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Abstract. The machine learning is an artificial intelligence area whose applica-
tion extends to several knowledge areas. Its use is ideal for acquiring knowledge
in systems where human intervention is undesirable or infeasible. Furthermore,
resource allocation is an important procedure for quality of service assurance
in LTE 4G networks. Traditional algorithms for such purposes do not possess
the necessary logic to adjust themselves due to environment variations, imped-
ing process optimization. This paper presents an autonomous mechanism of
resource allocation in LTE 4G networks based on unsupervised machine learn-
ing. Results demonstrates good performance of proposal.

Resumo. A aprendizagem computacional é uma drea da inteligéncia artificial
cuja aplicagdo estende-se a diversas dreas do conhecimento. Sua utilizagcdo é
ideal para obtengdo de conhecimento em sistemas onde a intervencdo humana
¢ indesejada ou impraticdvel. Outrossim, a alocacdo de recursos é um proce-
dimento importante para garantia de qualidade de servico em redes 4G LTE.
Algoritmos convencionais com tal finalidade ndo possuem a logica necessdria
para ajustarem-se as variacoes no ambiente, impedindo a otimizacdo do pro-
cesso. Este trabalho apresenta um mecanismo auténomo de alocacdo de
recursos em redes 4G LTE baseado em aprendizagem computacional ndo-
supervisionada. Os resultados demonstram o bom desempenho da proposta.

1. Introducao

A crescente demanda no acesso a redes banda larga sem fio motiva a busca por solugdes
relacionadas ao problema do compartilhamento de recursos. Além disso, a garantia de
qualidade no acesso a contetido em alta definicdo, como a transmissao de videos em alta
resolucao ou de eventos em tempo real, requer melhor aproveitamento da rede. Por esse
motivo, o conhecimento sobre o ambiente e o sistema € fundamental para otimizar a
utilizac@o dos recursos disponiveis.

A insercdo de inteligéncia artificial em sistemas de comunica¢do é uma opgao
interessante para automatizar tarefas exclusivamente atribuidas a seres humanos como
organizagdo, otimizagdo e reparacdo. Nesse contexto, a implementacdo da aprendiza-
gem computacional ndo-supervisionada apresenta-se como alternativa para geracdo de
conhecimento ou aprimoramento de habilidades sobre um conjunto de dados de maneira
autdnoma [Carbonell et al. 1983].

A proposta apresentada em [Petridou et al. 2007] implementa um algoritmo de
alocagdo de recursos em protocolos de multiplexacdo por divisdo de comprimento de
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onda, geralmente utilizado em redes de fibra 6tica. O algoritmo adota o método de
classificacdo K-Means [Lloyd 1982],[MacQueen et al. 1967] para agrupar nds da rede de
acordo com seus respectivos dados de demanda de recursos (quantidade de pacotes soli-
citados).

O K-Means ¢ um método simples de aprendizagem computacional ndo-
supervisionada e aplicavel a problemas NP-dificil. Sua principal limitagdo encontra-se
na necessidade de informar previamente a quantidade de agrupamentos a serem estabele-
cidos pelo algoritmo [Hamerly and Elkan 2003]. Visando superar essa limita¢ao, um al-
goritmo de classificagdo ndo-paramétrico baseado no K-Means, conhecido como X-Means
[Pelleg et al. 2000], foi desenvolvido com a finalidade de estabelecer automaticamente a
quantidade de agrupamentos no processo.

Este trabalho apresenta a modificacdo do algoritmo X-Means e sua aplicacdo em
redes 4G LTE com o objetivo de otimizar a aloca¢dao autdbnoma de recursos em condi¢des
de compartilhamento e garantia de qualidade de servico ou Quality of Service (QoS).

2. Algoritmos de Classificacao Nao-Supervisionada

A classificagdo nao-supervisionada organiza um conjunto de dados distribuidos em um
espaco n-dimensional em grupos, baseados na medida de similaridade entre os atributos,
sem rotulacdo ou utilizagdo de amostras de treinamento [Grira et al. 2004]. A similari-
dade € estabelecida utilizando alguma medida de distancia. A mais comum € a euclidiana,
apresentada a seguir:

oY)

Onde n é quantidade de atributos, p; € ¢; s@o os i-ésimos atributos selecionados.
Em alguns casos, substitui-se ¢; pela média y dos atributos, estabelecida por:

1 n
MZgi;pi 2)

Escolheu-se o algoritmo X-Means pelo fato de ser de facil implementagio,
possuir custo computacional relativamente baixo e ser ndo-paramétrico, eliminando
intervencdo no sistema.  Apesar disso outros algoritmos de classificacio nao-
supervisionada podem ser encontrados na literatura, sendo os principais: Expectation-
Maximization (ndo-paramétrico) [Moon 1996]; Gaussian Mixture Model (paramétrico)
[Reynolds 2009]; K-Means (paramétrico); Dirichlet Process Mixture Model (nao-
paramétrico) [Antoniak 1974] e X-Means (ndo-paramétrico).

3. Alocacao Autonoma de Recursos em Redes 4G LTE

A alocagdo de recursos € um dos procedimentos realizados para assegurar QoS, ado-
tado em situacdes de compartilhamento de recursos. Tal procedimento possui logica
pré-estabelecida pelo desenvolvedor e fornecida pelo fabricante do equipamento a ser
utilizado no ambiente de rede. Em situagcdes convencionais, a l6gica implementada ndao
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ajusta-se dinamicamente a mudangas no ambiente, impedindo o compartilhamento de
maneira otimizada.

Operacdes autonomas em redes banda larga sem fio pertencem ao con-
ceito de redes cognitivas e auto-organizaveis, tecnologias desenvolvidas com
o objetivo de planejar, configurar, gerenciar, otimizar e reparar a rede sem
intervengdo humana ou de elementos externos. Redes auto-organizdveis e
cognitivas geralmente utilizam métodos de inteligéncia artificial, detectam
mudancas e tomam decisdes adaptativas baseadas nas informac¢des do sistema
[De la Roche et al. 2012],[Bkassiny et al. 2013],[Wang et al. 2015]. Entre as principais
fungdes consideradas, o conceito aborda a capacidade dos equipamentos de utilizarem
métricas para melhorar o desempenho da rede de maneira autdnoma [3GPP 2012].

4. Unidade de Alocacao de Recursos em Redes 4G LTE

Redes 4G LTE utilizam a tecnologia de transmissao Orthogonal Frequency Domain Mul-
tiple Access (OFDMA) no canal downlink e Single Carrier Frequency Division Multiple
Access (SC-FDMA) no uplink.

A menor unidade de alocagdo de dados em redes 4G LTE é o Resource Block
(RB), atribuido exclusivamente a um unico usudrio ou User Equipment (UE) no sistema.
O RB é composto de 12 subportadoras de 15 kHz cada, totalizando 180 kHz de largura de
banda por RB com resolu¢do de 0,5 ms no dominio do tempo (slof). Um quadro OFDMA
possui duracdo de 10 ms e € subdividido em 10 subquadros de 1 ms. A quantidade de RBs
por quadro OFDMA depende do espectro de largura de banda adotado. Por exemplo, uma
largura de banda de 1,4 MHz corresponde a 6 RBs utilizaveis enquanto 20 MHz equivalem
a 100 RBs utilizaveis por quadro.

A decisdo de alocagdo de recursos (escalonamento) € realizada na estacao base
de transmissao e recepg¢ao do sinal de radio do sistema, conhecida como Evolved Node
Base (eNodeB ou eNB). Além de outras atividades, a eNB € responsavel por processar
informacao sobre a condicdo individual do canal downlink percebida pelos UEs. Essa
informacao € transmitida periodicamente a eNB e conhecida como Channel Quality Indi-
cator (CQI).

5. Algoritmo X-Means Modificado para Classificacao Nao-Supervisionada

O algoritmo de classificacio X-Means adota o mesmo principio do K-Means para
classificacdo de dados. Entretanto, difere-se apenas no fato de ndo necessitar da
informacao sobre a quantidade de classes a serem estabelecidas. Para isso, o X-Means
utiliza fatores de pontuacdo dos agrupamentos, sendo dois a escolher: o Bayesian In-
Jormation Criterion (BIC) ou o Akaike Information Criterion (AIC) [Pelleg et al. 2000].
Ambos, BIC e AIC sdao medidas de qualidade para um conjunto de dados estabelecidos.
Essa medida de qualidade € obtida pelo célculo de maxima verossimilhanga dos dados em
relacdo a um modelo com distribui¢ao gaussiana [Jones 2011].

A pontuacdo BIC € obtida pelo seguinte cdlculo:

BIC(M;) = i;(D) — % log R 3)
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Onde [ ;(D) é alog-verossimilhanga obtida no ponto j de maxima verossimilhanga
do conjunto de dados D, M, € a quantidade de dimensdes ou atributos, p; € a quantidade
de parametros em M; e R € a quantidade de pesos no conjunto de dados D.

~

A log-verossimilhanga dos dados pertencentes ao centroide m.(l;(D.)) incluindo
a maxima verossimilhanca estimada é dada por:

~ R R.-M

c R.—k
[j(De) = — = log (27) -

log (62) — + R.logR. — R.JogR  (4)

R, é a quantidade de pesos do conjunto de dados associado ao centroide m.. A
variancia 62 estimada para cdlculo da mdxima verossimilhanca é dada por:

o1 2
o° = R—ka(% me) 3)

%

Onde z; s@o os atributos e k; € o valor de k estabelecido no algoritmo para a
j-ésima iteracdo.

Basicamente, o X-Means é realizado em sucessivas iteragoes do K-Means de
acordo com os seguintes passos:

1. Inicializacdo dos pardmetros ki, € Kz
2. Particionamento dos dados em k; centroides
3. Geracao das células de Voronoi selecionando os pontos mais proximos aos cen-
troides
4. Iteracao dos passos 2 e 3 até convergéncia (semelhante ao K-Means)
Particionamento do i-ésimo agrupamento em dois sub-agrupamentos
6. Determinacdo da pontuacdo BIC para o agrupamento individual e para os agrupa-
mentos divididos
7. Incremento do valor ksejecionado €aso pontuagao BIC do agrupamento dividido seja
maior
8. Iteracdo dos passos 5 a 7 até o ultimo agrupamento
9. Iteracdo dos passos 1 a 8 até valor k; for igual a k,,,, estabelecido
10. Obtengao do valor kgejecionado, d0s centroides e pontos associados

b

O valor k,,,,,. inicial estabelecido € arbitrario e definido a critério do desenvolve-
dor. Entretanto, considerando que a quantidade de parametros contida no conjunto de
dados informados € desconhecida, é desejdvel atribuir um valor k,,,,, proporcional a quan-
tidade real de classes a serem descobertas, evitando assim a geracao de agrupamentos in-
dividuais. Alguns critérios podem ser utilizados, como a regra de ouro ou Rule of Thumb
[Mardia et al. 1979], dada por:

R
kmaa: ~ a (6)
2

Contudo, nas investigacdes conduzidas na andlise da implementacdo do algoritmo
proposto, o cédlculo de k,,,, modificado que aproxima-se a uma quantidade méxima ideal
¢ estabelecido por:
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| R
kmax =~ 6log M _— 7
og M+ log R 7

6. Algoritmo de Alocacao Autonoma de Recursos

A proposta de alocagdo autdbnoma de recursos € direcionada apenas ao canal downlink
e caracteriza-se, primeiramente, por um mecanismo de classificacdo de UEs que estabe-
lece, a partir dos CQIs recebidos pela eNB, a quantidade de classes (agrupamentos) e 0s
UEs pertencentes a cada classe. Ap0s a classificacdo, estabelece-se uma funcdo de ran-
queamento responsavel por ordenar as classes de acordo com a prioridade no acesso aos
recursos. Finalmente, define-se uma regra para alocagdo da quantidade de recursos por
UE em cada classe.

A eNB recebe os CQIs na forma de matriz a cada Transmission Time Interval
(TTI) (menor unidade de tempo estabelecida entre transmissdes de CQIs pelos UEs).
Apo6s recebimento dos CQIs, a eNB executa o algoritmo proposto que acrescenta mais
dois parametros a nova matriz composta para classificacdo: a vazao histérica individual
e o indice de justica de Jain [Jain et al. 1999]. O indice de justica € util para equilibrar a
alocacao de recursos entre os diferentes tipos de usudrios e demandas de servico, ajudando
a evitar a inanicdo de recursos a usudrios com ma condi¢@o de canal. O indice de justica
¢ obtido por:

. ( ?:17"2‘)2
b= ®)

Onde r; € a vazdao média do i-ésimo usuario.

Além disso, para garantir a melhor troca entre indice de justica e o desempenho
do usudrio individual em termos de vazao média, levando em consideracdo a qualidade
invididual h; do canal, acrescentam-se os parimetros na forma:

T ©)
' F;
Os procedimentos realizados pelo algoritmo proposto sdo executados de acordo
com o fluxograma ilustrado na Figura 1.

Composicdo da matriz Classificacao pelo Ranqueamento das

UEs enviam CQIs =3 1/ classificagdo na eNB X-Means classes

Y

Célculo de RBs Alocacdo de RBs para
para alocacdo UEs em cada classe

Atribuicdo de recursos
alocados pelo sistema

Figura 1. Procedimentos realizados pelo algoritmo de alocacao proposto
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6.1. Ranqueamento das Classes e Calculo de RBs para Alocacao

O ranqueamento das classes € estabelecido na ordem decrescente dos valores dos atri-
butos de cada centroide, semelhante a0 mecanismo de ranqueamento estabelecido em
[Petridou et al. 2007]. Considera-se portanto as classes com os melhores parametros na
matriz.

O calculo de RBs a serem alocados deve ser inteiro, além de considerar a quanti-
dade de classes k obtidas pelo X-Means a partir da matriz composta. Portanto, a féormula
estabelecida para obtencdo da quantidade de RBs por UE, RBsyg,;, em cada classe ¢
correspondente, ordenada de acordo com a prioridade estabelecida no ranqueamento, é:

(logk-(i—k)) -1
RBSUE,@': [10 (k=T)elt ‘| (10)

7. Simulacao e Resultados

Para efeito de avaliacdo de proposta, utilizou-se a ferramenta LTE Vienna System Level
Simulator [Mehlfiihrer et al. 2011]. Seu uso estd em consonincia com 0s termos estabe-
lecidos no acordo de licenca académica do produto.

Os cendrios considerados para avaliacdo da proposta sao compostos por:

Trés células (Multi Cell) c/ raio de 500 m cada;

30 UEs/célula;

Modo Single Antenna;

20 MHz de largura de banda, totalizando 100 RBs por quadro OFDMA;

Modelo COST 231 de perda de percurso macroscépico de sinal;

Modelo aleatério p/ trafego nos UEs (video, voz e trafego de background);

01 cenario com UEs estaticos e 01 cenario com mobilidade dos UEs até 120 Km/h;
46 dBm de poténcia de transmissao da eNB.

Para o restante dos parametros, manteve-se os valores padroes estabelecidos no
script do cendrio LTE Multi Cell do simulador.

Para efeito de comparacdo, também foram obtidos resultados da simulacdo uti-
lizando algoritmos cldssicos, como o Round Robin (RR), o Proportional Fair (PF) e o
Best Channel Quality Indicator (Best CQI).

A Tabela 1 apresenta os resultados das simulacdes para um cenario com UEs
estaticos, enquanto a Tabela 2 apresenta os resultados das simula¢des para cendrio com
UEs movendo-se a 120 Km/h:

Tabela 1. Resultados de simulacoes - Cenario com UEs estaticos

Algoritmo \ Vazao Max./UE \ Vazao Média/UE \ Vazao Min./UE \ Indice de Justica
X-Means 1,95 Mbps 1,12 Mbps 0,40 Mbps 0,8507
Proportional Fair 2,89 Mbps 2,25 Mbps 1,33 Mbps 0,9446
Best CQI 10,11 Mbps 2,70 Mbps 0,00 Mbps 0,3816
Round Robin 1,74 Mbps 1,12 Mbps 0,42 Mbps 0,8567
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Tabela 2. Resultados de simulacoes - Cenario com UEs movendo a 120 Km/h
Algoritmo | Vazdo Méx./UE | Vazio Média/UE | Vazdo Min./UE | Indice de Justica

X-Means 2,04 Mbps 0,61 Mbps 0,00 Mbps 0,3334
Proportional Fair 2,91 Mbps 1,01 Mbps 0,06 Mbps 0,3651
Best CQI 3,25 Mbps 1,02 Mbps 0,06 Mbps 0,3653
Round Robin 1,86 Mbps 0,60 Mbps 0,00 Mbps 0,3348

Em termos gerais, percebe-se que os resultados da proposta assemelham-se aos
do algoritmo de escalonamento Round Robin com um desempenho ligeiramente melhor.
Além disso, a pouca variacao do indice de justica em comparacdo ao Proportional Fair e
Round Robin nos dois cendrios avaliados aponta uma estabilidade do algoritmo, diferen-
temente do que acontece ao Best CQI. Neste caso, € necessdrio investigar outros fatores
que possam afetar o desempenho do algoritmo proposto, como a quantidade de UEs por
célula, o atraso médio do trafego analisado, o critério para ranqueamento e também o
mecanismo de composi¢cdo da matriz de classificacdo.

Apesar de nao atingir o objetivo, em termos de otimizagao na utilizacao de recur-
sos, a plausibilidade da proposta possibilita andlises futuras do mecanismo. Tecnicamente
os resultados sdo considerados bons, embora possam ser melhorados.

8. Conclusao

Este trabalho apresentou um mecanismo autonomo de alocacdo de recursos em redes
4G LTE baseado em um algoritmo de aprendizagem computacional ndo-supervisionada
visando a otimizag¢do do compartilhamento de recursos na garantia de QoS.

A aplicacao de técnicas nao-supervisionadas atende o critério de automacgao
necessdrio para se estabelecer redes auto-organizdveis e cognitivas na tecnologia em
questdo, caracterizando menor intervencao humana e consequente redugao de custos nas
operacoes da rede.

Apesar de ndo atingir os objetivos desejados, os resultados de simulacdo apresen-
tam um bom desempenho da proposta em comparagdo a algoritmos cldssicos da literatura.
Entretanto, espera-se que o ajuste de alguns critérios adotados possam favorecer o desem-
penho em comparagdo aos algoritmos considerados. Até onde sabe-se, hd poucos riscos
relacionados ao estudo proposto, restando apenas a otimiza¢do dos resultados, em termos
de QoS, para conclusio.

Sugere-se como trabalho futuro o ajuste de alguns critérios, como a insercao e
avaliacdo de fun¢des mais aprimoradas para o ranqueamento de classes de usudrios gera-
das pelo algoritmo X-Means.
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