4].

7.1. Hacia adelante

El presente trabajo constituye un insumo mas al gran esfuerzo por la incor-
poracién de la tecnologia de quinta generacién. No obstante, esta tecnologia no
se ha establecido ain en Uruguay, lo cual torna significativos los aportes en la
tematica. Mas ain, en el mundo se esta discutiendo cémo serdn las redes 6G, donde
ya se puede vislumbrar la convergencia entre Network Slicing e IA. Los mismos
algoritmos vistos en el presente documento -o muy similares- serdn igualmente
aplicables a esta nueva tecnologia.

Como trabajo a futuro, se exhorta a continuar con el desarrollo del simulador
Py5cheSim: adicionar nuevas caracteristicas y lograr un funcionamiento mas eficiente
para grandes cantidades de dispositivos.

Por otra parte, se sugiere el entrenamiento de algoritmos basados en aprendizaje
distribuido, en linea con el segundo algoritmo presentado, pero a partir de escenarios
mas complejos y diversos, restricciones de delay, mediante diferentes arquitecturas
y tiempos de aprendizaje mas extensos.
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Finalmente, en vista de las limitaciones senaladas, propias de un entorno de
simulacion, se promueve continuar el camino con investigacién aplicada.
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Capitulo 7. Tablas

Tabla 7.1: Tabla 5.1.3.2-1 extraida de [9].

Index | TBS | Index | TBS | Index | TBS | Index | TBS
1 24 31 336 61 1288 91 3624
2 32 32 352 62 1320 92 3752
3 40 33 368 63 1352 93 3824
4 48 34 384 64 1416
5 56 35 408 65 1480
6 64 36 432 66 1544
7 72 37 456 67 1608
8 80 38 480 68 1672
9 88 39 504 69 1736

10 96 40 528 70 1800
11 104 41 552 71 1864
12 112 42 576 72 1928
13 120 43 608 73 2024
14 128 44 640 74 2088
15 136 45 672 75 2152
16 144 46 704 76 2216
17 152 47 736 7 2280
18 160 48 768 78 2408
19 168 49 808 79 2472
20 176 50 848 80 2536
21 184 51 888 81 2600
22 192 52 928 82 2664
23 208 53 984 83 2728
24 224 54 1032 84 2792
25 240 55 1064 85 2856
26 256 56 1128 86 2976
27 272 57 1160 87 3104
28 288 58 1192 88 3240
29 304 59 1224 89 3368
30 320 60 1256 90 3496

Tabla 7.2: Tabla 5.1.2.2.1-1 de [9]

Bandwidth Part Size | Configuration 1 | Configuration 2
1-36 2 4

37 72 4 8

73 144 8 16

145 275 16 16
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