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Resumo

O consumo de recursos nas redes de telefonia moével cresce dramaticamente. Aplicagoes
executadas em laptops, smartphones, tablets, smartwatches e dispositivos de realidade
virtual requerem alta resolucao de imagens e videos, altas taxas de transferéncia, baixa
laténcia e conectividade ubiqua. Tais requisitos trazem desafios jamais pensados para as
redes moveis, o que torna a quinta geracao de telefonia mével um novo ecossistema ao
invés de uma evolugao das redes 4G. As redes 5G sao uma combinagao de tecnologias de
infraestrutura de nuvens, fungoes virtualizadas de rede e modelos de computagao de alto
desempenho para acomodar o trafego gerado por bilhoes de dispositivos interconectados.
Esta tese possui como objetivo estudar técnicas para que as redes 5G oferecam servigos
que cumpram as restricoes de aplicagoes sensiveis ao atraso. Um dos grandes desafios
encontra-se na recuperagao de contetidos multimidias na rede de telefonia mével. Uma
vez que o alcance das células nas redes 5G sao menores com o uso das pequenas células,
a mobilidade dos usuérios exige handoffs frequentes causando a reconexao do usuério ao
servidor de video. Tais reconexoes impactam negativamente na qualidade de experiéncia
do usuario devido ao atraso da reconfiguracao de rota realizada pelo niicleo das redes de
telefonia movel. Dessa forma, as redes 5G buscam fornecer um ambiente distribuido com
recursos de computagao em nuvem na borda da rede movel e oferecer baixas laténcias com
altas larguras de banda préximo aos usuarios. Esta tese avalia como a distribuicao de
caches instanciados em ambientes virtualizados proximos as estacoes base afeta a recupe-
racao dos contetidos a partir das requisi¢oes dos usuarios. Além disso, propoe um agente
baseado em aprendizado por refor¢o profundo para capturar a flutuagao espago-temporal
da popularidade dos contetidos e armazena-los nos caches antes que as requisigoes dos
UEs sejam recebidas pelas estacoes base. Os resultados de desempenho demonstram que
o agente é capaz de produzir até 65% de acertos em cache, assim como reduzir em 61%
o atraso de recuperacao dos contetdos requisitados, um fator primordial para reduzir o
tempo de inicializagao dos videos.

Palavras-chave: Redes Moveis, 5G, Baixa Laténcia, Func¢oes Virtuais de Rede, Apren-
dizado de Maquina por Reforgo.



Abstract

The need for resources in mobile networks has grown dramatically. Applications that
run over laptops, smartphones, tablets, smartwatches, and virtual reality devices require
high image and video resolutions, high download rates, low latency, and ubiquitous con-
nectivity. Such requirements bring challenges never thought for mobile networks, which
makes the fifth generation of mobile networks an entirely new ecosystem. The 5G network
will combine cloud infrastructure technologies, virtualized network functions, and high-
performance computing models to accommodate the data generated by billions of inter-
connected mobile devices. This thesis has the goal to study techniques for 5G networks
to offer services that meet sensitive application restrictions. One of the main challenges
faced by 5G mobile networks is the retrieval of multimedia contents. 5G networks will
accommodate several small cells which will impose frequent handoff procedures. Such
procedures cause reconnections between the user and the content provider. Frequent
reconnections negatively impact in the user quality of experience because of route reconfi-
gurations performed by the mobile network core. 5G mobile networks aim to bring cloud
computing capabilities to the edge of mobile networks to offer a low latency with high
bandwidth environment closer to the users in a distributed fashion. This thesis evaluates
how the distributed caching at the edge of the mobile network impacts the multimedia
content retrieval. Notwithstanding, this thesis proposes a deep reinforcement learning
agent that captures the contents’ spatio-temporal popularity fluctuation and caches the
popular contents before the users’ requests arrive at the base stations to be satisfied.
Performance evaluations show that the proposed agent is able to produce up to 65% of
cache hits, and to reduce up to 61% the contents’ retrieval delay, a major factor to reduce
the videos start time.

Keywords: Mobile Networks, 5G, Low Latency, Virtual Network Functions, Deep Rein-
forcement Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Em 1980, a primeira geracao das redes de telefonia movel (1G) eram analdgicas por
natureza e tornou possivel a comunicagao por voz entre dois usuarios através do acesso ao
meio pela divisao da frequéncia (Frequency Division Multiple Access - FDMA), ainda que
estes usudarios estivessem se locomovendo. Dez anos depois, no fim da década de 1980,
as redes de telefonia moével passariam a utilizar tecnologias de acesso ao meio digitais,
tais como a divisdo em slots de tempo (Time Division Multiple Access - TDMA), e a
divisdo por codigo (Code Division Multiple Access - CDMA). Servigos de comunicagao
através de mensagens de texto (Short Messaging Service - SMS) e mensagens multimidias
(Multimedia Messaging Service - MMS) tornariam-se possiveis devido a maior eficiéncia
espectral proporcionada pelas técnicas de acesso ao meio na segunda geracao das redes
de telefonia movel (2G). Posteriormente, ao realizar a transmissao dos dados por comu-
tacao de pacotes e nao mais por comutacao de circuito, a taxa de transmissao passa a ser
significativamente maior e consequentemente servigos de e-mail e acesso a paginas Web
passariam a ocupar as redes de telefonia. No inicio da década dos anos 2000, o acesso
a Internet comecaria a se popularizar, trazendo a necessidade de interconectar diversos
usuérios ao redor do mundo e prover taxas de transmissao ainda maiores. Dessa forma,
a terceira geragao das redes de telefonia movel (3G) avangou profundamente em padro-
nizar os servicos independentemente de tecnologia. Tal avango possibilitou os usuarios a
utilizarem servigos de conversacao por video e grandes transferéncias de dados. A evo-
lugdo para a quarta geracao (4G) acompanhou a tendéncia dos servigos que passaram a
ser mais utilizados pelos usuarios na Internet, os servigos de distribui¢ao de video. Com
uma nova arquitetura completamente baseada no Internet Protocol (IP), os usuérios pas-
sam a conseguir utilizar as redes de telefonia moével para jogar e assistir videos de alta
qualidade [33, 31, 3, 1, 2.
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1.1 Contexto

Assim como em todas as outras geragoes, a quinta geragao das redes de telefonia movel
esté evoluindo para se adequar as aplicagoes e servigos mais utilizados pelos usuarios [32].
A popularizacao dos dispositivos méveis, assim como o rapido avanco de suas aplicagoes,
traz enormes desafios para que a arquitetura das redes de telefonia modvel se adeque
as novas demandas dos usuarios moéveis. O trafego de dados moéveis ao redor do mundo
alcangou 84 Exabytes por més em 2021, e espera-se que esse niimero chegue a 368 Exabytes
por més até o final de 2027, como mostra a Figura 1.1. Cada vez mais a comunicagao se
torna movel, o nimero de clientes em redes moveis alcangou o nimero de 8 bilhdes [5]. A
Ericsson prevé que até o final de 2025, 45% de todo o trafego movel possua sua origem nas
redes 5G com a cobertura de 65% da populagao global [5]. Aplicagoes como e-health, carros
autonomos, cidades e casas inteligentes, sensoreamento industrial e ambiental, desafiam as
redes de telefonia mével com maiores capacidades de transmissao, atrasos na comunicagao
na ordem de poucos milissegundos, e computacao de alto desempenho.

I FWA (3G/4G/5G) [ Mobile data (5G) Mobile data (2G/3G/4G)

400
350
300
250
200
150
100

50

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027

Figura 1.1: Trafego de dados moveis ao redor do mundo em Exabytes por més [4].

Na camada fisica, diversas propostas sao pesquisadas para aumentar a eficiéncia es-
pectral das redes de telefonia mével. Uma das propostas baseia-se na redugao do tamanho
das células, ao mesmo tempo em que implanta-se um maior ntimero de células. O aumento
no niamero de células traz outros desafios. A densidade de usuarios dentro de uma mesma
célula aumenta a interferéncia intra-célula, aumentando a competigao para o acesso ao
meio. Além disso, o aumento no nimero de células amplifica a interferéncia inter-células.
Para aumentar a capacidade espectral dentro da célula, pesquisa-se multiplicar o nimero

de antenas através dos sistemas de Multiplas Entradas e Multiplas Saidas (Multiple-Input
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and Multiple-Output - MIMO), e realizar as transmissoes por ondas milimétricas [9]. Ou-
tra area de pesquisa para lidar com escassez do espectro licenciado é a implantacao de
microcélulas [80, 23]. Em algumas areas urbanas, a implantagdo de pontos de acesso
(Access Points - APs) Wi-Fi alcanca a densidade de 1000 APs/km? [81]. Dessa forma,
utilizar o espectro nao-licenciado para descarregar o trafego do espectro licenciado da
macrocélula em pequenas células de redes heterogéneas (Heterogeneous and Small Cell

Networks - HetSNets) pode aumentar a vazao da rede celular movel [67].

Fora da camada fisica, duas arquiteturas sao estudadas para superar as limitacoes de
capacidade impostas pela escassez espectral, a Cloud Radio Access Network - C-RAN [54,
49|, e a Multi-access Edge Computing - MEC [8, 38|. A ideia por tras das C-RANs esta
em centralizar todas as unidades de processamento de banda-base (Baseband Processing
Unit - BBU) em um ambiente virtualizado e compartilhar os BBUs entre as estagoes
base (Base Station - BS) por demanda. Ja a arquitetura MEC, utiliza nuvens locais e/ou
regionais que estao fisicamente préoximas das antenas com o objetivo de complementar a
arquitetura C-RAN. Dessa forma, nos que estdo na borda da rede celular atuam como
um poder computacional adicional para satisfazer requisicoes de aplicagoes sensiveis ao
atraso, ou para pré-processar dados a serem enviados para a nuvem e economizar a largura

de banda dos enlaces [38, 76].

1.2 Hipoteses

Espera-se que o tamanho das células nas redes 5G reduzam, e com o uso das pequenas
células, a mobilidade dos usuarios exige handoffs frequentes causando a reconexao do
usuario ao servidor de video. Tais reconexoes impactam negativamente na qualidade de
experiéncia do usuario devido ao atraso da reconfiguragao de rota realizada pelo nucleo
das redes de telefonia movel. Com o uso de ambientes virtuais proximos as estagoes base
na borda das redes 5G ¢é possivel utilizar caches atuando como funcoes de rede virtuais
(Virtual Network Function - VNF) para reduzir o uso do enlaces pertencentes ao nicleo
da rede de telefonia mdével, assim como prover os contetidos requisitados pelo usuario com

menor atraso.

Além disso, diferenciar quais contetdos sao populares e quais nao sao populares é de
fundamental importancia como mostra o Media Cloud. O Media Cloud é uma rede de
distribuicao de contetidos virtual e elastica presente na borda da rede que realiza o arma-

zenamento antecipado dos contetidos populares, e demonstra que seu mecanismo é capaz
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de aumentar a qualidade de experiéncia de seus usuarios [41]. Qiu e Cao demonstram que
grande parte dos enlaces da infraestrutura das redes de telefonia moével é ocupada pela
transmissao do mesmo subconjunto de contetdos populares [60]. Dessa forma, espera-se
que, ao armagzenar os conteidos mais populares na borda da rede de telefonia movel,
reduza-se o atraso de recuperagao dos contetudos pelos usuérios ao atender grande parte
das requisi¢oes sem encaminhé-las ao provedor do contetiido. Um estudo realizado pela
Intel demonstra que armazenar contetdos populares na borda da rede de telefonia movel
¢ capaz de reduzir em até 30% o tempo de espera para iniciar a reproducao de um video,
reduzir em até 35% o trafego de pico nos enlaces da infraestrutura, e aumentar em até

15% a disponibilidade da largura de banda dos radios [40].

1.3 Contribuicoes

A primeira contribui¢ao desta tese encontra-se na formulagao de um problema de
programagao linear inteira mista para a obtencao de contetidos a partir da requisi¢ao dos
usuérios em uma rede de telefonia movel através de VNFs atuando como caches na borda
da rede. O primeiro objetivo da formulagao proposta encontra-se em estudar como os
cache VNFs sao distribuidos pelos ambientes virtuais locais e/ou regionais disponibilizados
pela arquitetura MEC. O segundo objetivo encontra-se em estudar como os contetidos
requisitados sao distribuidos entre os cache VNFs instanciados pelos ambientes virtuais
para atender as requisi¢oes dos usuarios através da propria infraestrutura da rede de
telefonia movel. A metodologia de avaliacao considera um modelo de geragao de grafos
aleatorios que se aproxima das topologias encontradas nas redes de telefonia mével. Além
disso, as caracteristicas dos enlaces nas topologias avaliadas, como o atraso de propagacao
e a largura de banda, sao atribuidos através de um perfil real extraidos das redes de
telefonia moével. A popularidade das requisi¢oes dos usuarios é extraida de um conjunto
de dados disponibilizados pela Netflix. Os resultados de simulagao mostram que o fator
predominante é o atraso de instanciacao dos caches. Quando o atraso de instanciacao
aproxima-se do atraso de transmissao dos contetidos, ha uma distribui¢cao mais homogénea
dos contetdos entre os cache VNFs. Quando o atraso de instanciacao dos cache VNFs é
muito superior ao atraso de transmissao dos contetidos, poucos caches sao instanciados e
encontram-se nos ambientes virtuais que possuem maior vazao para a sua instanciacao.
Nesses casos, cerca de 70% das requisi¢oes sao atendidas pelos cache VNFs instanciados

nos ambiente virtuais com maior vazao para instanciacao dos caches.

A segunda contribuicao desta tese encontra-se na proposta de um agente baseado em
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aprendizado de méquina por refor¢co profundo cujo objetivo é armazenar os conteudos
populares em caches antes de serem requisitados pelos usuarios e satisfazé-los através
dos caches que se encontram proximos as estagoes bases. Visto que os resultados da
formulagao de programagao linear inteira mista demonstram que o atraso de instanciagao
dos caches é um fator que deve ser considerado ao aproximar os contetidos para a borda da
rede de telefonia moével, considera-se que cada estacao base esta conectada a um ambiente
virtual que possui servidor cache ja instanciado. O agente realiza a estimativa do estado
de requisicao das estagoes base e prevé quais contetidos serao os mais populares naquele
determinado momento. Em seguida, seleciona um subconjunto dos contetdos estimados
como os mais populares e os armazena em um servidor cache para que a maioria das
requisi¢oes dos usuarios sejam satisfeitas sem a necessidade de serem encaminhadas até
o provedor do conteido pela Internet. A metodologia de avaliacao do agente proposto
considera o mesmo modelo de grafo e perfil dos enlaces da metodologia empregada nas
avaliacoes da formulacao programacao linear inteira mista. Uma vez que o agente emprega
uma rede neural artificial para aproximar os estados de requisicao estimados para um
conjunto de agOes, se faz necessaria uma etapa de treinamento do modelo do agente e,
posteriormente, uma etapa de avaliacdo dos modelos treinados. Ambas as etapas sao
analisadas para duas funcoes de recompensa. Os resultados de desempenho demonstram
que agente proposto é capaz de capturar as flutuacgoes espago-temporais da popularidade
dos contetdos [57| e produzir até 65% de acerto em cache, assim como reduzir em 61%
o atraso de recuperacao dos contetdos requisitados em relagao ao atraso de recuperacao

pelo provedor do contetdo.

1.4 Organizacao

O restante desta tese estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta a
evolucao das redes de telefonia movel, assim como os componentes que as definem. O
Capitulo 3 apresenta as novas arquiteturas propostas para a quinta geracao das redes de
telefonia movel, as redes 5G. O Capitulo 4 introduz o problema abordado para a recupera-
¢ao de contetdos multimidias nas redes 5G através de cache VNFs, a formulacao proposta
para simulagao, e discute os resultados obtidos. O Capitulo 5 introduz os conceitos de
aprendizado de maquina por reforco e como as redes neurais artificiais sao utilizadas para
realizar o treinamento do agente. O Capitulo 6 apresenta o agente proposto, incluindo a
formulacao do modelo de sistema na qual o agente atua, o seu espaco de estados e acoes,

e as func¢oes de recompensa propostas. O Capitulo 7 apresenta e discute as avaliagoes do
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agente sobre o seu treinamento, a validagao do treinamento, e de desempenho na rede de
telefonia movel. O Capitulo 8 apresenta as conclusoes da tese, as publicagoes derivadas,

e os trabalhos futuros a serem desenvolvidos.



Capitulo 2

As Redes de Telefonia Madvel

O padrao Long Term Evolution (LTE) [19] foi projetado em uma colaboragao de di-
ferentes entidades da area de telecomunicagoes e nomeado como Third Generation Part-
nership Project (3GPP) [58]. O LTE é uma evolugao de um sistema mais antigo da 3GPP
conhecido como Universal Mobile Telecommunication System (UMTS) [66], que ja seria

uma evolugao do Global System for Mobile Communications (GSM) [66].

Radio Access Core Network
Network (CN)
(RAN)
GERAN Cs PeTH
_ AN L~ Q
O ><

Mobile UTRAN o @
Phone

Figura 2.1: As arquiteturas UMTS e GSM.

Tanto o GSM como o UMTS compartilham a mesma arquitetura de rede, ilustrada
na Figura 2.1. A arquitetura é basicamente composta por trés componentes, o niicleo da
rede (Core Network - CN), a rede de acesso via radio (Radio Access Network - RAN) e
os telefones moveis (Mobile Phone). O CN & composto por dois dominios. O dominio
chamado Clircuit Switch (CS) transporta ligagoes telefonicas através da regiao geografica
coberta da mesma maneira que ocorre no sistema tradicional de linha fixa. A comu-
nicacao é primeiro estabelecida até a rede de comutacao telefonica na qual a ligacao é

comutada para outros operadores de rede. O dominio conhecido como Packet Switched
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(PS) transporta fluxos de dados, como péaginas Web e e-mails, entre os MPs e a Internet.

O transporte realizado em cada dominio nao ocorre da mesma maneira. No CS,
emprega-se a técnica conhecida como comutagao por circuito, na qual uma conexao dedi-
cada de duas vias é estabelecida para cada MP individualmente. Essa conexao dedicada
transporta a informagao com taxas de transmissao e atrasos constantes. No PS, emprega-
se a técnica de comutagao por pacote chamada General Packet Radio Services (GPRS),
na qual um fluxo de dados é segmentado em pacotes e etiquetados com os enderegos de
origem e destino. Os pacotes sao transmitidos entre roteadores, os quais armazenam uma
tabela indexando enderecos de destino e o seu respectivo vizinho que também conhece
o destino. Os roteadores, ao lerem a etiqueta, dao continuidade ao caminho do pacote
ao o encaminharem para o vizinho indexado em sua tabela. Os recursos da rede passam
a ser compartilhados entre os diferentes MPs, com as transmissoes deixando de serem

dedicadas e passado a ter taxas de transmissao e atrasos variaveis.

2.1 Radio Access Network - RAN

A Figura 2.2 ilustra a arquitetura da rede de acesso a radio UMTS. A RAN gerencia
a comunicacao via radio entre o CN e os MPs. Na GSM a rede de acesso via radio
era chamada de GSM EDGE Radio Access Network (GERAN) e na UMTS chamada
de UMTS Terrestrial Radio Access Network (UTRAN). No UMTS, o componente mais
importante dentro da RAN é a estacao base, denominada de Node B. Cada Node B possui
um ou mais conjuntos de antenas, as quais sao utilizadas para estabelecer a comunicac¢ao
com os MPs em um ou mais setores. Nesse sentido, o conceito de célula pode possuir dois
significados distintos. Em alguns paises, célula e setor sao um s6, enquanto que em outros
paises a célula pode significar um conjunto de setores controlados por uma tnica estagao
base [66]. As Node Bs sao agrupadas através do Radio Network Controller (RNC). O
RNC tem como objetivos passar as informagoes de voz e os pacotes de dados entre a Node
B e o CN e controlar a comunicacao via radio através de mensagens de sinalizacao que

sao transparentes para o MP.

As células sao limitadas pelo alcance méximo que as estacoes base conseguem escu-
tar os seus transmissores. Sua capacidade de transmissao também é limitada, vista que
a banda disponivel é compartilhada entre todos os MPs que pertencem a célula. Tais
limitacoes levam a criacao de diferentes tipos de células. A macrocélula prové ampla

cobertura com o alcance de alguns quilémetros. A microcélula possui a cobertura de
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Figura 2.2: Arquitetura da rede de acesso a radio UMTS.

algumas centenas de metros e costuma ser implantada em areas urbanas de grande den-
sidade. A pico-célula costuma ser implantada em grandes ambientes internos, como um
shopping ou grandes ambientes empresariais e possui coberturas de algumas dezenas de
metros. A femto-célula costuma ser implantada em ambientes internos pequenos, como
casas e escritorios, com poucos metros de cobertura. Quando os MPs se locomovem de
uma regiao da rede celular para outra, sua comunicagao com a célula na qual esta conec-
tado é interrompida e transferida para outra célula. Essa mudanca de células pode ser

realizada através de duas técnicas, o handover ou o cell reselection.

O cell reselection é utilizado quando o MP estda no estado ocioso. O seu objetivo
estd em maximizar a bateria do MP e minimizar a carga de sinalizacao na rede celular.
A técnica é realizada com o MP acordando em cada ciclo descontinuo de recepg¢ao, no
qual o MP monitora a frequéncia na qual esta alocado por mensagens de rastreamento
(paging messages). Essas mensagens sao utilizadas pelo MP para medir a poténcia do sinal
de referéncia (Reference Signal Received Power - RSRP) da sua estagao base servidora.
Se o RSRP estiver acima de um limiar, o MP continua associado a sua estacao base
servidora e nao realiza a medigao do RSRP de estagoes base vizinhas. Dessa forma, o
MP minimiza o nimero de medidas a serem realizadas no periodo no qual esta acordado
e consequentemente reduz a utilizacao da bateria. Se o RSRP estiver abaixo do limiar,
o MP comeca a realizar medi¢oes das estagoes base vizinhas e troca para a estagao base

melhor classificada.

O handover & utilizado quando o MP esta no estado conectado. Diferentemente do
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procedimento realizado no cell reselection, no estado conectado o MP pode estar transmi-
tindo a uma taxa alta. Visto que o MP esté ativo, o procedimento de handover € iniciado
pela estacao base ao enviar uma mensagem de reconfiguracao indicando a lista de medi-
das desejadas, a identificacdo das medidas e o momento no qual o MP deve reportar as
medidas para a estagao base. Ao receber o relatério de medidas do MP, a estacao base
servidora decide a nova estacao base do MP e requisita & nova estagao base para assumir
o controle do MP. A nova estacao base examina o pedido e o aceita ou nao dependendo
dos seus recursos disponiveis. Ao aceitar, a nova estacao base transmite uma mensagem
de reconfiguragao para a estacao base servidora indicando a configuragao para que o MP
consiga se comunicar. A estagao base servidora encaminha a mensagem de reconfiguracao
ao MP, ao mesmo tempo em que envia uma mensagem de transferéncia de custodia para a
nova estagao base com os pacotes recebidos do MP que estao fora de ordem, assim como as
mensagens transmitidas ao MP que ainda nao foram reconhecidas. O MP se reconfigura
ao receber a mensagem da estacao base servidora e inicia sua comunicacao com a nova

estacao base.

2.2 (Core Network - CN

A arquitetura do CN, ilustrada pela Figura 2.3, é composta essencialmente do (i) Me-
dia Gateway (M-GW), (ii) Mobile Switching Centre Server (MSC), (iii) Gateway GPRS
Support Node (GGSN), (iv) Serving GPRS Support Node (SGSN), (v) Home Subscriber
Server (HSS). No CS, o M-GW ¢ o responsével por rotear as ligagoes telefonicas de uma
regiao da rede celular para outra, enquanto que o MSC gerencia as mensagens de sinali-
zagao de configuragao das ligagoes, assim como das desconexoes. No PS, o GGSN realiza
a comunicacao com o mundo exterior ao da rede celular, enquanto que o SGSN realiza
o roteamento dos fluxos de dados entre as estacoes base e o0 GGSN. O SGSN também é
responséavel por gerenciar a sinalizacao das mensagens de configuracao e desconexao dos
fluxos de dados. O HSS é a base de dados central que contém a informagao sobre todos

os assinantes da rede celular e é compartilhado entre os dois dominios.

2.3 Long Term FEwvolution - LTE

O padrao Long Term Fvolution é a evolugao do acesso a radio e da infraestrutura
conectada ao acesso a radio. O acesso a radio baseia-se na evolucao do UTRAN, chamado

E-UTRAN, que atualiza as tecnologias da camada fisica. Ja a infraestrutura é a evolugao
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Figura 2.3: Arquitetura do nicleo das redes UMTS.

da arquitetura LTE, cujos componentes podem ser resumidos em (i) equipamento de
usuario (User Equipment — UE), (ii) rede de acesso a radio (Evolved UMTS Terrestrial
Radio Access Network - E-UTRAN) e (iii) nacleo da rede (Evolved Packet Core - EPC).
Dessa forma, a rede LTE ¢ composta pelo seu nucleo (EPC) e pela sua rede de acesso
(E-UTRAN).

2.3.1 FEvolved UMTS Terrestrial Radio Access Network - E-UTRAN

A Figura 2.4 ilustra a arquitetura do Fvolved UMTS Terrestrial Radio Access Network.
O E-UTRAN realiza os servigos de comunicagao de radio entre o UE e o EPC através
de um tnico componente, o evolved Node B (eNodeB). O eNodeB ¢é a estagao base res-
ponsavel por gerenciar a comunicacao de um UE dentro de uma ou mais células. Um
UE comunica-se somente com uma tnica eNodeB por vez, e essa eNodeB é chamada de

eNodeB servidora.

A eNodeB possui duas principais responsabilidades. A primeira responsabilidade esté
em transmitir sinais de radio para os UEs através da banda reservada para o seu canal
de descida (downlink), e receber sinais de radio dos UEs através da banda reservada para

o canal de subida (uplink), utilizando as fung¢oes de processamento de sinais analdgicos
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e digitais presentes nas interfaces de radio LTE. A segunda responsabilidade estd em
controlar operacoes de baixo nivel, como o envio de mensagens de sinalizacao de handover

das comunicagoes em andamento.

As eNodeBs podem estar tanto conectadas ao EPC como também podem estar di-
retamente conectadas a outras eNodeBs. A interface de comunicacao entre eNodeBs é
utilizada unicamente com o propoésito de agilizar a sinalizacao de handover e encaminhar
os pacotes remanescentes ao UE em sua nova célula apds sua locomocao. A conexao
entre eNodeBs é opcional no padrao LTE, visto que todo o processo de handover pode

ser realizado via o EPC.

Trafego
| I Sinalizagao

I
|
|

eNodeB :
1 | Evolved
1 Packet
: Core

UE
eNodeB

Figura 2.4: Arquitetura da rede de acesso a radio LTE.

2.3.2 FEwvolved Packet Core - EPC

A arquitetura do EPC esté ilustrada na Figura 2.5 e o seu papel é controlar o estado
dos UEs e de estabelecer os fluxos de datagramas IP respeitando a qualidade de servigo
oferecida entre o UE e o roteador de saida para as redes externas. Para realizar essa tarefa,

o EPC possui diversos componentes logicos, cada um com os seus respectivos servigos [19]:

e Packet Data Network Gateway (P-GW): E o no6 que atua como ponto de
contato com o mundo exterior. Cada P-GW prové enderecamento IP aos UEs e
estabelece suas conexdo com as redes externas, como a Internet. E considerado a

ancora final do sistema celular.
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e Serving Gateway (S-GW): E o n6 que atua como roteador entre as eNodeBs e o
P-GW dentro do EPC. Uma tipica rede de telefonia mével é composta por diversos
S-GWs, cada um cobrindo uma regiao geografica distinta. Cada UE é atribuido a

um tnico S-GW, que pode ser modificado caso o UE se locomova longe o suficiente.

e Mobility Management Entity (MME): E o principal né de controle dentro
do EPC. Sua fungao essencial é gerenciar a sinalizagao entre os UEs e o EPC, ao
realizar a autenticacao do UE e gerenciar sua mobilidade ao requisitar e liberar os
recursos utilizados no S-GW e no eNodeB. Além disso, o MME gerencia o perfil
de assinaturas dos UEs e seus servicos de conectividade. Assim como o S-GW, os
MME:s sao associados a regioes geogréficas e cada UE ¢é atribuido & um tnico MME;,

que pode ser modificado caso o UE se locomova longe o suficiente.

e Home Subscriber Server (HSS): E a base de dados central que contém as infor-
magoes de todos os assinantes da rede de telefonia mével. O HSS possui registrado
todos os P-GW aos quais o UE pode se conectar e em qual o UE estd atualmente
conectado. Além disso, o HSS é responsavel por validar a autenticacao do UE que

inicia o processo de conexao com a rede.

----- MME | - - -9 HSS

E-UTRAN

S-GW [~~~ P-GW _

Trafego

______ Sinalizagao

Figura 2.5: Arquitetura do nucleo da rede LTE.



2.4 New-Generation Radio Access Network - NG-RAN 14

2.4 New-Generation Radio Access Network - NG-
RAN

A arquitetura que compoe as redes de telefonia mével LTE é composta por compo-
nentes logicos, como as eNodeBs, o S-GW, o P-GW, o MME, e o HSS. Cada componente
é geralmente composto de hardware e software proprietarios, acoplados em um tnico dis-
positivo. J& a arquitetura das redes de telefonia mével chamadas de Next-Generation
Networks (NGN) possui como objetivo permitir a “softwarizacao” dos componentes 16gi-
cos. A “softwarizacao” define que as fungoes da rede, incluindo os protocolos e os servigos,
possuam o software implementado de forma independente do hardware que o executa [14].
Além disso, na arquitetura da rede de acesso das redes NGN, denominada New-Generation
Radio Access Network (NG-RAN), os n6s NG-RAN sao 16gicos. Um n6 NG-RAN pode
ser uma estacao base 5G, chamada gNB, assim como pode ser uma estagao base de nova
geragdo 4G, chamada ng-eNB [48]. A Figura 2.6 ilustra a visdo geral da arquitetura
NG-RAN.

Trafego

(((LA))))

NG

5GC

() /
Sl

gNB-DU \ )

Figura 2.6: Arquitetura da NG-RAN.

O no légico NG-RAN se comunica com o niicleo da rede de telefonia moével 5G,
chamado de 5G Core Network (5GC) , através da interface logica New Generation (NG).
Através da interface NG, as redes de telefonia mével 5G sao capazes de conectar os UEs
com outras redes externas através de um servigo chamado sessao do protocolo da unidade
de dados (Protocol Data Unit - PDU). Uma sessdao PDU é composta por uma sequéncia
de tuneis NG estabelecidos pelos protocolos UDP /TP da arquitetura TCP/IP com o 5GC

e por uma ou mais portadoras de radio estabelecidas entre o n6 NG-RAN e os UEs [17].
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A comunicagao entre os nos logicos NG-RAN ¢ realizada através da interface Xn [6] para
facilitar as operagoes de mobilidade e as fungoes de gerenciamento, como a de coordenacao

de interferéncia entre as células.

A arquitetura NG-RAN também incorpora o conceito de arquitetura distribuida, visto
que as gNBs sao divididas em duas unidades logicas, a unidade gNB-central (gNB-Central
Unit - gBN-CU) e a unidade gNB-distribuida (gNB-Distributed Unit - gNB-DU). Dessa
forma, a gNB-CU ¢ responsavel pelo controle de uma ou mais gNB-DUs através da in-
terface F1 e é dividida em duas partes. As func¢oes do plano de controle sao gerenciadas
pelo gNB-CU-CP, enquanto que as fungoes do plano de dados sao gerenciadas pelo gNB-
CU-UP, seguindo o paradigma das redes definidas por software. A Figura 2.7 ilustra as

interfaces e os servigos presentes nas gNBs.

AMF UPF AMF UPF
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Xn-U Cu-cP cu-up
e | sow |
RRC SDAP
PDCP PDCP-C PDCP-U
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Figura 2.7: Interfaces e servicos da gNB.

Dentre os servicos que encontram-se na gNB-CU, o controle dos recursos de radio
(Radio Resource Control - RRC) pertence ao plano de controle. O RRC ¢é o protocolo
responsével por sinalizar o estabelecimento e a liberacao de conexoes; difundir informacgoes
do estado da rede, estabelecer, reconfigurar, e liberar as portadoras de radio; realizar os
procedimentos de mobilidade; realizar os controles de poténcia. Ja o servigo oferecido pelo
protocolo de adaptagao do servigo de dados (Service Data Adaption Protocol - SDAP)
pertence ao plano de dados e realiza o mapeamento dos pacotes e a portadora de radio na
qual os pacotes sao transmitidos com o objetivo de marcé-los apropriadamente e garantir
a qualidade de servigo contratado. O servigo oferecido pelo protocolo de convergéncia dos
pacotes de dados (Packet Data Convergence Protocol - PDCP) encontra-se tanto no plano

de dados como no plano de controle do gNB-CU, e tem como objetivo oferecer servigos
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relacionados a seguranca e compressao dos cabecgalhos dos pacotes.

A gNB-DU oferece servigos voltados para a geréncia de recursos relacionados ao meio
fisico. O controle dos enlaces de radio (Radio Link Control - RLC) garante a entrega
confiavel dos fluxos de dados e gerencia a segmentacao dos dados. O servigo de controle
de acesso ao meio (Medium Access Control - MAC) realiza o escalonamento dos fluxos de
dados entre os UEs e o0 gNB. A camada fisica (Physical Layer - PHY) é responsavel pelas

fungoes de processamento dos sinais analogicos e digitais.

Pelo ntcleo da rede 5G, a funcao de acesso e mobilidade (Access and Mobility Function
- AMF) encontrada no 5GC ¢é responsavel por comunicar-se com o gNB-CU-CP através
da interface NG e controlar as fungoes relacionadas a mobilidade de todo o nicleo da
rede, isto é, considerando todos os nés NG-RAN. Além disso, realiza a autenticagao dos
UEs na rede de telefonia mével. A AMF contém parte das funcionalidades presentes no

componente MME da arquitetura LTE.

A fugdo do plano de usuario (User Plane Function - UPF) encontrada no 5GC é
responsavel por comunicar-se com o gNB-CU-UP e gerenciar as sessoes PDU dos UEs
com as redes externas e realizar o encaminhamento dos pacotes. Realiza procedimentos
de ancoragem para que ocorram os handovers, além de garantir as politicas de trafego
e de qualidade de servigo. Dessa forma, podem haver multiplos UPFs associados a um

tnico UE. A UPF contém parte das funcionalidades encontradas nos componentes S-GW
e P-GW da arquitetura LTE.
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Arquiteturas Propostas para as Redes 5G

A eficiéncia espectral no padrao LTE se aproxima do limite descoberto por Shan-
non [55]. As maneiras mais estudadas para aumentar a capacidade das redes de telefonia
movel estd em aumentar o nimero de células, criar estruturas complexas e heterogéneas
de pequenas células [39] ou através de técnicas para multiplicar o ntumero de antenas
simultaneamente utilizadas por multiplos usuarios na mesma frequéncia [30, 36]. O pro-
blema com ambas as propostas estd no aumento do nivel de interferéncia inter-células e

intra-células, além do aumento no custo de implantacao.

O custo de implantagao das redes de telefonia movel inclui as depesas de capital
(CAPital EXpenditure - CAPEX) e as despesas de operacao (OPerating EXpenditure -
OPEX). As despesas relacionadas ao CAPEX s@o associadas a construgao e planejamento
da rede de telefonia moével, como os equipamentos de radio-frequéncia, equipamentos
de banda base, licengas de software, aluguéis de linhas de transmissao e mao de obra.
As despesas relacionadas ao OPEX cobrem as necessidades de operacao, manutengao
e atualizagdo da rede de telefonia movel. Dessa forma, ambos os custos de CAPEX e
OPEX aumentam conforme novas estacoes base sao implantadas. As estacoes base sao
os equipamentos mais caros da infraestrutura de uma rede de telefonia moével, ao mesmo
tempo que sao os componentes de maior consumo energético, chegando a consumir 72%

de toda a energia necessaria [54].

Uma forma de reduzir os custos nas redes de telefonia movel, e simplificar sua operagao
e manutengao, estd em transformar os servigos oferecidos na infraestrutura em servigos de
computagao em nuvem [38, 50|. Duas arquiteturas propostas para as redes 5G exploram
os conceitos de computagao em nuvem para alcancar tal objetivo, a Cloud Radio Access
Network (C-RAN) [15] e a Multi-access Edge Computing (MEC) [51]. A C-RAN propoe
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o desacoplamento do processamento de banda-base das funcionalidades de radio. As
funcionalidades de radio (Radio Functionalities - RF) sdo mantidas nas estagdes base,
enquanto que o processamento de banda-base (BBU) ¢é agrupado e virtualizado, com
as estagoes base consumindo os BBUs por demanda. A MEC propoe a introducao de
plataformas virtualizadas na arquitetura das redes de telefonia mével com o objetivo
de executar aplicagoes moéveis na sua borda. O objetivo é aproximar os servigos da
computagao em nuvem aos usuérios da rede de telefonia movel e fornecer respostas com
menores laténcias as aplicagoes, assim como prover funcionalidades de pré-processamento

e computagoes cientes de contexto [52].

O restante do capitulo descreve em detalhes os conceitos técnicos da arquitetura C-
RAN [15] na Secao 3.1, e da arquitetura MEC [51] na Secao 3.2. A arquitetura C-RAN
¢ assumida nesta tese como responséavel pela geréncia dos recursos nas estagoes base em
funcao da quantidade de usuérios que esta associado a ela. Enquanto que a arquitetura
MEC é responsavel por manter ambientes virtuais através de servidores préoximos as es-
tagoes base nos quais fungoes de redes virtuais podem ser instanciados para satisfazer as
requisicoes de aplicacoes multimidia sem que seja necessario acessar uma rede externa,

como a Internet.

3.1 Cloud Radio Access Network - C-RAN

A C-RAN é definida como uma arquitetura para a rede de acesso nas redes de telefonia
movel na qual os recursos de banda-base sao agrupados, compartilhados entre as eNodeBs
e servidos por demanda. As principais fun¢ées de uma eNodeB podem ser resumidas nas
funcionalidades de radio (RF) e no processamento de banda-base (BBU). Na arquitetura
tradicional das redes de telefonia mdvel, ambos RF e BBU sao integrados na eNodeB.
O modulo da antena é geralmente localizado préoximo ao moédulo do rédio, conectados
por cabos coaxiais. Essa arquitetura é comumente encontrada nas redes 1G e 2G e esta

ilustrada na Figura 3.1.

Uma nova arquitetura de estacao base é introduzida nas redes 3G baseada na sepa-
ragao da unidade de radio (Remote Radio Head - RRH) da unidade de processamento de
banda-base (BBU). O RRH passa a ser responsével por realizar o processamento digital,
conversao do sinal analdgico para o digital, amplificar a poténcia e os filtros do sinal [42].
O BBU e o RRH passam a estar conectados por um enlace de fibra éptica, o que torna

possivel separa-los & uma distancia de até 40 km. Dessa forma, o BBU pode ser colocado
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em locais estratégicos para que sejam realizados sua manutencao e atualizacao, ilustrado

pela Figura 3.2.
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Figura 3.1: Arquitetura tradicional de uma estagao base em macro-células.
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Figura 3.2: Arquitetura de uma estagao base com RRH.

Na C-RAN, os BBUs sao centralizados em uma entidade virtualizada denominada

BBU Pool. O BBU Pool é um cluster de virtualizacao no qual os BBUs sao compartilhados
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por demanda entre as estagoes base para realizar o processamento de banda-base. O
conceito das C-RANSs foi introduzido pela IBM [49] como Wireless Network Cloud com o
objetivo de propor um sistema de comunicagao sem fio distribuido [84]. A proposta projeta
uma arquitetura de rede de telefonia moével na qual um usuario é capaz de se comunicar
com uma densa quantidade de antenas distribuidas cujos sinais sao processados em centros

de processamento distribuidos. A Figura 3.3 ilustra a arquitetura de uma C-RAN.

Agrupamento
Virtualizado de BBU

Fibra Optica

Cabo Coaxial

Figura 3.3: C-RAN com RRH.

3.2 Multi-access Edge Computing - MEC

O primeiro conceito a trazer um nivel de computacao na borda da rede celular foram
os cloudlets [64]. A ideia por tras dos cloudlets estd em instalar dispositivos com alto
poder computacional em localizacoes estratégicas para oferecer processamento e arma-
zenamento aos UEs. O cloudlet atua como um hotspot Wi-Fi, mas ao invés de oferecer
conectividade com a Internet, oferece servigcos de nuvem. Um conceito mais abrangente
sobre computacao na borda é introduzido pela Cisco, chamado de computagao na névoa

(Fog Computing), com o objetivo de possibilitar o processamento de uma densa quan-
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tidade de UEs conectados na borda da rede de telefonia moével [13]. A computagdo na
névoa ¢ um dos pilares para a Internet das Coisas (Internet of Things) [10], visto que o
conceito cria e aproxima dos UEs uma rede de computagao em nuvem distribuida que os
interconecta. O problema da computagao na névoa estéd na auséncia de uma integracgao

com a arquitetura da rede de telefonia movel.

O conceito que introduz uma arquitetura que integra a computacao na borda com
a rede de telefonia moével é proposto pelo Instituto de Telecomunicagoes Europeu de
Padronizacao (European Telecommunications Standards Institute - ETSI), chamado de
Multi-access Edge Computing [38]. O principal objetivo da arquitetura MEC é prover
uma integragao sem retalhos entre as funcionalidades da computagao em nuvem na rede
de telefonia moével. A padronizagao da MEC ainda esté em seus primeiros passos e sua ter-
minologia para apresentar as especificacoes conceituais, arquiteturais e de seus elementos
funcionais em rascunho [24]. A arquitetura de referéncia é composta por elementos funci-
onais e pontos de referéncia que permitem a interacao entre os elementos, os quais nao ne-
cessariamente sao representados por nos fisicos [25]. Elementos funcionais séao encorajados
a serem executados via software sobre uma infraestrutura virtualizada. A infraestrutura
de virtualizacao pode ser interpretada como um centro de dados no qual maquinas virtuais
(Virtual Machines - VMs) representam os elementos funcionais. Assume-se que algumas
propostas arquiteturais do ETSI NFV serao reutilizados na arquitetura MEC final, visto
que a ideia por tras das redes com fungoes virtuais (Network Function Virtualization -

NFV) é virtualizar todos os nés que representam uma funcao de rede [26].

A Figura 3.4 ilustra a arquitetura de referéncia. As aplicacoes podem iniciar sua co-
municacao diretamente do UE ou a partir de um portal de servigos disponibilizado por
terceiros. Tanto o UE como o portal de servicos interagem com o sistema MEC através
do gerenciamento no nivel do sistema. O gerenciamento no nivel do sistema inclui um
Proxy de Geréncia do Ciclo das Aplicagdes, o qual é responsavel por mediar as re-
quisigoes, como a sua fase de iniciacao, finalizacao, e realocagao das aplicagoes para o
Sistema Operacional de Suporte. O Sistema Operacional de Suporte é responsa-
vel por admitir as aplicacoes e as encaminhar para o Orquestrador. O Orquestrador é
o nucleo do gerenciamento no nivel do sistema, é o elemento funcional que possui a visao
geral sobre todos os recursos dos servicos MEC, como processamento, armazenamento, e
utilizacao dos enlaces de rede. Dessa forma, o Orquestrador aloca os recursos virtuais
na arquitetura MEC para as aplicacoes em fase de iniciacao ao considerar seus requisitos.
Além disso, o Orquestrador também é responséavel por ampliar ou reduzir a quantidade

de recursos utilizada por uma aplicagao em execugao.
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Figura 3.4: Arquitetura MEC de referéncia.

O gerenciamento no nivel do sistema é interconectado ao gerenciamento no nivel
do servidor, o qual compoe o Gerenciador da Plataforma MEC e no Gerenciador da
Infraestrutura de Virtualizag8o. O Gerenciador da Plataforma MEC é responsé-
vel por receber as requisicoes do gerenciamento no nivel do sistema e gerenciar o ciclo de
vida das aplicagoes, suas regras e servigos autorizados e regras de trafego. O Gerenciador
da Infraestrutura de Virtualizagdo é responséavel pela alocagao, gerenciamento, e
liberacao dos recursos requisitados fornecidos pela Infraestrutura de Virtualizag3o
localizada no servidores MEC. Os servidores MEC representam os recursos virtualizados
na arquitetura e hospedam as aplicagoes em execucao através de VMs. A estrutura de
implantacao da arquitetura de referéncia nao é especificada, o que possibilita miltiplas
disposi¢oes dentro da rede de telefonia mével. Uma opcao de implantacao é dispor os
servidores MEC diretamente nas eNodeBs com a entidade responsavel pela sinalizagao de
controle separado, como ilustra a Figura 3.5(a). A Figura 3.5(b) ilustra a op¢ao das eNo-

deBs se comunicarem diretamente para transferéncia de dados e sinalizagao de controle.
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(a) Servidores MEC dispostos nas eNodeBs com entidade para gerenciar a
sinalizagao de controle.
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(b) Servidores MEC dispostos nas eNodeBs com fluxo de dados
e de sinalizacao de controle diretos.

Figura 3.5: Servidores MEC dispostos diretamente nas eNodeBs.

Outra opcao é dispor os servidores MEC fora das eNodeBs. Dessa forma, ha opgoes de

manter os servidores MEC mais proximos das eNodeBs ou mais afastados e a escolha do



3.2 Multi-access Edge Computing - MEC 24

posicionamento em relacao a proximidade das eNodeBs depende de alguns fatores. Para
oferecer baixas laténcia as aplicagoes de tempo real, o ideal é manter os servidores MEC
mais proximos das eNodeBs, como mostra a Figura 3.6(a). Por outro lado, para acomodar
um grande numero de servidores MEC, e que permita sua escalabilidade e facilidade de
manutencgao, a configuracao ideal ideal é a de manté-los mais proximos do EPC, como

mostra a Figura 3.6(b).
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(a) Servidores MEC dispostos nas eNodeBs com entidade para gerenciar a
sinalizagao de controle.
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(b) Servidores MEC dispostos nas eNodeBs com fluxo de dados e de sina-
lizacao de controle diretos.

Figura 3.6: Servidores MEC dispostos fora das eNodeBs.



Capitulo 4

Recuperacao de Contetidos Multimidia na
Arquitetura MEC

O objetivo desta tese é avaliar e propor politicas de recuperagao de contetidos mul-
timidia a partir das requisigoes dos usuarios através da infraestrutura das redes 5G.
Atualmente, grande parte das midias transferidas pela Internet é recuperada através
dos protocolos Hypertext Transmission Protocol (HTTP) e Transmission Control Proto-
col (TCP) [35]. A capacidade da transmissao fim-a-fim varia em poucos segundos devido
as condigoes do canal de radio, operagoes de handover e do uso interno dos enlaces na
rede de telefonia mével. Como resultado dessas variacoes, o TCP nao consegue estimar
precisamente a capacidade de transmissao fim-a-fim e, logo, nao s6 a qualidade de experi-

éncia (Quality of Experience - QoE) é afetada como os recursos da rede sao sub-utilizados.

Muitas aplicagoes sensiveis ao atraso, como as de distribuicao de video, as baseadas
em computacao visual e inteligéncia artificial demandam respostas quase em tempo-real.
Portanto, implantar servigos e recursos proximos aos usuarios moéveis pode preservar os
requisitos de aplicagoes sensiveis ao atraso. O paradigma da arquitetura MEC utiliza
nuvens locais e/ou regionais fisicamente mais proximas das eNodeBs para complementar
a arquitetura C-RAN. Na arquitetura MEC, nés de borda atuam como um poder compu-
tacional adicional para satisfazer de uma forma mais imediata as requisi¢oes dos usuarios
ou para pré-processa-las antes de envid-las para a nuvem centralizada, economizando a

banda dos enlaces que conectam internamente a rede de telefonia movel [38].

Neste capitulo, formula-se como um problema de programacao inteira linear mista a
recuperacao de midias através da arquitetura MEC, na qual as midias sao armazenadas
em funcgoes de rede virtuais atuando como caches. As topologias do backhaul das redes de

telefonia movel sao proximas dos grafos gerados a partir do modelo do grafo de Waxmann.
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Portanto, as topologias de rede consideradas nas avaliacoes sao geradas aleatoriamente
através do modelo de geragao de grafos aleatorios proposto por Waxmann [75] e os enlaces
das topologias seguem perfis reais das redes de telefonia mével. Os resultados de simulagao
evidenciam um compromisso entre o custo de recuperacao das midias e o custo associado a
instanciacao dos caches em redes de grandes diametros. Além disso, as eNodeBs capazes
de instanciar os caches com baixos atrasos de instanciacao sao responsaveis por até 70%

das requisicoes satisfeitas. As principais contribuigoes desse capitulo sao:

e uma formulacao baseada em programacao linear que aloca de forma 6tima as ins-
tancias de cache VNF nos ambientes virtuais presentes nos servidores MEC das

eNodeBs, e mapeia as midias a serem armazenadas nos caches instanciados;

e 0 custo de instanciagdo ao considerar um né de controle e diferentes custos de

instanciagao para técnicas de virtualizagao distintas;

e resultados que indicam diferentes solucoes 6timas dependendo do didmetro da rede

e da técnica de virtualizacao adotada.

O capitulo esta organizado da seguinte forma. A Secao 4.2 descreve a metodologia
utilizada nas avaliacOes apresentadas neste capitulo. A Secao 4.1 apresenta a formula-
¢ao de programacao linear proposta e os resultados obtidos através das simulagoes da

formulacao sao apresentados na Secao 4.3.

4.1 Proposta de Formulacao

Nesta secao, apresenta-se a formulacao para a obtencao de midias pelos UEs ao
recupera-las de VNFs atuando como caches em um problema de programagao linear in-
teira mista. O cenario considera que hé ambiente virtuais disponiveis nos servidores MEC
e as midias requisitadas pelos UEs podem ser armazenadas nesses ambientes virtuais atra-
vés da instanciagdo de VNFs que atuam como caches. Um no6 de controle (NC) na rede
de telefonia movel é responsavel pela instanciacao dos cache VNFs e pela decisao de qual
cache VNF armazena a midia requisitada. Considera-se o atraso de recuperagao como
a soma dos atrasos de transmissao e propagacao dos enlaces que compoem o backhaul
da infraestrutura da rede de telefonia moével. Tanto a metodologia como os resultados
apresentados nao consideram o atraso de propagacao do meio sem fio e o atraso de trans-

missao entre os UEs e as eNodeBs. O problema formulado pode ser interpretado como
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(i) a atribui¢do dos cache VNFs aos ambiente virtualizados associados as eNodeBs, (ii)
a atribuicao das midias requisitadas nos cache VNFs instanciados para satisfazer uma
ou mais requisicoes dos UEs. A formulacao proposta é capaz de demonstrar como os
parametros da rede de telefonia moével influenciam no padrao de distribui¢ao das midias
entre os cache VNFs ao assumir que a imagem da VNF deve ser transferida a partir do

n6 central para ser instanciada.

A rede é modelada como um grafo ndo-direcionado G(N, E'), no qual N é o conjunto
de todos os nos pertencentes a rede e E é o conjunto de enlaces que interconectam esses
nos. O conjunto B C N representa as eNodeBs e M C N representa os servidores MEC.
A funcao D, ;, tal que i € B e j € M, representa a soma do atraso de propagagao
e do atraso de transmissao para que a eNodeB i recupere a midia do servidor MEC
j. A formulacao possui trés varidveis de solucao. A varidvel #/ indica a quantidade de
cache VNFs hospedados por um servidor MEC j. A obtencao da midia v pertencente a
distribuicao de requisigoes A; presente na eNodeB i através do cache VNF instanciado no
servidor MEC j ¢é representada pela variavel binaria X};. Além disso, a variavel binaria
Y representa que a eNodeB i recupera a midia v através da Internet. Com o objetivo de
representar o esforgo associado em transferir a imagem do cache VNF a partir do NC para
um servidor MEC j € M, assume-se um atraso de transferéncia referente & Equacao 4.1.
O atraso de transferéncia p’ é equivalente ao atraso de propagacio total entre o NC e o
servidor MEC j somado ao atraso de transmissao da imagem do cache VNF até o servidor
MEC j. O atraso de propagacao total é calculado pelo somatorio do atraso de propagagao
entre cada par de nos pertencentes ao menor caminho do NC ao servidor MEC j. Ja o
atraso de transmissao é calculado pela razao entre o tamanho da imagem e o menor valor
de largura de banda dentre todos os enlaces pertencentes ao menor caminho entre o NC
e o servidor MEC j. A capacidade de armazenamento de cada cache VNF instanciado é

representado por 6.

tam _imagem

min (BWNCJ) .

i Propagacao
LD DR

(z,y)eSP(NC.j)

(4.1)

A formulacao desenvolvida é apresentada a seguir e todas as notacoes utilizadas nesta

formulacao estao resumidas na Tabela 4.1.
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minimizar Z Z Y. D; e, + Z Z Z X{;Dij + Z tip (4.2)

1€EB vEN; i€B veN; jJeM JjEM
sujeito a

CPUcyche VNF.tj < CPUJ ,\V/j eM (43)
RAMcache var-t! < RAM, VjeM (4.4)
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jeM i€B

(4.6)
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jeEM
DY mXy <6 VjeM (4.8)
i€EB veN;

A funcao objetivo da formulagao apresentada é definida na Equagao 4.2. A funcao
objetivo define que o objetivo est4 em minimizar o atraso de recuperagao da midia v
requisitada pela eNodeB i. A midia v pode ser recuperada pela Internet através das
combinagoes exploradas pela primeira parcela ), 5> o\ Yi"Dyp,, . A midia também
pode ser recuperada através de um cache VNF que tenha sido instanciado em um servidor
MEC j e que possua a midia armazenada em virtude de uma requisi¢ao anterior através
das combinagdes exploradas a partir da segunda parcela Y ;5> 5 D jemr XiiDij. A
funcao objetivo também define que a quantidade de cache VNFs instanciados na rede
deve ser minimizada, visto que o atraso de transferéncia da imagem do cache VNF até
um servidor MEC nao é desprezivel. Essa condicao é imposta pela terceira parcela da

fungdo objetivo Y-, t'p’.

As Equacgoes 4.3 e 4.4 definem que, para um cache VNF ser instanciado, o servidor
MEC j deve possuir recursos de CPU e memoria RAM disponiveis. A Equagao 4.3 define
que a quantidade de nicleos de CPU disponiveis no servidor MEC j, CPU;, deve ser
superior a quantidade de nicleos utilizada pela instancia de cache VNF, CPUcache VNE-
Ja a Equacao 4.4 define que a quantidade de memoria RAM disponivel no servidor MEC
J, RAM;, deve ser superior a quantidade de memoria RAM utilizada pela instancia de
cache VNF, RAMcache VNF-
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A Equacao 4.5 define que toda recuperagao de midia feita por uma eNodeB através de
um servidor MEC s6 pode ser realizada se houver ao menos um cache VNF instanciado
entre os servidores MEC. A Equagao 4.6 define que toda recuperagao de midia feita por
uma eNodeB através de um servidor MEC s6 pode ser realizada se ao menos uma copia
da midia foi anteriormente recuperada pela Internet por alguma eNodeB. A constante W
presente nas Equacgoes 4.5 e 4.6 é um método utilizado para garantir que inequagao seja
satisfeita independentemente do valor produzido pelo somatoério » | e X7 ;. Considere o
caso no qual » jeM X{; € maior que t/ para a Equacao 4.5, uma vez que miltiplas eNodeBs
requisitam a mesma midia v e ha somente e somente h&d um tnico cache VNF instanciado.
Nesse caso, a inequacao deve se manter, visto que o objetivo é que haja pelo menos um
cache VNF instanciado para que as miltiplas requisicoes possam ser atendidas sem que
seja necessario recuperar as midias a partir da Internet. O mesmo pode ocorrer para a
Equacao 4.6, visto que multiplas requisi¢oes para a mesma midia ¥ podem ser atendidas
desde que a midia v tenha sido recuperada ao menos uma vez pela Internet anteriormente.
Ao atribuir uma valor a W que seja superior a soma de todos os nds presentes na rede,

as inequalidades sao garantidas.

A Equagao 4.7 impoe ao modelo que toda midia requisitada por uma eNodeB seja
atendida, ou através da Internet, ou através de um servidor MEC, mas nunca pelos dois
ao mesmo tempo. Por ultimo, a Equagao 4.8 define que a restricao de armazenamento
deva ser respeitada, isto é, a quantidade de midias armazenadas em um servidor MEC
deve ser inferior a capacidade de um cache VNF multiplicado pela quantidade de cache

VNFs instanciados no servidor MEC.

A Secao 4.2 apresenta a metodologia empregada nas avaliagoes a partir das diferentes
parametrizacoes aplicadas a formulacao proposta. A Secao 4.3 apresenta os resultados
obtidos através das simulagoes realizadas sobre a formulacao completa, assim como sao
geradas as topologias consideradas nas avaliagoes e os parametros utilizados em cada

avaliacao.

4.2 Metodologia de Avaliacao

Para avaliar como as midias se distribuem na rede, assim como sao instanciados os
cache VNFs, em relacao a capacidade de armazenamento e do custo de configuracao de
VNFs, implementa-se um simulador na linguagem de programacao Python. O simula-

dor gera as topologias utilizadas, as requisi¢oes dos UEs e o modelo de otimizacao. As
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Tabela 4.1: Notagoes utilizadas na formulacao.

Notacao | Descrigao Tipo
N Nos da rede Conjunto
E Enlaces que interconectam os noés da rede Conjunto
B Nos da rede que representam as eNodeBs Conjunto
M Nos da rede que representam os servidores MEC Conjunto
© Midias Conjunto
Ai Distribuicao das requisi¢oes na eNodeB i Conjunto
Ly Tamanho de cada midia v em bytes Parametro
0 Capacidade de cada cache VNF instanciado em bytes Parametro
P Atraso associado a transferéncia da imagem no NC ao | Parametro
servidor MEC j

tJ Quantidade de cache VNFs instanciadas no servidor | Variavel
MEC j

X7 Recuperagao da midia v pela eNodeB ¢ a partir do cache | Variavel
VNF j

YY Recuperagao da midia v pela eNodeB ¢ a partir da In- | Variavel
ternet

duas topologias geradas para a avaliacao derivam-se da aproximagao de caracteristicas
encontradas nas topologias de redes de telefonia mével. Topologias do backhaul das redes
de telefonia movel aproximam-se do modelo encontrado no grafo de Waxmann [75]. Os
grafos de Waxmann sao produzidos de acordo com o modelo Erdoes-Renyi com a inclusao
do posicionamento dos vértices no plano e a probabilidade de interconexao dos vértices é

baseada na distancia que os separa no plano.

—d(u,v)

P({u,v}) = Be™r (4.9)

A Equagao 4.9 representa a probabilidade de dois vértices, u e v, possuirem uma
aresta os conectando. A probabilidade considera a distancia entre os dois vértices, d(u, v),
a distancia euclidiana méxima possivel entre dois nos, L = max(d(u,v))Vu,v € N, e os
parametros a, § € (0, 1]. Valores mais altos do parametro § definem uma maior densidade
de arestas entre os vértices e valores mais altos do parametro a definem que arestas entre
no6s mais distantes estarao mais presentes no grafo em relagao as arestas de menores
distancias. A Figura 4.1 ilustra as duas topologias geradas com 50 nés na rede com a
mesma parametrizagao encontrada em Fonseca et al. 27|, no qual o = 0.1, 8 = 0.4,
e L = 70. Dentre os 50 nés da rede, 10 sao eNodeBs, representadas pelos vértices em
verde, 4 sao servidores MEC, representados pelos vértices em vermelho, 1 n6 é o NC,

representado pelo vértice em amarelo, e os demais sao nés encaminhadores, representados
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pelos vértices em cinza.

(a) Topologia 1. (b) Topologia 2.

Figura 4.1: Topologia com 50 nos utilizada nas simulagoes e gerada a partir dos parametros
a=0.1, 8 =04 e L =70 pela biblioteca networkx 2.4 da linguagem de programagao
Python. Os noés em verde representam as eNodeBs, os nés em vermelho representam os
servidores MEC, o n6 em amarelo representa o n6 de controle e os nos cinzas representam
os nos encaminhadores.

Cada aresta do grafo representa um enlace da rede e possui como atributos um valor
de largura de banda e um valor de atraso de propagacao. Tais valores sao atribuidos de
acordo com os perfis descritos na Tabela 4.2 através da distancia entre cada par de vértices
do grafo gerado. O valor de distancia presente na Tabela 4.2 que mais se aproxima da
distancia entre os vértices é atribuido a aresta que os conecta. Os parametros de simulacao
estao resumidos na Tabela 4.1. As 10 eNodeBs presentes na topologia requisitam as
midias aleatoriamente. A quantidade de midias requisitada por cada eNodeB esté fixada
em 50 unidades. O conjunto de 50 midias é sorteado seguindo a distribui¢ao apresentada
na Figura 4.2 e esse conjunto é atribuido a cada eNodeB ao passar por um filtro que
substitui cada uma das 50 midias com 50% de probabilidade. O filtro é utilizado nas
simulagoes em virtude da quantidade de midias requisitadas ser baixa para evidenciar a
popularidade das midias. Valores maiores de midias a serem requisitadas e/ou ntimero
mais altos de eNodeBs aumentam o nimero de combinacoes a serem analisadas pelo solver
e consumindo mais memoéria RAM que a méquina na qual as simulagoes sao executadas
possui. O tamanho das midias segue uma distribuicao Gamma com os parametros a = 1, 8
e 0 = 5441,93, que produzem um tamanho médio de 9809,52 KB, mediana de 8480,33
KB, e uma covariancia de 0,93 KB [7].

As requisi¢oes por contetidos que chegam as eNodeBs consideram um conjunto de
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Tabela 4.2: Perfis dos enlaces utilizados na geragao da topologia [29].

Tecnologia Largura de Banda (Gbps) | Atraso de Propagacao (us) | Distancia (km)
mmWave (60-80 GHz) 0.9, 1.25, 1.5, 2, 3, 4, 8 1-20 0.3-6
02,0304 05, 0.6, 0.7,

(i Wave (6-60 GHz) 05,001 125 15,2 1-100 0.3-30

o 0.05-0.5, 0.001-0.1,
Cobre (1000/10G/40G BASE-T) 1, 10, 40 0.275. 0.15 0.055. 0.03
Fibra SMF @ 1310 nm (1000, 10G, 1. 10. 40. 100 1-200, 0.2-40,
140G, 100GBASE-EX, LR, LR-4) » 1020 50, 50, 50 10, 10, 10
Fibra SMF @ 1550 nm (1000, 10G, 1. 10. 40. 100 1-350, 0.2-70,
40G, 100GBASE-ZX, ER, ER-4) T 200, 200, 200 40, 40, 40
TbE (Em desenvolvimento) 200, 400 1-50 0.2-10

dados disponibilizado pela Netflix [12] como modelo. O conjunto de dados, como mostra
a Figura 4.2, é composto por 100 milhdes de avaliacoes em uma escala de 1 a 5, repre-
sentadas pelo conjunto A, que estao distribuidas sobre aproximadamente 18 mil filmes,
representados pelo conjunto . Assume-se que as midias possuem diferentes popularida-
des, neste caso a popularidade de cada filme do conjunto de dados, e que a probabilidade
de uma midia ser requisitada é proporcional ao niimero de avaliagoes que o filme repre-
sentando a midia recebeu pelos usuarios no conjunto de dados. A probabilidade de um
filme v € ¢ com identificagao i, v;, ser selecionado, é igual a quantidade de avaliagoes
a € A recebidas pelo filme v;, a,,, sobre a soma das avalia¢oes recebidas por todos os

filmes do conjunto de dados, Y __a,, como mostra a Equacao 4.10. Os parametros das

vep
simulacoes estao apresentados na Tabela 4.3 e as simulacoes sao executadas em uma ma-
quina com 16 GB de memoria RAM, sistema operacional Ubuntu 16.04.6 LTS, utilizando

um interpretador Python 3.5 e o solver IBM ILOG CPLEX Optimization Studio 12.8.0.

Pv) = = (4.10)
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Figura 4.2: Distribuicao das avaliagoes dos usuérios sobre os diferentes filmes no conjunto

de dados da Netflix.
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Tabela 4.3: Parametrizacao.

Parametro Valor

# de eNodeBs requisitantes 10 eNodeBs

# de midia requisitadas por eNodeB 50 midias

Tamanho de cache [50, 100] MB, passo em 10 MB
Tamanho das imagens nos cache VNFs [50, 500] MB, passo em 50 MB
Nicleos de CPU por servidor MEC 8 nucleos

Memoria RAM por servidor MEC 16 GB

Consumo de CPU por cache VNF 1 nucleo

Consumo de memoria RAM por cache VNF 2 GB

A formulagao é derivada do problema de atribuicao generalizado ( Generalized Assign-
ment Problem - GAP). O problema tem como objetivo alocar n tarefas em [ maquinas
com a restricao de que cada tarefa j = 1, ..., n deve ser atribuida exatamente a uma tnica
méquina. Cada maquina m possui espaco para acomodar um determinado ntimero de ta-
refas e cada tarefa ocupa um certo espaco da méquina ao ser atribuido a ela. O processo
de atribuir uma tarefa [ a uma maquina m incorre em um custo de atribuicao. O objetivo
do problema estd em encontrar a atribuicao de todas as tarefas com o menor custo de
atribuigao possivel. Como o GAP é um problema NP-dificil e a formulagao deste trabalho
é derivada de sua formulacao, a complexidade computacional da formulacao apresentada
também é nao-polinomial e cresce com a combinagoes formadas pelo ntimero de eNodeBs

na rede, com o numero de eNodeBs requisitantes e o nimero de midias requisitadas.

4.3 Resultados da Formulacao

O primeiro passo realizado antes de iniciar as simulagoes é selecionar o n6é da rede
responsavel por transferir as imagens dos cache VNFs até os servidores MEC, o NC.
Utiliza-se como critério para a selecao do NC o do né que possui o maior valor de inter-
mediagao para a transferéncia da imagem, como mostra a Figura 4.3. O ndé com maior
valor de intermediacao é o que esta presente no maior niimero de menores caminhos entre
todos os pares de servidores MEC da rede, caracteristica importante pela redundéancia
de caminhos, visto que apresenta maior probabilidade de possuir um caminho com alta
vazao e baixo atraso de propagacao. O no selecionado como NC em ambas as topologias
é o servidor MEC de identificacao 2, visto que possui o maior valor de intermediacao, e
portanto, o servidor MEC 2 nao disponibiliza recursos para a instanciacao de cache VNFs
nas Topologias 1 e 2. A Figura 4.4 apresenta o atraso de transferéncia das imagens de

cache VNFs entre o NC e os servidores MEC calculados a partir da Equagao 4.1 para
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cada tamanho de imagem utilizado nas avaliacoes. A Tabela 4.4 apresenta as informagoes
topologicas entre o NC e os servidores MEC para cada topologia, incluindo a distancia
euclidiana, atraso de propagagao, nimero de saltos e vazao. A Figura 4.5 apresenta a
distribuigao da vazao entre cada servidor MEC e as 10 eNodeBs presentes nas topologias.
A Figura 4.5(a) possui um valor proximo a 100 Gbps que dificulta a visualizagao do eixo
y e a comparacao entre os servidores MEC. Dessa forma, ha um grafico adicional que
mostra a distribui¢cao sem o valor proximo a 100 Gbps do servidor MEC 1 indicado pela

seta em vermelho.

N6 de Controle
N¢ de Controle

6_
| .
2 5
055 1 3 3 4 %~ 1 2 3 4

Servidor MEC ID Servidor MEC ID

(a) Valor de intermediacdo para cada noé selecio- (b) Valor de intermediagdo para cada no selecio-
nado como servidor MEC na Topologia 1 conside- nado como servidor MEC na Topologia 2 conside-
rando somente pares de servidores MEC. rando somente pares de servidores MEC.

=
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=
n
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Figura 4.3: Valores de intermediagao para cada servidor MEC encontrados nas Topologias
le?2.

Tabela 4.4: Informacgoes das topologias entre o n6 de controle e os servidores MEC.

Servidor MEC | Distancia (km) | Atraso de Prop. (us) | Saltos | Vazao (Gbps)

Topologia 1

0 0,82 285 2 1

1 0,32 197 3 0,2

3 0,58 108 3 0,9

4 0,96 410 3 1
Topologia 2

0 0,38 124 2 1.25

1 0,38 314 2 1

3 0,72 451 ) 0,6

4 0,61 327 5 0,3

A Figura 4.6 apresenta o tempo médio de recuperacao das midias, assim como o
ntimero médio de cache VNFs instanciados para cada combinagao de capacidade de cache

e tamanho de imagem relacionados a Topologia 1. Observa-se que pela Figura 4.6(a)
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Figura 4.4: Atrasos de transferéncia das imagens dos cache VNFs ao considerar a soma
dos atrasos de transmissao e propagacao de cada enlace pertencente ao menor caminho

entre o NC e o servidor MEC.

que os maiores valores de atraso de recuperacao estao associados a menor capacidade de
cache combinado ao maior tamanho de imagem a ser transferida pelo NC aos servidores
MEC. Visto que transferir imagens grandes é custoso para os enlaces da rede, espera-se
que poucos cache VNFs sejam instanciados na rede, como mostra a Figura 4.6(b). Além
disso, cache VNFs com capacidades de 50 MB sao capazes de armazenar poucas midias,
uma vez que o tamanho médio das midias requisitadas é de aproximadamente 9 MB.
J& os menores valores de atraso de recuperacao estao diagonalmente opostos, quando as
capacidades dos cache VNFs estao no maior valor avaliado e o tamanho das imagens
estd no menor valor avaliado. A Figura 4.7 mostra os mesmos resultados relacionados

a Topologia 2 e observa-se que os resultados obtidos na Topologia 2 seguem as mesmas
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(a) Distribuicao da vazéo entre cada servidor MEC (b) Distribuigdo da vazao entre cada servidor MEC
e as eNodeBs na Topologia 1. e as eNodeBs na Topologia 2.

Figura 4.5: Distribuicao da vazao entre os servidores MEC e as eNodeBs nas Topologias
le2.

caracteristicas encontradas na Topologia 1.

Apesar dos resultados similares encontrados no atraso de recuperacao e na quanti-
dade de cache VNFs instanciados, a distribui¢ao dos cache VNFs nos servidores MEC
é diferente nas duas topologias, como mostram as Figuras 4.8 e 4.9. Observa-se que na
Topologia 1, o Servidor MEC 4 satisfaz cerca de 70% das requisi¢oes para quase todas as
combinagoes de tamanho da imagem do cache VNF e capacidade da instancia do cache
VNF. Como mostra a Figura 4.4(a), o Servidor MEC 4 é o que apresenta o menor atraso
de transferéncia das imagens a partir do NC. Como o tamanho das imagens dos cache
VNFs sao significativamente maiores que o tamanho médio das midias requisitadas, se
torna mais vantajoso transferir as imagens para o Servidor MEC que nao mantém o pro-
cesso de armazenar as midias em espera por um longo periodo de tempo. Ja o Servidor
MEC 0 e o Servidor MEC 3 apresentam as distribuigoes de recuperacao similares, exceto
para os casos nos quais a capacidade da instancia de cache VNF' é pequena e o tamanho
das imagens a serem transferidas é grande. Quando o tamanho das imagens dos cache
VNFs é grande, o atraso de transferéncia das imagens e o custo custo para transferi-las na
rede é alto. Mais especificamente, quando o tamanho da imagem do cache VNF é de 500
MB, e capacidade de armazenamento da instancia do cache VNF é de 50 MB, o ntimero
de instancias de cache VNFs é pequeno, o que torna o papel da vazao entre o Servidor
MEC e as eNodeBs muito importante. A Figura 4.5(a) mostra que o Servidor MEC 0
prové quase que a mesma vazao para todas eNodeBs na Topologia 1. Como consequéncia

do alto custo de instanciagao dos cache VNFs, a Figura 4.8(a) mostra que o Servidor MEC
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0 ¢é responsavel por satisfazer cerca de 70% das requisicoes para a combinacao restrita de
imagens de cache VNF de 500 MB a serem transferidas com a instancia do cache VNF

capaz de armazenar somente 50 MB.

Diferentemente da Topologia 1 na qual o Servidor MEC 4 apresenta melhores resulta-
dos para quase todas as combinacoes de tamanho de imagem do cache VNF e capacidade
das instancias de cache VNF, a Topologia 2 apresenta uma taxa de recuperacao quase
que igualmente distribuida entre o Servidor MEC 0 e o Servidor MEC 1. A Figura 4.4(b)
mostra que ambos Servidor MEC 0 e Servidor MEC 1 possuem atrasos de transferéncia
das imagens de cache VNF muito préoximos independentemente do tamanho das imagens.
Entretanto, a Figura 4.5(b) mostra que o Servidor MEC 1 possui uma distribui¢ao da
vazao entre as eNodeBs mais alta em relacao ao Servidor MEC 0, o que explica a taxa
de recupera¢ao um pouco maior. J& o atraso de transferéncia das imagens de cache VNF
entre o NC e o Servidor MEC 3 é significativamente mais alto comparado aos atrasos apre-
sentados para o Servidor MEC 0 e o Servidor MEC 1. A Figura 4.9(c) mostra que como
consequéncia do atraso de transferéncia maior das imagens, o Servidor MEC 3 somente
apresenta taxas de recuperacao significativas para tamanhos menores das imagens de ca-
che VNF, como os tamanhos de 100 MB e 200 MB. Para tamanhos de imagens menores, o
Servidor MEC 3 apresenta uma distribuigao de vazao mais alta comparada a distribuigao
de vazao do Servidor MEC 0, o que explica as taxas de recuperacao significativas para

tamanhos de imagens de cache VNF menores.
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na Topologia 1.
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Figura 4.8: Taxa de recuperagao média relativa entre os servidores MEC na Topologia 1.
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4.4 Trabalhos Relacionados

Bagtug et al. [11]| discutem que as RANs devem mudar seu paradigma reativo para
um paradigma proativo. Os autores argumentam que é mais viavel somente tomar uma
decisao apos a chegada de fluxos de dados na RAN com o aumento exacerbado de UEs,
streaming de video, aplicacoes web e das redes sociais. As redes celulares devem proativa-
mente explorar as informacoes de contexto dos usuarios para antecipar futuras requisicoes.
Afirma-se no trabalho que usuarios méveis sao previsiveis até um certo grau e a rede celu-
lar pode pré-armazenar contetidos que um conjunto de usuérios possua alta probabilidade
de requisita-los. Como a capacidade de armazenamento de usuarios moéveis estd cada
vez maior, os autores defendem que os contetidos sejam proativamente armazenados nos

proprios UEs para serem acessados localmente, sem a necessidade de se comunicar com a
RAN.

Paschos et al. [57] argumentam que a infraestrutura celular evoluiu para acompanhar
o crescimento de dispositivos moéveis que estao acessando a Internet. No entanto, a ex-
plosao de RANs e de UEs tornam os enlaces de backhaul congestionados caso nenhuma
outra solucao seja proposta para reduzir sua carga. Nesse sentido, armazenar contetdos
na borda da rede celular possui o potencial em aliviar a infraestrutura cabeada das redes
celulares. Entretanto, técnicas de caching normalmente empregadas em redes de distri-
buicao de contetidos nao sao apropriadas para as redes celulares, visto que o ntimero de
contetudos alcancaveis é ordens de magnitude maior e sua popularidade varia bruscamente
com o passar do tempo. Politicas de retirada de cache baseadas em modelos de popula-
ridade estaticos, como a Least Recently Used (LRU), ndo produzem ganhos satisfatorios.
As politicas devem se encaixar no periodo que os usuérios acessam os contetidos como
pulsos e a amplitude desses pulsos serem vistas como popularidades instantaneas para
produzir melhores estimativas de popularidade e, portanto, de caching [44]. Os autores
também afirmam que algoritmos de aprendizado de maquina e big data serao primordiais

para rastrear as variagoes de popularidade.

Li et al. |47, 46] propdem o uso de caching como servico (Caching as a Service -
CaaS) nas redes celulares. Com a tendéncia em virtualizar estagoes base em conjuntos de
BBUs, assim como os elementos do EPC, as redes 5G devem incorporar o caching como
parte do ambiente virtual para aprimorar a entrega de servigos multimidia. Os autores
discutem os diferentes pros e contras relacionados ao local de implantacao dos recursos
de caching. Recursos fisicos mais proximos das eNBs sao naturalmente mais escassos,

o que torna mais dificil produzir um grande nimero de acertos em cache. Ao mover o
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ambiente virtual mais adentro da EPC os recursos virtuais das cache VMs aumentarao,
assim como os acertos em cache. Por outro lado, a complexidade de roteamento dentro da
EPC aumentara, assim como a carga nos enlaces de backhaul. Além disso, o controlador
centralizado do CaaS terda um papel fundamental com as cache VMs livres para serem
instanciadas em qualquer ambiente da rede celular com o objetivo de atender os requisitos
de QoS e dos usuarios moveis. O controlador seré responsavel por aumentar e diminuir
a escala de cache VMs instanciadas, na decisao do local de instanciacao das cache VMs,
em configurar rotas eficientes e em pré-armazenar conteidos baseando-se nas aplicagoes

utilizadas pelo usuarios moveis.

Moon et al. [56] propoem um sistema de virtualizacao de cache basecado em NFV e
em um modelo hierarquico de caching. Os autores projetam o plano de dados e o plano
de controle do sistema. O plano de dados é responsavel por receber as requisicoes dos
usuarios moveis através de um protocolo conhecido como Common Public Radio Inter-
face (CPRI). O roteador de borda verifica se o contetudo requisitado ja estd armazenado
em um cache de borda ao analisar as informacoes do cabegalho HT'TP através da técnica
de inspegao profunda de pacotes (Deep Packet Inspection - DPI). A analise do fluxo re-
cebido é utilizada para consultar a tabela de encaminhamento (Forwarding Information
Base - FIB). Caso o conteudo requisitado nao esteja armazenado em um cache virtual
na borda da rede, o roteador de borda encaminha o fluxo para o S-GW através do proto-
colo de tunelamento (General Packet Radio Service Tunneling Protocol - GTP). O S-GW
consulta sua FIB para determinar se o contetido requisitado estd armazenado no EPG.
Se nao for o caso, a requisicao é encaminhada para o P-GW para ser recuperado pela
Internet. O contetudo requisitado segue o caminho inverso dentro da rede celular para ser
entregue ao UE e o orquestrador de caches virtuais (Virtual Cache Orchestrator - vCO)
decide o cache virtual no qual o contetdo seré armazenado. No plano de controle, o vCO
¢é responsavel em calcular o roteamento 6timo e em obter informagoes sobre os caches

virtuais.

Yala et al. |78] propoem a formula¢ao de um problema de otimiza¢ao multi-objetivo
para a alocacao de funcoes de rede virtuais com o objetivo de minimizar a laténcia para
os usuarios e maximizar a disponibilidade do servico. Os autores argumentam que em
um ambiente MEC, os servigos pode ser alocados para a borda da rede e prover baixas
laténcias e podem ser alocados para infraestruturas tradicionais de nuvem e prover alta
disponibilidade. A laténcia é definida no trabalho como o atraso para que o usuario
consiga acessar o servico. O servigo é representado como uma instancia de VNF que

é hospedada em uma tnica méquina fisica e a laténcia é o atraso na comunicacao do
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usuario até a maquina fisica. Como modelo de disponibilidade, os autores consideram
que ambas as instancias de VNF, e as maquinas fisicas, possuem probabilidade de falha.
Recursos fisicos na borda da rede de telefonia moével sao escassos quando comparados ao
recursos disponiveis na infraestrutura da nuvem, dessa forma as instancias de VNF que
sao hospedadas na borda da rede de telefonia moével possuem maiores chances de falha
comparado com as instancias de VNF que sao hospedadas na infraestrutura da nuvem.
O modelo de custo considera a capacidade de CPU necesséria para a alocacao de cada
instancia de VNF e um custo fixo especifico para cada maquina fisica para representar
o custo associado ao consumo de energia por utilizar as méquinas fisicas. A politica de
alocacao otima considera em sua funcao objetivo um par de pesos, w; para representar
a importancia da laténcia e w, para representar a importancia da disponibilidade. A
politica tem como objetivo apresentar uma portancia relativa baseada no tipo de servico,
sendo w; + w, = 1. Para solucionar o problema de alocacao das instancias de VNF, os
autores utilizam o algoritmo genético inspirado no algoritmo de grupos genéticos proposto

por Xu e Fortes [77].

Cziva et al. [20] propoem a solucdo Edge vNF Placement para o problema de alocagao
de instancias de VNF em infraestruturas MEC. Os autores argumentam que as instan-
cias de VNF na borda da rede de telefonia mével devem ser dinamicamente alocadas em
sinergia com a dinamicas da rede, ao considerar as flutuacoes na ocupacao dos enlaces,
as demandas dos usuérios e a mobilidade. Como modelo de sistema, os autores assumem
que qualquer méaquina fisica possui CPU, memoria e recursos de E/S para hospedar uma
instancia de VNF. Como héa diferentes tipos (flavors) de VNFs, cada tipo de VNF apre-
senta seus proprios requisitos de recursos necessarios para que a VNF seja instanciada.
Os usuarios também apresentam seus requisitos de atraso que devem ser respeitados para
que o acordo a nivel de servigo (Service Level Agreement - SLA) seja cumprido. A for-
mulacao para a alocacao 6tima considera a limitagao dos recursos fisicos das méquinas
fisicas, a tolerancia méaxima da laténcia, assim como os requisitos de largura de banda, no
caminho entre a instancia de VNF e o usuario. Entretanto, a formulacao nao considera
as dinamicas da rede, e apos alguns instantes de tempo, a laténcia do caminho entre a
instancia de VNF e o usuario pode se tornar maior que a laténcia tolerada. Os autores
argumentam que, por essa razao, a alocacao inicial das instancias de VNF devem ser
avaliadas novamente ap6s um certo tempo e as instancias de VNF devem ser migradas de
uma maquina fisica para outra que consiga respeitar a laténcia tolerada. A reavaliagao
possui um compromisso significativo, visto que se a reavaliagao em um curto periodo de

tempo, as instancias de VNF sao migradas com uma diferenca de laténcia insignificante



4.4 Trabalhos Relacionados 45

com um alto custo de migracao. Por outro lado, se houver uma espera muito longa para
realizar a reavaliacao, a laténcia pode ultrapassar a laténcia tolerada. Para encontrar o
instante de tempo 6timo para realizar a reavaliacao, os autores propoem o uso da teoria
da regra de parada 6tima. A proposta da regra de parada 6tima seleciona o instante de
tempo que maximiza a soma cumulativa do desvio entre a laténcia da alocacao inicial da

instancia de VNF e a laténcia tolerada para realizar a reavaliagao.



Capitulo 5

Aprendizado de Maquina

No Capitulo 4 propoe-se uma formulacao baseada em programacgao linear inteira para
minimizar o atraso de recuperagao dos contetdos que sao armazenados em instancias de
cache VNF por parte dos UEs. Assume-se no modelo proposto que um né controlador
possui conhecimento sobre todos os contetidos que estao sendo requisitados nas estacoes
base. Tal suposicao é otimista, visto que nao é possivel saber de antemao quais contetudos
serao requisitados as estagoes base, assim como nao é possivel saber a ordem na qual os
contetidos chegam nas estacoes base. Portanto, faz-se necessério uma solugao que aprenda
quais sao os melhores contetidos a serem armazenados e aonde eles devem ser armazenados
a partir de interagoes com a rede de telefonia movel, como ocorre no aprendizado de
maquina por reforco. Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais de aprendizado
de méaquina ao utilizar redes neurais artificiais nas Se¢oes 5.1, 5.2 e 5.3, e finaliza com os
conceitos de aprendizado de maquina por refor¢o que sao utilizados para a proposta do

agente apresentada no Capitulo 6.

5.1 Redes Neurais Artificiais Feed-Forward

As redes neurais artificiais sao inspiradas no cérebro biolégico e no sistema nervoso.
O componente basico das redes neurais artificiais ¢ chamado de neurénio (neuron). Um
neurdnio é considerado como uma unidade de processamento e os neurdnios sao conectados
uns aos outros através de um peso sinaptico (weight). Cada neurénio da rede neural recebe
uma informacao ponderada através do peso sinaptico presente nas conexoes e produz um
valor da soma ponderada de todos os sinais de entrada através de uma funcao de ativagao
(activation function). A arquitetura das rede neurais feed-forward estabelecem que os

neurdnios sao organizados em camadas e a Figura 5.1 ilustra sua arquitetura. As camadas
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sao divididas em trés tipos, uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e

uma camada de saida.

Camada
escondida

Camada de entrada Camada de saida

W0,1 = Wyorlo’y 1l
Wo,o»WO.z - Wok

Wll = |:W1'0, W11, W1'2 Wik ]
Wn,O' Wn,lr Wn,2 Wn,k

bo'o = byo,lolyo,ll
bll = ‘1, bo’z e bo’k]

Qliz {Wh, bh}

Figura 5.1: Rede neural artificial feed-forward.

Na arquitetura da rede neural artificial feed-forward, cada neurénio da camada [; esta
conectado a todos os neurdnios da camada [;_; e o estado de cada neurdnio da camada [;

no instante de tempo ¢ é representado pela seguinte equagao

i = a(Wiy = + b)), (5.1)

Na Equacgao 5.1, thi representa os weights entre todas as conexoes dos neurdnios per-
N A . l; >
tencentes a camada [;_; com os neuronios pertencentes a camada [;, b, representa o viés

' representa o vetor de neur6nios

(bias) de cada neurénio pertencente a camada l;, y. -
pertencentes a camada [;_; e a(.) representa a fungao de ativagao. O espago de valores
da camada de entrada da rede neural artificial feed-forward sao propagados para frente
através da Equacao 5.1, alcancando os neuronios das camadas escondidas até que pro-
duzam os valores finais da camada de saida. FEsse processo é chamado de propagacao
para frente (forward propagation) e os valores produzidos pelos neurénios da camada de
saida sao utilizados como entrada para uma funcao chamada de loss function que produz
um valor escalar de custo. Esse valor de custo ¢ utilizado para atualizar os parametros
0, = {W;, b} da rede neural artificial feed-forward ao final de cada instante de tempo ¢.

A atualizacao dos parametros é realizada através do método da Descida do Gradiente Es-

tocatistico (Stochastic Gradient Descent - SGD), cujo objetivo é reduzir o valor de custo
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produzido pela loss function e aproximar os valores produzidos pela camada saida aos

valores de treinamento.

5.2 0O Método da Descida do Gradiente Estocastico

O método da Descida do Gradiente Estocastico (SGD) possui como objetivo minimi-
zar o valor de custo produzido pela loss function, L(6;), em fungao dos parametros da
rede neural artificial, 6, = {WW;,b;}. Dessa forma, o SGD busca encontrar o valor mi-
nimo de L(6;), que necessita ser uma funcdo convexa e diferenciavel, visto que as fungoes
convexas diferencidveis possuem apenas um unico minimo, que por sua vez é também
um minimo global [21|. Entretanto, a maioria das loss functions relaxam a condigao de
serem convexas e deixam de garantir que o minimo global seja alcangado, mas produzem
valores suficientemente proximos. O gradiente da loss function, <79, L(6;), é responséavel
por apontar a dire¢ao na qual a fungao possui o maior crescimento e como o objetivo é
alcancar o minimo da fun¢ao ao invés do maximo, é necessario apontar para o sentido
oposto ao do gradiente, —</g, L(6;). Portanto, com a descida do gradiente da loss function

é possivel estabelecer o seguinte algoritmo:

1. Define-se um valor inicial para os parametros da rede neural artificial;

2. Computa-se — g, L(0;) e atualiza-se os parametros da rede neural artificial com o

valor calculado;

3. Verifica-se se o valor do gradiente esta proximo de zero ou dentro de um limiar
estabelecido, caso esteja o procedimento é encerrado. Caso contrario volta-se a

Etapa 2.

A atualizacao dos parametros da rede neural artificial ocorre a partir da Equacao 5.2 e o

processo ¢é ilustrado a partir da Figura 5.2.

9,54,_1 - et - VQtL(Qt) (52)

Ao utilizar a Equacao 5.2, os parametros da rede neural artificial sao atualizados,
entretanto, sem regular adequadamente como o valor do gradiente impacta na atualizagao
dos parametros, o tempo de convergéncia do algoritmo pode aumentar significativamente,

como ilustra a Figura 5.3.
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L(6)

Gradiente

Parametros

iniciais \

Custo minimo
global

0

Figura 5.2: Processo de atualizacao dos parametros da rede neural artificial pelo algoritmo
da descida do gradiente estocastico.

Parametros

\ /

Figura 5.3: Atualizagdo dos parametros da rede neural artificial sem o uso de um fator
de regulagem.

Utilizar inteiramente o valor calculado para a descida do gradiente dificulta o processo de
convergéncia de alcancar o minimo global, visto que a descida do gradiente pode realizar
saltos enormes na fungao convexa. Dessa forma, emprega-se o fator n, chamado de taxa de
aprendizagem (learning rate), para regular a proporgao do valor calculado pelo gradiente
que sera utilizado para atualizar os parametros da rede neural artificial. A Equagao 5.2 é

modificada para incorporar a taxa de aprendizado 7 e passa a ser a seguinte equagao

Op1 = 0, — 170, L(6;). (5.3)

A Equagao 5.3 é empregada no treinamento da rede neural artificial a cada novo con-
junto de dados fornecidos na camada de entrada, representada pelo instante de tempo t.

Entretanto, a atualizacao dos parametros nao é realizada sequencialmente. A atualizacao
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realizada pela descida do gradiente estocéstico ocorre pela amostragem aleatoria unifor-
memente distribuida do conjunto de dados de treinamento. Ao realizar a atualizagao dos
parametros da rede neural artificial de maneira aleatéria, é possivel evitar que ocorra
alto grau de correlacao entre as sequéncias de experiéncias no aprendizado do agente e

consequentemente o problema de sobre-ajuste (overfitting) [53].

5.3 O Algoritmo Back-Propagation

O método da descida do gradiente estocastico tem como objetivo encontrar o con-
junto de parametros € que minimizem a fungao de custo L(6). Entretanto, o gradiente
computado sobre a loss function atualiza os parametros que sao utilizados como entrada
somente para a funcao de ativagao para a camada de saida. Considere a Figura 5.4 como
um exemplo de rede neural artificial, na qual [, e [, representam as camada de entrada
e de safda respectivamente, l; e lo representam as camadas escondidas, §' = {W' '}

representa os parametros entre as camadas e a(.) a fungao de ativagao.

le lZ ls

b
QWH‘ pl @le' bl L(6%)

I, = a(W' « I, + bY%)
I, = a(W" « I, + b2)
l; = a(Wh « 1, + bh)

Figura 5.4: Encadeamento dos neurénios de cada camada da rede neural artificial.

Dessa forma, ao computar-se o gradiente /g, L(6%) da loss function L(6%), obtém-se
o valor que ¢é utilizado para atualizar os parametros 6> da camada [,. Para atualizar os
parametros 02 da camada I, deve-se calcular o gradiente /g, L(0%) = /g1 L(0%) % </ gz L.
Isto é, calcula-se o gradiente da loss function em relacao aos parametros da camada [,
atualiza-se os parametros #'* com a Equacdao 5.3, obtém-se o resultado da camada I
com os parametros atualizados e entao calcula-se o gradiente da camada [, em relacao
aos parametros 62 da camada l,. Esse processo de atualizacdo dos pardmetros entre as
camadas da rede neural artificial, ilustrado pela Figura 5.5, ao comecar pelo resultado
da loss function obtido a partir da camada de saida até chegar a camada de entrada é

chamado de back-propagation |62].

O processo ilustrado pela Figura 5.5 é generalizado para quantidades de neuro6nios

e camadas arbitrario e nada mais é que a aplicacao da regra da cadeia para o calculo
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Vo, L(6%) Vo, L(0%) Vs L(0%)

Vi, L(0%) = Vi L(0%) * Yy, L

Vi L(0%) = Vi, L(0%) « Vi Lg% Vg I

Figura 5.5: Processo do algoritmo de back-propagation para atualizar os parametros entre
as camadas da rede neural artificial.

da derivada de fungoes compostas, como ocorre na redes neurais artificiais. Nas redes
neurais artificiais, os valores estabelecidos para os neurdnios de cada camada sao obtidos
pela funcao de ativacao, que recebe como entrada o resultado da equagao linear entre
os valores dos neurdnios da camada anterior e os parametros estabelecidos entre as duas
camadas. Dessa forma, os neurénios da ultima camada sao uma funcao composta das
funcoes de ativacao e dos parametros de todas as camadas anteriores e o cédlculo do

gradiente para atualizar os parametros da camada [; pode ser obtido pela Equacao 5.4

1
Vo LO") = 7 LO™) [] Zyrs (54)

na qual n representa o indice da camada de saida da rede neural artificial.

5.4 Aprendizado de Maquina por Reforco

Um agente de aprendizado de méquina por refor¢o possui como objetivo aprender
quais sao as melhores politicas para um problema de decisoes sequenciais através de acoes
e das recompensas acumuladas que sao obtidas como consequéncia das agoes [68]. O agente
nao sabe de antemao qual a acao deve executar, dessa forma é necessario que o agente
aprenda as melhores agoes através de tentativa e erro. O método de aprendizado das
melhores agoes do agente pode entao ser resumido como um lago fechado de selecionar
uma acao, observar como a acao selecionada impacta no ambiente na qual a acao foi
empregada e qual a recompensa associada ao alterar o ambiente com a agao selecionada
através de um longo periodo de tempo. Nesse sentido, é possivel descrever um problema

de aprendizado por reforgo como um processo de decisdo de Markov (Markov Decision
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Process - MDP), no qual um agente interage com ambientes observaveis em uma sequéncia
de instantes de tempo discretos. Em cada instante de tempo ¢, o agente observa um estado
S; € § do ambiente e seleciona uma agao A; € A(S;), na qual A(S;) é o conjunto de todas
as agoes possiveis quando o ambiente encontra-se no estado S;. Como consequéncia da
acao A;, o agente recebe uma recompensa R;,; € R e altera o estado do ambiente para

o estado S;;1, como mostra a Figura 5.6.

Recompensa R, 1

v Agdo 4,
Estado S;. Agente

\ 4

A

Ambiente

Figura 5.6: Interacao entre agente e ambiente no processo de decisao de Markov.

Dessa forma, para cada instante de tempo ¢, o agente mapeia a probabilidade de
selecionar cada possivel agao A; € A(S;) quando o ambiente encontra-se no estado Sj,
e o mapeamento adotado pelo agente é chamado de politica ;. Portanto, m;(A;|S;) é a
probabilidade do agente selecionar a acao A; condicionada pelo estado S;. O algoritmo
de aprendizado de maquina por refor¢co mais amplamente empregado para que o agente
estabelega a politica m; para cada par estado-agao é o Q-learning |74]. No Q-learning, o
agente estima o valor do par estado-agao @, (S, A;), que indica a recompensa esperada
do agente ao selecionar a acao A; quando o ambiente encontra-se no estado S; sob a
politica m. O valor do par estado-agdo Q(S;, A;) é estimado pela experiéncia adquirida
do agente ao interagir com o ambiente a longo prazo e a equacao de Bellman apresentada
na Equagao 5.5 expressa a relagao entre a recompensa imediata R;,; do estado S; a
recompensa ja observada através de interacoes passadas a partir dos estados que sucedem

o estado S; ao selecionar a acao Ay.

Qr(St, Ar) = Ex[Riy1 + ymax Qr(Sis1, Arir)], (5.5)

A1

na qual v € (0,1) € R é um fator de desconto para reduzir a importancia do valor

esperado sobre as recompensas mais antigas em relacao as recompensas mais atuais.
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5.5 Q-learning Profundo

O algoritmo Q-learning pode ser implementado através de uma tabela de consulta ao
armazenar os valores para todas as combinacoes de pares estado-acao computados pelo
método de programagao dindmica [74]|. A principal desvantagem em utilizar uma tabela
de consulta para estabelecer os pares de estado-acao estéd na quantidade de combinacoes
possiveis entre o espaco de valores que os estados e as agoes podem assumir. Quando o
espaco de valores dos estados ou ac¢oes é continuo nao é possivel construir uma tabela e
utilizar o método de programagao dindmica. Quando o espaco de valores dos estados ou
das acoes é muito grande, a tabela de consulta requer um uso enorme de memoria para
armazenar os pares estado-acao, além de exigir um ntmero de iteracoes maior para que
haja convergéncia nos valores dos pares estado-acao para o valor de recompensa esperado.
Para superar essa limitagao é possivel substituir a tabela de consulta por uma funcao de
aproximagao parametrizada Q. (S;, As; 0;) representada por uma rede neural artificial feed-
forward, na qual 6, representa os parametros da rede neural artificial, chamada Q-learning
Profundo [53|. A Figura 5.7 ilustra como ocorre a interagao entre o agente e o ambiente

no Q)-learning Profundo.

Agente Rede Neural de Politica
Multiplas Camadas (S, Ay)

Estado Agdo A,

» Ambiente
S:

Recompensa R,

Estado S;.1

Figura 5.7: Interacao entre o agente e o ambiente no ()-learning Profundo.

Diferentemente do algoritmo @Q-learning realizado por tabela de consulta, no Q-
learning Profundo o agente mapeia o espaco de valores dos estados de dimensao n no
espaco de valores de acao de dimensao m utilizando uma rede neural artificial de multi-
plas camadas como fun¢ao de aproximagao T : R" — R™ [70]. Essa rede neural artificial
¢ chamada de Deep Q-Network (DQN) [65].



Capitulo 6

Proposta de Agente de Aprendizado de
Maquina por Reforco Profundo

Neste capitulo descreve-se o modelo do agente de aprendizado de maquina por reforgo
profundo proposto nesta tese e como o agente realiza o mapeamento do estado da Next-
Generation Network em uma ac¢ao. A acao do agente consiste em selecionar um segmento
de contetdo para ser armazenado em um cache conectado & um n6 NG-RAN. O capitulo
comecga descrevendo o modelo de sistema ao qual o agente interage na Segao 6.1. Em
seguida, descreve o espago do estado observado pelo agente na Se¢ao 6.2 e o espago de
acoes do agente na Secao 6.3. A Secao 6.4 descreve como sao calculadas as recompensas
utilizadas pelo agente para avaliar os pares de estado-agao. Por fim, a Secao 6.5 apresenta

e discute os trabalhos relacionados.

6.1 Modelo de Sistema

O modelo de sistema ¢ composto de trés modelos que estao descritos nesta segao: (i)
o modelo da rede, (ii) o modelo de comunicagao, (iii) o modelo de caching. A Segao 6.1.1
introduz o modelo da rede ao descrever seus elementos e como estes elementos se conectam.
Em seguida, introduz-se o modelo de comunicacao na Secao 6.1.2 ao descrever como 0s
UEs requisitam e recuperam os contetdos. Por fim, introduz-se o modelo de caching ao
descrever como os segmentos dos contetidos sao armazenados nos caches e recuperados

na borda da rede de telefonia movel.
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6.1.1 Modelo da Rede

A Figura 6.1 ilustra a arquitetura logica da NG-RAN que compde o modelo da rede.
O modelo da rede consiste de um ambiente NGN. A NGN é composta por um conjunto de
no6s NG-RAN que sao representados pelas gNBs e ng-eNBs e pelo modelo como o conjunto
B ={by,bs,...,bp}. Os n6s NG-RAN podem ser acessados por um conjunto de UEs que
sao representados no modelo como o conjunto U = {uy, us, ..., uy}. Um UE u se conecta
aum ndé NG-RAN b por meio de conexdes de ondas milimétricas [79]. Os nés NG-RAN se
conectam ao HGC através da interface NG e a conexao entre nés NG-RAN e seus vizinhos
ocorre pela interface Xn. Cada n6 NG-RAN b € B pode estar conectado a um servidor
cache para armazenar segmentos de contetdos. O conjunto de contetidos disponivel a ser
requisitado ¢ representado pelo conjunto F = {fi, fa,..., fr} e cada conteudo f € F ¢
dividido em um conjunto de segmentos, sendo s o nimero de segmentos do contetdo f. O
agente proposto é implantado no 5GC e obtém as informagoes necesséarias para estabelecer
os estados e as agoes através das fungoes de rede UPF e AMF. O UPF é responsavel pelo
encaminhamento, roteamento e inspecao dos pacotes, em garantir a qualidade do servico e
manter o estado do trafego. Ja o AMF atua como o ponto de entrada para as conexoes do

UEs e realiza as operagoes de gerenciamento de mobilidade, de registro e de conexao [6].

Xn E

ng-eNB ng-eNB H
UE

UE

Figura 6.1: A arquitetura logica da NG-RAN.
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6.1.2 Modelo de Comunicagao

O modelo de comunicagao consiste na associagao entre os UEs e os n6s NG-RAN;, e
as requisicoes realizadas pelos UEs em cada instante de tempo t € T = {t1,ts,...,t7}.
A associacao entre um UE u € & e um n6 NG-RAN b € B no instante de tempo t é
representado por a:g"b € {0,1}, sendo que o UE u deve estar associado a pelo menos um

n6 NG-RAN e no maximo um n6é NG-RAN, como esté representado pela Equacao 6.1

ot =1Vuel teT. (6.1)
beB
Assume-se que a associagao é baseada na distancia entre o UE e o n6 NG-RAN e a cada
instante de tempo t;, o UE u esté associado a um n6 NG-RAN b e essa associagdao se man-
tém sem alteragoes até o inicio do préximo instante de tempo ¢;,1, como é representado

pela Equacao 6.2

at = o it £t € [ty i), Vi € [1,T). (6.2)

Cada UE u requisita no maximo um contetido f a cada instante de tempo ¢, > feF ry J <
1,Vu € U,t € T, e o nimero de requisigoes por conteido f recebido pelo n6 NG-RAN b
no instante de tempo ¢ é equivalente ao somatorio das requisi¢oes de cada UE u associado

ao n6 NG-RAN b, como é representado pela Equacao 6.3

o= "rlatt VbeB feFteT. (6.3)

ueld
Assume-se que todas as requisi¢goes recebidas pelo n6 NG-RAN b no instante de tempo
t chegam em uma ordem aleatoria, sao enfileiradas e satisfeitas através da politica First
Come First Served - (FCFS). Assume-se também que todo n6 NG-RAN b é capaz de
satisfazer todas as r; ’b,V f € F requisicoes recebidas até o inicio do préoximo instante de
tempo. Dessa forma, o ntiimero de requisi¢oes satisfeitas pelo n6 NG-RAN b no instante

de tempo t é representado pela Equagao 6.4

s$=Y " VbeBteT. (6.4)
feF

O atraso df’f para que o n6 NG-RAN b satisfaca a requisicao por um segmento do
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conteudo f pode ser dividido em local, cooperagao e remoto. O atraso local d%al ocorre
quando o n6 NG-RAN b satisfaz a requisicao recebida pelo servidor cache que esté co-
nectado ao no. O atraso de cooperagao dZ, ocorre quando o n6 NG-RAN b satisfaz a
requisi¢ao através da interface Xn e recupera o segmento de contetido utilizando o servidor
cache de n6 NG-RAN v # b. Quando o segmento de contetido nao esta armazenado no
servidor cache local do n6 NG-RAN b e também nao esté armazenado em um servidor ca-

che conectado em n6 NG-RAN v # b, Vv € B, o segmento de contetido deve ser recuperado

remotamente pelo provedor do conteido, resultando no atraso remoto dﬁ;{noto. Considere
cg’f = 1 quando o servidor cache conectado ao n6 NG-RAN b armazena o contetdo f e
Cf’f = 0 caso contrario. O atraso df’f pode ser representado pela Equacao 6.5

b.f bf _
dlocal’ G = 17
b’f = b7 b7f —_ af
dt - dcoép’ G = Oe Zv7éb|vue[3 C;} Z 17 (65)
dfemoto, caso contrario.

6.1.3 Modelo de Caching

Na NGN, cada n6 NG-RAN b esta conectado a um servidor cache com capacidade
de armazenar n, MB para armazenar segmentos de contetidos temporariamente e prover
esses contetidos aos UEs fisicamente mais proximos. A capacidade de armazenamento de
ny MB é limitada. Entretanto, os n6s NG-RAN formam uma rede de caches distribuidos
na borda da rede de telefonia movel ao utilizar a interface Xn. Dessa forma, os nés NG-
RAN vizinhos conseguem prover um contetdo requisitado que nao esteja armazenado no
servidor cache local de um n6 NG-RAN. Seja ny o nimero de segmentos do contetdo
f, a Equagao 6.6 representa o limite de segmentos que cada servidor cache é capaz de

armazenar

ancf’f <ny,,Vbe B,teT. (6.6)
feF
A Equagao 6.6 define o nimero maximo de contetidos completos que cada servidor cache
é capaz de armazenar no instante de tempo t, entretanto, os servidores cache podem
armazenar parcialmente os contetdos para prover maior diversidade de conteudos. Seja
nf’f o numero de segmentos do contetido f que o servidor cache armazena no instante de
tempo t. A Equacao 6.7 define o ntimero de segmentos e quais contetdos o servidor cache

armazena no instante de tempo ¢
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Z il <y, WbeBteT. (6.7)

ferF
O UPF é responséavel por manter controle do posicionamento dos contetidos e por
encaminhar as requisi¢coes por conteidos nos nés NG-RAN para o servidor cache que
prové o menor atraso ou para encaminhar a requisi¢ao até o provedor do contetdo [6].
Quando o servidor cache alcanca sua capacidade maxima, a politica de substituicao Least

Recently Used (LRU) [45] é acionada para armazenar um novo segmento de contetdo.

6.2 Espaco de Estados

O espaco de estados observavel pelo agente define as informacoes que o agente observa,
para selecionar uma agao e pode ser dividido em parcialmente observavel e completamente
observavel. Define-se como espago de estados parcialmente observavel aquele no qual o
agente é capaz de observar somente parte das informagoes que compdem o estado S; do
ambiente em cada instante de tempo t. J& o espaco de estados completamente observavel
é aquele no qual o agente obtém todas as informacoes que compoem o estado .S;. Define-
se como um dos elementos do estado S; neste trabalho a quantidade de requisi¢oes T{ b
recebidas em cada né NG-RAN b € B por cada conteido f € F em cada instante de
tempo t € T. Visto que r} b 56 6 completamente observével ao final de cada instante de

tempo t, se faz necessaria uma representacao da popularidade de cada contetido no inicio

de cada instante de tempo t.

Assuma ft’b como a estimativa do estado de requisi¢coes em cada n6 NG-RAN b para
cada contetdo f no inicio de cada instante de tempo t. Dessa forma, é possivel estipular
a popularidade global p; na NGN em cada instante de tempo t ao realizar o somatoério do
estado de requisicoes de todos os nés NG-RAN para cada contetido f como demonstra a

Equagdo 6.8, sendo p; = {pL,p?,...,pr },Vt € T

pl=> ' VfeFteT. (6.8)

beB
Com a estimativa global de popularidade dos contetidos p; no inicio de cada instante de
tempo t o agente é capaz de antecipar os contetidos mais populares para os servidores
cache e, com isso, a NGN é capaz de satisfazer a maior parte das requisi¢coes sem a

necessidade de encaminhar as requisi¢oes para os provedores dos contetdos.
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Uma vez que os contetidos sao divididos em segmentos e os UEs requisitam os seg-

. . ~f.b c e~
mentos do contetido sequencialmente, o valor de 7, depende dos estados de requisi¢oes
anteriores. Dessa forma, a predicao do estado de requisi¢ao no instante de tempo ¢ é de-

. T .y L fby fb b
finido como uma distribuicao condicional P(#°[r{" .. rl?)

. Para lidar com a natureza
sequencial das requisi¢oes, aproxima-se o valor de f{ * em cada n6 NG-RAN b com um
Gated Recurrent Unit (GRU) [18], um tipo de rede neural artificial recorrente (Recurrent
Neural Network - RRN). Diferentemente das redes neurais artificiais feed-forward nas
quais as informacgoes s6 sao propagadas de uma camada antecessora para uma camada
sucessora, as redes neurais artificiais recorrentes também possuem conexoes da camada
sucessora de volta para a camada antecessora. GRUs sao capazes de aprender através de
uma sequéncia de dados de tamanho varidvel ao decidir de maneira adaptativa quais infor-
magoes devem ser lembradas e quais informagoes devem ser esquecidas. GRUs gerenciam
a sequéncia de dados de tamanho variavel ao empregar uma ou mais unidades escondidas
(hidden unit) h; cuja a ativacao depende dos estados antecessores, de um portao de re-
definigao (reset gate) rg;, e um portao de atualizagao (update gate) zg;, a cada instante
de tempo t, como esta ilustrado na Figura 6.2. Dessa forma, o valor da estimativa do
estado de requisigao em cada n6 NG-RAN ¢ o valor de saida f{ b= g(?{’_bl; ¢;) da fungao

parametrizada g(.) que define o GRU, na qual ¢, = {W;, b;} ¢ o conjunto de parametros
da RRN.

zg;

~ Entrada
"h, [* b
rg: t r{_ 1
Saida
pob

t

Figura 6.2: Esquema do Gated Recurrent Unit.

O portao de atualizagao zg; é responsavel em determinar o quanto de informacao do

passado o modelo deve lembrar e é definido a partir da Equagao 6.9,

2g0 = o (WSl 4+ 6729 W9k, 4 b9), (6.9)

enquanto que o portao de redefini¢ao rg; é responsavel por determinar o quanto de infor-

macao o modelo deve esquecer e é definido a partir da Equagao 6.10,
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rg. = o(We Tgr L+ b Wth’rght_l + b?’rg), (6.10)

sendo W, e bl a matriz de pesos e o vetor de viés entre os neurénios das camadas i e j
respectivamente no instante de tempo t e o(.) é a fungao sigmoide. A unidade escondida
candidata (candidate hidden unit) h; € a célula que representa o novo contetido de memo-
ria, que define pelo portao de redefinicio em manter somente a informacao relevante do
passado sobre o contetido da célula de memoria atual h,, e adiciona a informagao presente
na nova sequéncia de dados de entrada. A Equacgao 6.10 define como a unidade escondida

candidata h; é atualizada, na qual ® é o produto de Hadamard

by = tanh (Wl + 60" + rg, © (W 9h,_y + b)79)). (6.11)

A unidade escondida h; é a célula de memoria final responsavel por realizar a predi¢ao
do estado de requisigao 7; b ¢ ¢ atualizada através da interpolacao linear entre o estado
anterior da unidade escondida do instante de tempo £ —1 e a unidade escondida candidata

h, do instante de tempo ¢, como demonstra a Equacao 6.12

ht = (1 — th) @ iLt + 20t @ ht—l- (612)

A matriz do estado de requisi¢oes estimadas é representada por 7° = g(rl’; ¢,) =
s(h), sendo s(.) a funcdo softmax [28|, como uma distribui¢do de probabilidade cuja
a soma de todas as células da matriz ¢ igual a 1, 7, > r 7y Mt = 1,vt € T. Os
parametros ¢, = {W;, b} do GRU sao atualizados para maximizar a loss function da
méxima verossimilhanca, representada pela Equacgao 6.13, através do método da descida

do gradiente estocastico e do algoritmo back-propagation

T
1 fb fib
L{e) = max > logpo, (7 *|r{). (6.13)
t=1
O espaco de estados completamente observavel S; do agente também é composto

pelo estado global de cada servidor cache conectado a um n6 NG-RAN b definido pela
Equagao 6.14

ct—nff M ybe B, feFteT, (6.14)
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sendo ¢; = {cl,c?,...,cP} e o estado S; definido como S; = {py, c;},Vt € T.

6.3 Espaco de Acoes

Ao receber o estado completamente observavel S; da NGN, o agente precisa selecionar
uma agao que ou maximize o acerto em cache das requisi¢oes recebidas em cada n6 NG-
RAN, ou minimize o atraso de recuperacao das requisi¢oes. O agente seleciona a a¢ao no
inicio de cada instante de tempo e antes do momento no qual os nés NG-RAN satisfazem
as requisigoes recebidas. Dessa forma, o agente armazena antecipadamente (prefetching)
um segmento de contetdo em cada instante de tempo e a acao pode ser dividida em
trés decisoes principais: (i) qual contetdo deve ser selecionado para ser armazenado no
servidor cache, (ii) qual segmento do conteudo selecionado sera armazenado, (iii) qual o
servidor cache que sera responsével por armazenar o segmento de contetido selecionado.
Assuma af°™ como o contetudo selecionado para ser armazenado no instante de tempo ¢, a

Equagao 6.15 define que o contetdo selecionado é aquele que possui a maior popularidade

ao considerar as requisi¢oes recebidas por todos o nés NG-RAN

cont

a®™ = argmax py, Vt € T. (6.15)
f

Uma vez que o conteido seja selecionado, o agente deve selecionar qual segmento
do contetado selecionado serd armazenado, representado por a;*. Para decidir qual o
segmento a ser armazenado, o agente precisa olhar para o estado dos servidores cache e
verificar quais segmentos ja estao armazenados na rede de caches distribuida da NGN.
Assuma que o contetido f é dividido em K segmentos, sendo f = {fo, f1,..., fx} 0 con-
junto de segmentos. A Equacao 6.16 define que o segmento de contetdo a ser armazenado
¢ aquele que possui o menor indice dentre os segmentos do contetido que ainda nao estao

armazenados no servidores cache

a;” = min(fx|f\ct)- (6.16)

A dltima decisao que compoe a a¢ao do agente é a escolha de qual servidor cache a ser
selecionado para armazenar o segmento de contetido de acordo com a politica aprendida
pelo agente através da DQN apresentada na Secao 5.5. O espaco de agoes aprendido pelo
agente é proporcional & quantidade de servidores cache presentes na NGN e quando o

agente seleciona um indice que nao pertence aos indices dos servidores cache nenhuma
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STV representa a decisao do servidor cache escolhido para

agao € realizada. Assuma que a}
armazenar o segmento de contetido, a Equacao 6.17 define o servidor cache selecionado

pelo agente

a;*" = argmax Q. (S, As; 04). (6.17)

aic"ve Ay

A composi¢ao da agao no instante de tempo ¢ é resumida como A; = {af™, a;*, af*}.

6.4 Calculo da Recompensa

Para atualizar os parametros 6,1 da DQN no instante de tempo subsequente, o agente
precisa quantificar como a acao A;, baseada no estado completamento observavel S;, é
capaz de recuperar a maioria dos segmentos de contetido requisitados pelos servidores
cache ao invés de encaminhar a requisicao para o provedor do contetido externo. Para
quantificar a acao do agente, propoem-se duas fun¢des de recompensa. A funcao de re-
com atraso lcul : d x t t d ~ . tad

pensa rwyy **® calcula o inverso da razao entre o atraso de recuperagao experimentado

C. , ) b
pelo UE sobre a requisicao do contetido f no n6 NG-RAN b, dt’f e o atraso de recuperar

o segmento de conteudo pelo provedor do contetido, d’ definido pela Equacao 6.18

remoto?

Temoto

-1
) NbeBteT, (6.18)

atraso
=35 (G

feF 1

e a recompensa total para o instante de tempo ¢ + 1 é a soma da funcao de recompensa
sobre todos os n6s NG-RAN R{P*° = 37, o rwp e, vVt € T. A fungdo rwg$™ tem como
objetivo estabelecer a quantidade de acertos e faltas em cache para cada segmento de

contetido requisitado, e esta definida pela Equagao 6.19

rw gie’“w—zz I(d?),Ybe B,teT, (6.19)
fer 1
na qual I(.) retorna o valor +1 quando df’ < dmmoto e o valor -1 quando d; S — d{femoto

A recompensa total para o instante de tempo ¢ + 1 é R{{§" = Y beB rw“cmo VteT.
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6.5 'Trabalhos Relacionados

He et al. [34] e Hu et al. [37] propoem uma politica de alocagao de recursos para redes
veiculares baseada em aprendizado por reforco profundo. Os autores argumentam que o
armazenamento em cache nas redes veiculares auxilia na redugao do atraso e na carga
do trafego. O atraso entre os veiculos e os servigos que sao executados na infraestrutura
de nuvem é muito alto, o que pode fazer com que as aplicagoes que exigem baixas la-
téncias nao possuam seus requisitos garantidos. A arquitetura MEC é responsavel por
implantar recursos computacionais proximos aos veiculos para lidar com as restricoes de
baixa laténcia. A politica de alocagao de recursos considera como modelo de recursos a
comunicagao, a computacao e o armazenamento em cache. O modelo de comunicagao
é formulado como canais que possuem L niveis discretos como uma cadeia de Markov
de estados finitos. O modelo de computacao também é formulado como uma cadeia de
Markov de estados finitos, na qual a capacidade computacional de cada servidor MEC
em um determinado instante de tempo pode estar em N possiveis estados. O modelo
de armazenamento em cache é formulado como uma cadeia de Markov de dois estados,
na qual o estado 0 corresponde ao servidor MEC nao armazenar em cache o conteido
requisitado, ou ao estado 1 quando o servidor MEC armazena em cache o conteido requi-
sitado. O estado observéavel do agente no instante de tempo ¢ é a composi¢ao dos estados
de comunicacao, computacional e de armazenamento em cache de cada servidor MEC. A
agao do agente para cada veiculo é a composigao de trés agdes: (i) a alocagao da estagao
base baseando-se nas condi¢oes dos canais, (ii) a alocagao do servidor MEC baseando-se
na capacidade computacional, (iii) a aloca¢do do armazenamento em cache baseando-se
na disponibilidade dos contetidos. Apesar do formulacao dos autores apresentar todos os
elementos para otimizar a alocagao de recursos para cada veiculo na rede, a acao do agente
nao modifica o estados dos caches para que se adaptem a flutuagao da popularidade dos

conteudos.

Sadeghi et al. [63] e Qiao et al. [59] propdem um framework de armazenamento de
contetdos na borda da rede de telefonia moével baseado na cooperacao entre as estacoes
base, as unidades de beira de estrada (Road-Side Unit - RSU), e os veiculos. Os autores
argumentam que a maioria das propostas de armazenamento em cache na borda das
redes de telefonia moével nao se aplica as redes veiculares por causa da alta velocidade
de movimentagao dos veiculos. Para os cenarios nos quais a mobilidade ¢ lenta, é valido
assumir que o usuario é capaz de recuperar o conteiido completo dentro da cobertura da

mesma estagao base. No caso de veiculos, ha uma grande probabilidade que um veiculo
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entre e saia da cobertura de diversos RSUs até que o contetido completo seja recuperado.
Para lidar com o problema da alta velocidade de movimentagao dos veiculos, os autores
assumem que o modelo da rede possui diferentes tipos de nés de armazenamento na borda
da rede de telefonia moével, incluindo estacoes base de Macro-célula, RSUs, e veiculos
que armazenam conteudos. Assume-se que as estagoes base de Macro-célula possuem
capacidade de armazenamento abundante e, portanto, sao capazes de armazenar todos
os conteudos disponiveis. As RSUs e os veiculos que armazenam contetidos possuem a
capacidade de armazenamento limitada e, portanto, sao capazes de armazenar somente
uma parcela dos contetdos disponiveis. O processo de armazenamento cooperativo é
dividido em duas granularidades de tempo distintas: (i) o horizonte de armazenamento
do conteudo, (ii) o horizonte de entrega do contetido. A variac¢ao na escala de tempo para o
armazenamento do contetido é mais larga ao comparé-la com a variagao na escala de tempo
da entrega do contetido. Dessa forma, dentro de dois instantes de tempo do horizonte
de armazenamento de um contetido, ha diversas oportunidades de entrega de contetudos.
No inicio de cada periodo de armazenamento de contetidos, o agente de aprendizado por
refor¢o profundo coleta as informagoes sobre o estado do sistema. O estado observavel
do sistema considera qual o conteido que estda sendo requisitado, o prazo de entrega
do contetido, o tamanho restante para recuperar completamente o contetido, a regiao de
transporte, a popularidade do contetudo requisitado e o né de armazenamento do contetido
requisitado. No inicio de cada horizonte de entrega de contetudos, a acao do agente agenda
e aloca a largura de banda para o veiculo. A acao considera se o contetudo requisitado esté
armazenado em cache, se o veiculo é capaz de se conectar a um né de armazenamento que
possua o contetdo requisitado armazenado e a quantidade de largura de banda capaz de ser
alocada. Os autores consideram que a popularidade do contetdo é calculada baseando-se
na quantidade de requisi¢oes realizadas em cada horizonte de armazenamento. Entretanto,
0 que os autores nao consideram, é que o agente somente consegue saber a popularidade
dos contetidos no final do horizonte de armazenamento. Portanto, a cada horizonte de
entrega de conteido entre os horizontes de armazenamento, o agente é capaz de obter

somente a popularidade parcial dos contetidos para a sua decisao.

Zhong et al. |82, 83| propoem um framework sobre aprendizado por reforgo profundo
baseado na arquitetura Wolpertinger [22] para o armazenamento em cache na borda das
redes de telefonia movel. O framework proposto é implantado em cada estacao base e
a politica do agente baseia-se na popularidade dos contetdos. Os autores assumem que
os usuarios estao aleatoriamente distribuidos na rede de telefonia moével estao cobertos

por pelo menos uma estacao base. As estacoes base recebem requisi¢oes dos usuarios que
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estao em sua cobertura simultaneamente e, dentro de um mesmo instante de tempo, os
usuérios nao alteram sua area de cobertura. Cada usudario possui suas proprias preferén-
cias para requisitar contetidos e requisita somente um tnico conteido a cada instante de
tempo. Cada requisicao é transmitida para todas as estagoes base que o usuério possui
cobertura e a estagao base responsavel por satisfazer a requisi¢ao é aquela capaz de trans-
mitir o contetido com o menor atraso. O estado observavel do agente compreende trés
subconjuntos, que representam os estados de requisi¢ao curtos, médios e longos. O espago
de acao do agente esta em selecionar o contetido que sera substituido ou em nao alterar
o estado do cache. Embora o espacgo de estados considere o estado de requisicao em cada
estagao base, os autores nao esclarecem o significado de requisi¢coes de curto, médio, e
longo prazo. Além disso, o espaco de agoes cresce proporcionalmente com a capacidade

do cache, o que pode aumentar consideravelmente o tempo de treinamento.

Wang et al. |72, 73] propdem uma solugdo cooperativa para o armazenamento em
cache na borda das redes de telefonia mével baseada em aprendizado por refor¢o profundo
federada. Os autores consideram uma arquitetura na qual ambos UEs e estagoes base sao
capazes de prover armazenamento em cache para aprimorar a eficiéncia espectral. Além
disso, os autores assumem que a popularidade global dos contetidos segue a distribuicao
Mandelbrot-Zipf. A popularidade local dos contetdos em cada estagao base é definida
como a soma das preferéncias individuais de cada UE. A preferéncia de cada UE é definida
como a razao entre o conteido requisitado pelo UE e as requisicoes de todos os demais
UEs associados a estagao base. O estado observavel do agente em cada instante de tempo
considera os estados de requisicao e de armazenamento em cache da estacao base. O estado
do armazenamento em cache é representado por uma matriz entre contetiidos e estagoes
base, na qual cada célula contém o valor 0 ou 1. O valor 0 representa que a estacao base
nao armazena o contetdo correspondente a célula, enquanto que o valor 1 representa que
o contetido esta armazenado na estagao base. O estado de requisi¢ao é representado por
uma matriz entre contetidos e UEs, na qual cada célula contém o valor 0 ou 1. O valor
0 representa que o UE nao requisita o contetido correspondente a célula, enquanto que o
valor 1 representa que o conteido é requisitado pelo UE. A acao do agente é composta
de trés agoes diferentes: (i) a agdo de processamento local, (ii) a a¢do do processamento
cooperativo, (iii) a a¢do do processamento remoto, sendo cada ac¢ao representada pelo valor
0 ou 1 para indicar a sua execucao. A acao do processamento local define que o contetido
requisitado em uma estagao base serd processado localmente e o contetido requisitado
deve substituir um contetido ja armazenado em cache caso este tenha sua capacidade

exaurida. A acao do processamento cooperativo define que uma estacao base diferente
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da estagao base que recebe a requisicao para o contetdo é selecionada para satisfazer a
requisi¢ao. A acao do processamento remoto define que nem a estacao base que recebe a
requisi¢ao para o conteiido e nem uma estagao base vizinha é responsavel por satisfazer a
requisicao. Nesse caso, a requisi¢cao ¢ encaminhada para o provedor do contetido para que
seja satisfeita. Embora os autores considerem a flutuacao na popularidade dos contetudos
localmente nas estagoes base com o passar do tempo, a popularidade local é derivada
de uma popularidade local global estacionaria e bem conhecida. Além disso, nao esta
esclarecido no trabalho como o agente executa a acao final baseada na composicao das
trés agoes, visto que agente pode decidir por realizar as trés agoes simultaneamente e

estas trés agoes sao mutualmente exclusivas.

Chen et al. [16] propoem uma solugdo multi-agente cooperativa para o armazenamento
em cache na borda das redes de telefonia mével. Os autores afirmam que a maior parte
da largura de banda do backhaul das redes de telefonia movel é ocupado para transmitir o
mesmo subconjunto de contetidos populares. Dessa forma, empregar a arquitetura MEC
possui a capacidade de reduzir a ocupacao dos enlaces do backhaul ao trazer os conteudos
populares para a borda da rede de telefonia moével. Entretanto, estimar a popularidade dos
contetidos é um problema complexo visto a sua dependéncia espaco-temporal. Para lidar
com a dependéncia espago-temporal, os autores propoem utilizar uma rede neural artificial
recorrente (Variational Recurrent Neural Network - VRNN) para estimar a popularidade
dos contetudos e uma rede neural artificial recorrente (Long Short-Term Memory - LSTM)
para estimar qual estacao base os usuarios estarao associados. O estado observavel de
cada estacao base é formulado como a composi¢ao do estado de seu cache, a estimativa
da popularidade dos contetdos requisitados e a estimativa de associacao dos usuérios. O
estado observavel é independente em cada estacao base e a agao do agente consiste em
selecionar quantos segmentos de um contetido devem ser armazenados em cache. A agao
¢ influenciada pelo estado observavel local da estacao base e do estado observavel global
da rede de telefonia mével que é transmitido entre as estagoes base através de um modulo
de comunicagao. Embora a solucao multi-agente seja bem formulada, o espaco de acoes
é proporcional ao nimero de contetdos disponiveis para requisicao. Além disso, a agao
especifica uma quantidade de segmentos que devem ser armazenadas em cache, mas nao
especifica quais sao esses segmentos. As estacoes base também precisam transmitir o seu
estado local para as demais estagoes base para constituir o estado global, o que implica

uma sobrecarga de transmissao dos enlaces de backhaul.

A Tabela 6.1 mostra a comparacgao entre os trabalhos relacionados apresentados e a

solucao proposta nesta tese. A maior parte dos trabalhos desconsidera que os contetidos
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Tabela 6.1: Comparacao dos trabalhos relacionados em aprendizado por refor¢o profundo.

Referéncias Armazenamento Solucao Contetados Conteudos Modelo de Estima o Estado Selecio da Acio
Cooperativo Distribuida | Heterogéneos | Segmentados | Popularidade | das Requisi¢oes < ¢
He et al. |34] v X X X Eiﬁ;ﬁlgclliziinl X Estocastica
Hu et al. [37] v X X X Dinamicidade X Estocastica
Espago-Temporal
Dinamicidade
Sadeghi et al. [63] X X X X 1;::;1:;;3;(19 X Estocastica
Zhong et al. [82, 83| X v v X Eiiﬁ?%iﬁii;l X Estocastica
Qiao et al. [59] X X X X Dl};:::;féialdc X Estocéstica
Wang et al. [72, 73] v X X X Estacionério X Estocastica
Dinamicidade .
Chen et al. [16] v v v v Eqp{;g:—l;‘(elx;;(o:al v Estocastica
- Dinamicidade Estocastica +
Solugao proposta v x v v Espago-Temporal v Deterministica

sao compostos por tamanhos diferentes e sao segmentados em pedagos menores para serem
recuperados. Além disso, quase todos os trabalhos consideram que o modelo de populari-
dade dos contetidos apresenta dinamicidade espago-temporal. Entretanto, tais trabalhos,
com excegao de Chen et al. [16], assumem que é possivel para o agente obter um estado
de requisi¢oes completamente observavel desde o inicio de todo e qualquer instante de
tempo. O agente proposto nesta tese, ainda que seja uma solugao logicamente centrali-
zada, considera a cooperacao entre os nés NG-RAN para a recuperacao dos contetidos e
que os conteudos requisitados possuem tamanhos distintos e sao segmentados em pedagos
menores. Assim como Chen et al. [16], o agente proposto assume que a popularidade dos
contetidos apresenta dinamicidade espago-temporal e que a maneira de obter a informagao
de popularidade dos contetidos em cada n6 NG-RAN em cada instante de tempo é através

de sua estimativa ao considerar os instantes de tempo antecessores.

Em todos os trabalhos relacionados, a acao do agente é completamente estocéstica, o
que centraliza o processo de decisao completamente no método de aprendizado por reforco
profundo empregado pelo agente. Ao tornar o espago de a¢oes complexo, aumenta-se con-
sideravelmente o tempo de treinamento do agente. Para lidar com a complexidade do
espaco de agoes, propoem-se para o agente apresentado nesta tese dividir a agao em trés
sub-agoes, sendo uma sub-acao para selecionar o conteiido popular, uma sub-agao para
selecionar o segmento do conteiido popular a ser armazenado, e uma sub-agao para sele-
cionar o local de armazenamento. O conteiido popular é selecionado deterministicamente
pela estimativa da popularidade dos contetdos realizada no inicio de cada instante de
tempo. O segmento do contetdo popular a ser armazenado é deterministicamente selecio-
nado ao observar os segmentos do contetido que ja estao armazenados nos servidores cache
da rede. Dessa forma, somente a sub-acao de selecionar o servidor cache é selecionada
estocasticamente pelo agente, o que reduz significativamente o espago de agoes e o tempo

de treinamento do agente.



Capitulo 7

Avaliacoes do Agente Proposto

Neste capitulo apresentam-se as avalia¢oes realizadas sobre o agente proposto. A Se-
¢ao 7.1 discute a metodologia empregada para realizar as avaliagoes. Sao apresentados
o cenario, os parametros utilizados e as métricas empregadas para a analise. Na Se-
¢ao 7.2 sao apresentados os resultados obtidos ao avaliar o agente através da metodologia

apresentada na Secao 7.1.

7.1 Metodologia de Avaliacao

O cenério considerado para avaliar o agente proposto é composto por caracteristicas
presentes em redes de telefonia modvel reais. A Figura 7.1 mostra os nés NG-RAN con-
siderados no cenario de avaliagao como circulos pretos e a movimentacao de cada UE ao
redor dos n6s NG-RAN é representada por uma cor. Para selecionar os nés NG-RAN sao
obtidas aleatoriamente 4 estacoes base pertencentes ao conjunto de dados do OpenCelliD
Project [69] que fornecem as posigoes de latitude e longitude de diversas esta¢oes base ao
redor do mundo. A mobilidade é definida sinteticamente para 99 UEs ao redor dos 4 nos
NG-RAN, na qual a cada instante de tempo todos os UEs se locomovem para uma nova

posicao e ao final da simulacao toda a area ao redor dos 4 nés NG-RAN é coberta pela
mobilidade dos UEs.

A topologia é composta por 20 elementos de rede no total, sendo 4 nés NG-RAN, 7
servidores cache e 8 elementos encaminhadores. A Figura 7.2 mostra as caracteristicas
dos enlaces que compoem a topologia. A Figura 7.2(a) mostra que a largura de banda
dos enlaces apresenta uma grande variabilidade, visto que 50% dos valores encontram-se
no intervalo entre 1 Gbps e 200 Gbps. Por outro lado, a Figura 7.2(b) mostra que ha

uma pequena variabilidade no atraso de propagacao dos enlaces, visto que o maior valor



7.1 Metodologia de Avaliacao 69

Figura 7.1: Posicionamento dos n6s NG-RAN e mobilidade dos UEs.

observado ¢ de 2 us e 50% dos valores estao no intervalo entre 0,5 us e 1 us.
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Figura 7.2: Caracteristicas dos enlaces que interconectam os elementos de rede na topo-
logia.

A simulacao é composta por um conjunto 7 de instantes de tempo discretos e em cada
instante de tempo ¢t € T ocorre um conjunto de eventos. Dentre o conjunto de eventos
que ocorrem em cada instante de tempo estao as requisi¢oes dos UEs, a acao do agente
e a recuperacao do segmento de contetido requisitado por cada UE. O primeiro evento é
a agao do agente, e é responsavel por prever a popularidade dos conteidos no instante
de tempo e realizar o prefetching de n segmentos de contetdo e armazena-los em um
servidor cache selecionado pelo agente. Cada segmento de contetido dentre os n segmentos
de contetido armazenados pelo agente corresponde respectivamente aos n conteiidos mais
populares previstos no instante de tempo. Em seguida, ocorrem as requisi¢oes dos UEs.

A Figura 7.3(a) mostra a quantidade de requisigdes realizadas em cada instante de tempo,
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que apresenta o processo de Poisson com a taxa de chegada A\ = 0,1. O tamanho dos
contetudos segue uma distribuicao Gamma com os parametros o = 1,8 e § = 5441, 93, que
produzem um tamanho médio de 9809,52 KB, mediana de 8480,33 KB, e uma covariancia
de 0,93 KB [7]. Por fim, todas as requisi¢oes realizadas em um instante de tempo sao
satisfeitas no mesmo instante de tempo. A selecao do contetido a ser requisitado pelo UE
segue a distribuigdo de popularidade derivada do catalogo da Netflix [12] e apresentada
na Figura 7.3(b), na qual um catélogo de 1000 contetidos esta disponivel para a escolha

dos UEs. A simulagao apresenta ao todo 5000 instantes de tempo.
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(a) Quantidade de requisigoes realizadas pelos (b) Distribui¢ao de probabilidade de requisi¢ao
UEs em cada instante de tempo da simulagao. de cada contetido do catalogo de contetidos na
simulagao.

Figura 7.3: Caracteristicas das requisicoes realizadas pelos UEs na simulacao.

Para avaliar o desempenho do agente proposto na simulacao, consideram-se duas
métricas, o acerto em cache médio (ACM) e a redu¢do média do atraso de recuperagao
(RMAR) em relagdo ao atraso de recuperacao pela Internet. O acerto em cache médio
é calculado ao desconsiderar a primeira requisicao realizada por cada UE e estabelecer a
razao entre a quantidade de requisi¢oes atendidas com o atraso de recuperacao inferior
ao da Internet sobre a quantidade de requisi¢oes satisfeitas no instante de tempo, como

mostra a Equagao 7.1

_ 1 C(dy")
ACM = ?ZZZ 7 (7.1)

na qual a funcdo C(.) retorna o valor +1 quando d*/ < df_, .. e o valor 0 quando
df’f = dfemom. A métrica da redugao média do atraso de recuperagao é calculada ao

estabelecer a razao entre a diferenca entre o atraso de recuperacao pela Internet e o atraso
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de recuperacao do segmento de contetido sobre o atraso de recuperagao pela Internet
para cada requisi¢ao realizada pelos UEs e em cada instante de tempo, como mostra a

Equacao 7.2

Internet — f

RMAR = ) 7.2

Z Z Z Internet (72)
teT feF beB 1

A Tabela 7.1 resume os parametros utilizados nas simulagoes realizadas para produzir

os resultados que sao gerados a partir de 10 rodadas de simulacao e para todos os pontos

apresentados calcula-se um intervalo de confianca para um nivel de confiabilidade de 95%

representado por barrar verticais.

Tabela 7.1: Resumo dos parametros de simulagao.

Parametro Valor
Instantes de Tempo 5000
# UEs 99
Atraso da Internet [100, 200, 300, 400, 500] ms
Capacidade do Cache | [100, 200, 300, 400, 500] MB
Tamanho dos Segmentos 1 MB
# de Rodadas 10
Confianca 95%

7.2 Resultados

Nesta secao apresenta-se os resultados obtidos a partir da avaliacao do agente pro-
posto. O método de aprendizado de maquina por reforco é um método de aprendizado
nao supervisionado, no qual nao é necessario um conjunto de dados de treinamento. Uma
vez que o agente proposto nesta tese utiliza uma rede neural artificial para mapear os
estados da NGN em sua agoes, se faz necessario uma etapa de treinamento para ajustar
o parametro § = {W, b} da DQN através da loss function. Dessa forma, a Segao 7.2.1
apresenta e discute os resultados obtidos a partir do treinamento da DQN e a Secao 7.2.2
apresenta e discute os resultados obtidos ao validar o modelo treinado da DQN. Por fim, a
Secao 7.2.3 apresenta os resultados de desempenho obtidos pelo agente apos o treinamento

e a validacao da DQN através das métricas apresentadas na Secao 7.1.
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7.2.1 Treinamento

O treinamento do agente é realizado através da propria simulagao através de episodios.
Um episdédio ocorre quando o agente interage com o ambiente em seu estado inicial e
passa por todos os estados até chegar ao seu estado terminal. No contexto desta tese,
o agente completa um episddio do treinamento ao observar o estado da NGN em seu
instante de tempo inicial (¢ = 0) e passar por todos os instantes de tempo até o final
da simulacdo (¢ = 4999). Além disso, ha um periodo de experimentacao 7 C E do
agente no qual o agente somente explora o espaco de agoes e armazena a recompensa das

acoes selecionadas e os estados nas quais foram selecionadas em um buffer de experiéncias

e, = {Si, Ay, Riyv1, Sii1} € €, sendo € = {ey, e9,...,ep}.

Apos as T experiéncias, o agente passa a cada instante de tempo t explorar o espaco
de agoes ao selecionar uma agao aleatoriamente seguindo uma distribuicao uniforme com
probabilidade &;, ou selecionar a acao que resulta na melhor recompensa cumulativa com
probabilidade (1 — ;). No inicio o agente deve empregar uma alta taxa de exploragao
para adquirir o conhecimento sobre quais sao as melhores a¢oes em determinados estados.
Com o passar do tempo, o agente adquire esse conhecimento e sua taxa de exploragao
deve ser reduzida para selecionar com mais frequéncia as agoes que resultam na maior
recompensa cumulativa. Dessa forma, utiliza-se um fator de decaimento £ € (0,1) C R
para atualizar a taxa de exploragao a cada instante de tempo, como mostra a Equagao 7.3,

na qual €,,;, ¢ a taxa minima de exploracao utilizada pelo agente

Etr1 = maX(f‘:tf,Smin). (73)

O agente além de continuar preenchendo o buffer de experiéncias a cada instante de
tempo apds as T experiéncias, também seleciona um subconjunto (batch) do buffer de
experiéncias para realizar o processo de aprendizado da DQN ao atualizar o parametro 6.
Uma vez o batch selecionado, utiliza-se o estado S; e a acao A; para obter o valor atual
Q~(St, Ag; 0¢) e o estado seguinte Sy e a recompensa imediata R;,; para obter o valor

esperado YtQ pela equagao de Bellman apresentado na Equagao 7.4
Y = Ry +7 max Qnr(Sty1, Arra; 00). (7.4)
t+1

Ambos os valores Q.(S;, Ay;0;) e Y;Q sao utilizados para medir o desempenho do

treinamento através da loss function L(6;) apresentada pela Equagao 7.5
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0.5(Qx (S, Ar 0:) = Yi0)2/B,  se |Qn(Sy, Ai; 0) — V2| < B,
L(6:) = (7.5)
1Q+(S,, A 0,) — V2| —0.583, caso contrario.

A loss function apresentada pela Equacao 7.5 é chamada de Smooth L1 loss [71]. A Smooth
L1 loss é uma combinagao das loss functions Least Absolute Deviations (L1 loss) e Least
Square Errors (L2 loss). A L1 loss busca minimizar a diferenga absoluta entre o valor
atual obtido pela DQN Q. (S, As; 0;) e o valor desejado YtQ, e portanto é mais robusta
e menos afetada por valores atipicos. A L2 loss busca minimizar a diferenca quadratica
entre o valor atual obtido pela DQN Q. (S;, A¢;6;) e o valor desejado YtQ e, portanto,
¢ mais sensivel a valores atipicos, sendo mais apropriada para capturar a diferenca de

valores que nao estejam muito distantes.

Dessa forma, o aprendizado do agente pode ser medido pela evolucao dos valores
obtidos para a recompensa acumulada e para a loss function ao longo de diversos episodios.
O objetivo do treinamento esta em maximizar o valor de recompensa obtido e minimizar
o valor da loss function ao longo dos episddios. Os valores obtidos pela loss function em
cada instante de tempo e, acumulados em cada episédio, sao utilizados pelos algoritmos
da descida do gradiente estocéstico e do back-propagation para ajustar o parametro 6 da
DQN que sao executados pelo algoritmo Adam [43]. A Figura 7.4 mostra a evolugao dos
valores obtidos a partir das fun¢oes de recompensas acumuladas propostas na Secgao 6.4,
e a Figura 7.5 mostra a evolucao dos valores obtidos a partir da Smooth L1 loss para

ambas as fungoes de recompensas acumuladas.
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Figura 7.4: Evolugao das fun¢oes de recompensas acumuladas propostas durante o pro-
cesso de treinamento.
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Figura 7.5: Evolucao da Smooth L1 loss para as fungoes de recompensas acumuladas
propostas.

A Figura 7.4 apresenta os valores normalizados para as duas fungoes de recompensas
acumuladas para comparacgao. Observa-se que ambas as fungoes de recompensa acumu-
ladas apresentam um crescimento apods os episddios iniciais e se mantém dentro de um
padrao de crescimento e reducao dos valores obtidos em cada episoédio. Entretanto, a
Figura 7.5 nao apresenta esse mesmo padrao de estabilidade a respeito da Smooth L1
loss. A Figura 7.5(a) mostra a evolu¢ao da Smooth L1 loss para a fun¢do de recompensa
acumulada de acerto em cache R{" e observa-se que apos os episodios iniciais os valores
mantém estabilidade e estao préoximos de zero, que é o objetivo em utilizar a loss function
e a descida do gradiente estocastico. Por outro lado, a Figura 7.5(b) mostra que a fungao
de recompensas acumuladas de redugao do atraso R{'{**° nao apresenta estabilidade e
com valores muito distantes de zero, o que se traduz em uma auséncia de convergéncia
no processo de treinamento. Apoés o treinamento, os resultados obtidos pelas fungoes de
recompensas acumuladas e da loss function devem passar pelo processo de validagao dos

modelos treinados. Os hiperparametros utilizados para o treinamento do agente estao

resumidos na Tabela 7.2.

7.2.2 Validacao

A validagao é um processo realizado ap6s o processo de treinamento e tem como como
objetivo avaliar o desempenho do modelo treinado. Durante o processo de treinamento o
parametro # da DQN ¢ ajustado em cada instante de tempo através do buffer de experi-

éncias, da aplicacao da loss function, pelo algoritmo da descida do gradiente estocéstico
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Tabela 7.2: Resumo dos parametros de treinamento.

Parametro Valor
Camadas Linear = [50, 30|
Taxa de Aprendizado (n) 0,00025
Buffer de experiéncias 200 experiéncias
Batch 32 experiéncias
Fator de Desconto das Recompensas () 0,9
Limiar da Smooth L1 loss (53) 1
Taxa de Exploragao Inicial (o) 1
Taxa de Exploragao Minima (&,,,) 0,02
Decaimento da Exploragao () 0,99

e pelo algoritmo back-propagation. Para verificar o desempenho do parametro ¢ ajustado
durante o processo de treinamento, realiza-se o processo de validagao ao fazer com que
o agente seja submetido aos mesmos estados do processo de treinamento, entretanto o
parametro € nao é ajustado em nenhum momento durante a validagao. A Figura 7.6
apresenta os resultados de validagao obtidos através das métricas ACM e RARM ao longo

dos episodios.
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Figura 7.6: Resultados das métricas ACM e atraso de recuperacao médio durante o pro-
cesso de validacgao.

Observa-se pela Figura 7.6(a) que com excegao dos episodios nos quais ha uma queda
acentuada na métrica ACM, ha estabilidade nos resultados obtidos ao longo dos episodios.
A queda acentuada ocorre devido a um fendémeno chamado de esquecimento catastrofico
(catastrophic forgetting) [61], no qual ha perda das informagdes aprendidas anteriormente
quando novas informagoes sao aprendidas. Esse fendmeno ocorre por dois principais mo-

tivos: (i) dois estados muito semelhantes levam a valores de recompensas muito distantes
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quando o agente realiza a mesma acao sobre esses estados; (ii) o buffer de experiéncias é

completamente preenchido e experiéncias antigas sao substituidas por experiéncias novas.

Ja a Figura 7.6(b) ndo apresenta estabilidade na métrica recuperagio de atraso médio
obtida ao longo dos episddios no processo de validacao, o que demonstra um efeito se-
melhante nos resultados apresentados na Secao 7.2.1 durante o processo de treinamento.
Dessa forma, para os resultados apresentados na Secao 7.2.3, somente o modelo do episé-

dio que apresenta o maior valor para a métrica ACM é utilizado durante as avaliagoes.

7.2.3 Desempenho

As avaliagbes de desempenho consideram as variacoes de atraso de recuperacao do
segmento pela Internet, as variagoes das capacidades dos servidores cache e a quantidade
n de segmentos de contetidos populares que sao armazenados pelo agente no inicio de cada
instante de tempo. A Figura 7.7 apresenta os resultados obtidos pelo agente através da
métrica ACM para as capacidades de armazenamento definidas na Se¢ao 7.1 e ao realizar o
prefetching de n = {1, 3,5} segmentos de contetdos populares. A linha vermelha tracejada
representa um oraculo que ja possui conhecimento sobre os contetidos populares desde o
inicio da simulacao e atua na politica de substituicao dos servidores cache. Uma vez que
o servidor cache tenha sua capacidade exaurida, somente segmentos de contetidos que sao
mais populares do que os que ja estao armazenados sao candidatos a ativarem a politica
de substituicao. O segmento de conteido substituido é aquele com o menor indice de

popularidade.

Os resultados apresentam a tendéncia esperada no aumento da métrica ACM ao au-
mentar a capacidade dos servidores cache. Observa-se, para a capacidade de armazena-
mento em 100 MB, que os valores de ACM produzidos em todas as curvas do agente
apresentam o mesmo resultado com o nivel de confiabilidade de 95% e esse comporta-
mento se repete até a capacidade de armazenamento em 300 MB. Os maiores valores de
ACM aproximam-se de 47%, 60% e 64% para as capacidades de armazenamento em 100
MB, 200 MB e 300 MB respectivamente. A partir da capacidade de armazenamento em
400 MB, as curvas deixam de apresentar o mesmo resultado e as curvas paran = 3 e
n = 5 apresentam a métrica ACM superior & curva n = 1. Tal resultado, indica um
beneficio em armazenar diversos segmentos de contetdos populares a cada instante de
tempo quando o servidor cache é capaz de armazenar muitos segmentos de contetidos.
Os conteudos possuem em média 9,8 MB, dessa forma para 100 MB de capacidade de

armazenamento, o servidor cache é capaz de armazenar no maximo 10 conteidos com-
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Figura 7.7: Resultados da métrica ACM para as diferentes capacidades de armazena-
mento do servidor cache e para cada quantidade n de segmentos armazenados através do
prefetching.

pletos. Portanto, tentar manter diversos contetidos populares a cada instante de tempo
ativa frequentemente a politica de substituicao e, consequentemente, altera o estado dos
servidores cache. Outro fator que sugere esse comportamento é a distancia entre o valor de
ACM produzido pelo agente e o valor de ACM produzido pelo oraculo. As distancias sao
de 17%, 25%, 28%, 30% e 31% para as capacidades de armazenamento em 100 MB, 200
MB, 300 MB, 400 MB e 500 MB, respectivamente. Portanto, a distancia entre o oraculo
e o agente aumenta em funcao da capacidade de armazenamento e esse comportamento
é explicado pelo funcionamento do ordculo. O oraculo s6 realiza substitui¢oes quando o
segmento de contetido candidato a ser armazenado é mais popular que algum segmento de
contetudo ja armazenado. Dessa forma, reduz-se o niimero de substitui¢oes e mantém-se
disponiveis os contetdos populares por mais instantes de tempo para serem recuperados

pelo servidor cache.

A Figura 7.8 apresenta em barras verticais cinzas a métrica ACM para cada contetido
separadamente e pela curva em preto a quantidade de requisi¢oes para o conteido em
funcao da popularidade dos contetdos para as capacidade de armazenamento 100 MB e
500 MB na curva n = 1. A popularidade dos contetdos é ordenada de forma crescente.
Observa-se que a Figura 7.8(b) apresenta maior densidade de barras verticais proximas a
100% de ACM para os conteudos mais populares quando comparada com a Figura 7.8(a).

Ao aumentar a capacidade de armazenamento do servidor cache adia-se a necessidade de
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Figura 7.8: A métrica ACM em fungao da popularidade do contetdo.

acionar a politica de substituicao e mantém-se durante um periodo de tempo maior os
contetdos mais populares e obtém-se um efeito semelhante ao produzido pela politica de
substituicao do oraculo. Os resultados apresentados e discutidos para as Figuras 7.7 e
7.8 indicam que a decisao de qual contetido deve ser substituido no servidor cache umas
vez que a sua capacidade seja exaurida deve estar incorporada no espaco de agoes do
agente. Dessa forma, o agente é capaz de se aproximar da curva apresentada pelo oraculo

mantendo a mesma capacidade de armazenamento.

A Figura 7.9 mostra os resultados da métrica RAMR para todas as combinacoes de
atraso da Internet e capacidade de armazenamento, e para as curvas com n = {1,3,5}.
Observa-se que, quanto maior a capacidade de armazenamento e quanto maior o atraso
da recuperacao dos segmentos de conteido pela Internet, maior a redugao do atraso
experienciada pelos UEs. O menor valor de RAMR ¢é de 28% e é observado para a
capacidade de armazenamento em 100 MB, atraso da Internet em 100 ms e n = 5. Ja o
maior valor de RAMR ¢é de 61% e é observado para a capacidade de armazenamento em
500 MB, atraso da Internet em 500 ms e n = 5. Esse contraste entre o menor e o maior
valor observado para a métrica RAMR com n = 5 demonstra a ligacao entre a redugao do
atraso na recuperacao dos segmentos e do acerto em cache, além de reforcar os resultados
anteriores sobre a sensibilidade entre armazenar muitos segmentos de contetidos populares
a cada instante de tempo sem que a politica de substituicao seja ciente da popularidade

dos contetidos.
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Capitulo 8

Conclusao

As atuais redes de telefonia mével de comunicagao 4G LTE estdao amplamente implan-
tadas para entregar servicos de banda larga movel. A comunicacao por voz e a banda larga
movel sao as principais aplicagoes das redes de telefonia movel de comunicagao, enquanto
aplicagoes que exigem comunicagoes confiaveis de baixa laténcia exigem a incorporac¢ao
de novas tecnologias e sistemas na nova geracao de redes de telefonia movel. Esta tese
apresenta uma revisao da tecnologia das redes 4G LTE atualmente utilizadas para as
comunicagoes moveis e em seguida apresenta as principais alteragoes a serem incorpora-
das para as redes 5G, assim como as arquiteturas que estarao presentes para prover as

comunicagoes confiaveis de baixa laténcia.

O Capitulo 4 apresenta a proposta de formulacao para minimizar a alocacao de ins-
tancias de cache VNF na arquitetura Multi-access Edge Computing além de minimizar o
atraso de recuperacao dos contetidos que sao armazenados nessas instancias de cache VNF
por parte dos UEs. Os resultados apresentados indicam que trés decisoes sao de grande
importancia para o desempenho da rede de telefonia moével na recuperacao de contetudos
em servidores MEC: (i) quais contetidos devem ser escolhidos para serem armazenados
em servidores MEC, (ii) em qual servidor MEC o contetido selecionado para ser armaze-
nado deve ser mantido, (iii) em qual servidor MEC que armazena uma cépia do contetdo

requisitado por um UE deve ser selecionado para a sua recuperagao.

Assume-se no modelo proposto que o né controlador possui conhecimento sobre todas
os contetidos que estao sendo requisitados nas estacoes base. Tal suposicao é otimista,
visto que nao é possivel saber de antemao quais contetdos serao requisitados as estagoes
base e mesmo que o né controlador possua o conhecimento sobre quais contetidos serao
requisitados, nao é possivel saber a ordem na qual os contetidos chegam nas estagoes base.

Dessa forma, para a decisao em (i), uma abordagem que considera o passado de requisigoes
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nas estagoes base é mais eficiente para selecionar quais midias devem ser armazenadas nos

servidores MEC.

Pelos resultados gerados pelo modelo na Secao 4.3, as decisoes (ii) e (iii) sdo conside-
radas conjuntamente pelo n6é controlador. Os resultados mostram que a grande maioria
dos contetdos armazenados sao atribuidos aos servidores MEC que possuem os menores
atrasos de transferéncia das imagens a partir do n6é controlador. Em casos nos quais
o tamanho das imagens nao é muito superior ao tamanho médio das midias, servidores
MEC que possuam baixa dispersao em sua distribuicao na vazao entre as estacoes base
também sao considerados para armazenar os conteidos, visto que apresentara um menor

valor médio no atraso de recuperacao.

Visto que os modelos apresentam solugoes otimistas ao desconsiderar a ordem na
qual as requisi¢oes dos usuarios chegam as estacoes base para abordar o problema de
alocagao das instancias de cache VNF e recuperacao das midias, propoem-se um agente
baseado em aprendizado de maquina por refor¢o profundo para solucionar as decisoes
discutidas em (ii) e (iii). Para propor o agente sdo formulados todo o modelo de sistema
no qual o agente atua, assim como o espaco de estados e o espaco de agoes do agente
sobre o modelo de sistema. Sao propostas também duas fungdes de recompensa para o
aprendizado do agente, uma funcao de recompensa que busca maximizar o acerto em cache
e outra funcao de recompensa que busca minimizar o atraso de recuperacao dos contetudos.
Além disso, o agente proposto utiliza uma rede neural artificial recorrente chamada Gated
Recurrent Unit para capturar a flutuacao espago-temporal da popularidade dos contetdos
e armazené-los nos caches antes que as requisicoes dos UEs sejam recebidas pelas estacoes
base. Dessa forma, a maioria das requisi¢oes que chegam as estagdes base podem ser

satisfeitas sem a necessidade de serem encaminhadas até o provedor do contetudo.

O Capitulo 7 apresenta e discute os resultados obtidos ao avaliar o agente proposto.
As avaliagOes demonstram que utilizar uma fun¢ao de recompensa baseada em maximizar
o acerto em cache produz convergéncia para o aprendizado do agente durante o treina-
mento. Por outro lado, uma funcao de recompensa que busca minimizar os atrasos de
recuperacao dos contetidos nao produz convergéncia e durante o processo de validagao se
mostra instavel para o treinamento do agente. Os resultados de desempenho demonstram
que o agente é capaz de produzir até 65% de acertos em cache, assim como reduzir em
61% o atraso de recuperacao dos contetudos requisitados nas redes de telefonia movel em
relacao ao atraso de recuperacao pela Internet ao encaminhar as requisi¢oes até o provedor

do conteudo.
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8.1 Publicacoes
Esta tese gerou as seguintes publicagoes:

e . Bastos, I. Moraes, N. Thi-Mai-Trang, and G. Pujolle. “Modelo e Avaliagao da
Recuperacao de Contetdos Através de Fungoes de Rede Virtuais na Arquitetura de
Computacao na Borda em Redes Moveis”, in Anais do XXXVII Simposio Brasileiro

de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos, Gramado, 2019, pp. 749-762.

e Bastos, I. V., Moraes, [. M., Nguyen, T. M. T., and Pujolle, G. “Content Media
Retrieval using Virtual Network Functions in Multi-access Edge Computing archi-

tecture’, International Journal of Network Management, e2208.

Além dos dois trabalhos ja publicados, mais um trabalho entitulado “A Deep Reinfor-
cement Learning Agent for Content Placement in Next Generation Networks” estda em

producao com a co-autoria dos professores Aline Marins Paes e Igor Monteiro Moraes.

8.2 Trabalhos Futuros

Nas avaliacoes de desempenho do agente proposto, as curvas obtidas para a métrica de
acerto em cache sao comparadas com uma curva de um oraculo. O oraculo é desenvolvido
para atuar nas politicas de admissao e substituicao do cache ao possuir o conhecimento da
distribuicao de popularidade dos contetdos requisitados pelos UEs. O oraculo s6 realiza
substitui¢oes quando um segmento de conteiido candidato é mais popular que algum
segmento de contetudo ja armazenado. Ao realizar a admissao e substituicao dos contetudos
considerando o conhecimento sobre suas popularidades, o oraculo reduz o ntmero de
substituicoes e mantém disponiveis os contetidos populares por mais instantes de tempo

para serem recuperados pelo servidor cache.

O agente proposto nao é responsavel pelo contetido a ser substituido nos caches. O
espaco de agoes do agente compreende as decisoes deterministicas sobre o contetido e o
segmento do contetido a ser armazenado e a decisao estocéastica de qual cache sera respon-
séavel por armazenar o contetido. Os resultados demonstrados pelo oraculo se mostram
interessantes para incluir no espago de agoes do agente a agao estocéstica de selecionar o
contetudo ja armazenado em cache que sera substituido quando a capacidade do cache for

exaurida.
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Também como trabalhos futuros, ¢ interessante explorar outras solugoes para estimar
a popularidade dos contetdos e realizar o aprendizado de maquina por refor¢o profundo.
Além do Gated Recurrent Unit para realizar a predi¢ao da popularidade dos contetidos, ha
outras redes neurais artificiais recorrentes com estruturas mais simples, como a Variational
Recurrent Neural Networks, assim como outras com estruturas mais complexas como a
Long Short-Term Memory. Ja o aprendizado de maquina por refor¢o profundo possui
outros métodos com estruturas mais complexas a serem investigados como o Double Deep
(Q)-Network, no qual duas rede neurais artificiais sao utilizadas ao invés de uma. Com as
duas redes neurais artificiais, uma é utilizada para selecionar as agoes enquanto que a
segunda é utilizar para avaliar as acoes selecionadas. Ao separar a selecao da avaliacao,

evita-se a selecao de acoes superestimadas.
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