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Resumen

La creciente demanda de conectividad se refleja en la insondable cantidad de volumenes de
trafico y la marcada tendencia a extender el alcance de las redes moviles a otros tipos de

consumo.

En funcion de estas necesidades, los sistemas de quinta generaciéon (5G) de redes moviles
se presentan como el nuevo paradigma de las redes de comunicacién de 3GPP. Ofrecen
una plétora de nuevas caracteristicas, tales como nueva tecnologia de acceso de radio y
una amplia gama de servicios. Las redes 5G deben permitir la coexistencia de clientes con
diferentes requerimientos de servicio, mientras garantiza la autonomia e independencia
entre ellos. Tal escenario de simultaneidad aumenta la complejidad para la asignacion de

recursos, pues se debe considerar restricciones de servicio diferenciales.

El concepto de Network Slicing se presenta como la herramienta clave para abordar este
problema. Este implica el particionamiento de los recursos de radio en slices con el objetivo
de cumplir con el nivel de servicio acordado con cada usuario. Tanto la academia como la
industria han dedicado numerosos esfuerzos para resolver el problema de cdmo asignar los

finitos recursos entre las slices.

En este trabajo, se aborda el problema de asignacion de recursos entre slices mediante la
incorporacion de técnicas basadas en el estado del arte de Deep Reinforcement Learning.

En donde se obtiene un algoritmo capaz de realizar de manera 6ptima la asignacion de
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recursos. Ademas, se realiza un enfoque novedoso en este contexto, al incorporar a este

algoritmo la capacidad de realizar configuracién adaptativa de las slices a nivel de radio.

Palabras clave: Redes moviles, 5G, Deep Reinforcement Learning, aprendizaje automatico
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2. Introduccion

Desde finales del siglo pasado, la
tecnologia ha tenido avances significativos
en el campo de las telecomunicaciones,
impulsado por los grandes avances en la
electronica y el aumento de la capacidad
de computo. En la mayoria de los paises
son mas los dispositivos que se conectan
a la red que personas habitando. Esto,
sumado a los cambios en los patrones de
consumo, presenta nuevos desafios que

la red debe afrontar.

Inicialmente las redes moviles brindaban
servicio de voz sobre su infraestructura.
Estas redes fueron evolucionando en
funcion de las necesidades, acompafiados
por los avances en la electronica y nuevas
tecnologias de radio, a redes proveedoras
de servicios de datos. La cuarta
generacion de redes moviles implico un
gran cambio en este sentido, al ser la
primera red disefiada para proveer
servicios de datos. Si bien esta tecnologia
brinda una solucion para la conectividad
de dispositivos moviles, las necesidades
de la industria apuntan a redes mas

veloces y flexibles.

Se espera que para la presente y

siguiente década, las redes celulares 5G

sean la principal infraestructura
desplegada. Ademas de incorporar
mejoras significativas en términos de
throughput, confiabilidad y cantidad de
conexiones, el objetivo de 5G es
incorporar una profunda transformacién en

el ecosistema de las redes moviles.

Para incorporar estas caracteristicas, 5G
introduce el novedoso concepto de
network slicing, el cual permite dividir a la
infraestructura en distintas particiones
l6gicas denominadas slices. Asimismo,
cada slice puede invocar virtual network
functions corriendo en la misma
infraestructura comun, y adaptarlos para
cumplir con sus propios requerimientos.
Entre las principales caracteristicas de
Network Slicing se encuentra la
posibilidad de personalizar el servicio a
distintos grupos de dispositivos (ver figura
2.1), lo cual permite mayor flexibilidad
frente a las tecnologias de radio
existentes hasta el momento. Sumado a lo
anterior, Network Slicing tendra un
importante impacto en el modelo de
negocio en el ecosistema de las
telecomunicaciones, separando a los
proveedores de infraestructura de los
inquilinos de la red. Los primeros tendran
el despliegue e infraestructura que provee

conectividad a los distintos inquilinos, y
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Figura 2.1

Por otra parte, actualmente la comunidad
cientifica y la industria se estan inclinando
por soluciones basadas en machine
learning, mas especificamente

Reinforcement learning.

El concepto de machine learning esta
asociado al aprendizaje de datos para
realizar predicciones y/o decisiones. Para
ello, se basa en probabilidad, estadistica y
optimizacion. Puede categorizarse en
aprendizaje supervisado, no supervisado y

reinforcement learning.

El reinforcement learning implica obtener
una solucion (o politica) 6ptima, a partir de
la interaccion de un software al que
denominaremos agente que interactua

con el entorno.

business

games robotics ‘ NLP healthcare finance management

Figura 2.2 extraida de [5]

La obtencion de dicha politica 6ptima se
dara a través de prueba y error con el
entorno, el cual le retribuira con una
recompensa que definira si dicha
interaccidn es o no conveniente.

Es este ultimo método en el cual se

desarrollaran las propuestas de esta tesis.

3. Objetivos

Las redes 5G deben asegurar la
coexistencia de distintos tipos de servicio
en una misma infraestructura. Esto genera
un escenario de simultaneidad de
requerimientos que la red debe afrontar.
Los requerimientos pueden darse en
forma de service level agreement (SLA)
donde los dispositivos deben obtener el
nivel de servicio acordado con el
proveedor. Este nivel de servicio puede
expresarse en diferentes requerimientos,
sea throughput, delay, packet loss, etc.

Este conjunto de requerimientos van a
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definir la calidad de experiencia de los
usuarios finales. Para atender a estas
necesidades es fundamental incorporar el
concepto de Network Slicing, en donde se
puede definir distintas slices para cumplir
con los requerimientos de diferentes

grupos de usuarios finales.

Es posible visualizar dos niveles de
asignacion de recursos en las radio bases
de 5G. Por un lado, la asignacion de
recursos de una misma slice entre los
usuarios finales, a la cual llamaremos
asignacion intra-slice. Este tipo de
asignacion tiene una granularidad
temporal muy pequena, pero es posible
implementarla a través de diversos
métodos ya existentes de las anteriores
generaciones de redes moviles. Por otro
lado, y desde una perspectiva mas global,
los recursos de la celda deben ser
distribuidos entre las distintas slices. Cada
una de ellas con sus propios
requerimientos de servicio. A dicha
asignacion entre slices la denominaremos
asignacion inter-slice y tiene una
granularidad temporal muy superior a la

asignacion intra-slice.

-
; .. Intra-Slice »,,/"E P
—© Slicey 2 scheduler — E
| ; __Intra-Slice N
1@ Slice 2 Schaduler f— =
Inter-Slice | I — ——~——
Scheduler {
J _
o~
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—0

Figura 3.1

La figura 3.1 ilustra el concepto de ambos

tipos de asignacion.

En este sentido, la asignacién inter-slice
presenta un desafio novedoso, al ser
propia de la tecnologia 5G y contar con
numerosas restricciones. Actualmente
existe un considerable esfuerzo por parte
de la academia y la industria por obtener
un algoritmo eficiente de asignacion de

recursos inter-slice.

En este trabajo de maestria nos
enfocamos en el problema de la
asignacion de recursos inter-slice
utilizando técnicas de machine learning.
Ademas, comparamos las propuestas mas
relevantes del estado del arte. Y
finalmente tomamos lo anterior para
formular una propuesta novedosa de
asignacion en la que se tiene en cuenta la
configuracion adaptativa de las slices. El
presente documento expone los

resultados obtenidos hasta el momento.
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4. Materiales y métodos

Para el desarrollo de la tesis fue
importante tener un entorno de simulacion
de redes 5G que se adapte fielmente al
estandar. En este sentido, desarrollamos
nuestro trabajo bajo el simulador de
codigo abierto Py5cheSim [4]. Es un
simulador de 5G de alto nivel desarrollado
en la Facultad de Ingenieria de UdelaR.
Permite el desarrollo de schedulers 'y
ofrece grandes prestaciones de flexibilidad
y performance. Sumado a lo anterior,
existen varias lineas de investigacion
dentro de nuestra facultad, en donde se
continua su desarrollo incorporando
nuevas caracteristicas del estandar. Esta
herramienta es de especial utilidad al ser
de los pocos simuladores que tienen la

capacidad de soportar Network Slicing.

PySG:W\\eSim

En el cédigo del simulador, en el marco de
la tesis implementamos distintas
funcionalidades, tales como la definicion
de perfiles de trafico. Hemos introducido
distintas distribuciones de tamario de

paquetes y distribuciones de tasas de

arribo, con el objetivo de obtener los

escenarios mas realistas posible.

Es asi que, para la obtencién de
resultados y la propuesta de trabajo,
definimos una celda con tres grandes
grupos de usuarios, llamados eMBB-1,
eMBB-2 y URLLC. Los primeros dos
abrevian enhanced Mobile Broadband 'y
sus requerimientos tienen un bajo nivel de
exigencia hacia la red. Como referencia,
un SLA para ver contenido multimedia en
alta calidad, puede ser de 5 Mbps. Para
eMBB-1 se define un SLA de 2.5Mbps de
throughput medio mientras que para
eMBB-2 un SLA de 7 Mbps de throughput
medio. Por otra parte, el grupo de
usuarios URLLC por ultra-reliable low
latency communications define a un grupo
de usuarios con altos niveles de
requerimientos de throughput. Este tipo de
usuarios esta orientado a aplicaciones en
la industria que impliquen manejo
‘instantaneo” de dispositivos a distancia.
Para cada grupo de usuarios definimos
una slice con los requerimientos que se

observan en la tabla 4.1.
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Para la obtencién de la asignacién de
recursos inter-slice 6ptima, utilizamos
técnicas de Reinforcement Learning
conjuntamente con redes neuronales, mas
precisamente Deep Q-Learning (DQN).
Este método nos permite obtener un
modelo a partir de una numerosa cantidad
de experiencias simuladas, que predice la

asignacion 6ptima.

Para la obtencién del modelo, el trabajo
de tesis se basa fuertemente en el trabajo
en [6]. De alli hemos tomado la tupla
estado-accion-recompensa como se

muestra en la siguiente tabla:
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Slice SLA (Mbps) P Funcion Approximation Eror - X
eMBB-1 2.5 —n:’ T
- Ry \l
eMBB-2 7 J
URLLC 16 A
tabla 4.1
Slice Tasa de Tamario de
Environment 2P
arribos medio paquetes e
(ms) medio Figura 4.2 extraida de [6]
(bytes)
Utilizar redes neuronales para predecir la
eMBB-1 6 6000 ., . o .
funcién de asignacion tiene la virtud de
eMBB-2 25 8000 poder obtener modelos que generalicen
en entornos de mayor numero de estados.
URLLC | 60 100000
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Estado El nUmero de
paquetes
arribados en una

ventana de tiempo.

Accidén Asignar una
distribucion de
ancho de banda a

las slices.

Recompensa La suma
ponderada de la
eficiencia espectral
de cada slice y la
cantidad de
usuarios que
satisfacen los
requerimientos

SLA de cada slice.

Tabla 4.2

A partir de lo mencionado anteriormente,
se realizaron simulaciones de trafico y
asignacion, en base a las cuales nuestro
modelo fue aprendiendo una politica que
maximiza la recompensa de la tabla 4.2.
En el caso de DRL, el agente comienza
explorando de manera aleatoria la
recompensa para distintas acciones. A
medida que el tiempo de simulacion
evoluciona, la accion tomada tiende a ser

determinada por el mismo modelo. Es asi

que, a través de la experiencia de
episodios de asignacion, es posible

obtener una asignacién precisa.

5. Resultados parciales y discusion

Se obtuvo un modelo capaz de predecir la
asignacion entre slices que maximiza la
recompensa considerada. Como el
tamano y tasa de arribo de paquetes son
procesos estacionarios, la asignacion de
recursos tendera a seguir una misma
distribucion. En la figura 5.1 se puede
observar en media la distribucién de

recursos para cada slice.

Figura 5.1

Es importante mencionar que el modelo
obtenido aplica al escenario descrito, en
donde se cuenta con las 3 slices con los
requerimientos definidos. Sin embargo es
rapidamente adaptable a nuevos entornos

mas complejos.

Asimismo, es posible combinar distintas
técnicas de redes neuronales para
obtener distintos desempenos, lo cual se

continua estudiando actualmente.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

Se han obtenido resultados muy positivos
al momento: utilizando técnicas basicas
de DRL es posible obtener una asignacion

muy eficiente.

El trabajo de investigacion continua en
curso. Se espera investigar distintas
técnicas que puedan mejorar la velocidad

de aprendizaje del algoritmo.

Sumado a lo anterior, se esta trabajando
en una modificacion del problema
planteado, al cual se le incorporara la
posibilidad de realizar configuracion
adaptativa de los parametros de las slices.
El problema puede ser formulado de la

siguiente forma:

argmax, ) E{R(w, s, d)}

st w=(wy,... ,Wy)
s =(sy, N
d=(dy, ..., dy)

w; ~ ith slice bandwidth
s; ~ ith slice numerology

d; ~ ith user traffic model

El estandar no especifica como realizar

esta asignacion, por lo que da libertad al

proveedor de elegir su propio sistema de
asignacion. En este sentido, el trabajo
abarca temas muy aplicables en el campo
de las redes moviles. A su vez, su posible
implementacién en la industria motiva el
desarrollo y la exploracion de este tipo de

estudios.
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