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Resumo

Almeida, Gabriel Matheus. Alocação de recursos e posicionamento de funções
virtualizadas em redes de acesso por rádio desagregadas. GOIÂNIA, 2023.
76p. Dissertação de Mestrado. Programa de pós graduação em ciência da com-
putação, Instituto de Informática (INF), Universidade Federal de Goiás (UFG).

A escolha conjunta de divisão funcional e o posicionamento das funções virtualizadas
na rede de acesso são essenciais para o uso eficiente dos seus recursos. Esse problema
representa um tema de pesquisa atual em redes 5G e Pós-5G, o qual envolve o desafio
de escolher simultaneamente o posicionamento das funções virtualizadas, as rotas para
o tráfego e o gerenciamento de recursos de computação disponíveis. Neste trabalho, nós
apresentamos três abordagens para resolver este problema considerando o cenário de pla-
nejamento e duas abordagens considerando o cenário de operação da rede. O primeiro
resultado é um modelo de Programação Linear Inteira Mista (MILP), considerando um
conjunto genérico de nós de processamento e divisão de carga em múltiplas rotas. A se-
gunda abordagem utiliza conceitos de inteligência artificial e aprendizado de máquina,
em que formulamos um agente de aprendizado por reforço profundo. A terceira aborda-
gem utilizada é baseada em meta-heurísticas de busca, via um algoritmo genético. As duas
últimas abordagens são formulações de Processos de Decisão de Markov (MDP) que con-
sideram demanda dinâmica nas unidades de rádio. Em todas as formulações, o objetivo é
maximizar a centralização de funções da rede enquanto minimiza o custo da solução. A
análise das soluções e a comparação de seus resultados mostram que abordagens exatas,
tais como nosso MILP, naturalmente, apresentam a melhor solução. Entretanto, em ter-
mos de eficiência, o algoritmo genético apresenta o melhor tempo de busca encontrando
uma solução de alta qualidade em alguns segundos. O agente de aprendizado por reforço
profundo apresenta uma alta convergência, encontrando soluções com alta qualidade para
o problema e mostrando capacidade de generalização do problema com topologias dife-
rentes. Por fim, as formulações considerando o cenário de operação da rede com demanda
dinâmica apresentam alta complexidade devido ao tamanho do espaço de ações.
Palavras–chave

Redes de acesso por rádio virtualizadas, posicionamento de funções virtualiza-
das, divisão funcional da pilha de rádio, alocação de recursos, otimização, aprendizado
por reforço profundo, algoritmo genético.



Abstract

Almeida, Gabriel Matheus. . GOIÂNIA, 2023. 76p. MSc. Dissertation. Programa
de pós graduação em ciência da computação, Instituto de Informática (INF),
Universidade Federal de Goiás (UFG).

Jointly choosing a functional split of the protocol stack and placement of network functi-
ons in a virtualized RAN is critical to efficiently using the access network resources. This
problem represents a current research topic in 5G and Post-5G networks, which invol-
ves the challenge of simultaneously choosing the placement of virtualized functions, the
routes for traffic and the management of available computing resources. In this work, we
present three approaches to solve this problem considering the planning scenario and two
approaches considering the network operation scenario. The first result is a Mixed Integer
Linear Programming (MILP) model, considering a generic set of processing nodes and
multipath routing. The second approach uses artificial intelligence and machine learning
concepts, in which we formulate a deep reinforcement learning agent. The third approach
used is based on search meta-heuristics, through a genetic algorithm. The last two appro-
aches are Markov Decision Process (MDP) formulations that consider dynamic demand
on radio units. In all formulations, the objective is to maximize the network function’s
centralization while minimizing positioning cost. Analysis of the solutions and compari-
son of their results show that exact approaches such as MILP naturally provide the best
solution. However, in terms of efficiency, the genetic algorithm has the best search time,
finding a high quality solution in a few seconds. The deep reinforcement learning agent
presents a high convergence, finding high quality solutions for the problem and showing
problem generalization capacity with different topologies. Finally, the formulations con-
sidering the network operation scenario with dynamic demand are highly complex due to
the size of the action space.

Keywords

Virtualized radio access network, virtualized functions placement, radio stack
functional splits, resource allocation, optimization, deep reinforcement learning, genetic
algorithm.
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CAPÍTULO 1
Introdução

Desde o surgimento da tecnologia de redes móveis sem fio, aparelhos celulares
estão cada vez mais populares e presentes no cotidiano da sociedade, tornando-se peça
importante na evolução da comunicação, relações e comportamentos sociais. O aumento
do número de aparelhos celulares conectados às redes móveis nos últimos anos faz com
que as operadoras constantemente invistam em sua infraestrutura de rede, a fim de atender
a uma demanda cada vez maior. Entretanto, tais melhorias representam custos financeiros
às operadoras, que buscam minimizar tais gastos a fim de manter preços competitivos,
enquanto oferecem um serviço de alta qualidade aos usuários. Assim, a cada nova geração
de redes móveis, as operadoras celulares, em conjunto com órgãos padronizadores e
academia, propõem soluções tecnológicas que visam minimizar o custo de operação e
infraestrutura da rede, enquanto aumentam a eficiência do serviço ofertado.

Essa proposta para as redes móveis de terceira geração (3G) foi a separação do
funcionamento do rádio em dois níveis, conectados via uma interface de transporte cha-
mada fronthaul. O primeiro nível é chamado cabeça de rádio remota (RRH), responsável
por processar as funções do rádio e fica posicionado próximo às unidades de rádio. O
segundo nível é chamado unidade de banda base (BBU) e é responsável pelo processa-
mento de funções de banda base relacionadas ao controle da rede. Já nas redes móveis
de quarta geração (4G), introduziu-se a proposta da cloud-RAN (C-RAN), que propõe a
centralização das BBUs a fim de minimizar os custos de operação da rede e melhorar a
eficiência do gerenciamento de recursos.

A partir da arquitetura C-RAN, é possível controlar a rede de forma adaptativa
conforme a mobilidade dos usuários, o que traz diversos avanços para o gerenciamento
de recursos da rede. Alguns destes benefícios são o compartilhamento de recurso de
rádio, melhor controle de interferência entre antenas e melhor gestão de transferência
de usuários, e estão diretamente relacionados com o aumento da eficiência da rede.
Entretanto, o principal problema em relação a essa proposta é a demanda de altas
capacidades no fronthaul, o que torna a C-RAN uma configuração de posicionamento
de alto custo e baixa viabilidade em larga escala, principalmente em redes maiores com
centenas ou milhares de unidades de rádio.
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Visando minimizar o custo excessivo previsto na C-RAN, mas visando manter
seus benefícios, as redes móveis de quinta geração (5G) apresentam uma arquitetura que
visa quebrar a pilha de funções de rádio em até três partes (divisões funcionais). Assim, as
funções da pilha de rádio podem ser posicionadas de forma distribuída em até três nós da
rede chamados: (i) Unidade Central (CU), (ii) Unidade Distribuída (DU) e (iii) Unidade
de Rádio (RU). A arquitetura 5G propõe uma rede de transporte chamada crosshaul, que
conecta os nós da rede de acesso e permite o posicionamento dinâmico de tais funções
conforme a demanda em cada região da rede. Além disso, como forma de redução de
custos, os órgãos padronizadores das redes 5G [3GPP 2018, ITU-T 2018, 3GPP 2017]
sugerem a virtualização da pilha de funções de rádio (vRAN), a fim de abandonar a
necessidade de equipamentos específicos para o processamento das funções e permitindo
a utilização de máquinas de propósito geral.

A partir desta nova arquitetura proposta para as redes 5G, surge um novo
problema de alocação de recursos chamado posicionamento de funções da vRAN. Assim,
para cada unidade de rádio na rede, é necessário posicionar um conjunto de funções
de rádio virtualizadas em nós de processamento espalhados pela rede e conectados via
interface crosshaul. As funções podem ser posicionadas de forma distribuída, desde que
se cumpram os requisitos de atraso e vazão entre elas. Além disso, a partir da virtualização
das funções, é possível utilizar o conceito de centralização definido na arquitetura C-RAN,
porém apresentando custos mais baixos. No entanto, o desenvolvimento da arquitetura
virtualizada é um problema desafiador, dado que a rede de transporte possui requisitos de
rede rigorosos, topologias heterogêneas em diferentes formatos e demanda que varia em
relação ao tempo [ITU-T 2018, Sehier et al. 2019].

O problema de posicionamento de funções da vRAN pode ser definido como um
problema de otimização [Masdari et al. 2016, Laghrissi e Taleb 2018] baseado na melhor
decisão conjunta entre a escolha de divisão funcional e caminho para roteamento para
cada unidade de rádio, enquanto satisfaz as restrições de processamento e requisitos de
rede de cada divisão funcional. As divisões funcionais representam as oito opções de
quebra da pilha de funções da vRAN apresentadas nos padrões. Cada divisão funcional
define o posicionamento das funções em nós de processamento genéricos (CNs) que
podem executar qualquer conjunto de funções virtualizadas atuando como qualquer
elemento da vRAN (vCUs e/ou vDUs). A Figura 1.1 ilustra os elementos do problema
de posicionamento das funções da vRAN. À esquerda, são apresentadas as oito divisões
funcionais, e à direita, ilustramos um exemplo de topologia de vRAN, representando as
RUs como triângulos e os CNs como retângulos. A figura ainda mostra o posicionamento
das vCUs e vDUs para ambas as unidades de rádio na rede e destaca as rotas escolhidas
para rotear o tráfego de cada uma delas.
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Figura 1.1: Problema de posicionamento das funções da vRAN.

Diversos trabalhos na literatura [Garcia-Saavedra et al. 2018, Fonseca et al. 2019,
Garcia-Saavedra et al. 2018, Murti et al. 2020, Morais et al. 2022] apresentam formula-
ções e soluções para o problema de posicionamento de funções da vRAN. No entanto,
esse continua sendo um problema em aberto que vem sendo amplamente explorado na
literatura, por meio de análises de soluções e formulações que melhor representam o
cenário real. Os trabalhos citados utilizam métodos exatos para a resolução do problema,
em que o objetivo é encontrar soluções ótimas de posicionamento das funções da vRAN.
Entretanto, tais modelos exatos são bem conhecidos por pertencerem à classe de proble-
mas NP-completos. Isso, consequentemente, faz com que soluções exatas, que realizam
buscas ótimas, apresentem um desempenho ruim em cenários reais, com alto tempo de
processamento, baixa escalabilidade e alto consumo de recursos computacionais.

Além disso, os trabalhos citados apresentam soluções para o problema de po-
sicionamento de funções da vRAN considerando o seu cenário de planejamento. Neste
cenário, é assumido um estado de demanda saturado e estático nas unidades de rádio, ou
seja, a demanda de pior caso em que toda RU demanda capacidade máxima de comu-
nicação. Por um lado, as soluções encontradas neste cenário de planejamento permitem
encontrar soluções que são viáveis a todo instante da rede, independentemente da de-
manda nas RUs. Por outro lado, este cenário não representa o estado de operação da rede,
em que a demanda nas RUs é dinâmica e varia durante o dia, acompanhando a mobilidade
dos usuários na topologia.
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Com isso, em [Murti et al. 2023, Alba e Kellerer 2022, Joda et al. 2022,
Pamuklu et al. 2021, Gupta et al. 2022], os autores apresentam formulações para o pro-
blema considerando o estado de operação da rede, em que a demanda varia ao longo do
tempo. Em tais trabalhos, os autores apresentam formulações exatas, resolvidas por meio
de arcabouços de otimização, e formulações não exatas, implementadas por soluções de
inteligência artificial, avaliando os modelos e apresentando soluções dinâmicas que, ao
longo do prazo, reduzem significativamente o custo de operação da rede. Entretanto, para
avaliar os modelos formulados, os autores utilizam dados de variação de demanda de
redes reais, tais como os dados apresentados em [Chen et al. 2015], que são raramente
compartilhados devido a políticas de privacidade dos dados. Isso dificulta a reprodução e
comparação dos resultados.

Considerando tais problemas de escalabilidade dos modelos exatos e a neces-
sidade prática de modelos que apresentem soluções de qualidade em tempo eficiente, o
foco deste trabalho é um projeto baseado na avaliação de diferentes formulações para o
problema de posicionamento de funções da vRAN, considerando o cenário de planeja-
mento e operação da rede. Apresentando soluções não exatas que encontram soluções de
qualidade em tempo hábil e uma formulação mais abrangente do problema que considera
divisão de carga no roteamento multicaminhos. Este trabalho avança o estado da arte no
problema de posicionamento de funções da vRAN, fazendo as seguintes contribuições:

• Formulamos e resolvemos um problema de otimização para a tarefa conjunta
de posicionamento de funções da vRAN em nós de processamento de propósito
geral e o roteamento do fluxo para cada unidade de rádio. Nessa formulação,
consideramos a divisão de carga no roteamento entre diferentes rotas e recursos de
rede heterogêneos. O objetivo geral do modelo apresentado é observar o impacto
de considerar a divisão de fluxo no roteamento, avaliando (i) a qualidade das
soluções encontradas, (ii) a complexidade computacional do problema, (iii) o poder
de escalabilidade do modelo e (iv) a eficiência do modelo no processo de busca pela
solução ótima.

• Apresentamos um modelo de Inteligência Artificial (IA) utilizando técnicas de
aprendizado de máquina para resolver o problema de posicionamento de funções
da vRAN. Nesse modelo, consideramos uma formulação do problema que apresen-
tamos em [Morais et al. 2022]. O objetivo geral do modelo é avaliar a utilização de
técnicas de aprendizado de máquina para resolver o problema de posicionamento
de funções da vRAN, analisando o tempo de treinamento e convergência do agente,
a qualidade das soluções encontradas e a capacidade de generalização e abstração
do modelo em cenários com recursos heterogêneos.

• Desenvolvemos um algoritmo genético para resolver o problema de posicionamento
de funções da vRAN, utilizando métodos evolutivos de busca, e resolvendo o
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problema de forma não exata via uma busca heurística no espaço de soluções. O
objetivo geral do algoritmo genético é avaliar a utilização de métodos evolutivos
para resolver o problema de posicionamento das funções da vRAN, analisando o
desempenho da heurística de busca implementada, a qualidade da população inicial
através da utilização de uma heurística de criação, a taxa de sobrevivência dos
indivíduos durante o processo evolutivo e a qualidade das soluções encontradas.

• Examinamos uma base de dados contendo registros das flutuações na demanda de
uma rede real. Realizamos a classificação desses registros e aplicamos filtros crite-
riosos para selecionar as leituras que serão empregadas na criação de um gerador
de carga sintética de alta precisão. Formulamos e implementamos um gerador de
carga sintética utilizando conceitos de MDP. Esse gerador desempenha um papel
fundamental na geração de conjuntos de dados para treinamento e avaliação de mo-
delos que requerem informações sobre as flutuações na demanda da rede de acesso.
Formulamos e implementamos o problema de posicionamento dinâmico de fun-
ções da vRAN utilizando conceitos de MDP, considerando a variação de demanda
na rede de acesso. Para a formulação desse problema, considerando dois cenários
práticos distintos. No primeiro, consideramos a infraestrutura de propriedade da
operadora de redes móveis; no segundo, consideramos a terceirização da carga de
processamento para um provedor de computação em nuvem. Em ambos os cená-
rios, avaliamos as particularidades do MDP proposto, analisando a complexidade
e as características do ambiente. Posteriormente, demonstramos a eficácia da solu-
ção proposta por meio da execução de simulações em duas topologias diferentes da
vRAN.

O texto a seguir está organizado da seguinte forma: no Capítulo 2, apresentamos
uma revisão da literatura. No Capítulo 3, apresentamos o modelo de otimização exato que
resolve o problema, considerando divisão de carga no roteamento. Nos Capítulos 4 e 5,
apresentamos as formulações não exatas que resolvem o problema de posicionamento de
funções da vRAN, ou seja, agente de IA e algoritmo genético, respectivamente. No Capí-
tulo 6, apresentamos os resultados e formulações do problema considerando variação de
carga nas RUs. Por fim, no Capítulo 7, apresentamos as considerações finais que englo-
bam os resultados e contribuições alcançados por este estudo. Destacando as publicações
e produções que surgiram a partir deste trabalho, bem como as conclusões extraídas das
formulações e resultados apresentados. Além disso, apresentamos indicações de possíveis
direções para trabalhos futuros para o problema de posicionamento de funções da vRAN.



CAPÍTULO 2
Fundamentação teórica

Neste capítulo, realizamos uma revisão da literatura a fim de definir o escopo
deste trabalho, apresentando conceitos gerais sobre a rede de acesso por rádio, a virtuali-
zação dos protocolos de rádio e o problema de posicionamento das funções da vRAN.

2.1 Rede de acesso por rádio

A rede de acesso por rádio é o principal componente em sistemas de redes móveis
sem fio, pois é responsável por oferecer, conectar, coordenar e gerenciar o acesso dos
equipamentos de usuários. Os equipamentos de usuários podem ser aparelhos celulares,
computadores, sensores ou qualquer máquina que esteja conectada à rede sem fio. A
rede de acesso domina de forma majoritária os custos de infraestrutura e operação das
operadoras de redes móveis, sendo o principal ponto de investimento e manutenção
da arquitetura 5G. Desta forma, nos últimos tempos, academia e indústria apresentam
esforços na construção de soluções que visam aumentar a eficiência do serviço ofertado
enquanto reduzem os custos de operação e infraestrutura da rede de acesso.

Atualmente, tais esforços envolvem abordagens como a padronização de inter-
faces abertas para promover a interoperabilidade de vários fornecedores, desagregação
e virtualização de funções de rede para melhorar a flexibilidade e portabilidade na rede
de acesso. Observamos o apoio a essas abordagens nas iniciativas de órgãos de padroni-
zação (3GPP, ITU e ETSI) e alianças de empresas (O-RAN, TIP e GSMA), publicando
documentos nesse contexto, como a nova arquitetura NG-RAN [ETSI 2019], a evolução
da rede de transporte para suportar IMT-2020/5G [ITU-T 2018] e arquitetura de nuvem e
cenários de implantação para vRAN [Open RAN Alliance 2020].

A nova arquitetura da rede de acesso por rádio proposta nos padrões [ETSI 2019]
é composta por dois elementos principais. O primeiro elemento é um conjunto de
unidades de rádio responsáveis por proporcionar acesso sem fio aos equipamentos de
usuários, alocando recursos para os usuários conectados e gerenciando a admissão de
novos usuários conforme a demanda. O segundo elemento é um conjunto de nós de
processamento responsáveis por processar os símbolos e informações provenientes da
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comunicação dos equipamentos de usuário conectados, visando transmitir as informações
de acordo com seu tipo de acesso. Tais elementos estão conectados via um conjunto de
nós de retransmissão e encaminhamento denominado rede de transporte.

A rede de transporte tem o papel de transmitir os dados da comunicação entre
as unidades de rádio, nós de processamento e núcleo da rede e pode ser dividida em
até três partes. A primeira parte é chamada fronthaul, que conecta as unidades de
rádio aos nós de processamento. A segunda parte é denominada midhaul e conecta
nós de processamento a nós de processamento. A terceira parte é nominada backhaul

e conecta nós de processamento ao núcleo da rede. Entretanto, a nova arquitetura NG-
RAN [ETSI 2019] define um novo conceito de rede de transporte chamado crosshaul.
No crosshaul, a separação dos fluxos em fronthaul, midhaul e backhaul é feita de forma
lógica e não mais de forma física. Assim, em um determinado ponto da rede de transporte
podem ser trafegados dados que antes eram classificados como fronthaul, midhaul e
backhaul ao mesmo tempo, abandonando assim a necessidade de segmentação dos fluxos
em infraestruturas distintas.

Os principais avanços na tecnologia e melhoria da rede de acesso se dão graças
ao processo de desagregação e virtualização das funções de rede. As funções de rede nas
redes 5G podem ser representadas como uma pilha de protocolos, similar ao protocolo
TCP/IP, em que cada camada processa os dados e encapsula informações de acordo com
sua função. Os padrões [ITU-T 2018, Open RAN Alliance 2020] definem a divisão da
pilha de protocolos da vRAN em até três conjuntos de funções de rede e os espalham em
vários nós: vCU, vDU e RU (ver Fig. 1.1). Essa divisão significa que as operadoras podem
escolher o número de divisões funcionais (0, 1 ou 2) e onde cada conjunto de funções da
vRAN é executado [ITU-T 2018, Marsch et al. 2018]. Além disso, as funções de rede
podem ser virtualizadas e facilmente movidas para diferentes nós de processamento,
desde que a latência e a taxa de transferência sejam satisfeitas conforme os requisitos
de tal quebra na pilha de protocolos [3GPP 2017].

Desta forma, como discutido no capítulo anterior, a virtualização das funções da
rede de acesso nos leva a um problema de decisão sem precedentes e desafiador, chamado
problema de posicionamento de funções da vRAN. Atualmente, diversos trabalhos na
literatura apresentam soluções que visam resolver esse problema em aberto, a fim de
apresentar soluções que maximizem a eficiência da rede enquanto minimizam o custo
da solução. Na seção a seguir, iremos discutir tais avanços na literatura e apresentar os
resultados e desafios encontrados no estado da arte.
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2.2 Problema de posicionamento das funções da RAN

A centralização das funções da vRAN melhora o desempenho por meio da
ativação de recursos de rádio avançados, que possibilitam a melhoria no gerenciamento
de recursos da rede e do serviço oferecido ao usuário [Larsen et al. 2019]. Desta forma, a
centralização é um alvo comum em trabalhos na literatura que visam resolver o problema
de posicionamento das funções da rede de acesso. Esse problema, como discutido no
Capítulo 1, pode ser definido como um problema de otimização, onde o objetivo é
maximizar a eficiência da rede, enquanto minimiza o custo da solução. Nesta seção,
iremos apresentar alguns trabalhos na literatura que visam resolver esse problema e
discutir as contribuições e estratégias utilizadas.

Em [Garcia-Saavedra et al. 2018], os autores buscam maximizar a centralização
de funções da vRAN em uma única CU co-localizada com o núcleo da rede. Os autores
utilizaram a centralização em um único ponto (única CU) baseando-se em princípios
da C-RAN, que apresenta a melhor eficiência para a rede de acesso em termos de
centralização. Entretanto, ao escolherem essa abordagem, o problema formulado pelos
autores não explora a possibilidade de posicionamento das funções em mais de um
ponto de centralização, o que pode limitar a solução. Além disso, os autores utilizam
na formulação divisões funcionais fixas, com valores bem definidos, o que prejudica a
capacidade de adaptação do modelo em cenários mais atuais que consideram uma gama
maior de possíveis divisões funcionais. Por outro lado, este trabalho apresentou uma
formulação pioneira para o problema, fazendo com que a estrutura de sua formulação
fosse largamente adotada na literatura em outros trabalhos.

Em [Fonseca et al. 2019], os autores apresentam uma formulação semelhante à
formulação apresentada em [Garcia-Saavedra et al. 2018], explorando dois pontos nega-
tivos na formulação anterior. O primeiro foi a ausência da divisão funcional D-RAN, que
posiciona todas as funções virtualizadas próximas da antena. O segundo ponto foi consi-
derar o posicionamento da CU de forma livre, ou seja, não apenas co-localizada com o
núcleo da rede. Por este motivo, os autores conseguem atingir uma centralização maior
de funções, aumentando assim a eficiência da rede de acesso. Entretanto, a formulação
utilizada é derivada da formulação apresentada em [Garcia-Saavedra et al. 2018], ou seja,
também apresenta os problemas de considerar-se apenas um conjunto fixo de divisões
funcionais, limitando a adequação do modelo.

Em [Garcia-Saavedra et al. 2018], os autores focam em maximizar a centraliza-
ção das funções da vRAN em múltiplas CUs posicionadas de forma fixa na rede. Nesse
trabalho, os autores apresentam uma melhoria na centralização das funções devido à pre-
sença de mais pontos de centralização. Por outro lado, a formulação apresentada assume
que as RUs (unidades de rádio) conectadas a uma determinada CU devem utilizar a mesma
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quebra da pilha de protocolos, ou seja, a mesma divisão funcional. Desta forma, a formu-
lação não explora a capacidade do crosshaul de lidar com fluxos dinâmicos que variam
conforme a divisão funcional realizada, limitando assim as possibilidades de centralização
e redução de custos.

Todos os trabalhos anteriores apresentados utilizavam em sua formulação um
conceito de separação dos protocolos da rede de acesso que posicionavam as funções
em até no máximo dois nós de processamento. Entretanto, avanços recentes apresenta-
dos pelos padrões [3GPP 2017, 3GPP 2018] definem que a pilha de protocolos da rede
de acesso pode ser dividida em até três partes e posicionadas em até três nós de proces-
samento (vCU, vDU e RU). Desta forma, os trabalhos discutidos a seguir apresentam
soluções que consideram esse cenário.

Em [Murti et al. 2020], os autores utilizam a nova determinação dos padrões
de realizar a quebra da pilha de protocolos em até três partes. Entretanto, os autores
utilizam a estrutura apresentada em seu trabalho anterior [Garcia-Saavedra et al. 2018], e
acabam apresentando as mesmas desvantagens em relação à centralização, principalmente
ao considerarem vDUs fixas e co-localizadas com as unidades de rádio, o que limita
fortemente a capacidade de centralização das funções da vRAN.

Em [Morais et al. 2022], nós apresentamos o PlaceRAN, uma formulação para
o problema de posicionamento das funções da vRAN que suporta qualquer número de
divisões funcionais de forma dinâmica e adaptativa. O objetivo da formulação é maximi-
zar a centralização das funções da vRAN (eficiência) enquanto minimiza o número de nós
de processamento utilizados (custo). Diferente dos trabalhos anteriores, nossa formulação
assume pontos de centralização (CUs e DUs) livres, ou seja, sem localização fixa. Isso é
possível devido à evolução da rede de acesso apresentada na NG-RAN [ETSI 2019], que
apresentam os conceitos de vCUs e vDUs e possibilitam seu posicionamento de forma
dinâmica em qualquer nó de processamento da rede. Nesse caso, não importa qual nó
atue como vCU ou vDU, desde que os requisitos de latência, taxa de transferência e ca-
pacidade de processamento sejam atendidos. Assim, neste trabalho, mostramos que nossa
formulação consegue atingir altos níveis de centralização, utilizando o menor número de
nós de processamento possível, mesmo em cenários com escassez de recursos.

Em [Almeida et al. 2022], nós evoluímos a formulação apresentada no Place-
RAN [Morais et al. 2022] introduzindo um novo modelo de otimização chamado MuSt-
RAN. Nessa nova formulação, nós consideramos um ponto extremamente importante no
roteamento da rede de transporte, a divisão de fluxo por múltiplas rotas. Por esse motivo,
o modelo apresentou melhorias em termos de centralização e custo da solução quando
comparado ao seu modelo precursor (PlaceRAN), principalmente em cenários com maior
competição por recursos. É importante destacar que a formulação apresentada no MuSt-
RAN será detalhada no Capítulo 3 por se tratar de uma contribuição derivada deste traba-
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lho de mestrado.
Além de apresentarem soluções para o problema de posicionamento de funções

da vRAN, outro ponto em comum em todos os trabalhos descritos até o momento é
a forma de resolução utilizada para encontrar uma solução para o problema. Todos
os trabalhos apresentam uma formulação matemática para o problema e, além disso,
apresentam resultados analisando a solução ótima encontrada a partir de métodos exatos
de busca. Desta forma, todos os trabalhos descritos apresentam a alta complexidade
computacional da busca ótima, que é bem conhecida pertencente à classe dos problemas
NP-Completo. Por esse motivo, as soluções apresentam problemas de escalabilidade ao
resolver instâncias reais do problema com centenas e milhares de unidades de rádio e nós
de processamento.

Uma alternativa para desviar de tais limitações é a utilização de métodos não
exatos para encontrar soluções viáveis para o problema que apresentem soluções de
qualidade quando comparadas às soluções ótimas conhecidas. Nesse cenário, métodos
não exatos como aprendizado de máquinas, inteligência artificial, heurísticas e meta-
heurísticas surgem como abordagens interessantes para apresentarem soluções não exatas
em tempo hábil para instâncias reais do problema.

Em [Murti et al. 2022, Murti et al. 2022], os autores discutem tais limitações e
apresentam um agente de aprendizado por reforço profundo que resolve o problema de
posicionamento de funções da vRAN. A formulação do agente apresentada é promissora
e apresenta resultados próximos ao ótimo. Entretanto, a formulação utilizada pelos
autores é simplista, pois considera uma única CU com posicionamento fixo, DUs com
posicionamento fixo e apenas uma rota no roteamento entre tais elementos. Assim, o
agente de aprendizado por reforço profundo encontra soluções que não exploram o
problema de decisão na totalidade, apresentando soluções com menor centralização e
redução de custos quando comparadas a formulações completas do problema.

Visando tais limitações encontradas nos trabalhos anteriores, em
[Almeida et al. 2022], nós apresentamos um agente de aprendizado por reforço profundo
que também resolve o problema de posicionamento de funções da vRAN. Entretanto,
desta vez utilizamos nossa formulação genérica e flexível apresentada em PlaceRAN
[Morais et al. 2022]. Neste trabalho, nós comparamos as soluções de nosso agente com
as soluções encontradas pelo modelo ótimo PlaceRAN e também com os resultados
encontrados pelo modelo de Murti [Murti et al. 2022]. Os detalhes deste trabalho e os
resultados encontrados serão discutidos no Capítulo 4, por se tratar de uma publicação
fruto deste trabalho de mestrado.

Explorando outras formas não exatas de resolução de problemas, em
[Almeida et al. 2023], nós apresentamos um algoritmo genético que resolve o pro-
blema de posicionamento de funções da vRAN considerando a formulação apresentada



2.2 Problema de posicionamento das funções da RAN 23

em PlaceRAN [Morais et al. 2022]. Nesse trabalho, conseguimos analisar nosso algo-
ritmo genético em conjunto com uma heurística de geração e comparar os resultados
tanto com nosso modelo ótimo PlaceRAN, mas também com nosso agente de apren-
dizado por reforço profundo [Almeida et al. 2022] e o modelo apresentado por Murti
[Murti et al. 2022]. Os resultados mostram que, mesmo com a ausência de redes neurais
em sua formulação, nosso algoritmo genético apresenta resultados promissores em rela-
ção aos demais modelos, resolvendo o problema de forma eficiente mesmo em instâncias
maiores do problema. Esse resultado também será discutido adiante, no Capítulo 5, por
se tratar de uma contribuição deste trabalho de mestrado.

Outros trabalhos na literatura apresentam uma formulação para o problema de
posicionamento de funções da vRAN, porém perseguindo outros objetivos específicos.
Em [Pires et al. 2022], nós apresentamos uma formulação exata bi-objetiva para a solução
do problema, considerando como um dos objetivos a minimização do consumo energé-
tico da solução. Em [Fraga et al. 2022], nós apresentamos uma formulação exata e uma
heurística de busca para o problema, considerando adicionalmente ao posicionamento das
funções da vRAN o posicionamento de aplicações de borda (Multi-access Edge Compu-

ting - MEC). Em [Lopes et al. 2022], além de aspectos da rede de acesso, nós também
consideramos na decisão da centralização de funções da vRAN o posicionamento da an-
tena na topologia, ou seja, a região de sua área de cobertura, calculando soluções que
centralizam funções de unidades de rádio vizinhas visando minimizar os efeitos da inter-
ferência na comunicação do usuário. Finalmente, em [Morais et al. 2022], nós apresen-
tamos um ambiente prático para simulações de posicionamento de funções virtualizadas,
utilizando uma infraestrutura Kubernetes para gerenciar as funções e um simulador da
rede de acesso (OpenAirInterface) para realizar o tráfego das funções de rádio.

A variação dinâmica de demanda nas unidades de rádio (RUs) na topologia
da vRAN é um aspecto crucial que pode ter um impacto significativo na eficiência
operacional e na qualidade do serviço oferecido pelas redes móveis. Enquanto os trabalhos
mencionados anteriormente se concentraram principalmente no cenário de planejamento
da rede, no qual a variação de demanda não é considerada, outros estudos apresentam
formulações para este problema considerando variação dinâmica de demanda.

Em [Murti et al. 2023, Alba e Kellerer 2022, Joda et al. 2022, Pamuklu et al. 2021,
Gupta et al. 2022], os autores apresentam soluções que consideram a variação de demanda
dinâmica na rede de acesso, permitindo que o posicionamento das funções seja ajustado
para cada instante na rede conforme a demanda atual. Essa análise granular do posicio-
namento leva a soluções mais adaptadas às condições de tráfego em constante mudança,
resultando em custos de operação mais baixos ao longo do tempo. No entanto, é impor-
tante observar que a introdução da variação dinâmica de demanda aumenta ainda mais
a complexidade do problema, que já é desafiador devido à sua natureza NP-Completa.
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Desta forma, enquanto a consideração da variação de demanda dinâmica nas RUs permite
a obtenção de soluções mais adaptáveis e eficientes, essa abordagem também introduz
um nível mais alto de complexidade computacional, demandando soluções eficazes para
o problema.

Os autores de [Murti et al. 2023] propõem a utilização de um agente DRL
para resolver o problema de posicionamento da vRAN considerando a variação de
demanda nas RUs. Nesse trabalho, os autores consideram múltiplas CUs e DUs com
posicionamento dinâmico, para melhor atender às flutuações na demanda. Entretanto,
é destacado um aspecto crítico nesse estudo: a falta de garantias sobre o cumprimento
das restrições de posicionamento para todas as soluções encontradas pelo agente DRL.
Isso significa que o agente pode chegar a soluções que não são viáveis em termos das
restrições operacionais da rede, o que é uma questão significativa dado que a operação
eficaz da rede depende da conformidade com essas restrições. A ausência de garantias
sobre o respeito às restrições de posicionamento pode comprometer a utilidade prática
das soluções propostas.

Similarmente a [Murti et al. 2023], em [Pamuklu et al. 2021] os autores apre-
sentam um agente DRL para o problema de posicionamento considerando variação de
demanda. O agente é implementado através dos métodos de Q-Learning e Sarsa, e consi-
derando como objetivo o custo energético da solução. Entretanto, os autores também não
apresentam restrições sobre o posicionamento das funções, fazendo com que o agente
apresente o mesmo problema destacado em [Murti et al. 2023], ou seja, encontrar solu-
ções não viáveis. Em [Alba e Kellerer 2022] os autores apresentam um arcabouço para
cálculo dos custos de posicionamento, resolvendo o problema considerando demanda va-
riável nas RUs através de um modelo de otimização exato de alta complexidade.

Por fim, em [Joda et al. 2022], os autores formulam o problema considerando
variação de demanda apresentando um agente DRL. O agente formulado apresenta
em sua função de recompensa um sinal positivo em caso de solução viável e um
sinal negativo (penalidade) em caso de solução inviável. Isto faz com que o agente
não apresente o problema do trabalho [Murti et al. 2023], minimizando a quantidade
de soluções não viáveis encontradas. Por outro lado, em [Gupta et al. 2022] os autores
resolvem o problema de posicionamento das funções considerando variação de demanda
via uma formulação ótima e exata, ou seja, com alta complexidade e baixa escalabilidade.
A Tabela 2.1 apresenta a classificação dos trabalhos apresentados de acordo com suas
contribuições e comparando com as contribuições das formulações apresentadas neste
trabalho.
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Trabalho Formulação CUs
Divisões

funcionais Demanda
Aplica

restrições
[Garcia-Saavedra et al. 2018] MILP Única e fixa Fixas Estática Sim

[Fonseca et al. 2019] MILP Única Fixas Estática Sim
[Garcia-Saavedra et al. 2018] MILP Fixas Fixas Estática Sim

[Murti et al. 2020] MILP Fixas Fixas Estática Sim
[Morais et al. 2022] BLP Dinâmicas Genéricas Estática Sim

[Almeida et al. 2022] MILP Dinâmicas Genéricas Estática Sim
[Murti et al. 2022] DRL Única e fixa Fixas Estática Sim
[Murti et al. 2022] DRL Única e fixa Fixas Estática Sim

[Almeida et al. 2022] DRL Dinâmicas Genéricas Estática Sim
[Almeida et al. 2023] GA Dinâmicas Genéricas Estática Sim

[Murti et al. 2023] DRL Dinâmicas Fixas Dinâmica Não
[Alba e Kellerer 2022] MILP Única e fixa Genéricas Dinâmica Não

[Joda et al. 2022] DRL Única e fixa Fixas Dinâmica Não
[Pamuklu et al. 2021] DRL Única e fixa Fixas Dinâmica Não

[Gupta et al. 2022] MILP Única e fixa Fixas Dinâmica Não

Tabela 2.1: Principais diferenças entre os trabalhos citados.



CAPÍTULO 3
Modelo geral de alocação de recurso na vRAN

Neste capítulo, apresentamos uma formulação para o problema de posiciona-
mento de funções da vRAN. O modelo apresentado a seguir é uma evolução do nosso
trabalho anterior, o PlaceRAN [Morais et al. 2022], que não permite divisão de carga em
múltiplos caminhos. Desta forma, neste capítulo, apresentamos os benefícios e impactos
de considerar a divisão de carga no roteamento dos fluxos em um crosshaul.

3.1 Introdução

O problema de posicionamento de funções da vRAN é um problema de
decisão que pode ser representado como um problema de otimização, por exem-
plo, programação inteira mista. Tal problema é fortemente investigado na litera-
tura [Garcia-Saavedra et al. 2018, Fonseca et al. 2019, Garcia-Saavedra et al. 2018,
Murti et al. 2020], em que autores apresentam uma formulação e resolvem o problema
de forma ótima via arcabouços de otimização (por exemplo, CPLEX) que apresentam
soluções ótimas do problema.

Em [Morais et al. 2022], nós apresentamos o PlaceRAN, uma formulação ge-
nérica que suporta qualquer número de opções de divisões funcionais, com requisitos
personalizados e topologias heterogêneas com diferentes quantidades de antenas e nós de
processamento. Nossa formulação permite que uma RU seja atendida por qualquer nó de
processamento atuando como vDU e/ou vCU. Nesse caso, a alocação é flexível, ou seja,
não importa qual CN atue como vDU ou vCU desde que os requisitos de latência e vazão
sejam atendidos. No entanto, o modelo de otimização PlaceRAN não permite a divisão
de carga dos fluxos em diferentes caminhos. Isso significa que entre qualquer par de nós
(envolvendo RU, vDU ou vCU), o tráfego é roteado por um único caminho, o que pode
limitar a qualidade da solução, apresentando soluções menos eficientes.

A divisão de fluxo em múltiplos caminhos beneficia a redução dos custos da
solução e possibilita maior centralização de funções da vRAN, principalmente quando
os enlaces da rede apresentam gargalos, ou seja, cenários com maior competição por
recursos. Tais benefícios são possíveis devido à divisão da carga de transporte em várias
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partes, otimizando a utilização dos recursos de rede, aumentando a centralização das
funções da vRAN e suportando mais funções em um único CN.

Portanto, neste capítulo, propomos um modelo de otimização para resolver o
problema de posicionamento das funções da vRAN, considerando a divisão de carga em
múltiplos caminhos no roteamento entre as divisões funcionais. Como a formulação uti-
lizada é baseada em nosso trabalho anterior [Morais et al. 2022], o modelo apresentado
nesta seção tem como herança as características de flexibilidade e generalização apresen-
tadas pelo PlaceRAN, ou seja, uma RU pode ser atendida por qualquer CN atuando como
vDU e/ou vCU. Essa flexibilidade é aprimorada com a possibilidade de divisão de carga
em diferentes rotas, porém, ao considerar múltiplas rotas na divisão de carga, a busca pela
solução ótima se torna mais complexa, conforme iremos discutir na Seção 3.3. Os resul-
tados também contribuem para ilustrar a vantagem de nossa nova formulação em termos
de optimalidade em comparação com o estado da arte, que inclui nossa proposta anterior.

3.2 Modelo de sistema

Para formular o problema, consideramos um NG-RAN composto por um con-
junto B = {b1,b2, ...,b|B|} de RUs, um conjunto T = {t1, t2, ..., t|T |} de nós de encaminha-
mento e um conjunto C = {c1,c2, ...,c|C|} de CNs. Cada nó de encaminhamento tk ∈ T
pode ser conectado a RUs, CNs, núcleo da rede ou a outros nós de encaminhamento, e
uma capacidade de processamento cProc

m que caracteriza cada CN cm ∈ C. Definimos o
grafo G = (V ,E ) para representar a topologia da NG-RAN e o núcleo da rede v0, com
V = {v0}∪B∪T ∪C sendo o conjunto de nós e E = {eij ;vi ,vj ∈ V} representando o con-
junto de enlaces da rede que conectam os nós. Cada enlace eij ∈ E tem uma capacidade
de transmissão eCap

ij e uma latência eLat
i j .

Cada RU é associada a uma pilha de protocolos com oito opções de divisões
funcionais [Larsen et al. 2019]. Esse número de opções corresponde ao padrão O-RAN
[Open RAN Alliance 2020], entretanto nosso modelo permite qualquer valor com mo-
dificações triviais. Cada opção de divisão funcional separa um conjunto de funções da
vRAN e especifica os requisitos de largura de banda e latência para cada configuração.
Definimos o conjunto F = {f1, f2, f2, f3, f4, f5, f6, f7} para representar as funções da vRAN.
Devido a questões práticas, nem todas as opções de divisões funcionais são padronizadas
[ITU-T 2018]. Desta forma, definimos D = {D1,D2, ...,D|D|} como o conjunto de configu-
rações NG-RAN viáveis (VNCs) indicadas na literatura. As divisões funcionais conside-
radas nesta seção são apresentadas na Figura 3.1.

Definimos Pl como o conjunto de caminhos que conectam o núcleo da rede
(origem) a cada RU da topologia (destino) bl ∈ B. Cada caminho p ∈ Pl é composto
por três sub-caminhos: pBh (backhaul, ou seja, v0 ↔ CU, ou v0 ↔ CU+DU, ou v0 ↔
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RC PD HR LR HM LM HP LP RF
C-RAN

VNC17

VNC18

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

RC PD HR LR HM LM HP LP RF VNCs
3 divisões

VNCs
2 divisões

RC PD HR LR HM LM HP LP RF D-RAN

RC - RRC            LR - Low RLC       HP - High PHY     
PD - PDCP          HM - High MAC     LP - Low MAC
HR - High RLC    LM - Low MAC      RF - Radio Freq.

CU - CU/DU DU RU - DU/RU - CU/DU/RU

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

VNC7

RC PD HR LR HM LM HP LP RF

VNC2

VNC8

VNC12

VNC13

VNC19

VNC1

Figura 3.1: Conjunto de divisões funcionais consideradas.

CU+DU+RU), pMh (midhaul, ou seja, CU ↔ DU, ou CU ↔ DU+RU), e pFh (fronthaul,
ou seja, RU ↔ DU, ou RU ↔ CU+DU), em que pelo menos o sub-caminho pBh não
está vazio. Como cada RU bl ∈ B pode utilizar qualquer VNC Dr ∈ D que satisfaça os
requisitos de largura de banda e latência, assumimos que a rede de acesso é um crosshaul

capaz de transportar vários VNCs simultaneamente. Finalmente, definimos que cada CN
cm ∈ C pode atuar como vCU, vDU ou ambos para uma ou mais RU bl ∈ B.

3.3 Formulação do problema

O objetivo da nossa formulação é maximizar a centralização de funções da vRAN
enquanto minimiza o número de CNs utilizados. A Tabela 3.1 resume os parâmetros e
variáveis usados no modelo do sistema, formulação do problema e solução.

Maximizar a centralização enquanto minimiza o número de CNs utilizados
podem ser objetivos conflitantes. Isto ocorre, pois o processamento disponível nos CNs
e os recursos de rede disponíveis nos enlaces podem limitar o número de funções da
vRAN centralizadas no mesmo CN. Desta forma, a divisão de carga entre múltiplos
caminhos no roteamento oferece melhores oportunidades para minimizar a quantidade
de CNs utilizados e viabiliza o aumento da centralização das funções. Chamamos esse
problema (P) de Multi-path funcional Split and network function placement in vRAN

(MuSt-RAN), que tem a função objetivo formalmente definida a seguir:

minimizar Φ1 −Φ2, (3-1)

em que Φ1 representa a quantidade de CNs utilizados pela solução,
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Tabela 3.1: Parâmetros e variáveis utilizadas na formulação.
Parâmetros Definição

C Conjunto de CNs
B Conjunto de RUs
E Conjunto de enlaces
Pl Conjunto dos k-caminhos mais curtos
F Conjunto de funções da vRAN
D Conjunto de VNCs

eCap
ij Capacidade de transmissão do enlace eij

eLat
i j Atraso estimado do enlace eij

um
p Indica se cm ∈ C está em p ∈ Pl

M(cm, fs,bl ) Indica se cm ∈ C executa fs ∈ F do Dr ∈D para bl ∈ B
ypBH

eij Indica se eij é parte do backhaul
ypMH

eij Indica se eij é parte do midhaul
ypFH

eij Indica se eij é parte do fronthaul
αr

BH Demanda de vazão do VNC Dr ∈D no backhaul
αr

MH Demanda de vazão do VNC Dr ∈D no midhaul
αr

FH Demanda de vazão do VNC Dr ∈D no fronthaul
βr

BH Latencia máxima tolerada no backhaul para o VNC Dr ∈D
βr

MH Latencia máxima tolerada no midhaul para o VNC Dr ∈D
βr

FH Latencia máxima tolerada no fronthaul para o VNC Dr ∈D
γs

m Demanda de processamento da função fs ∈ F
W (Dr ,bl ) Indica se o VNC Dr ∈D é utilizado para RU bl ∈D.

cProc
m Capacidade de processamento do CN cm ∈ C

Variável Definição
xp,r

l = {0,1} Representa se p ∈ Pl e Dr ∈D são utilizados para RU bl ∈ B
yp,r

l = [0,1] Representa a porcentagem de tráfego da RU bl ∈ B, usando Dr ∈D, no caminho p ∈ Pl

Φ1 = ∑
cm∈C

&
∑bl∈B ∑p∈Pl ∑Dr∈D

�
xp,r

l up
m
�

|Pl |

'
, (3-2)

e Φ2 representa a quantidade de funções da vRAN centralizadas,

Φ2 = ∑
cm∈C
fs∈F


 ∑

bl∈B




∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

�
xp,r

l up
m
�

|Pl |




M(cm, fs,bl )−




∑
bl∈B




∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

(xp,r
l up

m)
|Pl |




|B|





 . (3-3)

Além disso, a variável de decisão xp,r
l ∈ {0,1} representa a escolha do caminho

p ∈ Pl e VNC Dr ∈D para servir a RU bl ∈ B. A partir dos dados de entrada, up
m ∈ {0,1}

indica se cm ∈ C faz parte do caminho p ∈ Pl . A função teto, tomando |Pl | como
denominador, garante que o fluxo de tráfego servindo a mesma RU bl ∈ B seja contado
apenas uma vez, mesmo quando o fluxo é dividido. A outra função teto, tomando |B| como
denominador, tem o mesmo propósito. A função de mapeamento M(cm, fs,bl ) ∈ {0,1}
(sobre os dados de entrada) indica se o CN cm ∈ C executa a função fs ∈ F da RU bl ∈ B.
A seguir, apresentamos as restrições que representam a divisão de fluxo em múltiplos
caminhos.



3.3 Formulação do problema 30

∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

xp,r
l ≥ 1, ∀bl ∈ B. (3-4)

yp,r
l ≥ 0, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (3-5)

∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

yp,r
l = 1, ∀bl ∈ B. (3-6)

∑
cm∈C




∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

�
xp,r

l up
m
�

|Pl |




= FCN (Dr ), ∀bl ∈ B. (3-7)

yp,r
l ≤ xp,r

l , ∀p ∈ Pl ,bl ∈ B,Dr ∈D. (3-8)

xp,r
l − yp,r

l ≤ 1−ε, ∀p ∈ Pl ,bl ∈ B,Dr ∈D. (3-9)

A restrição (3-4) garante que todas as RUs de B sejam atendidas, empregando
potencialmente mais de um caminho de Pl . A variável de decisão yp,r

l ∈ [0,1] representa
a fração do fluxo da RU bl ∈ B, usando VNC Dr ∈ D, trafegado pelo caminho p ∈ Pl . A
restrição (3-5) proíbe que esse valor seja negativo. A entrega de todo o fluxo de tráfego
da pilha de protocolos da RU bl ∈ B é assegurada por restrição (3-6). Segundo a restrição
(3-7), o número de CNs empregados para atender a pilha de protocolos da RU bl ∈ B deve
ser igual ao número de nós CN do VNC Dr ∈ D selecionado (retornado por FCN (Dr )).
Devido à possibilidade de divisão de fluxo, essa restrição é importante para evitar um
efeito “fantasma” no qual VNFs inexistentes são adicionados erroneamente para aumentar
o nível de centralização. Para fazer a correlação adequada entre as variáveis de decisão e
evitar introduzir não-linearidade no problema, introduzimos restrições (3-8) e (3-9). Essas
restrições garantem que se o caminho p ∈ Pl for selecionado, ou seja xp,r

l = 1, então uma
quantidade positiva de tráfego da pilha deve fluir pelo caminho p ∈ Pl , ou seja, yp,r

l > 0.
Caso contrário, xp,r

l = 0, implica que esse fluxo de tráfego deve ser nulo, ou seja, yp,r
l = 0.

O parâmetro 0 < ε ≤ 1 permite controlar a granularidade da divisão de fluxo, afetando
o espaço de soluções e o desempenho do MuSt-RAN, conforme ilustramos na seção de
avaliação. As seguintes restrições completam a formulação do problema:

∑
Dr∈D

W (Dr ,bl ) = 1, ∀bl ∈ B. (3-10)

∑
Dr∈D

∑
bl∈B

∑
p∈Pl

�
yp,r

l

�
ypBh

eij αr
Bh + ypMh

eij αr
Mh + ypFh

eij αr
Fh

��
≤ eCap

ij , ∀eij ∈ E . (3-11)

∑
eij∈E

xp,r
l ypBh

eij eLat
i j ≤ βr

Bh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (3-12)
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∑
eij∈E

xp,r
l ypMh

eij eLat
i j ≤ βr

Mh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (3-13)

∑
eij∈E

xp,r
l ypFh

eij eLat
i j ≤ βr

Fh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (3-14)

∑
fs∈F

"
∑

bl∈B

&
∑p∈Pl ∑Dr∈D

�
xp,r

l up
m
�

|Pl |

'
×M(cm, fs,bl )γ

s
m] ≤ cProc

m , ∀cm ∈ C. (3-15)

A restrição (3-10) garante que cada RU bl ∈ B esteja relacionada a exatamente
um VNC Dr ∈D. Conforme a restrição (3-11), a capacidade de transmissão eCap

ij de cada
enlace eij não deve ser excedida, onde ypBh

eij , ypMh
eij e ypFh

eij indicam se o enlace eij faz parte do
backhaul, midhaul e fronthaul. Cada VNC Dr ∈ D solicita uma demanda de taxa de bits
no backhaul, midhaul e fronthaul, representada por αr

Bh, αr
Mh e αr

Fh. Cada VNC Dr ∈ D
tolera uma latência máxima em cada sub-caminho: βr

Bh (backhaul), βr
Mh (midhaul) e βr

Fh

(fronthaul), descrito por restrições (3-12), (3-13) e (3-14). Finalmente, a restrição (3-
15), onde γs

m representa a demanda computacional da fs ∈ F , garante que o recurso de
processamento cProc

m de cm ∈ C não seja excedido.
Baseado nos autores de [Murti et al. 2021], identificamos a complexidade de

nossa formulação a partir da redução polinomial do problema da mochila multidimensi-
onal de múltipla escolha (MMKP). Como nossa formulação é mais flexível considerando
um conjunto genérico de divisões funcionais e CNs de propósito geral, também podemos
usar o MMKP para identificar a complexidade de nossa formulação, dado que ambas as
formulações possuem a mesma estrutura de decisão.

MMKP. Seja N o conjunto de itens distribuídos em M grupos, V =

{v11,v12, ...,vNM} os valores dos itens e r11, r12, ..., rNM o recurso necessário para esco-
lher os itens. A mochila tem um limite de recurso de R = (R1,R2, ...,RM) onde cada Ri ∈R
corresponde ao limite de recurso de um grupo. O objetivo é escolher exatamente um item
de cada grupo enquanto maximiza a soma dos valores dos itens escolhidos vij ∈ V , sujeito
à restrição de limite de recursos da mochila para cada grupo ri j ≤ Rj .

Encontrar a solução ótima para MMKP é NP-difícil [Akbar et al. 2006]. Dessa
forma, provamos que MuSt-RAN, denotado por P, é NP-difícil reduzindo MMKP a P em
tempo polinomial.

Teorema 3.1 MMKP pode ser reduzido a P em tempo polinomial, ou seja, MMKP ≤P P.

Prova. Sem perda de generalidade, consideramos que enlaces de capacidade ilimitada e
divisões funcionais sem requisitos de atraso garantem que as restrições (3-11) a (3-14)
sejam sempre satisfeitas. Desta forma, podemos mapear esse problema para MMKP
configurando cada RU como um grupo, onde cada grupo contém as opções de VNCs
como itens. Assim, escolher um item de um grupo é o mesmo que escolher um único
VNC para uma RU, selecionando o número de funções centralizadas que podemos definir
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como os valores dos itens. Adicionalmente, a escolha de um VNC implica na definição
do consumo de recursos computacionais de um CN. Mapeamos esse consumo como os
recursos necessários para pegar os itens e o recurso computacional do nó como as restri-
ções da mochila. Finalmente, definimos o objetivo como maximizar os valores dos itens,
ou seja, maximizar a centralização das funções, sujeitos aos recursos computacionais
do nó. Portanto, podemos concluir que se podemos resolver P em tempo polinomial,
também podemos resolver o problema MMKP. □

Nossa formulação é ainda mais complexa, pois precisamos rotear o tráfego entre
as múltiplas RUs, vCUs e vDUs sujeitas às restrições de requisitos de rede das divisões
funcionais, considerando a divisão de fluxo em enlaces compartilhados e as restrições de
capacidade de processamento dos CNs.

3.4 Resultados

Nós avaliamos nosso modelo (MuSt-RAN) em duas topologias de vRAN: uma
tradicional baseada em anel (T1) e uma hierárquica de próxima geração (T2), conforme
ilustrado na Figura 3.2. Assim, conseguimos avaliar o impacto da nossa solução na
infraestrutura atual (T1) e também na sua evolução do 5G para o 6G (T2). As topologias
possuem 25 nós, onde 23 são RUs, sendo todos eles potenciais CNs, permitindo que as
soluções determinem quais são efetivamente necessárias para rodar as funções da vRAN.
Embora o problema original não seja linear, usamos as funções min e max para linearizá-
lo [Morais et al. 2022], transformando o problema em um problema MILP. Assim, o
arcabouço de otimização CPLEX recebe um problema MILP como entrada, para o qual
retorna a solução ótima.

A Tabela 3.2 apresenta a capacidade de processamento dos CNs (em núcleos) e
os parâmetros dos enlaces para as topologias T1 e T2. Semelhante a [Morais et al. 2022],
Pl é preenchido com o conjunto de k-caminhos mais curtos do núcleo da rede para cada
RU bl ∈ B. Os resultados apresentados pelo MuSt-RAN são comparados com os publi-
cados em PlaceRAN [Morais et al. 2022] e MCU-vRAN [Murti et al. 2020]. Executamos
todos os experimentos em uma máquina virtual com 32 vCPUs, 256 GB de RAM e 40
GB de disco virtual. A VM foi hospedada em um servidor HPE ProLiant DL580 G7 com
quatro Intel Xeon E7-4830 @ 2,13 GHz, com Python 3.6.9 e docplex 2.20.204 para im-
plementação do modelo de otimização, e IBM CPLEX 12.8.0 como arcabouço de otimi-
zação. Os primeiros resultados empregam ε = 10−2. Detalhes adicionais sobre o ambiente
de avaliação e todo o código-fonte estão disponíveis publicamente no repositório Github1.

1https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GLCK-2021
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Figura 3.2: Topologias.

Tabela 3.2: Parâmetros utilizados na avaliação dos modelos.
T1 T2

CNs sem RU (núcleos) 32/32 128/128
CNs com RU (núcleos) 16/8 32/16
Capacidade dos links (Gbps) 50/25/10/5 500/100/50/25/10
Latencia dos links (ms) 0.05/0.000005 0.05/0.000005

A primeira parte da função objetivo apresentada é minimizar a quantidade de
CNs utilizados. Soluções que minimizam a quantidade de CNs utilizados apresentam
melhor economia de custos, por exemplo, economia de suporte e manutenção, e economia
de energia. Tais aspectos são essenciais para redução dos custos de infraestrutura e
operação da vRAN [Rahman et al. 2013], além de serem soluções ecológicas.

A Figura 3.3 mostra a proporção de CNs utilizados por cada modelo de otimi-
zação. Note que o MCU-vRAN demanda mais nós em ambas as topologias, pois, não
emprega o conceito de vDU, limitando as oportunidades de centralização e, consequente-
mente, necessitando de mais CNs como pontos de centralização. Já nossa solução MuSt-
RAN exibe o mesmo desempenho que o PlaceRAN na topologia T1 e apresenta melho-
rias na topologia T2. Dado que MuSt-RAN é uma evolução do PlaceRAN, ele sempre
apresenta pelo menos os mesmos resultados que o PlaceRAN. Entretanto, o MuSt-RAN
supera o PlaceRAN quando os enlaces da rede apresentam gargalos, ao permitir fluxos
divisíveis e otimizar o uso de recursos de rede. Por outro lado, isso implica que o MuSt-
RAN também precisa decidir como distribuir cada fluxo por vários caminhos.

A seguir, apresentamos os resultados relacionados à escolha de divisões funci-
onais, ou seja, escolha de VNCs. A Figura 3.4 mostra os nove VNCs especificados pelo
O-RAN, variando da configuração que mais centraliza funções (C-RAN) à esquerda até a
configuração que não centraliza funções (D-RAN) à direita. As Figuras 3.5 (a) e 3.5 (b)
mostram a distribuição das escolhas de VNCs selecionados por cada modelo de otimiza-
ção. O MCU-vRAN apresenta o pior desempenho, com D-RAN em ambas as topologias,
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Figura 3.3: Comparando a quantidade de CNs utilizados pelas soluções.

o que está diretamente relacionado à sua limitação de centralização. Já o PlaceRAN apre-
senta melhores resultados, reduzindo o número de D-RAN e aumentando a quantidade de
C-RAN e NG-RAN (3). Por outro lado, o MuSt-RAN supera o PlaceRAN em ambas as
topologias, apresentando maior centralização com divisões funcionais NG-RAN (2) gra-
ças à divisão de carga em múltiplos caminhos. Além disso, o MuSt-RAN possui a menor
ocorrência de D-RAN em ambas as topologias, ilustrando a vantagem de empregar uma
abordagem multi-caminhos.

Número de divisões funcionais:

Figura 3.4: Legenda VNCs.

(a) Topologia T1 (b) Topologia T2

Figura 3.5: Comparando as escolhas de VNCs das soluções.

Também avaliamos o MuSt-RAN em relação à variação do parâmetro ε de
granularidade. Desta forma, à medida que ε diminui, o fluxo entre pares de funções da
vRAN pode ser dividido em subfluxos cada vez menores. Portanto, diminuir ε implica
aumentar o número de subfluxos, sua distribuição ao longo da rede e consequentemente
a complexidade do problema. A Figura 3.6 mostra o nível de centralização em função do
parâmetro ε. A melhor centralização é alcançada com ε = 0.1, e mudar ε para um valor
pequeno aumenta o tempo de computação para encontrar uma solução sem melhorar o
nível de centralização. No entanto, diferentes condições de rede podem demandar valores
menores para ε para alcançar maior centralização, como cenários com maior competição
por recursos compartilhados.

Diminuir ε implica em aumentar o custo computacional do modelo, conforme
ilustrado na Figura 3.7. O tempo de computação é afetado pelo número de nós e pela
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Figura 3.6: Nível de centralização em função de ε.

topologia da vRAN, porém, o crescimento do tempo de computação em função de ε pode
ter diferentes inclinações, conforme mostrado na Figura 3.7. Esse comportamento mostra
a importância de avaliar diferentes valores de ε, mas a partir de um pequeno conjunto
de opções. Por exemplo, poderíamos ter parado a avaliação em ε = 10−4 já que isso
representa uma boa perfomance entre o tempo de computação e a busca por um nível
de centralização mais alto. Outra diretriz para limitar o valor mínimo de ε é considerar a
maior vazão e o que seria uma fração razoável dela. Por exemplo, em [Morais et al. 2022]
– Tabela 1, a opção de divisão funcional oito tem vazão mais alta (≈ 160 Gbps), o que
significa que um subfluxo pode ser tão baixo quanto ≈16 Mbps. Além disso, as restrições
de latência podem limitar os subfluxos úteis efetivos.

Te
m
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m
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Figura 3.7: Tempo de execução em função de ε.

Finalmente, a formulação do problema apresentada, a qual considera divisão de
carga entre múltiplos caminhos no roteamento, proporciona melhorias em relação à mini-
mização de recursos computacionais utilizados e maximização do nível de centralização
das funções na vRAN, apresentando maior eficiência e menor custo em comparação com
o estado da arte.



CAPÍTULO 4
Abordagem baseada em aprendizado de
máquina

Neste capítulo, apresentamos nossa abordagem baseada em aprendizado de
máquina para resolver o problema de posicionamento de funções da vRAN. Para resolver
o problema implementamos um agente de aprendizado por reforço profundo utilizando a
formulação do problema do PlaceRAN [Morais et al. 2022].

4.1 Introdução

O problema de posicionamento de funções da vRAN é um problema ampla-
mente explorado na literatura, em diversos trabalhos os autores propõem formulações
exatas (como nossa formulação apresentada no capítulo anterior) e apresentam solu-
ções ótimas para o problema, visando aumentar a eficiência da rede, minimizando o
custo e respeitando as restrições de capacidade e atraso das divisões funcionais. Nos
trabalhos [Garcia-Saavedra et al. 2018, Fonseca et al. 2019, Garcia-Saavedra et al. 2018,
Murti et al. 2020, Morais et al. 2022], os autores apresentam formulações que buscam um
objetivo similar, o de maximizar a centralização de funções da vRAN. Entretanto, outro
ponto em comum é a forma de resolver o problema formulado através da utilização de
arcabouços de otimização (por exemplo, CPLEX), para encontrar a solução ótima do pro-
blema.

É bem conhecido que soluções que visam a busca por optimalidade tendem
a ser computacionalmente complexas, demandando um alto tempo de processamento
e alto consumo de recursos durante a busca ótima [Hubbs et al. 2020]. Desta forma,
abordagens exatas para resolver o problema se tornam soluções ineficientes em cenários
reais, devido à larga escala da rede em termos de quantidade de antenas e nós de
processamento. Além disso, os órgãos padronizadores (por exemplo, 3GPP, ITU e ETSI)
e alianças de empresas (por exemplo, O-RAN, TIP e GSMA) abordaram essa questão
em várias frentes, adotando fortemente soluções de Inteligência Artificial (IA) e Machine

Learning (ML) [Open RAN Alliance 2020], que tem mostrado resultados promissores em
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diversas tarefas relacionadas à vRAN, incluindo a resolução de problemas complexos de
otimização, que são tradicionalmente abordados por meio de programação matemática
clássica, heurísticas ou meta-heurísticas.

Baseados nesses fatos e visando resolver o problema utilizando abordagens
mais eficientes, os autores de [Murti et al. 2022, Murti et al. 2022] propõem uma nova
abordagem para resolver o problema de posicionamento das funções da vRAN utilizando
técnicas de IA e ML. Em [Murti et al. 2022, Murti et al. 2022], os autores apresentam um
modelo de aprendizado por reforço profundo (DRL) para resolver o problema, visando
maximizar a centralização enquanto reduz o custo total da rede. Os autores mostram que
o agente de DRL melhora o tempo computacional em comparação com o modelo ótimo,
apresentando soluções de qualidade próxima à solução ótima. No entanto, a formulação
do problema utilizada é muito simplista e não representa o problema de forma integral.
As principais simplificações são: (i) a consideração de CU fixa e úncia na topologia,
(ii) DUs fixas e previamente posicionadas, (iii) opções limitadas de divisão funcional e
(iv) caminhos únicos entre os nós da vRAN, o que simplifica o roteamento do fluxo no
crosshaul.

Portanto, neste capítulo apresentamos uma abordagem com o uso de técnicas de
aprendizado por reforço profundo para resolver o problema de posicionamento de fun-
ções da vRAN, utilizando nossa formulação apresentada em [Morais et al. 2022]. Consi-
derando todas as divisões funcionais indicadas pelos padrões, usando nós vRAN flexíveis
e CNs genéricos e heterogêneos para posicionar e executar as funções virtualizadas. O
objetivo do nosso modelo de DRL é maximizar o nível de centralização de funções na
vRAN sujeito aos requisitos de latência e à taxa de transferência das divisões funcionais,
as capacidades dos enlaces no crosshaul e a capacidade de processamento dos CNs. Em
resumo, apresentamos as seguintes contribuições:

• Formulamos um problema detalhado, conforme a abordagem flexível e genérica apre-
sentada em nossos trabalhos anteriores.

• Implementamos um novo agente DRL para resolver o problema de posicionamento de
funções da vRAN, usando um arcabouço de código aberto.

• Comparamos as soluções encontradas por nosso agente com outras duas abordagens
ótimas na literatura, [Murti et al. 2020, Morais et al. 2022], avaliando a qualidade da
solução encontrada.

4.2 Modelo de sistema e formulação do problema

Para representar o problema no cenário utilizando técnicas de DRL, utilizamos a
formulação genérica e flexível do problema que apresentamos em [Morais et al. 2022].
Desta forma, como o modelo MuSt-RAN apresentado no capítulo anterior segue o
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mesmo modelo de sistema que apresentamos em PlaceRAN, a definição dos conjuntos e
parâmetros utilizados para formular o ambiente de aprendizado do agente inteligente são
os mesmos definidos na Seção 3.2, com exceção do roteamento em múltiplos caminhos.
Entretanto, para fins de comparabilidade entre as soluções encontradas pelo nosso agente
e as soluções encontradas pelo agente de [Murti et al. 2020], nesta seção utilizaremos um
conjunto diferente de divisões funcionais (ou seja, VNCs) definidos na Figura 4.1.
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Figura 4.1: VNCs considerados pelo agente DRL.

A Tabela 3.1 resume os parâmetros e variáveis utilizadas na formulação do
problema. A formulação utilizada para implementar o agente de aprendizado por reforço
profundo é apresentado a seguir:

minimizar Φ1 −Φ2. (4-1)
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∑
p∈Pl

∑
Dr∈D

xp,r
l = 1, ∀bl ∈ B. (4-2)

∑
Dr∈D

∑
bl∈B

∑
p∈Pl

�
xp,r

l

�
ypBh

eij αr
Bh + ypMh

eij αr
Mh + ypFh

eij αr
Fh

��
≤ eCap

ij , ∀eij ∈ E . (4-3)

∑
eij∈E

xp,r
l ypBh

eij eLat
i j ≤ βr

Bh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (4-4)

∑
eij∈E

xp,r
l ypMh

eij eLat
i j ≤ βr

Mh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (4-5)

∑
eij∈E

xp,r
l ypFh

eij eLat
i j ≤ βr

Fh, ∀bl ∈ B,p ∈ Pl ,Dr ∈D. (4-6)

∑
fs∈F

∑
bl∈B

∑
Dr∈D

∑
p∈Pl

xp,r
l up

mM(cm, fs,bl )γ
s
m ≤ cProc

m , ∀cm ∈ C. (4-7)

A Equação (4-1) define a função objetivo. A parte positiva (Φ1) representa a
quantidade de CNs utilizados e a parte negativa (Φ2) representa o nível de centralização
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da vRAN. Como o objetivo é minimizar a Equação (1), nosso modelo persegue dois
objetivos: minimizar a parte positiva (quantidade de CRs utilizados) e maximizar a parte
negativa (nível de centralização). As Equações (4-2) a (4-7) representam as restrições do
problema. A Equação (4-2) representa que apenas uma combinação de caminho e VNC
devem ser escolhidos para uma RU. A Equação (4-3) representa a restrição de capacidade
do enlace, evitando que a solução extrapole as capacidades dos enlaces. As Equações
(4-4) a (4-6) impedem que a solução selecione um VNC inviável devido à latência dos
enlaces (backhaul, midhaul e fronthaul, respectivamente). Finalmente, a Equação (4-7)
evita que a solução estoure as capacidades computacionais dos CNs.

4.3 Solução de aprendizado por reforço para solução do
problema

Nas próximas seções, apresentamos as características e informações utilizadas na
implementação do agente de aprendizado por reforço profundo para resolver o problema
de posicionamento de funções da vRAN. Desta forma, nosso ambiente de DRL corres-
ponde na escolha conjunta de caminho e VNC para as RUs da topologia, considerando
múltiplos caminhos entre o núcleo da rede e as RUs, onde cada caminho corresponde a
uma configuração de enlaces, CNs (que são capazes de posicionar vCUs, vDUs ou am-
bos) e RU. Os VNCs definem quais funções vRAN serão alocadas na vCU ou vDU e os
requisitos de recursos de rede para cada RU. O objetivo do nosso agente DRL é seleci-
onar um VNC para cada RU e um caminho para rotear os dados, visando maximizar a
centralização das funções da vRAN enquanto minimiza o número de CNs utilizados.

4.4 Ações, espaço de observação e função de recompensa

Nesta seção, definimos as propriedades da formulação de nosso agente DRL,
com informações sobre as ações, espaço de ações, espaço de observação e função de
recompensa do nosso ambiente de aprendizado por reforço profundo.

4.4.1 Ações

O agente DRL recebe como entrada um conjunto B de RUs a serem alocadas e
um conjunto Pl de caminhos contendo os k-caminhos mais curtos que vão do núcleo da
rede (v0) para cada RU bl ∈ B. Para definir o ambiente, representamos os estados como
o conjunto de RUs a serem alocados pelo agente DRL. Consideramos como ações um
conjunto de tuplas (pt ,dt ) representando as configurações de alocação possíveis das RUs,
onde pt representa qual caminho é utilizado para rotear o fluxo da RU e dt representa qual
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VNC está alocado para a RU. Em cada etapa, o agente escolhe uma ação a = (pt ,dt ) de
um conjunto de ações possíveis. Observe que pt e dt representam os índices do caminho
escolhido para roteamento e VNC a ser utilizado, implicando que o espaço de ação
definido é do tipo discreto.

A formulação do problema utilizada nos leva a um problema combinatório
que afeta diretamente o espaço de ações definido, dando ao agente DRL muitas ações
possíveis em cada etapa. A dimensão do espaço de ações de nossa formulação pode ser
representada como:

κ =|D| ∑
bl∈B

�
|Pl |), (4-8)

em que |D| representa a quantidade de VNCs considerados e |Pl | representa a quantidade
de caminhos considerados para a RU bl ∈ B. Desta forma, em uma topologia com 10
RUs, com k = 2 no algoritmo de k-caminhos mais curtos e 9 VNCs disponíveis, o espaço
de ações representará 180 ações possíveis, gerando uma combinação de (9 × 2)10 ≈
3,5×1012 soluções possíveis.

4.4.2 Espaço de observação e conjunto de ações viáveis

Problemas combinatórios com espaço de ação esparso podem se tornar com-
putacionalmente caros, principalmente para treinamento e convergência do agente DRL.
Esse problema é abordado em [Murti et al. 2022, Murti et al. 2022], no qual uma política
gradiente personalizada e uma abordagem de codificador-decodificador foram conside-
radas para a redução do espaço de ações. No entanto, em nossa formulação aplicamos
uma estratégia de redução do espaço de ações a partir da criação de um subconjunto de
ações viáveis no estado observado, no qual o agente pode selecionar apenas ações que
não quebrem nenhuma restrição de capacidade da vRAN. Assim, nosso ambiente DRL
pode ser facilmente implantado em uma estrutura de código aberto, a fim de testar vários
algoritmos de treinamento e escolher o que apresentar melhor desempenho.

Para criar o subconjunto de ações possíveis, definimos o espaço de observação
como o estado atual de recursos disponíveis na rede e a quantidade de RUs restantes a
serem alocadas no episódio (ou seja, os RUs não alocados). O espaço de observação é
uma lista em que cada posição indica a ocupação atual dos enlaces, o processamento
disponível nos CNs, e a quantidade de RUs a serem alocadas. Com as informações do
espaço de observação, nosso ambiente calcula o conjunto de ações viáveis Zt para cada
estado t , permitindo ao agente sempre escolher uma combinação viável de caminho e
VNC em cada ação. No entanto, em alguns episódios, o agente pode atingir um estado
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em que não restam ações viáveis possíveis. Essa situação ocorre em episódios em que
o agente escolhe as primeiras ações de forma gulosa, utilizando grande parte do recurso
disponível de imediato para as primeiras RUs. Isso significa que nosso conjunto de ações
viáveis estará vazio nas próximas etapas, ou seja, Zt = ∅, e esse cenário configura o que
chamamos de falha.

4.4.3 Função de recompensa

Cada episódio do nosso ambiente consiste em um conjunto de ações escolhidas
que correspondem a uma combinação de caminho e VNC para cada RU na topologia.
Desta forma, a cada episódio o agente pode encontrar uma solução viável do problema,
exceto em casos de falha (Zt = ∅). Quando ocorre uma situação de falha, significa que o
agente esgotou a quantidade de recursos disponíveis e ainda há RUs a serem alocadas,
levando o agente a chegar a uma solução inviável do problema. Isso ocorre, pois o
agente sempre inicia o treinamento do zero, ou seja, sem uma solução factível como
ponto de partida e sem conhecimento prévio do problema. Isso se deve, principalmente,
à formulação do problema considerar múltiplos caminhos para o roteamento dos fluxos,
pois, para iniciar o treinamento a partir de uma solução viável, o agente precisaria ter os
caminhos previamente selecionados, o que não é possível, pois o próprio agente seleciona
os caminhos a serem utilizados.

Ao final de cada episódio, o ambiente avalia a precisão das ações selecionadas,
dando ao agente um sinal de recompensa, que consiste em uma recompensa positiva
em caso de sucesso ou uma penalidade em caso de falha. Esses sinais de recompensa
são usados pelo agente para atualizar os parâmetros da rede neural para melhorar o
desempenho do modelo. Em caso de sucesso, ou seja, quando o agente selecionou um
conjunto de ações viáveis para toda RU na topologia sem quebrar nenhuma restrição,
isto é, apresenta uma solução viável do problema, o ambiente retorna ao agente um sinal
positivo representando o nível de centralização alcançado no episódio. Em caso de falha,
o ambiente penaliza o agente com um sinal de recompensa negativo e termina o episódio
prematuramente. O sinal de penalidade é definido como a quantidade de RUs restantes
para completar o episódio, ou seja, a quantidade de RUs que não foram alocadas devido à
falta de recursos na rede. Os sinais de recompensa positiva e negativa podem ser definidos
da seguinte forma:

ϕ = ∑
z∈Zs

�
zp,v

b λ(a)
�
, ∀s ∈ S ,b ∈ B,v ∈D,p ∈ Pl . (4-9)
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b , ∀s ∈ S ,b ∈ B,v ∈D,p ∈ Pl . (4-10)
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As Equações (4-9) e (4-10) representam o cálculo da recompensa positiva e
negativa respectivamente, onde zp,v

b = {0,1} representam se o caminho p com VNC v

foi selecionado para RU b no episódio. O agente atualiza os parâmetros da rede neural
guiados pelos sinais de recompensa recebidos durante o treinamento, visando maximizar
a recompensa de longo prazo, ou seja, maximizar o nível de centralização da solução.

4.4.4 Método de treinamento

Para treinar nosso agente de aprendizado por reforço profundo, utilizamos o
algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO). O PPO é um método de política gradiente
que emprega um objetivo temporário construído baseado no objetivo original e visa
encontrar novas políticas que visam tornar o objetivo temporário o mais próximo possível
do objetivo original. Escolhemos o algoritmo PPO, pois, em nossos testes, ele apresentou
melhores resultados em termos de precisão e convergência quando comparado a outros
algoritmos de aprendizado. No entanto, qualquer algoritmo DRL pode ser utilizado para
resolver o problema com nossa abordagem, pois na implementação de nossa solução
utilizamos um arcabouço de código aberto que permite a modificação e atualização do
ambiente conforme o estado da arte.

4.5 Resultados

Para treinar e avaliar nosso agente, utilizamos o arcabouço de código aberto
Stable Baselines 2, com Python versão 3.6.15 e TensorFlow versão 1.15.4. Detalhes
adicionais sobre o ambiente e todo o código-fonte estão disponíveis publicamente em
um repositório do Github.1

Nosso agente DRL é projetado para encontrar uma solução para o problema de
posicionamento de funções da vRAN, através de uma formulação genérica que apresen-
tamos em [Morais et al. 2022]. Dessa forma, é natural compararmos os resultados en-
contrados pelo agente DRL com os resultados obtidos pela abordagem ótima, ou seja,
PlaceRAN. Além disso, como nossa estratégia de formular um modelo de aprendi-
zado por reforço profundo para resolver o problema é inspirada em [Murti et al. 2022,
Murti et al. 2022], nós também comparamos os resultados obtidos por nosso agente DRL
com o modelo ótimo apresentado por Murti [Murti et al. 2022].

Entretanto, a formulação de Murti não considera todos os detalhes apresentados
em nossa formulação, ou seja, o problema formulado por Murti [Murti et al. 2022] é um
subproblema de nossa formulação. Para fazer uma comparação justa entre os trabalhos,

1https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GVAK-2022
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usaremos uma versão simplificada de nossa formulação que atende todas as limitações de
Murti [Murti et al. 2022], permitindo comparar ambos os modelos ótimos com o nosso
agente DRL. Para definir o subproblema que corresponde à formulação de Murti, é
necessário fazer algumas observações sobre as topologias de entrada.

A primeira observação é sobre os nós CUs e DUs. A formulação de Murti
[Murti et al. 2022] define a topologia com uma CU única, fixa e centralizada, o que
implica que as topologias utilizadas para comparação das soluções devem ter um CN
centralizado (Figura 4.2) que atuará como CU no modelo de Murti. Além disso, Murti
recebe como entrada as localizações das DUs fixas da topologia (co-alocadas com RUs),
enquanto PlaceRAN e o agente DRL usam o conceito de vDU dinâmico. Para tanto,
também definimos nas topologias as localizações das DUs para o modelo de Murti, o
que implica que os enlaces entre os nós DUs e RUs suportam os requisitos de divisão
funcional O7 (Figura 4.1).

A segunda observação é sobre o roteamento dos fluxos no crosshaul. Murti
considera um caminho único para cada DU (e RU) conectado a CU fixa, enquanto
PlaceRAN e o agente DRL podem lidar com vários caminhos entre os nós vRAN. Desta
forma, as entradas do PlaceRAN e as entradas do agente DRL conterão exatamente um
caminho entre o núcleo da rede e cada RU da topologia, para atender a essa limitação.
Finalmente, consideramos o conjunto de VNCs originalmente apresentado por cada
formulação. O agente DRL e PlaceRAN usa os VNCs definidos na Figura 4.1 (exceto
VNC 6) e Murti [Murti et al. 2022] usa os VNCs 2, 6, 18 e 19. Observe que os VNCs 2

e 6, na formulação de Murti, são considerados NG-RAN(2), pois os autores consideram
DU e RU co-alocados (ou localizados próximos), considerando apenas dois nós vRAN
para cada RU.

Para avaliar as soluções, foram consideradas topologias com 8, 16, 32, 64, 128,
256 e 512 nós, onde todas as informações de entrada estão disponíveis e previamente
calculadas, por exemplo, caminhos, localização de RUs e opções de VNCs. A Figura 4.2
apresenta as topologias e a Tabela 4.1 apresenta informações sobre os recursos da rede.

Parâmetros Valores
|B| {5, 10, 19, 35, 80, 122, 213}
|C| {8, 16, 32, 64, 128, 256, 512}
|D| {4, 9}

cProc
m (núcleos) {8, 16, 32, 64}
eCap

ij (Gbps) {200, 400, 800, 1000}
eLat

i j (ms) {0.163, 0.22, 0.29}
Tabela 4.1: Parâmetros utilizados na avaliação.
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CNs CNs CNs

CNs CNs CNs

CNs

Figura 4.2: Topologias utilizadas na avaliação. O ponto vermelho representa o posiciona-
mento da CU, utilizada na formulação de Murti, em azul são representados os CNs.

Agente DRL

Figura 4.3: Nível de centralização das soluções para cada topologia.

A Figura 4.3 a centralização das funções da vRAN encontrado para cada topolo-
gia. Podemos observar que até 32 nós, Murti [Murti et al. 2022] e PlaceRAN encontram
soluções semelhantes, com o mesmo nível de centralização. Isso se deve principalmente
ao tamanho das topologias. Em topologias com menor quantidade de CNs, os recursos de
transporte e processamento da vRAN não representam gargalos, devido ao pequeno nú-
mero de RUs a serem alocadas. Isso faz com que os modelos exatos apresentem soluções
semelhantes, apesar de suas diferenças no posicionamento dos nós vRAN (CU e DUs).
Além disso, em cenários com até 32 nós, o agente DRL apresenta soluções que centrali-
zam menos VNFs. Como o agente DRL não utiliza uma abordagem exata (por exemplo,
branch and bound), é natural que as soluções apresentadas pelo agente DRL centralizem
menos VNFs em comparação com o PlaceRAN. Dado que em cenários menores o modelo
de Murti tende a empatar com PlaceRAN em termos de nível de centralização, é esperado
que o agente DRL também apresente resultados piores que Murti em tais cenários.
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No entanto, com 64 nós, PlaceRAN e o agente DRL começam a atingir um
nível de centralização mais alto em comparação com Murti [Murti et al. 2022], e esse
comportamento é mantido até a maior topologia com 512 nós. Isso se deve à necessidade
de um melhor gerenciamento de recursos à medida que o número de RUs aumenta,
levando os recursos de transporte e processamento da vRAN a apresentarem gargalos.
Desta forma, o PlaceRAN e o agente DRL atingem um maior nível de centralização,
pois consideram o posicionamento das vDUs e vCUs de forma dinâmica, enquanto Murti
[Murti et al. 2022] as considera fixas. Além disso, o maior número de opções de VNCs
também permite que o PlaceRAN e o agente DRL alcancem tais melhorias, visto que o
conjunto de divisões funcionais consideradas por Murti é limitado.

Por um lado, o agente DRL encontra soluções que apresentam níveis de cen-
tralização cada vez melhores, em comparação ao modelo de Murti [Murti et al. 2022].
Por outro lado, o nível de centralização encontrado pelo agente DRL está cada vez mais
distante do nível de centralização encontrado pelo PlaceRAN. Para entender esse com-
portamento, é necessário analisar as escolhas de VNCs feitas tanto pelos modelos ótimos
quanto pelo agente DRL, a fim de entender a diferença no nível de centralização apresen-
tado em topologias com maiores quantidades de CNs.

Agente DRL

Figura 4.4: VNCs utilizadas em cada instância na avaliação.

A Figura 4.4 apresenta as VNCs escolhidas pela solução de cada modelo. Note
que até 16 CNs, as soluções ótimas escolhem q mesma quantidade de C-RANs para
resolver o problema, enquanto o agente DRL escolhe NG-RAN(3) (VNC 2). Conforme
discutido, isso se deve à menor quantidade de RUs nas topologias menores, ou seja, menor
disputa por recursos. Entretanto, no cenário com 32 CNs, os modelos ótimos começam
a apresentar escolhas diferentes de VNCs. Enquanto Murti [Murti et al. 2022] continua
usando C-RANs, PlaceRAN atinge um maior nível de centralização usando NG-RAN(3),
os mesmos VNCs apresentados pelo agente DRL. Isso justifica o aumento do nível de
centralização do agente DRL em comparação ao modelo de Murti. Além disso, a partir de
128 CNs, Murti [Murti et al. 2022] passa a selecionar D-RANs (VNC 19) para algumas
RUs, enquanto o agente DRL e PlaceRAN não apresentam D-RANs. Isso se deve à
necessidade de melhor gerenciamento de recursos em topologias maiores, o que justifica
a diferença entre os níveis de centralização apresentados na Figura 4.3.
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O modelo de Murti [Murti et al. 2022] segue aumentando a quantidade de D-
RANs conforme o tamanho da topologia aumenta, atingindo 60% de D-RANs para a
topologia de 512 nós. Isso reforça a conclusão de que em cenários com maior competição
por recursos compartilhados, nossa formulação genérica apresenta melhores resultados,
por exemplo, na presença de serviços multi-access edge computing (MEC). O modelo
exato PlaceRAN consegue fazer escolhas de VNCs mais otimizadas em relação ao agente
DRL, pois apresenta maior número de C-RANs, ou seja, VNC que centraliza mais funções
da vRAN. Esse resultado mostra que para topologias maiores, o agente DRL apresenta
soluções que centralizam menos funções da vRAN quando comparado ao ótimo, o que
indica um importante ponto de melhoria para nosso agente DRL.

8 CNs 16 CNs 32 CNs 64 CNs
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Episódio

Figura 4.5: Histórico dos sinais de recompensa durante o treinamento.

A Figura 4.5 apresenta o histórico de sinais de recompensa obtido pelo agente
DRL a cada episódio durante a fase de treinamento. Podemos observar que nos primeiros
episódios, o agente apresenta um comportamento mais exploratório, visando escapar de
máximos locais durante os primeiros passos do treinamento. Após 2.000 episódios, o
agente começa a agir de forma mais assertiva, enquanto converge para a solução final.
O número médio de episódios para convergência está entre 2.000 e 3.000 episódios
nos cenários apresentados. No entanto, o ponto de convergência deve variar conforme
o tamanho da topologia e a quantidade de recursos disponíveis na vRAN. Cenários com
maior competição por recursos compartilhados tendem a ser mais desafiadores.

Finalmente, nosso agente de aprendizado por reforço profundo foi projetado para
ser executado em uma estrutura de código aberto e visa maximizar o nível de centralização
do vRAN. Para elaborar nosso agente DRL, utilizamos a formulação apresentada em
PlaceRAN [Morais et al. 2022], considerando múltiplos caminhos entre os nós e um
conjunto de divisões funcionais sugeridas pelos órgãos de padronização. Comparamos
os resultados obtidos pelo nosso agente DRL com duas abordagens ótimas da literatura.
Os resultados mostram que nossa abordagem escala notavelmente em comparação com
soluções exatas e também apresenta resultados satisfatórios em termos de nível de
centralização de funções e escolhas de divisões funcionais.



CAPÍTULO 5
Abordagem baseada em meta-heurística

Neste capítulo, apresentaremos nossa segunda solução não exata para resolver
o problema de posicionamento de funções da vRAN. Essa solução é baseada em con-
ceitos de métodos evolutivos, mais precisamente algoritmos genéticos. A escolha dessa
abordagem foi motivada por diversos trabalhos da literatura que aplicaram com sucesso
métodos evolutivos para solucionar problemas clássicos de tomada de decisão, os quais
discutiremos a seguir.

5.1 Algoritmo genético

Conforme discutido em [Morais et al. 2022], o problema de posicionamento de
funções da vRAN pertence à classe de problemas NP-difícil. Assim, é inviável resolver tal
problema utilizando abordagens exatas que apresentam soluções ótimas em um cenário
prático, onde a topologia pode conter centenas e milhares de RUs. Nesse caso, abordagens
não exatas surgem como soluções promissoras para resolver o problema em tempo hábil
e viável.

Algoritmos Genéticos (GAs) são métodos de metaheurísticas de busca por
soluções baseada nos princípios da teoria da evolução natural de Charles Darwin. GAs são
muito utilizados na literatura para resolver problemas de decisão de diversas naturezas,
por exemplo, o Problema da Mochila Multidimensional [Chu e Beasley 1998], realizando
uma busca heurística não exata eficiente, e apresenta resultados promissores, ou seja,
próximos ao ótimo. Assim, nesta seção descrevemos as características da nossa solução
de GA para resolver o problema de posicionamento de funções da vRAN, visando entregar
soluções de qualidade próximas ao ótimo em tempo hábil. Tais características incluem a
representação de uma solução como um cromossomo de um indivíduo, a inicialização
da população na primeira geração, os aspectos dos operadores de variação (ou seja,
cruzamento e mutação) e, finalmente, a seleção dos sobreviventes para gerações futuras.
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5.1.1 Representação dos cromossomos

Para resolver o problema de posicionamento de funções da vRAN, devemos es-
colher uma combinação de caminho e VNC para cada RU na vRAN que minimize a
equação 4-1, que representa a função objetivo do nosso modelo de otimização (Place-
RAN) e também a função aptidão do nosso Algoritmo Genético. Para representar as de-
cisões de posicionamento, definimos um cromossomo de tamanho |B|, onde cada posição
l ∈ {0,1, . . . , |B|} representa uma escolha de um caminho p ∈ Pl e um VNC v ∈ D para
uma RU bl ∈ B. Assim, cada cromossomo representa uma solução completa (viável ou
inviável) com uma combinação de caminho e VNC para cada RU. A Figura 5.1 ilustra
uma instância de topologia vRAN e seu cromossomo resultante. Observe que a topologia
tem 6 RUs, representadas como triângulos, e o cromossomo tem 6 posições, onde cada
posição é mapeada para um par (p,v ) para uma determinada RU.

(p, v) (p, v) (p, v) (p, v) (p, v)

Núcleo

CN
(p, v)

CN
CN

CNRUs CNs

Cromossomo:

Figura 5.1: Uma topologia vRAN e seu cromossomo correspondente.

5.1.2 Primeira geração

Conforme discutimos anteriormente, o cromossomo de cada indivíduo repre-
senta uma solução de posicionamento completa para o problema de posicionamento de
funções da vRAN, e cada geração representa um conjunto de soluções viáveis. Em GAs,
o processo evolutivo começa com uma população inicial criada com base nos dados de
entrada da instância. Como o espaço de busca não é conhecido antecipadamente e para
evitar viés, os GAs geralmente geram a população inicial aleatoriamente, criando vários
pontos de busca no espaço de soluções. No entanto, essa estratégia não aproveita nenhum
conhecimento prévio do problema, que podem auxiliar na geração de indivíduos de maior
qualidade. Para isso, nossa GA combina ambas abordagens criando aleatoriamente os
indivíduos da primeira geração, mas também incluindo um único indivíduo heurístico ge-
rado a partir de conhecimentos prévios sobre os VNCs e selecionando-os de acordo com
sua centralização, ou seja, dando prioridade aos VNCs NG-RAN(3) e C-RAN.

5.1.3 Função de reparo

Na população inicial, o indivíduo heurístico e os gerados aleatoriamente podem
representar soluções não viáveis do problema. De fato, como o problema de posiciona-
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mento de vRAN possui um espaço de solução fortemente restrito e proibitivo devido
às restrições de capacidade, latência e largura de banda, a chance de um indivíduo ge-
rado na primeira geração ser viável é baixa, principalmente em cenários com recursos
escassos. Para resolver esse problema, nosso GA adota uma estratégia de reparar indi-
víduos inviáveis (representando soluções inviáveis) em viáveis. Essa estratégia é ampla-
mente adotada na literatura, principalmente em problemas com espaço de busca restritivo
como o problema da mochila, a cobertura de vértices e o problema do caixeiro viajante
[Orvosh e Davis 1994].

Um dos desafios na formulação de uma função de reparo é modificar os indiví-
duos não viáveis sem enviesar a busca, fazendo mudanças pontuais que não modifiquem a
região do espaço de busca em que o indivíduo se encontra. Isso significa que uma função
de reparo não deve transportar o indivíduo para outra região no espaço de soluções, mas
para regiões vizinhas que são viáveis. Assim, em nosso GA, propomos uma função de
reparo que realiza mudanças aleatórias em indivíduos inviáveis para torná-los viáveis. O
Algoritmo 5.1 representa a função de reparo proposta. Inicialmente, a função de reparo
faz uma cópia (s) do indivíduo a ser reparado (s). Então, enquanto o indivíduo é inviá-
vel, a função de reparo seleciona uma posição aleatória do indivíduo (RANDOM_POS)
e escolhe uma nova combinação (NEW_COMBINATION) de caminho e VNC para a RU
representada pela posição selecionada. Se a modificação não tornar o indivíduo viável,
o processo se repete. Caso o indivíduo se torne viável após a modificação, o algoritmo
retorna o novo indivíduo viável encontrado.

Algoritmo 5.1: Função reparo

Entrada: Indivíduo inviável s com |B| posições.
Saída: Um indivíduo viável s.

1 s ← s;
2 U ← True;
3 enquanto U faça
4 i ← RANDOM_POS(|B|);
5 x ← NEW_COMBINATION(i , s);
6 s[i ] ← x ;
7 se IS_FEASIBLE(s) então
8 U ← Falso;
9 fim

10 fim
11 retorna s;

A função de reparo proposta é simples, altamente aleatória e modifica o cromos-
somo do indivíduo sequencialmente, buscando soluções viáveis na vizinhança da solução
inicial. Porém, a função de reparo descrita apresenta uma alta complexidade computaci-
onal em cenários com recursos escassos, ou seja, com poucas soluções viáveis. Em tais
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cenários, a função de reparo executa muitas iterações até que o indivíduo se torne viá-
vel. Desta forma, visando evitar esse problema, utilizamos a função de reparo apenas nos
indivíduos da primeira geração, encontrando diversos pontos iniciais no espaço de bus-
cas e povoar um conjunto de soluções viáveis conhecidas nas primeiras gerações. Esse
conjunto de soluções viáveis conhecidas é então usado para implementar uma política de
substituição nas gerações subsequentes, em que ao invés de usar a função de reparo, nós
realizamos a substituição de uma solução inviável por uma solução viável conhecida no
conjunto. A política de substituição também é simples e altamente aleatória, realizada em
tempo O(1), e reposiciona a busca para um ponto em que se conhece que existe viabili-
dade.

5.1.4 Operadores de variação

Um conjunto de soluções viáveis S, herdadas de gerações anteriores ou inicial-
mente geradas, são conhecidas em cada geração. Esse conjunto é composto por diferentes
indivíduos que representam diferentes pontos viáveis no espaço de soluções. A busca no
espaço de soluções é baseada em dois aspectos, exploitation e exploration, ambos pre-
sentes em nosso AG como operadores de variação. Para alcançar a exploration, usamos a
recombinação, ou cruzamento, de indivíduos da mesma geração. Isso é feito selecionando
um conjunto de indivíduos pais que irão gerar novos indivíduos filhos para gerações futu-
ras. O conjunto de pais é gerado seguindo uma seleção por torneio amplamente adotada
na literatura. Inicialmente, um conjunto com σ indivíduos da geração é selecionado ale-
atoriamente, e então os dois indivíduos selecionados que apresentarem maior qualidade
(função de aptidão) são inseridos no conjunto de pais. Esse mecanismo se repete até que
os pais |S| sejam selecionados. Cada par de pais gera dois novos indivíduos a partir do
cruzamento em uma posição escolhida aleatoriamente. Por fim, dependendo da taxa de
recombinação Θ, os pais podem ou não ser substituídos por seus filhos no conjunto so-
brevivente, sendo substituídos pelos filhos nas gerações seguintes.

Para realizar a exploitation, utilizamos o conceito de mutação, onde cada posição
do indivíduo tem uma chance de mutação uniforme Ω. Se uma posição for selecionada
pela mutação, uma nova combinação (p,v ) deve ser escolhida para a RU representada
pela posição selecionada. Porém, cada novo indivíduo gerado, seja pela recombinação ou
mutação, pode representar uma solução inviável para o problema. Nesse caso, a política
de substituição é usada para substituir um indivíduo inviável por um indivíduo viável do
conjunto de soluções viáveis conhecidas.

Por fim, após as operações de recombinação e mutação ocorrerem, um novo
conjunto de indivíduos sobreviventes é selecionado, formado pelos pais sobreviventes, os
filhos que substituíram seus pais e os indivíduos que sofreram mutação. No entanto, dado
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que o problema de posicionamento do vRAN necessita de apenas uma única solução, e
dado que procuramos a melhor solução conhecida durante a busca. Em nossa GA nós
utilizamos o conceito de pressão de elitismo [Bhandari, Murthy e Pal 1996], em que o
melhor indivíduo conhecido nas gerações é passado de geração em geração, ou seja, o
melhor indivíduo conhecido durante toda a busca estará sempre no conjunto de indivíduos
sobreviventes. Desta forma, conseguimos a qualquer momento durante a busca conhecer
o melhor indivíduo encontrado nas gerações anteriores.

5.2 Avaliação

Para implementar nosso GA utilizamos a formulação apresentada na Seção 3.2,
ou seja, a formulação que apresentamos em PlaceRAN [Morais et al. 2022], que também
foi o problema resolvido pelo nosso agente DRL apresentado no Capítulo 4 e publicado
em [Almeida et al. 2022]. Desta forma, para avaliar nosso GA iremos comparar as solu-
ções encontradas por tais modelos com a solução encontrada por nosso GA, pois todos
resolvem o mesmo problema de decisão. Além disso, também comparamos as soluções do
nosso GA com o modelo apresentado por Murti [Murti et al. 2022]. No entanto, como dis-
cutido no capítulo anterior, a formulação de Murti é, na verdade um subproblema da nossa
formulação, pois ele considera apenas uma CU fixa e um conjunto de DUs fixas, além da
ausência de decisões de roteamento no crosshaul, ou seja, considera apenas uma opção
de rota para cada RU. Assim, organizamos a avaliação em duas partes: i) a primeira con-
siderando o subproblema apresentado por Murti que não envolve decisões de roteamento,
e ii) a segunda considerando o roteamento no crosshaul como parte das decisões. Essa
última avaliação envolve os seguintes modelos: PlaceRAN [Morais et al. 2022], DRL
agent [Almeida et al. 2022], e nosso GA. Table 5.1 resume os parâmetros do GA e as
características da rede empregadas em nossos experimentos.

Parâmetros Valores
Θ, Ω and |S| 75%, 2% e 50
σ, gerações 20 e 1000

cProc
m (núcleos) {8, 16, 32, 64, 128, 256}
eCap

ij (Gbps) {50, 100, 200, 400, 1000, 10000}
eLat

i j (ms) {0.161, 0.22, 0.29, 0.354, 0.44, 0.5}
Tabela 5.1: Parâmetros utilizados nos testes.

5.2.1 Avaliação sem decisão de roteamento

Avaliamos os modelos usando diferentes tamanhos de instância, ou seja, dife-
rentes números de RUs. Apresentamos duas variantes do GA: GA (1ª solução) que em-
prega apenas a solução obtida na primeira geração, e GA (melhor solução) que emprega
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a melhor solução obtida até o fim da busca. Todas as instâncias usadas na comparação
consideram as limitações do subproblema definido por Murti [Murti et al. 2022]. Para o
modelo PlaceRAN, o agente DRL e nosso GA, utilizamos os VNCs mostrados na Fig. 4.1
(exceto VNC 6), enquanto o modelo de Murti considera os VNCs 2, 6, 18 e 19.
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Figura 5.2: Nível de centralização no cenário sem roteamento.

A Figura 5.2 mostra a qualidade das soluções encontradas por cada modelo
apresentando o nível de centralização em função do número de RUs. Em todas as ins-
tâncias, as soluções encontradas por Murti [Murti et al. 2022] apresentam um nível de
centralização bem inferior aos encontrados pelos demais modelos. Isso se deve à dife-
rença entre nossa formulação e a formulação de Murti, onde, mesmo não considerando
o roteamento como parte da decisão, o modelo PlaceRAN [Morais et al. 2022], o agente
DRL [Almeida et al. 2022] e nosso GA, encontram melhores soluções considerando mais
VNCs e posicionamento dinâmico dos nós vCUs e vDUs. Como esperado, o PlaceRAN
apresenta o melhor nível de centralização, encontrando uma solução ótima para cada ins-
tância do problema. Por outro lado, entre os modelos não exatos, a GA (melhor solução)
supera o agente DRL, encontrando soluções com melhores níveis de centralização em
diversas instâncias da avaliação. A solução GA (1ª solução) também apresenta um de-
sempenho satisfatório, superando o agente DRL na maioria das instâncias. Isso mostra o
sucesso da heurística aplicada na primeira geração para encontrar de forma eficiente nas
primeiras gerações um indivíduo de alta qualidade.
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GA (1ª solução) GA (melhor solução)Agente DRL

Murti PlaceRAN

Figura 5.3: Tempo de execução sem considerar roteamento.
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A Figura 5.3 apresenta o tempo de execução dos modelos em função do número
de RUs. A solução GA (1ª solução) apresenta o melhor desempenho, sendo mais rápida
até que o modelo de Murti [Murti et al. 2022] que resolve um problema mais simples.
Já o PlaceRAN é o terceiro modelo mais rápido, o que ilustra o quão poderosa é nossa
formulação, pois fornece uma solução ótima em tempo eficiente quando não há decisão
de roteamento. A GA (melhor solução) não é competitiva neste contexto, o que é esperado
uma vez que esse modelo foi projetado para resolver um problema mais complexo. Por
fim, o agente DRL apresenta o pior desempenho dado que para cada experimento foi
considerado o tempo de treinamento do agente, considerando que nenhuma outra solução
apresentada possui etapas de pré-processamento.

5.2.2 Avaliação com decisão de roteamento

Nesta subseção de resultado, nós utilizamos a mesma metodologia de avaliação
da subseção anterior, entretanto desta vez consideramos quatro rotas possíveis para cada
RU, o que exclui Murti da comparação por não ter decisão de roteamento.
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Figura 5.4: Nível de centralização das soluções considerando o roteamento na decisão.

A Figura 5.4 apresenta o nível de centralização em função do número de RUs
para cada modelo. Observe que considerar o roteamento na decisão permite que todos
os modelos encontrem soluções melhores (ou seja, valores mais altos de centralização)
do que as apresentadas anteriormente (na Fig. 5.2), o que corresponde a um melhor
gerenciamento de recursos de rede. Naturalmente, o PlaceRAN apresenta o maior nível de
centralização, mas agora enfrenta o problema de escalabilidade. Em nossos experimentos,
o PlaceRAN não foi capaz de resolver o problema para 450 RUs (ou mais), apesar de
executar um período considerável, conforme apresentaremos mais adiante. Por outro lado,
modelos não exatos resolvem todas as instâncias do problema, mesmo as maiores. Ambas
soluções do GA, ou seja, GA (1ª solução) e GA (melhor solução), superam o agente DRL
na maioria das instâncias e também exibem desempenho mais estável, devido ao aumento
do número de estados no ambiente DRL.
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Figura 5.5: Tempo de execução considerando roteamento.

Figura 5.5 apresenta o tempo de execução consumido por cada modelo. O agente
DRL apresenta o maior tempo de execução para a maioria das instâncias devido ao
tempo de treinamento, entretanto é capaz de resolver todos os tamanhos de instâncias.
Já o PlaceRAN cresce exponencialmente e tem sua execução abortada em 450 RUs após
rodar por mais de 24 h sem encontrar a solução ótima. Enquanto a GA (melhor solução)
já é visivelmente mais rápida que o agente DRL, o desempenho da GA (1ª solução)
merece destaque. Dados os resultados satisfatórios mostrados na Fig. 5.4, a solução GA
(1ª solução) oferece a melhor compensação com o tempo de execução, consumindo menos
de 2 segundos para resolver o problema para 500 RUs. Isto mostra que além de eficiente,
nossa heurística utilizada na primeira geração apresenta indivíduos com alta qualidade.

Por fim, podemos concluir que entre os métodos não exatos, nosso GA apresenta
o melhor tempo de execução em boa parte das instâncias do problema. Entretanto, por ser
um método de busca e não de aprendizado, nosso GA pode ainda enfrentar problemas de
escalabilidade, principalmente em cenários com variação de demanda. Entretanto, nossa
GA (1ª solução) mostra que nosso GA é um ótimo ponto de partida para cenários em que
é necessário soluções de boa qualidade em tempo eficiente. Desta forma, mesmo que os
algoritmos genéticos não possuem propriedades de generalização e aprendizado que os
algoritmos de DRL apresenta, o mesmo pode ser utilizado em conjunto com tais técnicas
para auxiliar na convergência do agente, ou até mesmo como solução emergente para
casos de variações abruptas na rede.



CAPÍTULO 6
Problema de posicionamento de funções da
vRAN considerando variação na demanda

O problema de posicionamento de funções da vRAN pode ser representado
considerando-se dois cenários práticos, o primeiro de planejamento e o segundo de
operação da rede. O cenário de planejamento considera um estado de demanda em que
a rede está saturada, ou seja, todas as unidades de rádio estão demandando 100% de
capacidade de comunicação. Essa análise é importante para verificar a eficiência da
rede de acesso em seu pior caso, permitindo encontrar pontos de gargalo na rede de
transporte, analisar a eficiência do posicionamento das funções da vRAN no pior caso
e encontrar os melhores pontos para implantação de nós de processamento na topologia.
Em contrapartida, devido à mobilidade dos usuários na rede e a demanda variável das
diversas aplicações dos usuários, a demanda em todas as RUs flutua amplamente. Desta
forma, no cenário de operação, o posicionamento das funções da vRAN é um problema
dinâmico que exige adaptação conforme a demanda em cada unidade de rádio da rede.

Os resultados sobre posicionamento de funções da vRAN apresentados nos
capítulos anteriores se referem ao problema que considera o cenário estático de saturação
da rede. Desta forma, as soluções de posicionamento apresentadas atendem à operação
da rede a qualquer tempo. Entretanto, o posicionamento dinâmico das funções da vRAN
considerando flutuação de demanda nas RUs permite encontrar soluções mais eficientes
e com melhor custo-benefício a longo prazo. Neste capítulo, iremos abordar o problema
de posicionamento dinâmico das funções da vRAN apresentando a formulação de um
Processo de Decisão de Markov (Markov Decision Process – MDP).

Inicialmente, na Seção 6.1, apresentamos uma breve discussão sobre a base de
dados utilizada neste trabalho, que apresenta dados sobre variação de demanda. Na Se-
ção 6.2, apresentamos um gerador de carga sintética para criação de dados de treinamento
e teste para modelos que resolvem o problema de posicionamento dinâmico de funções da
vRAN. Por fim, na Seção 6.3, apresentamos a formulação MDP para o problema de po-
sicionamento dinâmico de funções da vRAN, analisando suas propriedades e discutindo
formas de resolver o problema proposto.
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6.1 Base de dados de variação de demanda

Em [Chen et al. 2015], os autores disponibilizam uma base de dados que apre-
senta leituras de variação de demanda em uma rede de acesso real em diferentes horas
do dia. As leituras são realizadas periodicamente, de hora em hora, durante oito dias. Os
dados coletados são de uma rede celular real e operacional implantada em uma cidade da
China, que está anonimizada nos dados, durante o período de 20 a 26 de agosto de 2012.
As coletas apresentam informações precisas sobre data, hora e posicionamento das unida-
des de rádio, indicadas por latitude e longitude. Cada equipamento de usuário é detectado
pelo hash International Mobile Subscriber Identity (IMSI), e a área de cobertura da rede
celular é de cerca de 50 km × 60 km, incluindo aproximadamente 85% da população to-
tal da cidade. A base de dados publicada pelos autores é a que melhor atende às nossas
demandas em termos de tipo de informações e quantidade de coletas. Por esse motivo,
neste trabalho utilizaremos na implementação do nosso gerador de carga sintético a base
de dados apresentada em [Chen et al. 2015].

(a) (b)

seg.dom. ter. qua. qui. sex. sáb. dom. seg.dom. ter. qua. qui. sex. sáb. dom.
Dia da semana Dia da semana

Figura 6.1: Quantidade normalizada de usuários conectados a cada período do dia
[Chen et al. 2015]. (a) apresenta os dados originais e (b) apresenta os dados filtrados.

A Figura 6.1(a) apresenta os dados sobre a quantidade de usuários conectados
nas RUs em cada dia da semana e sua variação a cada hora. Com isso, para melhor
representação dos dados, nós normalizamos os dados tendo como base a maior quantidade
de usuários conectados registrado na base de dados. Desta forma, a Figura 6.1(a) ilustra
a curva de variação de usuários conectados normalizada, em que cada ponto (x ,y )

representa a quantidade de usuários conectados a uma RU em uma hora do dia.
A base de dados disponibilizada pelos autores em [Chen et al. 2015] apresenta

dados de 13.269 RUs durante oito dias de medições constantes realizadas de hora em
hora. Entretanto, algumas RUs da topologia apresentam janelas sem medições, ou seja,
leituras incompletas. Enquanto a maioria das RUs apresenta dados de leituras completas
durante todos os oito dias, outras RUs apresentam menos de 24 leituras contínuas, ou
seja, não completam sequer um dia de dados coletados. A Figura 6.2 apresenta a CDF
que relaciona a quantidade de RUs que apresentam leituras contínuas na base de dados.
Note que mais de 80% das RUs apresentam pelo menos 24 horas seguidas de medições,
enquanto menos de 20% das RUs apresentam dados incompletos.
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Figura 6.2: CDF da quantidade de RUs e quantidade de leituras na base de dados
[Chen et al. 2015].

Desta forma, para adequar os dados das coletas e remover RUs com leituras
inconclusivas, realizamos uma filtragem na base de dados, mantendo apenas leituras de
RUs com pelo menos um dia completo registrado. A Figura 6.1 apresenta a comparação
entre as leituras da base de dados original e a base de dados após a filtragem. Note que
os dados filtrados (Figura 6.1(b)) apresentam poucas diferenças em comparação com
as leituras originais (Figura 6.1(a)), mostrando que a base de dados filtrada representa
fortemente os dados originais. Assim, para a implementação e avaliação do gerador de
carga sintética, utilizamos a base de dados filtrada contendo apenas leituras de RUs com
pelo menos um dia completo de coletas registradas.

Os dados estão ordenados cronologicamente de domingo a domingo. Na figura,
é possível identificar diferenças no padrão de variação da quantidade de usuários conec-
tados em dias de semana (segunda a sexta-feira), em que o pico de usuários conectados
é maior, e finais de semana (sábado e domingo), em que o pico de usuários conectados
é menor. A diferença na quantidade de usuários conectados entre dias de semana e finais
de semana se dá principalmente nas RUs do centro da cidade, o que ilustra o padrão de
mobilidade dos usuários que tendem a ir ao centro em menor número durante o final de
semana. Nas RUs localizadas em bairros periféricos, a variação da quantidade de usuários
conectados é menor do que nas RUs do centro, atingindo pico de demanda no fim da tarde
ou início da noite.

seg.dom. ter. qua. qui. sex. sáb. dom.

Dia da semana

Figura 6.3: Exemplo da quantidade de usuários conectados a uma estação base do centro
e outra em um bairro periférico na cidade.
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A Figura 6.3 apresenta a comparação da quantidade de usuários conectados em
duas RUs localizadas em diferentes pontos da topologia. Em azul é apresentada a variação
da quantidade de usuários conectados a uma RU no centro e em vermelho de uma RU em
um bairro afastado. Os dados estão ordenados cronologicamente durante os oito dias de
leitura (de domingo a domingo). Enquanto a RU no centro apresenta picos de 90% durante
o horário comercial nos dias de semana, entre 8:00 e 11:00 e novamente entre 13:00 e
16:00, nos finais de semana o pico de usuários conectados é de no máximo 60%. Por outro
lado, na RU localizada no bairro afastado, a quantidade média de usuários conectados é
de 10% durante todos os dias da semana, com picos de aproximadamente 20% após as
17:00. Este comportamento ilustra o padrão de mobilidade dos usuários na topologia em
que, durante os dias de semana, os usuários se deslocam até o centro da cidade durante o
horário comercial e voltam para casa ao fim do expediente. Nos finais de semana as RUs
apresentam picos menores e menor variação de usuários conectados, pois os usuários se
movem menos na topologia.

6.2 Gerador de carga sintética

Dados sobre variação de demanda na rede de acesso são importantes para a
implementação, formulação e avaliação de modelos que resolvem o problema de po-
sicionamento dinâmico de funções da vRAN. Entretanto, encontrar dados reais, atu-
ais e em abundância de forma aberta e livre é uma tarefa difícil, dado que as ope-
radoras de redes móveis não publicam tais informações. Em contrapartida, mode-
los que resolvem problemas dinâmicos conforme a variação de demanda necessitam
de muitos dados para treinamento e teste de desempenho. Neste cenário, diversos
trabalhos na literatura [Guo e Haenggi 2013, Francesco et al. 2015, Ghazzai et al. 2016,
Malandrino et al. 2018] apresentam formulações e implementações de geradores de carga
sintética que produzem dados artificiais fundamentados em base de dados com coletas
parciais de redes reais ou coletas de dados simulados, a fim de produzir uma larga quan-
tidade de dados de variação de demanda.

Em [Malandrino et al. 2018], os autores apresentam a formulação de um gerador
de carga sintética utilizando o conceito de Cadeia de Markov (MC). Na formulação os
autores consideram que o posicionamento das RUs é conhecido, porém, a variação de
demanda é desconhecida. Para a representar o problema, os autores definem um conjunto
de estados S no qual cada estado é representado como

s = (A(b),d ,h,δ), (6-1)

sendo A(b) o tipo de área que se encontra a RU b ∈ B (B representa o conjunto de
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todas as RUs), por exemplo, zona rural, zona urbana, centro ou periferia. d ∈{seg., ter.,
qua., qui., sex., sáb., dom.} representa o dia da semana em que o dado foi coletado,
h ∈ {0h,1h, ...,23h} representa a hora da leitura, e δ representa o tráfego normalizado
daquele período.

Desta forma, a solução baseada em MC seleciona uma demanda δi para cada
período hi do dia, seguindo uma função de probabilidade de transição de estados repre-
sentada como:

p = (A(b),d ,hi ,hj ,δi ,δj ), (6-2)

que calcula a probabilidade de uma RU na região A(b) no dia d e instante hi com demanda
de tráfego δi apresentar na janela de tempo seguinte hj a demanda de tráfego δj . A função
de probabilidade de transição, por sua vez, é calculada a partir das leituras de uma base
de dados real ou simulada dada como entrada do modelo. Os autores assumem que a base
de dados deve apresentar coletas de variação de demanda a cada hora, durante todos os
dias da semana, durante pelo menos duas semanas.

A formulação apresentada pelos autores é eficiente, uma vez que o conjunto
de estados e a função de probabilidade de transição apresentada conseguem representar
múltiplas RUs na mesma região ao mesmo tempo. Entretanto, os autores assumem
receber como entrada a informação do tipo de região de cada RU na topologia. Desta
forma, considerando um cenário em que tal informação é desconhecida, seria necessário
classificar cada região da topologia antes de realizar a geração de dados sintéticos, o
que é um problema NP-completo [Rybalov 2020]. Além disso, para calcular a função
de transição, os autores demandam uma grande base de dados com pelo menos 14 dias
completos de leituras contínuas, pois, para cada dia da semana, é calculada uma função
de probabilidade de transição diferente.

Neste trabalho, apresentamos duas formulações para a geração de carga sintética
considerando dois cenários diferentes. No primeiro cenário, assumimos que a classifica-
ção do tipo de região da topologia é dada como entrada do modelo. No segundo cenário,
consideramos que o tipo de região das RUs é desconhecido, avaliando o perfil de trá-
fego de cada RU de forma independente. Em ambos os modelos, o objetivo é gerar dados
sintéticos sobre a quantidade de usuários conectados em cada RU da topologia durante
cada período do dia. Para isso, vamos classificar os dias como dias de semana e finais
de semana, minimizando assim a quantidade de dados necessários para a execução do
modelo.

Cenário com regiões da topologia classificadas: Neste cenário, em que assumi-
mos que o tipo de região de cada RU da topologia é conhecido, representamos o conjunto
de estados como S, onde cada estado s ∈ S pode ser descrito como
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s = (A(b),DS,h,δ), (6-3)

em que A(b) representa o tipo de região da RU b ∈ B, DS ∈ {dia de semana, final de
semana} representa o tipo do dia e δ representa a quantidade normalizada de usuários
conectados na RU no período h ∈ {0h,1h, ...,23h}. Em nossa formulação classificamos
os dias como dias de semana e finais de semana, devido à uniformidade na variação
de usuários conectados que analisamos na Seção 6.1, a fim de maximizar eficiência do
gerador de carga sintética. A cada instante hi , nossa formulação baseada em MC, seleciona
uma demanda δi para uma RU da topologia seguindo uma função de probabilidade de
transição de estados representada como

p = (A(b),DS,hi ,δi ,hj ,δj ), (6-4)

que calcula a probabilidade de uma estação base da região A(b) no dia DS com δi usuários
conectados no período hi apresentar na janela de tempo seguinte hj uma demanda δj . Dado
que neste cenário consideramos a classificação das RUs em regiões e a classificação dos
dias da semana, nossa formulação possibilita representar múltiplas RUs e múltiplos dias
da semana em uma única função de transição, maximizando a eficiência do gerador de
carga sintética.

Cenário em que as regiões da topologia não estão classificadas: Neste cenário,
consideramos cada RU na topologia de forma independente, ou seja, não classificamos as
RU, apenas os dias da semana. Desta forma, consideramos um conjunto de estado S em
que cada estado

s = (b,DS,h,δ), (6-5)

representa que a RU b ∈ B no dia de tipo DS ∈ {dia de semana, final de semana} e instante
h ∈ {0h,1h, ...,23h} apresenta a quantidade δ de usuários conectados. A cada instante hi ,
nossa formulação baseada em MC, seleciona uma demanda δi para uma RU da topologia
seguindo uma função de probabilidade de transição de estados representada como

p = (b,DS,hi ,δi ,hj ,δj ), (6-6)

que representa a probabilidade de transição do estado si = (b,DS,hi ,δi ) para o estado
sj = (b,DS,hj ,δj ). Note que dado que as RUs não estão classificadas, neste cenário
consideramos que cada RU possui duas funções de probabilidade de transição própria,
uma para cada tipo de dia da semana.

Na Figura 6.4 apresentamos os dados sintéticos gerados por cada uma das
formulações apresentadas. A Figura 6.4(a) apresenta os dados gerados considerando a
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(a) (b)

seg.dom. ter. qua. qui. sex. sáb. dom. seg.dom. ter. qua. qui. sex. dom.
Dia da semana Dia da semana

sáb.

Figura 6.4: Comparando geradores de carga sintética.

informação dos tipos de região da topologia e a Figura 6.4(b) apresenta os dados gerados
quando esta informação é desconhecida. Note que, em ambos cenários, os dados sintéticos
mantiveram o comportamento da base de dados original em que os picos de demanda nos
dias de semana e finais de semana são diferentes. Entretanto, devido às diferenças de cada
formulação, o resultado de cada geração possui características diferentes.

Enquanto a formulação que considera as RUs independentes (Figura 6.4(b))
apresenta uma geração de carga sintética melhor distribuída e mais próxima dos dados
reais, o modelo que considera o tipo de região das RUs (Figura 6.4(a)) apresenta menor
variedade de curvas. Isso ocorre porque, no cenário com os tipos de região, existe uma
menor quantidade de funções de probabilidade de transição a serem calculadas e uma
menor quantidade de estados, o que consequentemente impacta em sua generalização.
Por outro lado, a formulação que considera os tipos de região é mais eficiente. Para testar
os geradores de carga sintética, consideramos uma topologia com 13 mil RUs e geramos
dados para 8 dias da semana (domingo a domingo) de hora em hora, resultando em 192
ações por RU. Neste cenário, a geração de dados da Figura 6.4(a) levou em média 6
minutos, enquanto a geração de dados da Figura 6.4(b) levou em média 12 minutos devido
ao seu maior número de estados e, consequentemente, de funções de probabilidade de
transição.

6.3 Posicionamento dinâmico de funções da vRAN

Neste trabalho, apresentamos duas formulações MDP para o problema de posici-
onamento dinâmico de funções da vRAN considerando dois cenários práticos diferentes.
No primeiro cenário, assumimos que a operadora de redes móveis possui seu próprio
conjunto de unidades centralizadas (CUs) e unidades distribuídas (DUs) espalhadas pela
rede, e no segundo cenário consideramos a terceirização da carga de processamento das
CUs e DUs para uma provedora de computação em nuvem (por exemplo, Amazon Web
Services, Google Cloud e Microsoft Azure), responsável por gerenciar e disponibilizar os
recursos de processamento em forma de máquinas virtuais. Em ambos cenários, o con-
junto de ações considerados na formulação MDP é o mesmo, porém, cada cenário possui
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sua própria definição de conjunto de estados e funções de recompensa diferentes.

6.3.1 Formulação considerando recursos de processamento gerenci-
ados pela operadora de redes móveis

Nesta seção, apresentamos a formulação MDP do problema de posicionamento
de funções da vRAN considerando que a operadora de redes móveis gerencia seu próprio
conjunto de CUs e DUs espalhados na rede. Desta forma, para formular o conjunto de
ações consideramos o vetor Rt = [Rt

b1
, ...,Rt

bn
], em que Rt

bi
indica o caminho utilizado para

roteamento do fluxo de midhaul da RU bi ∈ B no instante t . O vetor St = [St
b1

, ...,St
bn

],
em que St

bi
indica a divisão funcional escolhida para a RU bi ∈ B no instante t . O vetor

Pt = [Pt ,vCU
b1

, ...,Pt ,vCU
bn

], em que Pt ,vCU
bi

indica o posicionamento da vCU da RU bi ∈ B
no instante t . Por fim, o vetor It = [It ,vCU

b1
, ..., It ,vCU

bn
], em que It ,vCU

bi
indica a quantidade de

recurso alocado para a vCU da RU bi ∈ B no instante t .
Desta forma, podemos formular o conjunto de ações do MDP como

at = {Rt,St,Pt, It}, (6-7)

que indica a rota utilizada, a divisão funcional escolhida, o posicionamento da vCU e o
recurso alocado na vCU para cada RU na topologia no instante de tempo t . Neste sentido,
cada ação tomada pelo agente representa uma solução completa de posicionamento de
funções da vRAN que pode ser viável ou inviável. Uma ação viável representa uma
solução de posicionamento que não quebra nenhuma restrição do problema, ou seja,
as rotas escolhidas e a carga de processamento nas CUs e DUs não excedem sua
capacidade. Por outro lado, uma ação inviável representa uma solução que quebra alguma
dessas restrições. Desta forma, para permitir ao agente conhecimento da capacidade de
processamento e transporte disponível na rede, o posicionamento das funções e a demanda
atual das RUs, consideramos o conjunto de estados representados como

st = {Dt,Pt,Ct,St,Et}, (6-8)

em que Dt = [Dt
b1

, ...,Dt
bn

] é o vetor que representa a demanda das RUs no instante t ,
Ct = [Ct

CU1, ...,Ct
CUn] é o vetor que representa a capacidade de processamento disponível

nas CUs no instante t e Et = [Et
p1

, ...,Et
pn

] é o vetor que representa a quantidade de recurso
disponível em cada rota da topologia. Representando assim, a demanda atual de cada RU,
a quantidade de recurso de processamento e transporte disponível na rede e a posição das
funções de cada RU no instante de tempo t , fazendo com que o agente tenha informações
para analisar o impacto de transição entre um estado e outro.
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Para analisar as ações tomadas pelo agente, é necessário avaliar a transição
entre os estados, ou seja, o estado de posicionamento das funções atual e o estado do
posicionamento futuro definido pela ação tomada. Para isso, consideramos a função de
recompensa do agente como o custo total da solução de posicionamento calculado a partir
de quatro tipos de custo: custo de instanciação γInst

bi
das funções da RU bi ∈ B, custo de

processamento γProc
bi

das funções da RU bi ∈ B, o custo de roteamento γRout
bi

dos fluxos
da RU bi ∈ B e custo de migração γ

Migr
bi

das funções da RU bi ∈ B. Desta forma, podemos
representar a função de recompensa para cada instante de tempo t como

rwt = ∑
bi∈B

(γInst
bi

+γProc
bi

+γRout
bi

+γMigr
bi

), (6-9)

que avalia a transição entre a solução de posicionamento anterior e a solução de posici-
onamento atual. Note que neste cenário é possível que o agente escolha não modificar
o posicionamento das funções, ou seja, manter o posicionamento atual. Com isso, nossa
formulação permite o agente avaliar a qualidade do reposicionamento das funções para
atender uma nova demanda, mas também avaliar quando é de fato necessário modificar o
posicionamento das funções, permitindo uma análise de custo a curto e longo prazo.

Devido à complexidade da formulação apresentada, analisada na Seção 6.3.3,
neste trabalho não apresentamos a implementação do modelo proposto. Desta forma, a
implementação da formulação MDP, a forma de resolução e a avaliação do agente desta
formulação são listados como trabalhos futuros no Capítulo 7. A seguir, apresentamos a
formulação MDP considerando a terceirização da carga de processamento para provedo-
ras de computação em nuvem.

6.3.2 Formulação considerando recursos de processamento terceiri-
zados

Nesta seção, apresentamos a formulação MDP para o problema de posiciona-
mento da vRAN considerando que a carga de processamento das CUs e DUs é terceiri-
zada para um provedor de computação em nuvem. Com isso, consideramos que os nós
de processamento (hosts) e as máquinas virtuais (VMs) contratadas estarão sempre dis-
poníveis para uso. Além disso, consideramos que o provedor de computação em nuvem
oferece serviços do tipo comprimento de onda (wavelength services), em que enlaces de
roteamento dedicados são contratados pela operadora para uso exclusivo.

Nesta formulação, o conjunto de ações considerado para tomada de decisão
do agente é o mesmo apresentado na Equação (6-7). Desta forma, consideramos que a
provedora de computação em nuvem oferece à operadora de redes móveis um conjunto de
rotas para cada RU, um conjunto de hosts para posicionamento das funções e um conjunto
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de tipos de VMs, onde cada tipo possui uma quantidade de recursos diferente. Com isso,
visando minimizar a complexidade da formulação MDP, consideramos os estados como

st = {Dt}, (6-10)

ou seja, contendo apenas informações sobre a demanda das RUs no instante t . Isso é pos-
sível graças a terceirização dos nós de processamento, que transfere para a provedora de
computação em nuvem a tarefa de gerenciamento dos recursos. Além disso, a operadora
de redes móveis não contabiliza o custo total da solução considerando os quatro tipos
descritos na Equação (6-9). Neste cenário, o custo total da solução é representado pelo
somatório dos custos das VMs utilizadas e contratadas pela operadora. Desta forma, a
função de recompensa no segundo cenário é descrita como

rwt = M− ∑
b∈B

Cost(It ,vCU
bi

+ It ,vDU
bi

), (6-11)

em que It ,vCU
bi

e It ,vDU
bi

determinam, respectivamente, o tipo de VM contratada para as
vCUs e vDUs de cada RU bi ∈ B, e M é um fator de correção da solução definido como

M =





0, se ação selecionada é viável

maxCost(It ,vCU
bi

+ It ,vDU
bi

), caso contrário.
(6-12)

em que maxCost(It ,vCU
bi

+ It ,vDU
bi

) representa o custo da solução viável mais cara, ou seja,
o custo da pior solução viável.

O fator de correção M é calculado a partir dos dados de entrada do problema e
é utilizado para que o agente MDP receba uma penalização (número positivo) quando
selecionar uma ação inviável e uma recompensa (número negativo) baseada no custo
da ação tomada. Dado que o agente MDP maximiza a função de recompensa de longo
prazo, em nossa formulação o agente minimizará o custo da solução representado como
a parte negativa na equação (6-11) e, devido o fator de correção M, evitará cometer erros
encontrando soluções inviáveis.

6.3.3 Análise das formulações apresentadas

As formulações MDP apresentadas consideram dois cenários práticos distintos
de recursos computacionais. Para representar os diferentes problemas consideramos em
cada formulação um conjunto próprio de estados e uma função de recompensa específica.
Entretanto, ambas formulações consideram o mesmo conjunto de ações, onde cada ação
representa uma solução completa de posicionamento das funções da vRAN. Por um lado,
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o tipo de ação formulada permite representar todas as decisões sobre o posicionamento
de funções da vRAN em uma única estrutura. Por outro lado, esta capacidade de repre-
sentação impacta fortemente o tamanho do espaço de ações. Considerando a formulação
das ações apresentada na Equação (6-7) podemos calcular o tamanho do espaço de ações
como

Θ([|C||S||F||P|]|B|), (6-13)

em que |C| representa a quantidade de CUs na topologia, |S| representa a quantidade
de opções de divisões funcionais consideradas, |F| considera o tipo de flavors ou VMs
disponíveis, |P| representa a quantidade de rotas para roteamento na topologia e |B|
representa a quantidade de RUs na topologia. Note que o espaço de ações da formulação
apresentada é exponencial, ou seja, em um cenário considerando 2 CUs, 4 divisões
funcionais, 4 tipos de flavors ou VMs, 2 caminhos por RU e 10 RUs, o conjunto de ações
apresenta 1,15×1018 ações possíveis.

Enquanto o tamanho do espaço de ações é exponencial e apresenta uma comple-
xidade alta, as demais propriedades das formulações MDP apresentadas são de complexi-
dade polinomial. O tamanho do espaço de observação é Θ(|B|+ |P|) no primeiro cenário
e Θ(|B|) no segundo cenário, e a complexidade do cálculo da função de recompensa é
Θ(B2) no primeiro cenário e Θ(B) no segundo cenário. Desta forma, para resolver as for-
mulações MDP propostas, indicamos o uso de técnicas de aprendizado de máquinas, mais
especificamente de aprendizado não supervisionado.

Técnicas de aprendizado supervisionado demandam dados sobre soluções de
posicionamento de funções da vRAN de boa qualidade, em diferentes topologias com
diferente quantidade de RUs e recursos computacionais, o que é um problema NP-
Completo. Desta forma, como a construção de tais bases de dados é inviável, o uso de
aprendizado não supervisionado, por exemplo, aprendizado por reforço profundo, pode
minimizar o impacto da complexidade do problema e possibilitar o agente a encontrar
soluções de boa qualidade, em tempo hábil e sem a necessidade de base de dados de
soluções para o treinamento. Entretanto, devido ao tamanho exponencial do espaço de
ações, mesmo utilizando um agente de aprendizado por reforço profundo, o treinamento
pode demorar muito tempo para convergir, sendo necessário o uso de técnicas de redução
do espaço de ações do MDP formulado.

Para verificar se o método indicado para resolução das formulações MDP é
eficiente, neste trabalho, implementamos a formulação do segundo cenário, ou seja, o
cenário que considera a terceirização da carga de processamento, via um agente por
aprendizado por reforço profundo utilizando o método de treinamento actor critic. Para
implementação, utilizamos o arcabouço Stable Baselines 3 na versão 2.1.0a4 e Python
versão 3.8.10, em um computador equipado com um Intel(R) Core(TM) i7-10700F com
16 núcleos, 32 GB de memória RAM e 1 TB de SSD.
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Para avaliação do agente, consideramos duas topologias vRAN com 4 e 8 RUs,
em que, para cada RU, a provedora de computação em núvem oferece 3 tipos de VMs
com 4, 8 e 16 vCPUs e 8, 16 e 32 Gigabytes de memória. Para transporte, assumimos
que a operadora disponibiliza duas rotas por RU, uma com serviço de comprimento de
onda e 250 microssegundos de atraso máximo, e outra rota dedicada com atraso de 1
milissegundo. Para os preços das VMs consideramos as informações disponibilizadas no
catálogo da Amazon Web Services, onde cada VM com serviço de comprimento de onda
custa, respectivamente, 100, 193 e 526 dólares/mês e sem o serviço de comprimento de
onda, 67, 117 e 380 dólares/mês.
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Figura 6.5: Treinamento para topologia com 4 RUs.

A Figura 6.5 apresenta os resultados do treinamento do agente de aprendizado
por reforço profundo para a topologia com 4 RUs. A Figura 6.5(a) apresenta a média de
recompensa dos episódios durante o treinamento. Neste cenário, utilizamos um conjunto
de dados de variação de demanda sintéticos contendo oito dias seguidos de medições. Em
cada episódio o agente seleciona 24 ações, cada ação representa a solução de posiciona-
mento das funções para uma determinada hora do dia. A Figura 6.5(b) apresenta a quanti-
dade escolhida de cada divisão funcional durante um episódio. Note que, neste cenário, o
agente apresenta comportamento exploratório nos primeiros 100 episódios, encontrando
soluções com alto custo e apresentando diversas escolhas de divisões funcionais. Entre-
tanto, a partir de 100 episódios o agente começa a apresentar convergência, priorizando
divisões funcionais de melhor custo-benefício. Neste caso, o agente prioriza a escolha das
divisões funcionais O2 e O6 que correspondem aos VNCs 2 e 6 ilustrados na Figura 4.1.

Por outro lado, no cenário com 8 RUs, o agente apresenta um comportamento
ruim durante o treinamento, em que não existe a convergência para nenhum ponto no
espaço de soluções. A Figura 6.6 apresenta os dados de treinamento durante este cenário,
a Figura 6.6(a) apresenta a média de recompensa dos episódios e a Figura 6.6(b) apresenta
as escolhas de divisões funcionais de cada episódio durante o treinamento. Note que



6.3 Posicionamento dinâmico de funções da vRAN 67

(a)
Episódios (#)

R
ec

om
pe

ns
a 

(#
)

(b)

D
iv

is
õe

s 
fu

nc
io

na
is

 (
#)

Episódios (#)

Figura 6.6: Treinamento para topologia com 8 RUs.

em nenhum momento o agente apresenta convergência, apresentando grande variação
nas escolhas de divisões funcionais e, consequentemente, no custo da solução. Este
comportamento ocorre devido à complexidade desta instância, em que o espaço de ações
é muito grande, com 2,8× 1014 ações possíveis. Este espaço de ações demanda muito
tempo de treinamento até que o agente apresente, se possível, algum grau de convergência.
Este resultado exemplifica a necessidade de uma estratégia de redução do espaço de ações
no ambiente de aprendizado proposto. Esta tarefa e a implementação e avaliação do agente
em topologias diferentes estão listadas como trabalhos futuros no capítulo a seguir.



CAPÍTULO 7
Conclusão, publicações e trabalhos futuros

Conforme descrito anteriormente, o objetivo deste trabalho foi formular, resolver
e avaliar soluções para o problema de posicionamento de funções na rede de acesso por
rádio. Neste documento, inicialmente, apresentamos um modelo de otimização linear
inteira que resolve o problema de forma genérica e flexível, ou seja, sem limitação no
posicionamento das funções virtualizadas em nós específicos e fixos na rede. Além disso,
nossa formulação possibilita a divisão de carga em múltiplos fluxos no roteamento do
tráfego no crosshaul. Isto faz com que nossa formulação apresente maiores ganhos em
relação ao modelo original (PlaceRAN [Morais et al. 2022]) em termos de centralização
e recursos computacionais utilizados, ou seja, redução de custo da solução. Além disso,
avaliamos o parâmetro de granularidade dos fluxos a serem divididos, mostrando que
nosso modelo pode ser adaptado a cenários com baixa taxa de tráfego, mas também a
cenários futuros com maior demanda.

Entretanto, nossa formulação exata possui baixa escalabilidade devido à comple-
xidade computacional do problema, que pertence à classe dos problemas NP-Completo.
Desta forma, visando resolver o problema em cenários com maior quantidade de nós e
mais próximos a cenários reais, neste trabalho, também apresentamos duas formulações
não exatas para resolver o problema de posicionamento de funções da vRAN. A primeira
formulação é a implementação de um agente de aprendizado por reforço profundo que
resolve o problema de posicionamento de funções da vRAN. Para implementar o agente,
utilizamos a formulação utilizada em PlaceRAN a fim de obter comparabilidade de solu-
ções em cenários menores. Na avaliação do agente, podemos observar que ele apresenta
um bom comportamento em resolver o problema, encontrando soluções que apresentam
alto nível de centralização em topologias de diferentes tamanhos. Assim, podemos ob-
servar que o nosso agente consegue aprender o problema e apresentar soluções de alta
qualidade, superando até mesmo outro modelo exato da literatura. Por outro lado, as solu-
ções encontradas pelo agente, principalmente em cenários com maior quantidade de nós,
ficam distantes do nível de centralização ótimo, o que nos indica um importante ponto
de melhoria para nossa formulação. Além disso, outro resultado importante foi o tempo
de convergência do agente, que apresenta uma média de convergência a partir de 2.000
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episódios no treinamento.
A segunda formulação não exata apresentada deste trabalho foi um algoritmo

genético que resolve o problema de posicionamento de funções da vRAN. Em sua
formulação, utilizamos técnicas avançadas de computação evolutiva a fim de melhorar
a busca heurística realizada pelo algoritmo. Dentre essas técnicas, é importante destacar
o uso de uma função de reparo adaptativa que utiliza uma estratégia híbrida combinando
o reparo aleatório de um indivíduo inviável com a técnica de substituição de indivíduo,
a presença de elitismo entre as gerações para exercer pressão na seleção e operadores de
variação adaptativos, ou seja, utilizando aleatoriedade e substituição. Além disso, outro
ponto interessante da nossa formulação foi a utilização de uma heurística de geração que
insere na primeira população do algoritmo um indivíduo heuristicamente criado a partir
de conhecimentos específicos do problema, como o nível de centralização das divisões
funcionais. Essa heurística possibilitou a nosso algoritmo genético encontrar uma solução
de qualidade próxima ao ótimo em poucos segundos de busca, independentemente do
tamanho da topologia. Além disso, este indivíduo criado a partir da heurística apresenta
um alto nível de sobrevivência por apresentar uma qualidade próxima à ótima em todos
os cenários avaliados. Entretanto, em diversas topologias, o algoritmo genético conseguiu
melhorar o indivíduo criado heuristicamente e, assim, encontrar soluções melhores que
a inicialmente encontrada. É importante ressaltar que o algoritmo genético apresentado
conseguiu encontrar soluções em diferentes cenários utilizando o menor tempo entre as
formulações avaliadas, sendo mais rápido que o modelo de otimização exato e agente de
aprendizado por reforço profundo.

Também apresentamos duas formulações para o problema de posicionamento
de funções da vRAN considerando o estado de operação da rede, em que as unidades
de rádio apresentam demanda dinâmica no tempo. Ambas formulações consideram o
todos os aspectos do problema de posicionamento de funções, incluindo as características
dos nós de processamento e as restrições do posicionamento. Avaliamos as formulações
MDP propostas indicando a complexidade para resolução e implementação dos modelos,
analisando o tamanho do espaço de ações e das demais características do ambiente.
Por fim, apresentamos resultados de simulações para exercitar e ilustrar a complexidade
do problema considerando topologias diferentes de redes de acesso virtualizadas. Nos
resultados conseguimos observar que na topologia menor o agente consegue encontrar
soluções que utilizam divisões funcionais de melhor custo benefício. Já na topologia
maior, devido ao tamanho do espaço de ações, mostramos que o agente apresenta
desempenho pior, não apresentando convergência para um ponto do espaço de soluções.
Este comportamento mostra a necessidade de explorar e combinar alternativas para
redução do espaço de ações do agente, a fim de otimizar o treinamento e manter soluções
de boa qualidade disponíveis.
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A partir das investigações realizadas no contexto desta dissertação foram publi-
cados os seguintes trabalhos:

• G. M. Almeida, L. Pinto, C. B. Both and K. V. Cardoso, “Optimal Joint Functional
Split and Network Function Placement in Virtualized RAN With Splittable Flows”
in IEEE Wireless Communications Letters, vol. 11, no. 8, pp. 1684-1688, Aug.
2022, doi: 10.1109/LWC.2022.3172878.

• G. M. Almeida, V. H. Lopes, A. Klautau and K. V. Cardoso, “Deep reinforcement
learning for joint functional split and network function placement in vRAN,” GLO-
BECOM 2022 - 2022 IEEE Global Communications Conference, Rio de Janeiro,
Brazil, 2022, pp. 1229-1234, doi: 10.1109/GLOBECOM48099.2022.10001282.

• G. M. Almeida, C. Camilo-Junior, S. Correa, K. V. Cardoso, “A genetic algorithm
for efficiently solving the virtualized radio access network placement problem,” in
ICC 2023 - IEEE International Conference on Communications, Rome, Italy, 2023.

• G. M. Almeida, G. Z. Bruno, Huff A., Hiltunen M., Duarte Jr E. P., Both C. B., and
K. V. Cardoso, “RIC-O: Efficient placement of a disaggregated and distributed RAN
Intelligent Controller with dynamic clustering of radio nodes,” in arXiv preprint
arXiv:2301.02760.

Os três primeiros trabalhos tratam sobre o problema de posicionamento de
funções da vRAN, enquanto o quarto trabalho aborda um problema de alocação de
recursos e posicionamento de funções virtualizadas na rede de acesso considerando a
virtualização das funções de um novo elemento na rede de acesso, proposto pela O-
RAN [IEEE 2021], o Near-Real Time RAN Intelligent Controller (Near-RT RIC). O
Near-RT RIC é um controlador inteligente da rede de acesso cujo objetivo é otimizar o
gerenciamento da vRAN através de aplicações chamadas xApps, as quais tomam decisões
sobre admissão de usuários, traffic stearing, alocação de blocos de recursos, dentre
outras. Neste trabalho, propomos a desagregação das funções do Near-RT RIC permitindo
seu posicionamento distribuído na rede, formulando e resolvendo este problema de
posicionamento baseado no conhecimento prévio sobre alocação de recursos na rede de
acesso dos trabalhos anteriores. Esse último artigo foi aceito para publicação no IEEE
Journal on Selected Areas in Communications (JSAC).

Além disso, o presente estudante também vem contribuindo em diversos outros
trabalhos durante o seu mestrado, aparecendo como co-autor nas seguintes publicações:

• F. Z. Morais et al., “PlaceRAN: optimal placement of virtualized network functions
in Beyond 5G radio access networks,” in IEEE Transactions on Mobile Computing,
doi: 10.1109/TMC.2022.3171525.
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• F. Z. Morais et al., “OPlaceRAN -a Placement Orchestrator for Virtualized Next-
Generation of Radio Access Network,” in IEEE Transactions on Network and
Service Management, 2022, doi: 10.1109/TNSM.2022.3222298.

• V. H. L. Lopes, G. M. Almeida, A. Klautau and K. Cardoso, “A Coverage-
Aware VNF Placement and Resource Allocation Approach for Disaggrega-
ted vRANs,” GLOBECOM 2022 - 2022 IEEE Global Communications Con-
ference, Rio de Janeiro, Brazil, 2022, pp. 185-190, doi: 10.1109/GLOBE-
COM48099.2022.10000776.

• L. S. Fraga, G. M. Almeida, S. Correa, C. Both, L. Pinto and K. Cardoso,
“Efficient allocation of disaggregated RAN functions and Multi-access Edge
Computing services,” GLOBECOM 2022 - 2022 IEEE Global Communications
Conference, Rio de Janeiro, Brazil, 2022, pp. 191-196, doi: 10.1109/GLOBE-
COM48099.2022.10001347.

• W. Pires, G. de Almeida, S. Correa, C. Both, L. Pinto and K. Cardoso, “Bi-objective
Optimization for Energy Efficiency and Centralization Level in Virtualized RAN,”
ICC 2022 - IEEE International Conference on Communications, Seoul, Korea,
Republic of, 2022, pp. 1034-1039, doi: 10.1109/ICC45855.2022.9838898.

Com o intuito de contribuir com a comunidade científica da área de redes
no sentido de melhorar a reprodutibilidade dos trabalhos acadêmicos, todos os artigos
publicados contam com repositório público de software e dados. A Tabela 7.1 lista os
repositórios e a quais artigos estão associados.

Publicação Endereço
[Almeida et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GLCK-2021
[Almeida et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GVAK-2022
[Almeida et al. 2023] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GCSK-2022
[Almeida et al. 2023] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GGAMECK-2023
[Morais et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-FGLKLRC-2021
[Morais et al. 2022] github.com/my5G/OPlaceRAN
[Lopes et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-VGAK
[Fraga et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-LGSCLK-2022
[Pires et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/EEPRAN_ICC_2022

Tabela 7.1: Trabalhos com implementação publicamente disponível.

Por fim, sugerimos pontos que julgamos interessantes para trabalhos futuros no
contexto de problemas de alocação de recursos na vRAN. Um problema conhecido sobre
formulações MDP de problemas dinâmicos, discutido no Capítulo 6, é o tamanho do
espaço de ações. Desta forma, a aplicação de técnicas para redução do tamanho do espaço
de ações é relevante, pois impacta diretamente na qualidade das soluções encontradas
e no desempenho do treinamento do agente. Outro ponto importante para evolução da
formulação apresentada no Capítulo 6 é a implementação e avaliação do agente proposto
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em topologias diferentes, com configurações de nós de processamento diferentes e enlaces
heterogêneos. Além disso, problemas de decisão que levam em consideração aspectos
dinâmicos nem sempre podem ser formulados através equações fechadas, por exemplo,
qualidade de sinal dos usuários, interferência entre dispositivos e mobilidade dos usuários.
Tais aspectos impactam diretamente na qualidade do serviço entregue aos usuários, e
consequentemente, na alocação de recursos na vRAN. Nesse contexto, listamos duas
questões para trabalhos futuros. A primeira é a utilização de mecanismos de predição
sobre aspectos da rede, por exemplo, demanda das RUs, atraso nas rotas e mobilidade
dos usuários, a fim de utilizar a previsão para determinar a alocação de recursos e evitar
interrupção de serviços ou não atendimento de requisitos. A segunda é a utilização de
conceitos de otimização estocástica, dado que há incerteza no comportamento da rede.
A partir da formulação estocástica é possível realizar decisões baseadas no padrão de
comportamento estatístico da rede, ou seja, sem ter a informação exata a priori.
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