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Resumen

Una de las tecnologias esenciales para ofrecer servicios relacionados con el vehiculo
conectado es MEC (Multi-Access Edge Computing). En ella, parte de los recursos de
computaciéon en la nube (cloud) se deslocalizan de los grandes centros de datos
(datacenters) para situarse en una jerarquia que se extiende hasta el borde de la red de
acceso radio (edge). Esto permite aumentar la capacidad de procesamiento del sistema en
su conjunto y reducir la latencia de los servicios.

Este Trabajo Fin de Master se enmarca en la exploracién del uso de MEC en aplicaciones de
vehiculo conectado en entornos metropolitanos centrandose en mecanismos de delegacion
de tareas de computacion (computation offloading). Se trata de decidir si las tareas
relacionadas con una cierta aplicacidn se realizaran de forma local en el equipo de usuario
(embarcado en el vehiculo) o si se delegara su realizacién, ya sea parcial o totalmente (y
siempre que la aplicacion lo permita), a la nube, un servidor MEC o un punto de acceso RSU
(Roadside Unit). A la hora de delegar las tareas se busca la optimizacién de alguna métrica,
como por ejemplo maximizar la tasa de éxito para procesar las aplicaciones, pero haciendo
al mismo tiempo un uso eficiente de los recursos de computo y de los enlaces de
comunicacion. Concretamente, en el TFM se han propuesto e implementado distintos
mecanismos de delegacion de tareas basados en técnicas de aprendizaje por refuerzo
(reinforcement learning), y se han comparado entre si y con diversas heuristicas en un
entorno de simulacién. Especialmente se analiza el impacto que tiene la incertidumbre
provocada por la variacién de los tiempos de procesamiento en el rendimiento de distintos
algoritmos.

Palabras Clave

Aprendizaje por refuerzo, agente, Deep Q-learning, ChainerRL, OpenAl Gym, delegacién de
tareas de computacion, MEC



Abstract

An essential technology for providing services related to connected vehicles is MEC (Multi-
Access Edge Computing). This technology delocalizes a portion of the resources for cloud
computation from big datacenters to establish a hierarchy which extends to the edge of the
radio access network. This enables the increase in processing capacity of the system as a
whole and reduces the latency of its services.

This Master’s Thesis explores the use of MEC for applications of connected vehicles in
metropolitan environments, focusing on computational offloading mechanisms. The idea is
to decide if the tasks related to a specific application are to be processed locally in the user’s
equipment (embarked in the vehicle) or if their processing is to be delegated, partially or
fully (as long as the application allows it), to the cloud, a MEC server or an RSU (Roadside
Unit) access point. For the delegation of tasks, we search for the optimization of some
metric, like the maximization of the success rate for processing the applications, while
making an efficient use of the network’s computational resources and communication links.
Specifically, in this Master’s Thesis different computation offloading mechanisms based on
reinforcement learning techniques have been proposed and implemented, and compared
with each other and with different heuristics in a simulation environment. Especially, the
impact of uncertainty due to the variation of processing times on performance is analyzed.
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Reinforcement learning, agent, Deep Q-learning, ChainerRL, OpenAl Gym, computation
offloading, MEC
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Introduccion

1. Introduccion
1.1. Motivacion

La popularidad de las aplicaciones 10T (Internet of Things) estd en constante crecimiento,
dando lugar a sistemas con requisitos de computo cada vez mayores. Entre las distintas
ramas a las que este dmbito se aplica esta el de las aplicaciones vehiculares, o vehiculos
conectados.

Debido a que los dispositivos usados para este tipo de aplicaciones suelen ser dispositivos
portatiles o méviles (como los vehiculos), sus capacidades de computo estan limitadas. Bien
sea por limitaciones de hardware o de otro tipo, como por ejemplo energéticas, los
dispositivos finales no pueden seguir el ritmo al que la complejidad de los sistemas
aumenta.

Para solucionar este problema en recientes afios ha aparecido el concepto de delegacién de
tareas (computation offloading). Mediante el uso de recursos fuera de los dispositivos
involucrados, se puede delegar el procesamiento de los datos de las aplicaciones a nodos
que no son el origen de los mismos. Esto lleva al siguiente problema, y es que ciertas
aplicaciones pueden tener requisitos de latencia muy estrictos, y soluciones como la
computacion en la nube (cloud computing) pueden no ser suficientes para cumplir con esos
requisitos debido a la elevada distancia con los centros de calculo.

Como posible solucion esta el reciente concepto definido por el Instituto de Estandares de
Telecomunicaciones Europeo (ETSI) denominado MEC (Multi-Access Edge Computing) [1],
que propone la ubicacion de servidores o centros de calculo mas cercanos a los dispositivos.
Con esto se logra reducir los retardos asociados a las comunicaciones.

Un punto clave estudiado ampliamente en los ultimos afios es cdmo tomar las decisiones
sobre qué tareas deben delegarse y como hacerlo. Para ello, una de las soluciones mas
populares es el uso del aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL). Este estudio
pretende continuar con la misma idea, ampliando ciertos aspectos.

1.2. Objetivos

En este Trabajo Fin de Master se propone el uso de algoritmos de aprendizaje por refuerzo
profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL) para la delegacién de tareas en una red que
da soporte a aplicaciones vehiculares. A continuacién, se muestra la lista de objetivos:

e Resolver el problema de la delegacién de tareas con algoritmos de aprendizaje por
refuerzo profundo y evaluar sus prestaciones mediante simulaciones.

e Mostrar un caso practico del problema en una red con varios puntos de acceso.

e Comparar el rendimiento de los agentes de aprendizaje por refuerzo entre siy con
algoritmos heuristicos.

e Analizar el impacto de la incertidumbre en el tiempo de procesamiento que
requerira una tarea (esto es, la diferencia entre lo que realmente se tarda en hacer
una tarea y lo que se preveia inicialmente que se tardaria) en las prestaciones,
evaluando si los mecanismos de aprendizaje por refuerzo son mas robustos que las
heuristicas en esos escenarios con incertidumbre.
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Introduccion

1.3. Estructura

La memoria estd estructurada para mostrar inicialmente toda la informacién necesaria para
contextualizar el problema, seguido de las explicaciones relevantes sobre la realizacién de
los experimentos para, por ultimo, mostrar los resultados y conclusiones de estos.

Después de esta primera seccidn, la introduccién (1), se encuentra el estado del arte (2). En
dicha seccion se comentan tanto los fundamentos del aprendizaje por refuerzo como de la
delegacidn de tareas.

La tercera seccidon (3) muestra todas las explicaciones necesarias para comprender el
funcionamiento del entorno implementado mediante un simulador, desde una descripcion
conceptual hasta los elementos del mismo. En la misma linea, la cuarta seccion (4) expone
los aspectos técnicos involucrados en la realizaciéon de los experimentos. Esto incluye los
algoritmos empleados y las métricas utilizadas para medir sus rendimientos.

La quinta seccién (5) muestra unos experimentos iniciales, siendo estos relativamente
simples, para demostrar el funcionamiento de nuestro simulador y la validez de los
resultados, asi como ciertas conclusiones acerca del uso de RL para la delegaciéon de tareas
junto con ideas sobre la presencia de ruido de procesamiento. La sexta seccidn (6) aumenta
la complejidad de los experimentos, mostrando una red con varios puntos de acceso y los
resultados asociados.

Por ultimo, la séptima seccion (7) presenta las conclusiones obtenidas a lo largo del estudio
y las lineas futuras mas relevantes.

1.4. Metodologia

La metodologia seguida en la realizacion del estudio consisti6é en lo siguiente: en primer
lugar, se analizaron otros estudios similares, extrayendo las conclusiones mas relevantes y
observando puntos no abordados. Seguido de esto, se implementé un simulador que
pudiera representar adecuadamente los escenarios necesarios. Por ultimo, se plantearon
los escenarios que se deseaban comprobar, se obtuvieron los resultados y se analizaron.

11



Estado del arte

2. Estado del arte

El aprendizaje por refuerzo es uno de los métodos mas populares hoy en dia para la
resoluciéon de problemas de delegacion de tareas [2]. Esta seccién ofrece una breve
explicacion de qué es el aprendizaje por refuerzo basada en [3] y [4], asi como los conceptos
fundamentales de la delegacidn de tareas.

2.1. Aprendizaje por refuerzo (RL)

Cuando hablamos de aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) nos referimos
a uno o varios agentes interactuando con un entorno. Las interacciones de un agente se
basan en la toma de acciones que suelen conllevar resultados en el entorno. Estos resultados
se muestran al agente en forma de observaciones y de recompensas inmediatas. El objetivo
de un agente es obtener el mejor resultado posible, es decir, maximizar la recompensa
acumulada a largo plazo.

A cada observacion la seguirad una accioén, lo que conllevard una recompensa. Este ciclo se
repite dando lugar a la denominada historia, que es la secuencia de observaciones, acciones
y recompensas. Mediante esto se puede definir el sistema como una maquina de estados,
cuyos estados son una funcion de la historia. Al tomar una accién se pasa a un nuevo estado.
Estos cambios de estado tendran vinculados recompensas, por lo que, conociendo todos los
estados del sistema, la probabilidad de pasar a otro estado en funcién de la accién tomada,
y las recompensas asociadas, el agente puede tomar las acciones dptimas en cada estado.

Dicho esto, normalmente se desconoce al menos parte de la informacién del entorno. Esto
implica que los agentes necesitan descubrir los estados explorando, es decir, un agente no
siempre tomara la acciéon que considere 6ptima con el objetivo de descubrir nuevos
resultados. La explotacién del entorno (toma de las acciones 6ptimas conocidas) y la
exploracidn (toma de acciones no necesariamente dptimas) deben ser balanceadas. Aunque
se prioricen aquellas acciones que son consideradas éptimas, inevitablemente se debe
seguir algiin método de exploracion. En sistemas complejos, alcanzar todos los posibles
estados no suele ser posible, por lo que es importante que el agente generalice. Esto implica
la capacidad de tomar la accidn éptima en un estado nunca antes visto.

En términos especificos, la politica es una funcién que indica la accién a tomar en cada
estado (politica determinista) o, de forma mas general, una funciéon que indica la
probabilidad de tomar una accidén concreta cuando se estd en un determinado estado
(politica estocastica). La accion mapeada a cada estado se actualiza a medida que el agente
toma acciones y recibe nuevas observaciones y recompensas. Se deben distinguir dos tipos
fundamentales de algoritmos de RL, los on-policy y los off-policy. La diferencia fundamental
es qué politica se evalia o mejora (target policy) y qué politica se sigue para actuar y obtener
los datos (behaviour policy).

En el caso de los métodos on-policy, ambas target y behaviour policies son la misma. Esto
quiere decir que el agente mejora la misma politica que sigue en la toma de sus acciones. La
fundamental caracteristica de este método es que durante la evaluacidn se tiene en cuenta
la exploracion incluida en la politica. Por otra parte, para los métodos off-policy, la target
policy y la behaviour policy no son las mismas, ya que la politica usada durante la evaluacién
no es la misma que la que se usa para la toma de acciones.

Con el objetivo de optimizar una politica en muchas ocasiones se utiliza el concepto de
funcién de valor. La funcién de valor indica la recompensa media acumulada que se
obtendra a largo plazo partiendo desde un estado (o desde que se elige una accién concreta)
y tomando a partir de ese momento las acciones dictadas por la politica. En resumen, es una
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métrica de lo bueno que es estar en un estado (funcién de valor del estado) o seleccionar
una accién concreta en un estado (funcién de valor de la acciéon). El calculo de las funciones
de valor implica el uso de las denominadas ecuaciones de Bellman, las cuales relacionan la
funciéon de valor de un estado (o accién) con las funciones de valor de los estados (o
acciones) inmediatamente siguientes.

La denominada recompensa acumulada también se suele llamar retorno. En su célculo se
tiene en cuenta la recompensa inmediata, pero también las recompensas que se iran
recibiendo en los instantes posteriores. Para ello el factor de descuento (y) indica el peso de
las recompensas posteriores, y es util por tanto para darlas mayor o menor importancia. Es
importante diferenciar entre tareas continuas y tareas episddicas. En las tareas a resolver
mediante aprendizaje por refuerzo puede haber un estado final (tarea episddica) o no (tarea
continua). Especialmente para las tareas continuas el factor de descuento debe ser menor
que 1 para evitar contar los infinitos estados lejanos (y por tanto que la recompensa
acumulada se incremente sin limite).

2.2. Delegacién de tareas

El concepto de delegacion de tareas (computation offloading) consiste en el procesamiento
parcial o total de aplicaciones fuera del dispositivo en el que se generan. Es una técnica
fundamental para el desarrollo de sistemas y aplicaciones con requerimientos exigentes en
dispositivos que tipicamente no tienen los recursos minimos para dar el soporte necesario.

Muy ligado a la delegacion de tareas esta el reciente concepto definido por el Instituto de
Estandares de Telecomunicaciones Europeo (ETSI) denominado MEC (Multi-Access Edge
Computing) [1]. Este consiste en ofrecer servicios similares a los de servidores de nube
(gran capacidad de computo), pero estando localizados mas cerca de los puntos a los que
proveen, reduciendo en gran medida el retardo.

El estudio de [2] resume las dltimas tendencias en problemas de delegacion de tareas
empleando aprendizaje por refuerzo entre otras técnicas. Los resultados muestran la gran
popularidad de RL, y sobre todo de DRL (Deep RL), para la resolucién de dichos problemas.
Entre ellos se encuentra la delegacion de tareas en el caso concreto de las aplicaciones
vehiculares. Varios conceptos importantes pueden definirse para caracterizar el tipo de
problema concreto abordado.

En primer lugar, se debe hablar del objetivo a lograr. Si bien existen distintas métricas que
pueden mejorarse como: maximizacién del uso de los recursos de la red, maximizacién de
las aplicaciones procesadas, maximizacién de la distribucién de carga, minimizacién del
consumo de energia, maximizacion de la seguridad, ...; el objetivo mas popular es minimizar
la latencia de las aplicaciones. Este TFM se centra en gran medida en esta ultima.

En segundo lugar, el sistema puede definirse como centralizado o distribuido. Si es
centralizado, el agente que controla la delegacion de tareas es Unico y tipicamente se
encuentra en un servidor central en el sistema (por ejemplo, un servidor MEC). Por otro
lado, en un caso descentralizado la delegacion de tareas esta dividida en varios agentes. Sus
localizaciones normalmente seran o bien los puntos de acceso a la red, o los dispositivos de
usuario que ejecutan las aplicaciones. La interdependencia de los agentes es variable pero
no suelen conocer toda la informacién de la red, sino que cada uno recibe informacién
parcial. En este estudio consideramos un sistema centralizado.

Otra forma de distinguir los planteamientos es fijandose en las aplicaciones. Decisiones
como la de ejecutar multiples aplicaciones en cada dispositivo (en paralelo o
secuencialmente) o tener uno o varios dispositivos cambian drasticamente el estudio. A
mayores, la posibilidad de dividir las aplicaciones por tareas y si existe dependencia entre

13
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las mismas es otro punto de complejidad afiadido. En este TFM consideramos multiples
dispositivos (vehiculos) ejecutando multiples aplicaciones en paralelo. Cada aplicaciéon
requiere el procesado de conjuntos de datos (a los que denominaremos paquetes de datos)
cada cierto tiempo, y asumimos que el vehiculo puede realizar el procesado de cada uno de
esos paquetes de datos localmente o bien delegarlos a otros nodos de la red (siempre que
se cumplan las restricciones de latencia) que luego devolveran el resultado de ese
procesado al vehiculo. Ademas, suponemos que no es necesario procesar todos los paquetes
de datos de una aplicacién en el mismo nodo, sino que paquetes de datos sucesivos pueden
procesarse en nodos de computacion distintos de la red.

Respecto a las redes consideradas, sus estructuras juegan un papel importante en
diferenciar los problemas. Tipicamente se consideran la capa de dispositivos finales (los que
ejecutan las aplicaciones) y la capa de la computaciéon en el borde o edge (donde se
encuentran los recursos de computacion cercanos a los dispositivos finales). Una tercera
capa es la de la nube, que en muchos casos se afiade por su utilidad para aplicaciones menos
sensibles a la latencia y de grandes requisitos computacionales. En este caso se consideran
las tres capas, con la segunda conteniendo no solo servidores MEC, sino también RSUs
(Roadside Units). Las RSUs dotan de puntos de acceso ala red, ademas de actuar como nodos
de cémputo.

Por ultimo, consideraciones sobre qué elementos son variantes en el tiempo son muy
notables. La complejidad aumenta a mayor nimero de este tipo de consideraciones.
Ejemplos de esto son considerar tiempos de transmisién o propagacidn, niveles de energia,
generacion de peticiones o movilidad de los elementos del sistema como variantes en el
tiempo. En este estudio solamente consideramos variante la generacién de peticiones. Sin
embargo, afladimos como variantes en el tiempo los tiempos de procesamiento para
observar los efectos que esto produce. Esto es un factor que, hasta donde sabemos, no se ha
considerado aun en otros estudios.
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Descripcién del entorno

3. Descripcién del entorno

Esta seccion proporciona la informacién necesaria para comprender el planteamiento del
entorno de simulacidn, desde el concepto basico hasta los elementos funcionales y procesos
fundamentales para su funcionamiento. También proporciona una explicaciéon y
formulacién matematica de la principal novedad del estudio, el ruido de procesamiento, y
los detalles relevantes para el uso del entorno con agentes de aprendizaje por refuerzo.

3.1. Concepto

Con el objetivo de evaluar las prestaciones de distintos algoritmos de aprendizaje por
refuerzo, creamos un entorno de simulacién. Este entorno representa una red junto a
vehiculos que ejecutan una serie de aplicaciones. Con el fin de mejorar el rendimiento de
dichas aplicaciones (concretamente en lo que se refiere a su latencia) la red provee un
servicio de computo. Desde el punto de vista de los vehiculos, el manejo de las peticiones
esta abstraido y debe ser manejado por el sistema. Para ello, un agente toma el papel de
administrador. Podemos ver un esquema conceptual del sistema propuesto en la Figura 1.

4== Peticidn
Agente

Respuesta ms)

Datos de entrada — -

Datos desalida —

»

Figura 1. Esquema conceptual del sistema propuesto.

Los vehiculos, a medida que generan peticiones correspondientes a sus aplicaciones,
informan al agente. Este a su vez los responde sobre déonde deben procesar el conjunto de
datos relacionado con cada peticién. Con las respuestas del agente, los vehiculos procesan
localmente los datos o los envian a la red para que sean procesados en alguno de sus nodos.

En las simulaciones se tienen en cuenta los retardos producidos por el manejo y el envio de
los datos de las aplicaciones, pero por simplicidad, se supone que las comunicaciones
relacionadas con el plano de control de la red son instantaneas. También consideramos que
los enlaces en la red tienen una tasa de transmisidn y tiempos de propagacion fijos. No se
tendra en cuenta la movilidad de los vehiculos debido a que consideraremos sobre todo
aplicaciones cuyas peticiones se procesan en el orden de las decenas de milisegundos, por
lo que es razonable asumir que los vehiculos estan siempre conectados a la misma RSU en
el momento de recibir el resultado de la ejecucion.

Estas aproximaciones tienen sentido dado que el interés esta en el procesamiento de las
aplicaciones, y las variaciones debidas a la red (como la movilidad de los vehiculos) no
afectan a los resultados en gran medida si se consideran conjuntos de datos pequefios (con
tiempos de procesamiento en el orden de milisegundos).
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3.2. Elementos del entorno de simulacion

El entorno de simulaciéon implementado se compone de tres elementos fundamentales. En
esta subseccion se describen estos tres elementos junto con los parametros relevantes: la
red, los nodos y las aplicaciones.

3.2.1. Red

En primer lugar, tenemos la red simulada. Consideramos una red formada por cuatro tipos
de nodos: nube, MEC, RSU y vehiculo. La red debe estar compuesta por un solo nodo nube,
uno o varios nodos MEC, uno o varios nodos RSU y uno o varios nodos vehiculo.
Consideramos una estructura en arbol, donde un tipo de nodo solo puede conectarse con
los tipos adyacentes (por ejemplo, un MEC solo puede conectarse al nodo de nube y a las
RSUs). Por tanto, la forma genérica de la red es la mostrada en la Figura 2.

Figura 2. Esquema de la red genérica.

Los nodos vehiculo (CAR) son excepcionales en el sentido de que representan un nimero
entero de vehiculos (uno o mas). Todos los vehiculos que estén sujetos a un mismo nodo
vehiculo utilizan la conexion con el RSU correspondiente. La red define un nimero total de
vehiculos y estos se reparten uniformemente por todos los nodos vehiculo. En caso de que
tras la divisién haya decimales se aproxima al entero mas cercano, por lo que en la practica
solo puede haber un niimero total de vehiculos que sea multiplo del nimero de nodos
vehiculo. No hay movilidad de vehiculos en la red.

A cada MEC puede conectarse una o mas RSUs, y esto puede cambiar dependiendo del MEC.
Por ejemplo, un MEC puede tener conectadas dos RSUs, pero otro al mismo tiempo puede
tener tres.
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Todos los enlaces entre nodos son bidireccionales y simétricos, con sus tasas de transmision
(rrx) y retardos de propagacion (t,,,p,) teniendo valores definidos e invariantes. No se
consideran retardos de encolado en lo referido a la transmisién. Por simplificar, todos los
enlaces desde un tipo de nodo hasta otro son iguales, y solamente puede haber diferencias
entre enlaces que conectan nodos de distintos tipos. Por lo tanto, podemos definirlos segtin
los nodos que interconectan:

Cloud—MEC (kbps)

Cloud — MEC{' ™%
oua — ¢ Cloud—MEC

prop (mS )

MEC — RSU {r%(EC_RSU(kbpS)
(MECRSU ()

TRSU—CaT‘ kb s
RSU — CAR{ T’;SU_W( Ps)
torop " (ms)

3.2.2. Nodos

Todos los nodos de la red se caracterizan por definir unos recursos de procesamiento. Estos
recursos son los que usa cada nodo durante las simulaciones para procesar los paquetes de
datos de las aplicaciones, con la excepcion del ya mencionado nodo vehiculo (CAR). Como
cada nodo vehiculo representa un cierto niimero de vehiculos independientes, los recursos
que define estdn replicados para cada vehiculo (cada vehiculo tiene recursos de
procesamiento independientes de los demas).

Estos recursos consisten en un cierto ndmero de nucleos de CPU (1n,,;.s), cada uno de los
cuales tiene su propia memoria para una cola de reservas de procesamiento (Cpyffer)- LOS
nodos también tienen definida la frecuencia de reloj (C.;cx) para todos sus nucleos. Las
caracteristicas son comunes para los tipos de nodos, y solo se establecen diferencias entre
distintos tipos de nodos. Asi pues, podemos definirlos por tipos:

ngtl)glelg = n%l;zgs
Cloud _ MEC
Cloua | CELFrms) = e e | CHermo
ciclos ciclos
loud MEC
Ccclooclfc ( s ) kCclock( )
nésres NESres
RSU car
RSU Cb”ffer_(ms) CAR (cada vehiculo) Cb”ff”_(ms)
LCRSU (aclos) LCCW (cwlos)
clock s clock S

El nodo de nube es excepcional debido a que consideramos que posee recursos infinitos.
Por tanto, en términos practicos su nimero de nuicleos y su memoria son infinitos. Sin
embargo, no procesa las tareas instantaneamente, porque su velocidad de reloj si es finita.
Consideramos que no se ve afectado por el ruido de procesamiento (ver seccién 3.4) al tener
recursos infinitos.

Un detalle que salta a la vista es que la memoria esta definida en unidades de tiempo en
lugar de en bytes. Esto se hace por comodidad, ya que el tamafio de la memoria en
milisegundos y en bytes (o bits) estd relacionado. Suponemos que el tiempo de
procesamiento de un paquete es proporcional a su tamafio, de modo que el tiempo de
procesamiento puede calcularse a partir del nimero de datos que contiene el paquete (en
bits), el coste de procesamiento (esto es, el nimero de ciclos necesarios por cada bit del
paquete) y la velocidad de reloj (en ciclos por segundo). El resultado es un tiempo de
procesamiento directamente comparable con la cola que representa la memoria.
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3.2.3. Aplicaciones

En el entorno de simulaciéon también debe definirse un set de aplicaciones. Cada aplicacion
del set se caracteriza por requerir cada cierto tiempo el procesamiento de un conjunto de
datos (paquete de datos) de un determinado tamafio (4;,). Como resultado del
procesamiento de cada paquete se generara un paquete de salida de tamafio (4,,;)- Cada
aplicacién estd ademads caracterizada por el periodo de generaciéon de paquetes (A7), el
coste de procesamiento por bit (A4.), la latencia maxima permitida (4;) y el peso de
ponderacion de la aplicacion (4,), el cual permite ajustar la importancia relativa de unas
aplicaciones frente a otras. Cuando un vehiculo desea procesar un paquete de datos
asociado a una aplicacion, envia una peticion al agente y éste decide en que nodo se debe
procesar ese paquete de datos. El vehiculo entonces envia un paquete de datos de tamafio
A, a dicho nodo y, una vez procesado, el nodo envia la respuesta al vehiculo mediante un
paquete de salida de tamafio 4,,;. En media, transcurrido un tiempo Ay tras el envio de la
peticién anterior, el vehiculo enviarfa una nueva peticion al agente para procesar un nuevo
paquete de datos.

En definitiva, podemos por tanto definir cada aplicacién como:

1a (ciCZOS)
“\ bit
A% (kbits)
Aplicacion a{ Agy. (kbits)
a(ms)
A% (ms)
\ A5 €R
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3.3. Funcionamiento del entorno de simulacion

Vistos los elementos que conforman el entorno de simulacion, es conveniente describir
varios de los procesos que se realizan en el mismo. En esta subseccion se presentan los
cuatro procesos mas significativos y que es fundamental comprender para entender el
funcionamiento del simulador: el envio de datos, la generacion de peticiones, las reservas
de recursos de computacion y el ruido de procesamiento.

3.3.1. Envio de datos

Parailustrar el funcionamiento del entorno, se muestra el ejemplo de una peticién en la que
el agente decide que debe ser procesada en el servidor MEC. Es importante saber que
consideramos retardos nulos para todas las comunicaciones salvo los envios de datos de las
aplicaciones. Un esquema del ejemplo propuesto se muestra en la Figura 3.

== Peticion o
Agente

Respuesta m===p
e Envio de datos de entrada
A

'S : ¢ ™
t prop,2 prop,1
proc,MEC .2 _—
MEC —] RSU —

lex2 ¢ bxa ¢
' ,2 1
/ N prjﬁ/ prop Y

Procesamiento , .
e e Envio de datos de salida

Figura 3. Esquema del ejemplo en el que el paquete de datos de una peticion se procesa en el servidor MEC.

En primer lugar, la peticion se genera en el vehiculo debido a que una aplicacion lo solicita.
Esta peticion se envia al agente, el cual responde sobre dénde deben ser procesados los
datos (retardo nulo). Al recibir la respuesta los datos de entrada se envian a través de la red
hasta el nodo correspondiente. Una vez procesados, se envian de vuelta hasta el vehiculo.

Esta operacion supone retardos de transmision tanto de los datos de entrada como de salida
en todos los enlaces, asi como los retados de propagacién por los enlaces. La ruta tomada
por la red siempre es la mas corta (o la primera mas corta calculada) en ntimero de saltos.
También se tiene en cuenta el tiempo de procesamiento que incluye tanto el procesamiento
en si de los datos, como la espera en cola del nicleo de la CPU.

3.3.2. Generacion de peticiones

Las peticiones son generadas por una serie de fuentes de trafico. Cada fuente de trafico se
corresponde con una aplicacién de un vehiculo individual. Por lo tanto, si tenemos R
vehiculos por nodo vehiculo, con un total de M nodos vehiculo en la red y un set de
aplicaciones que define L aplicaciones, tendremos un total de R * M = L fuentes de trafico
independientes.

Cada fuente de trafico genera por su cuenta peticiones iguales y correspondientes con los
datos de la aplicacidon en cuestion. Si bien esto implica que hay un periodo medio entre
peticiones de una misma fuente (A7), en realidad se generan mediante una distribucién
exponencial de tal media.
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3.3.3. Reservas de recursos de computacién en los nodos y procesamiento

Si bien el entorno realiza una estimacion del tiempo de procesamiento requerido para cada
peticidn, esta estimacion no tiene en cuenta el estado de las colas de los nucleos existentes
en los nodos. La ocupacién de éstas afecta considerablemente a los tiempos de
procesamiento reales y por tanto es un factor importante en la simulacion.

En el instante en el que se genera la peticidn y el agente toma una decision, su respuesta no
solo vuelve al vehiculo para indicar el nodo de procesamiento, sino que también se informa
adicho nodo de procesamiento. El nodo en cuestién usarala estimacion del retardo de envio
de los datos y del tiempo de procesamiento para realizar una reserva en la cola de alguno
de sus nucleos. Consideramos dos tipos de reservas para nuestros experimentos.

Por un lado, se pueden considerar las reservas con planificacién. En este modo de
funcionamiento el nodo reservara el primer hueco disponible en cualquiera de sus colas que
se ajuste a los datos de la estimacidn. Podemos ver dos ejemplos ilustrando un servidor MEC
de cuatro nucleos realizando esta operacion en la Figura 4 y la Figura 5.

I Tiempo de llegada de los datos estimado

Cores |
Reservas

0 » 1
! -
2 > t
3 N
Instante de I :
peticion (t=0) Aplicacion s
t s
proc,MEC
Figura 4. Ejemplo de reserva con planificacion en un servidor MEC de cuatro nucleos.
I Tiempo de llegada de los datos estimado
Cores |
Reservas
0 > t
1 -
2 > t
3 N t
Instante de [ :
peticion (t=0) Aplicacion
‘+—>

tproc,MEC

Figura 5. Ejemplo de reserva con planificacion en un servidor MEC de cuatro ntcleos.
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En el ejemplo de la Figura 4 se observa como la reserva se puede realizar en el tiempo en el
que se espera que lleguen los datos al nodo. Sin embargo, este no siempre es el caso y puede
ocurrir que se deba reservar mas tarde. Esto se observa en la Figura 5 y en este caso el
tiempo de procesamiento real no se corresponderia con el estimado debido a la espera en
cola.

El otro modo de funcionamiento es el de reservas sin planificacién. Consiste en que los
nodos realicen las reservas igual que antes pero solamente pudiendo asignarlas al final de
las colas. La Figura 6 muestra el mismo ejemplo anterior, pero sin planificacion.

I Tiempo de llegada de los datos estimado

Cores |
Reservas

Instante de [ .

peticion (t=0) Aplicacion
t

proc,MEC

Figura 6. Ejemplo de reserva sin planificacion en un servidor MEC de cuatro nucleos.

En ambos modos si al realizar la reserva no existe ningin hueco en las colas que permita
insertar el tiempo de procesamiento estimado, se cancela la peticidn y el paquete de datos
no serd procesado. Recordemos que las colas estan limitadas por la memoria definida en el
nodo en milisegundos (Cpyfrer), que establece el limite maximo de la cola.
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3.4. Ruido en el tiempo de procesamiento

Si bien consideramos que los enlaces son invariantes y por tanto las estimaciones de los
tiempos de ida y vuelta de los datos son exactas, el simulador no asumira que los tiempos
de procesamiento en los ntcleos son invariantes (salvo en el nodo de nube), sino que existe
una cierta incertidumbre y el procesado de un paquete de datos puede por tanto durar un
tiempo diferente del previsto. Para ello se tiene en cuenta un cierto ruido que provoca la
variacion del tiempo de procesamiento.

Partiendo de la estimacion del tiempo de procesamiento (tprocest), S€ afiade un ruido
gaussiano definido mediante el coeficiente de variacion (CV), que sera igual para todas las
aplicaciones. A mayores, la gaussiana se trunca para que solamente se generen valores
dentro de un rango limitado (Atyyocmins Atprocmax) Usando unos limites de truncamiento
relativos al tiempo de procesamiento estimado (Lyin ¥V Lmax)- Dependiendo del
experimento se pueden definir coeficientes de variacion y limites de truncamiento distintos.
El tiempo real de procesamiento ser3, por tanto:

tproc,real = tproc,est + Atproc

Donde,
tproc,est = A xAc * Copock
Atproc,min: Ax < Atproc,min
Atproc = Ax, Atproc,min = Ax 2 Atproc,max
Atproc,maxv Ax > At;oroc,max
siendo,

Ax =N(u=0,0 =CV * tproc,est)

{Atproc,min = z'Lproc,est * (_Lmin/loo)
Atproc,max = tproc,est * Lmax/100

La Figura 7 muestra un escenario de ejemplo en el que se trunca la gaussiana al 25% del
tiempo de procesamiento estimado en ambos sentidos. En este ejemplo la desviacion del
tiempo de procesamiento real es como mucho del 25% del tiempo de procesamiento
estimado tanto hacia abajo como hacia arriba, y por tanto, L,,;, ¥ Liax S€ fijan (ambos) a un
valor de 25.

Lmax

25%

Lmin

rd - - - I 25%
Limite inferior (At,roc.min) |
|
I

—
]

mite superior (Atproc,max)

» t(ms)

y 3

]
L
100% l<
tproc,est | Atproc
Figura 7. Ruido gaussiano truncado al 25% en ambos sentidos afiadido al tiempo de procesamiento de una reserva.
Algo a tener en cuenta es que este ruido puede producir que una reserva empuje a las que
la siguen en la cola. Esto solamente ocurre si el tiempo de procesamiento real es mayor que
el estimado y si no hay suficiente margen entre las reservas. En caso de empujarse, las

22



Descripcién del entorno

reservas se posponen solamente lo necesario, y cualquier reserva que supere el limite de la
cola (Cpyffer) se cancela. Esto supone que se pueden no procesar peticiones que si lograron
reservarse en su momento.

3.5. Agente

Los ultimos detalles relevantes del entorno de simulacién son los relacionados con la
interaccion con los agentes. En esta subseccion se describen tanto la observacién que se
genera para los agentes junto con su espacio de accidn, como el calculo de la recompensa.

3.5.1. Observacion y accion

Para poder responder a las peticiones, decidiendo dénde procesar un paquete de datos, el
agente necesita que estas contengan cierta informacion sobre la aplicacidon
correspondiente, asi como informaciéon sobre el estado de la red y del vehiculo del que
proviene la peticiéon. Como ya hemos dicho, el intercambio de esta informacién se considera
instantaneo en el entorno, y por tanto el agente conocera el estado de la red y del vehiculo
en el instante en el que recibe la peticion. Dicho instante se corresponde también con el
instante en el que la peticién se genera.

Concretando mas en la informacién que el agente recibe con cada peticién, en primer lugar
tenemos la ocupaciéon de cada uno de los ntcleos disponibles en la red (en los nodos MEC,
RSU y en el vehiculo correspondiente). Denotaremos por @, a la ocupacién del nucleo x y
por X al nimero total de nucleos. Dicho pardmetro se representa en tanto por uno con un
valor de 1 implicando una cola completamente vacia.

__ tiempo libre en la cola del nicleo x

X

Cguffer

En segundo lugar, tenemos informacién relativa a la aplicacién. Esto incluye el coste de
procesamiento por bit (4.), los datos de entrada (4;,) y de salida (4,,:), v la latencia
maxima (A,). Todos estos valores estan normalizados (4., A;,, Ay ¥ A4) por el valor
maximo de dicho parametro en todo el set de aplicaciones definido. De esta forma se
obtienen valores entre 0 y 1, donde un valor cercano a 1 implica una aplicacién menos
estricta (por ejemplo, menos datos de entrada o mas latencia permitida) mientras que 0 es
lo contrario.

A continuacién, dado que el niimero total de nodos que pueden procesar el paquete es K, el
agente también recibe una estimacion sobre si la latencia maxima permitida es mayor que
el retardo que se espera debido al envio de datos y al procesamiento en el nodo k sin tener
en cuenta las colas (Dy). Se genera un valor entre 0 y 1 para cada nodo que puede procesar
los datos, indicandose con un valor cercano a 1 que el retardo total estimado (t%{est) es
mucho menor que la latencia maxima (A4,), mientras que un valor cercano a 0 implica que
no hay mucho margen. Si el calculo produce un valor inferior a 0 (retardo total estimado
mayor que latencia maxima), se trunca a 0. Cualquier valor de 0 implica que en principio la
peticidon no podra procesarse a tiempo. La expresion en forma de ecuacion se muestra a
continuacion:

k
0, tT,est = Ad
— k
D k — . tT,est

1 ,
Aq

k
tT,est < Ad

Por ultimo, la observacion también incluye tantos elementos como nodos vehiculo haya en
lared (V). Todos estos elementos toman el valor de 0 exceptuando el que sea el origen de la
peticidén, que sera 1.

23



Descripcién del entorno

El vector genérico que recibe el agente se muestra a continuacidn, siendo a la aplicacion
correspondiente, K el nimero total de nodos que pueden procesar los datos, X el nimero
total de nucleos que pueden procesar los datos y P el nimero total de nodos vehiculo en la
red:

. fa pa 4 e
Observacion: [Qy, ..., Qx, A%, A%, A%, A8, Dy, ..., D, V4, ..., Vp|

La respuesta del agente sencillamente indica cual de los K nodos realizara el procesamiento
(el ntcleo lo elige el nodo en si al reservar):

Accion € [1,...,K]
3.5.2. Recompensa

Para poder entrenar al agente, el entorno también calcula una recompensa cada vez que se
recibe una peticiéon y toma una accién. Esta recompensa se envia al agente junto con la
observacion siguiente (a recibir la siguiente peticién). La recompensa tiene en cuenta todos
los paquetes de datos que se han ejecutado desde que se tomo la accion anterior hasta la
ejecucidn de la accién actual (es decir, las reservas procesadas o canceladas que hubiera
entre esos instantes de tiempo).

Aquellos paquetes de datos que se han procesado con éxito (respetando los requisitos de
latencia) contribuyen con una recompensa nula o positiva (tal y como se explicara
posteriormente), mientras que aquellos que no pudieron procesarse con éxito (por ejemplo,
porque debido a la incertidumbre en los tiempos de procesamiento finalmente no pudieron
cumplir con los requisitos de latencia) contribuyen con una recompensa negativa. Asf pues,
la recompensa que recibe el agente es la suma de todas esas recompensas asociadas a cada
reserva procesada o cancelada desde el paso anterior.

Concretamente, para cada reserva, la recompensa asociada a la misma se calcula siguiendo
una de las estrategias que se comentan a continuacién:

e En primer lugar, tenemos la recompensa por penalizacion. Se considera que si un
paquete de datos no se logra procesar por cualquier motivo la recompensa es
de -1000. Si se procesa, pero no a tiempo, larecompensa es -100 menos la diferencia
de tiempo (en milisegundos) entre el retardo total (t;) y la latencia maxima (A44).
Por ultimo, si se procesa a tiempo la recompensa es 0. Es importante no otorgar
recompensas positivas por retardos menores para que no compensen las negativas
de otras aplicaciones. Podemos ver esto representado en forma de ecuacién a

continuacion:
—1000, no procesada
Recompensa por penalizacion = {—100 — (t7 — 4y), tr > Ay
0, tr<Ay

e Elotro tipo es la recompensa binaria ponderada. Consiste sencillamente en otorgar
una recompensa de +1 o —1 en funcidn de si se procesd a tiempo o no el paquete de
datos. El valor de +1 o —1 se multiplica por el peso de ponderacién definido para
cada aplicacion (4,) para asi otorgar prioridad a ciertas aplicaciones sobre otras. La

formulacién matematica se muestra a continuacion:

~Ap,  tr>Ag

Recompensa binaria ponderada = {+Ap, tr <Ay

Con respecto a la peticién que acaba de llegar al agente, si se realiza una reserva de un
nicleo para procesar la aplicacion mas adelante, de momento no contribuye a la
recompensa que recibe el agente (yalo hard mas adelante cuando se sepa si pudo ejecutarse
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y respetando ademas los requisitos de latencia o no). Ahora bien, hay otras dos
posibilidades que pueden darse y en esas la recompensa ya si se tiene en cuenta en el
instante actual. La primera es si la forma de tratar esa peticion es enviar los datos a la nube,
puesto que se puede estimar con exactitud si se procesara a tiempo o no al tener recursos
infinitos y no estar afectada por el ruido de procesamiento. La segunda es cuando no se logra
realizar una reserva (y la recompensa serd negativa tal y como acabamos de ver).
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4. Algoritmos implementados y métricas de rendimiento

En esta seccidn se tratan los detalles necesarios para la realizaciéon de los experimentos.
Esto incluye informacién sobre las herramientas empleadas para programar y ejecutar el
simulador, los algoritmos empleados y sus parametros de configuraciéon para implementar
a los agentes de RL, las heuristicas implementadas, las métricas utilizadas y los pardmetros
de configuracion del entorno.

4.1. Simulador

Para la programacion del simulador se ha empleado la libreria de OpenAl Gym [5],
utilizando Python 3.9. Todos los experimentos fueron realizados en una maquina virtual
Debian 11.

4.2. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo (RL)

En nuestros experimentos un agente se encarga de las decisiones sobre dénde procesar los
distintos paquetes de datos. Estos agentes son instancias de un algoritmo de aprendizaje
por refuerzo (RL) implementados mediante la libreria de Python, ChainerRL [6].
Concretamente se han utilizado cuatro algoritmos distintos: DDQN, SARSA, PAL y TRPO [4].
Los tres primeros (DDQN, SARSA y PAL) son algoritmos basados en el algoritmo DQN por lo
que también mostramos su descripcion.

Con el objetivo de realizar una comparaciéon entre los algoritmos, todos se han
implementado con la misma red neuronal (una capa oculta con 60 neuronas activadas
mediante tangente hiperbélica), tal como se propone en [4]. Solamente se han variado los
parametros de la Tabla 1.

Rango de

Nombre
valores

Descripcion

Factor que define cuanta importancia
Factor de descuento (y) [0, 1] se les otorga a estados posteriores
durante el entrenamiento.

Define si los agentes realizan acciones

Constante . .
/ exploratorias con una probabilidad

Tipo de exploracion Lineal t .
p P ineatmente uniforme o decadente durante el
decadente .
entrenamiento.
Probabilidad de que un agente realice
Probabilidad de [0,100] % una accion aleatoria en lugar de seguir
exploracion (g) ’ 0 su politica actual durante el

entrenamiento.

Numero de pasos de tiempo para pasar
desde una probabilidad de exploracién
inicial (&) hasta una final (&) de
forma lineal.

Pasos de decadencia de
la probabilidad de [1, )
exploracion

Tabla 1. Pardmetros variados de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo.
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4.2.1. DQN (Deep-Q-Network)

DQN [7] es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo profundo cuya idea original proviene
del denominado Q-Learning. El Q-learning se basa en la funcién de valor de una accion
(funcién Q). Esta funcién es similar a la funcién de valor de un estado, pero en lugar de
indicar “lo bueno” que es estar en ese estado, indica “lo bueno” que es estar en un estado
concreto y tomar una acciéon determinada (en realidad, indica el retorno esperado cuando
se esta en un estado concreto, se toma una accién determinada, y se sigue, a partir de ese
momento, la politica que se esté considerando). Al estar hablando de aprendizaje profundo,
esta funcion de valor de la accién se aproxima mediante una red neuronal para generalizar
distintos casos.

4.2.2. DDQN (Double Deep-Q-Network)

El algoritmo DDQN [8] es una variante propuesta para resolver varios problemas
detectados con el algoritmo DQN basico. Concretamente, este algoritmo reduce las
frecuentes sobreestimaciones de valores de accion.

4.2.3. SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

SARSA [3] es un algoritmo similar al DQN con la principal diferencia de que en lugar de
aprender la funcién Q de la politica 6ptima (off-policy), aprende una politica cercana a la
o6ptima que viene definida por la exploracion (on-policy). Una ventaja bien conocida de
SARSA es que tiene en cuenta malos resultados debidos a acciones exploratorias, mientras
que DQN no, lo que permite evitar acciones arriesgadas y sera de interés observar como
afecta esto a los experimentos.

Dicho esto, es importante mencionar que el algoritmo SARSA implementado en ChainerRL
es off-policy. En concreto, es una variante de Expected SARSA [3], un algoritmo definido
como off-policy debido a que en su caso la target policy y la behaviour policy no son iguales.
El punto clave es que sigue teniendo en cuenta la exploraciéon durante la evaluacién de la
politica, simplemente que la politica evaluada no es la misma que la que se usa a la hora de
tomar las acciones.

4.2.4. PAL (Persistent Advantage Learning)

En el algoritmo PAL [9], comparado con DQN, aparece un parametro a mayores denominado
peso de las ventajas persistentes (a). Este algoritmo propone una modificacién al operador
de Bellman que intenta mitigar inconsistencias entre la decisién sobre cual es la accién
6ptima en un estado. Esto significa que incrementa la diferencia entre los distintos valores
de la funcion Q en un estado para acciones distintas, diferenciando la 6ptima de las demas.

4.2.5. TRPO (Trust Region Policy Optimization)

TRPO [10] es un método de gradiente de la politica (policy gradient). Los algoritmos de
gradiente de la politica siguen una estrategia diferente de los anteriores. En lugar de
aprender las funciones de valor (para luego tomar acciones basadndose en las mismas),
intentan aprender directamente una politica parametrizada para que pueda seleccionar las
acciones sin consultar una funcién de valor. Recordemos que una politica es la probabilidad
de elegir una accién determinada cuando se est4 en un determinado estado. Pues bien, estos
algoritmos intentan proporcionar los valores de esas probabilidades directamente. Por
estos motivos, este algoritmo sera el Uinico cuya configuracion varie considerablemente del
DQN. La principal razén de esto es que en lugar de tomar una funcién Q como argumento de
entrada que define la red neuronal, se le debe pasar una politica a optimizar.
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Laimplementacidon de TRPO en ChainerRL también requiere una funcién de valor de estado.
Esto se debe a que se hace uso del mecanismo GAE (Generalized Advantage Estimation) [11]
para reducir la varianza de la estimacidn del gradiente, si bien aumenta un poco el sesgo.

4.3. Heuristicas

Con el objetivo de comparar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo,
también se han implementado cuatro heuristicas: LP (Local Processing), CP (Cloud
Processing), UDP (Uniform Distribution Processing) y MDP (Max Distance Processing). Todos
ellos estdn programados para imitar a los agentes de RL y funcionar en las mismas
condiciones.

4.3.1. LP (Local Processing)

Algoritmo que siempre elige procesar los paquetes de datos localmente en el vehiculo que
los genera.

4.3.2. CP(Cloud Processing)
Algoritmo que siempre elige procesar los paquetes de datos en el nodo de nube de la red.
4.3.3. UDP (Uniform Distribution Processing)

Algoritmo que elige aleatoriamente un nodo que procese el paquete de datos de entre todos
los posibles de la jerarquia (nube, MEC, RSU y vehiculo). La idea es que la carga se distribuya
por todos los nodos equitativamente. Si hay varios nodos de un mismo tipo, solamente tiene
en cuenta los que estan conectados directamente por encima del vehiculo cuya peticién se
esta atendiendo, por lo que para cada peticién considera un solo MEC y un solo RSU (no se
elegiran nunca MECs o RSUs paralelos en la jerarquia).

4.3.4. MDP (Max Distance Processing)

Algoritmo que siempre elige el nodo mas lejano posible en la jerarquia (nube, MEC, RSU y
vehiculo en ese orden) que pueda procesar el paquete de datos. El criterio para saber si un
nodo puede o no procesar un paquete de datos se basa en comprobar si el retardo estimado
de dicha accién es inferior a la latencia maxima. Este céalculo no tiene en cuenta el estado de
las colas de los nicleos de cada nodo e ignora el retardo que esto puede suponer a mayores.
Si hay varios nodos de un mismo tipo, solamente tiene en cuenta los que estan conectados
directamente por encima del vehiculo cuya peticion se estd atendiendo, por lo que para cada
peticidn considera un solo MEC y un solo RSU (no se elegiran nunca MECs o RSUs paralelos
en la jerarquia). La idea de este algoritmo es priorizar el procesamiento en los nodos con
mas recursos (mas alto en la jerarquia).
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4.4. Métricas

En los experimentos se extraen métricas que usamos para medir el rendimiento obtenido.
La Tabla 2 describe todas dichas métricas, de las cuales todas salvo las recompensas
promedias son medidas durante la fase de testeo. En las simulaciones existen dos fases
distinguidas: el entrenamiento y el testeo. El entrenamiento consiste en simular los agentes
de RL en el escenario mientras actualizan sus politicas. El testeo es, al igual que el
entrenamiento, una simulacién del escenario, pero donde los agentes no cambian sus
politicas y solamente toman las acciones que estas dictan.

Rango de .
Nombre & Descripcion
valores
Recompensa promediada usando una
Recompensas (~00, 00) ventana de 10000 muestras en cada
promedias ’ paso de entrenamiento (solo para el
entrenamiento).
Tasa de éxito [0,100] % Proporcion de paquetes de datos

procesados a tiempo.

o - [0,100] % para Proporci.c')n _d,e paquetes de datos de
Distribucion de accion una aplicacién procesados en cada
cada nodo en lared

por aplicacion ol vehiculo local nodo (sin contar paquetes no
y procesados).

Tiempo medio de procesamiento de

Retardo medio por . los paquetes de datos de una
. e [0, o) milisegundos L .

aplicacion aplicaciéon (sin contar paquetes no
procesados).

Recompensa media (~00, 00) Recompensa media al final de Ia

simulacion.

Tabla 2. Métricas utilizadas en los experimentos.

4.5. Parametros de simulacion

En los experimentos variamos diversos parametros de la simulacion para evaluar distintos
escenarios. Dichos parametros se describen en la Tabla 3.

Como hemos mencionado en el apartado anterior, en las simulaciones existen dos fases
distinguidas: el entrenamiento y el testeo. Ambas fases son independientes, es decir, se
reinicia el entorno para cada una, y comienzan con unos pasos de inicializaciéon (mil por
defecto) durante los cuales no se recopilan muestras para evitar que las métricas tengan en
cuenta estados de la red no estacionarios.
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Descripcion

Rango de
Nombre 5
valores
Topologia de lared Ver seccién 3.2.1
Nodos de la red Ver seccién 3.2.2
Set de aplicaciones Ver seccién 3.2.3
Nuamero de vehiculos [1, 00)
Coeficiente de [0, o)
variacion (CV) ’
leltE'! squ)erlor dela [0, ) %
variacion (L,;,4,)
L1m1t'e 11.1fer10r dela [0, ) %
variacion (L,;;,)
Numero de p.asos de [1, 00)
entrenamiento
Numero de pasos de [1, 00)
testeo
Numero de pasos de [0, 00)

inicializacion

Tabla 3. Paradmetros utilizados en las simulaciones.

Define la topologia de la red y los
recursos de los enlaces.

Define los recursos de los cuatro tipos
de nodos de la red (nube, MEC, RSU y
vehiculo).

Define los datos de las aplicaciones
que se ejecutaran en todos los
vehiculos.

Numero total de vehiculos en la red.

Coeficiente de variacion de 1la
distribucién gaussiana empleada para
variar el tiempo de procesamiento
aleatoriamente.

Limite superior del truncamiento (en
unidades relativas al tiempo de
procesamiento estimado) de la
distribucién gaussiana empleada para
variar el tiempo de procesamiento
aleatoriamente.

Limite inferior del truncamiento (en
unidades relativas al tiempo de
procesamiento estimado) de la
distribucién gaussiana empleada para
variar el tiempo de procesamiento
aleatoriamente.

Numero de pasos de entrenamiento a
realizar. Por defecto se usa el valor de
1000000.

Numero de pasos de testeo (agentes
entrenados) a realizar. Por defecto se
usa el valor de 100000.

Numero de pasos de tiempo tanto en el
entrenamiento como en el testeo para
alcanzar un estado estacionario en la
red y no tomar medidas imprecisas.
Por defecto se usa el valor de 1000.
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5. Experimentos iniciales (redes con una sola RSU)
5.1. Planteamiento

En esta seccidn se muestran experimentos en dos redes bajo condiciones distintas. El
objetivo es mostrar la viabilidad de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo en el
problema planteado, asi como el rendimiento de las heuristicas que se usan como

comparacion.
5.1.1. Topologias

Las dos redes consideradas se muestran en la Figura 8 y en la Figura 9.

refoud=MEC — 100 Gbps rEoud-MEC = 10 Ghps

Cloud—MEC _ Cloud—MEC _—_
rMEC=RSU = 8 Gbps rMEC=RSU = 10 Gbps
MEC—RSU _ MEC—RSU _—
rrgl ¢4 = 6 Mbps rrxo ¢ =10 Mbps
RSU-Car _— RSU—-Car _—
G0 x50 T x50
Figura 8. Red con retardos y recursos bajos (RRB). Figura 9. Red con retardos y recursos altos (RRA).

Denominamos a la red de la Figura 8 como red con retardos y recursos bajos (RRB), y 1a de
la Figura 9 como red con retardos y recursos altos (RRA). Para sus definiciones se han usado
parametros tomados de [12], [13], [14], [15], [16] v [17], y, [13], [14], [18] y [19],
respectivamente.

La diferencia entre las redes mostradas esta en las tasas de transmisiéon y tiempo de
propagacion de sus enlaces. Viendo ambas redes queda claro que, para el caso RRB, los
enlaces de la red son mucho mejores para enviar datos sin sufrir demasiado por los tiempos
de ida y vuelta de los datos. Esto se debe principalmente a que los tiempos de propagacion
son mucho menores.
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Sin embargo, a esto hay que afiadir la diferencia entre los recursos de procesamiento de los
nodos, mostradas en la Tabla 4. Para los nodos de la red RRB se han tomado pardmetros de
[20], [21], [22] y [23], mientras que para la red RRA se han tomado de [20] y [21].

Ncores CClock Cbuffer
Cloud o 4 GHz o
Red con retardos y MEC 8 3 GHz 200 ms
recursos bajos
(RRB) RSU 4 3 GHz 200 ms
CAR 1 333 MHz 20 ms
Cloud 0 3.6 GHz o
Red con retardos y MEC 16 3.6 GHz 200 ms
recursos altos
(RRA) RSU 8 2.4 GHz 200 ms
CAR 2 1.2 GHz 200 ms

Tabla 4. Caracteristicas de los nodos de computo de las redes consideradas en los experimentos iniciales.

Se observa como los recursos de la red RRA son mayores de forma global, tal como da a
entender su nombre. Muy relacionada con los recursos de computo en la red esta la carga
que producen las aplicaciones. Pues bien, para finalizar la caracterizacion de los escenarios
hay que mirar los sets de aplicaciones que se ejecutan en cada red.
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5.1.2. Sets de aplicaciones

La Tabla 5 muestra las caracteristicas de los sets de aplicaciones usados en ambas redes.
Sus definiciones estadn basadas en las aplicaciones propuestas en [24] para la red RRB, y en
[25], [26] y [27] para la RRA. Observando las diferencias vemos que parala red RRB el coste
computacional es menor de forma generalizada.

ciclos
4:(557)  Ainkb) | Agui(kb)  Aq(ms)  Ar(ms) A
App 1 1 360 100 120 10 1
App 2 1 3600 100 10 1500 2
Red con App 3 1 4700 400 100 100 | 2
retardos y
recursos bajos
(RRB) App 4 1 100 100 200 1000 1
App 5 1 900 64 150 100 1
App 6 1 500 500 20 100 1
App 1 1 700 200 1 100 1
App 2 400 10 5 4 100 1
Red con App 3 1000 900 25 500 100 1
retardos y
recursos altos
(RRA) App 4 3000 100000 25000 200000 100 1
App 5 200 650 500 200 100 1
App 6 500 40 1 30 100 1

Tabla 5. Sets de aplicaciones para las redes consideradas en los experimentos iniciales.
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5.1.3. Escenarios

Para medir la efectividad de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo en situaciones
variables, se han considerado multiples escenarios en ambas redes planteadas. Por ello se
han planteado tres casos de ruido de procesamiento distintos (Tabla 6) cruzados con las
reservas con y sin planificacién en las colas en los nodos (ver Seccion 3.3.3). Ademas, se han
realizado pruebas con ambos tipos de recompensa de los agentes, por penalizacién y binaria
ponderada (ver Seccion 3.5.2).

Limite inferior Limite superior Coeficiente de

(Linin) (Lmax) variacién (CV)
Sin ruido - - 0
Balanceado 50% 50% 1
Truncado 0% 100% 1

Tabla 6. Caracteristicas del ruido afiadido al procesamiento de los paquetes de datos en tres escenarios distintos.
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5.2. Resultados

Todas las simulaciones constaban de una fase de entrenamiento de un millén de pasos de
tiempo y una fase de testeo de cien mil pasos de tiempo, ambas con mil pasos de tiempo de
inicializacién a mayores. Ambas fases son independientes y el entorno se reiniciaba para
cada una. Todos los agentes realizaban estas fases de forma independiente. En la Tabla 7,
Tabla 8, Tabla 9 y Tabla 10 se muestran las tasas de éxito y recompensas medias obtenidas
al final del testeo para cada agente en todos los escenarios. Para cada escenario se resaltan
los tres algoritmos que obtienen los mejores resultados.

5.2.1. Analisis global

Fijandose primero en el caso de la red RRB (Tabla 7 y Tabla 8) se observa como los
resultados (en términos de tasa de éxito del procesamiento de los paquetes de las
aplicaciones) son aproximadamente iguales entre los algoritmos heuristicos y los de
aprendizaje por refuerzo. La ventaja esta ligeramente a favor de los algoritmos heuristicos,
destacando sobre todo el de maxima distancia (MDP) y el procesamiento en local (LP).

Las tasas de éxito muestran que al procesar todo localmente se obtienen resultados muy
buenos. La razon es que cuatro de las seis aplicaciones usadas en la red RRB deben ser
procesadas localmente, ya que los retardos para enviar y recibir los datos son demasiado
grandes. En cuanto a las aplicaciones que si pueden delegarse con éxito (la 1 y la 4), es
importante ejecutar dicha delegacidn, ya que supone una carga menor sobre los recursos de
los vehiculos. Al ser las aplicaciones 2 y 6 muy sensibles a la latencia, si las colas de los
vehiculos se llenan demasiado, la tasa de éxito disminuye. Aun asi, se observa como la
diferencia en tasa de éxito entre MDP y LP es pequefia, ya que una de las aplicaciones mas
afectadas (la 2) genera pocas peticiones comparada con las otras. Con esto se puede concluir
que en la red RRB, dado el set de aplicaciones definido la politica 6ptima es practicamente
el procesamiento en local, y esperamos ver politicas similares en los agentes de RL.

Por otra parte, en el caso de la red RRA (Tabla 9 y Tabla 10), los algoritmos de aprendizaje
por refuerzo superan a las heuristicas. Este escenario, a diferencia del anterior, requiere una
politica mas compleja donde distintas aplicaciones necesitan ser enviadas a diferentes
nodos. Esto ocurre por los considerablemente mayores tiempos de procesamiento, que
ahora se equiparan con los retardos de ida y vuelta. Es necesario encontrar el balance entre
cantidad de recursos de computacion y retardos de transmisién y propagacidn, ya que las
aplicaciones mezclan cantidades de datos y latencias de forma que solo pueden ser
procesadas correctamente en ciertos nodos de la red. A esto se aflade que, en funcién de la
carga de las colas, ciertos nodos pueden dejar de ser una opcion viable. Esto pone de
manifiesto que los algoritmos de aprendizaje por refuerzo son capaces de adaptarse mejor
que las heuristicas a distintos entornos optimizando las prestaciones.
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Tasas de éxito en la red RRB

Recompensa por penalizacidn

Recompensa binaria ponderada

Con planificacion

Sin planificacion

Con planificacion

Sin planificacion

Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado

MDP | 98.85% 98.69% 97.52% 98.8% 98.73% 97.59% | 98.84% 98.65% 97.58% | 98.82% 98.7% 97.5%
UDP | 82.39% 82.32% 81.86% | 59.86% 60.08% 59.23% | 82.28% 82.35% 82.09% 61.7% 61.04% 60.45%
cp 76.7% 76.84% 76.8% 76.48% 76.62% 76.72% | 76.83% 76.6% 76.57% | 76.42% 76.65% 76.53%
LP 98.78% 98.26% 97.1% 98.77% 98.31% 97.17% 98.7% 98.28% 97.22% 98.75% 98.31% 97.16%
DDQN | 96.43% 87.21% 88.59% | 90.62% 96.65% 97.1% 85.6% 98.64% 82.33% | 83.99% 96.46% 96.9%
SARSA | 83.58% 96.69% 95.27% 93.3% 71.87% 44.84% | 83.79% 83.84% 97.43% | 83.58% 85.36% 97.45%
PAL | 98.34% 97.1% 94.69% | 83.88% 83.78% 95.53% | 98.88% 98.35% 97.52% 96.4% 98.25% 95.38%
TRPO | 91.34% 88.79% 87.96% | 52.43% 51.19% 57.45% | 92.33% 95.82% 92.47% | 94.27% 94.27% 93.01%

Tabla 7. Tasas de éxito para procesar los paquetes de datos a tiempo en los escenarios planteados en la red con retardos y recursos bajos (RRB) con los tres mejores resultados marcados.

Recompensas medias en la red RRB

Recompensa por penalizacién

Recompensa binaria ponderada

Con planificacion

Sin planificacion

Con planificacién

Sin planificacién

Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado

MDP -7.25 -10.4 -20.52 -7.46 -10.27 -19.67 1.03 1.03 0.99 1.04 1.03 0.98
ubP -78.94 -80.33 -83.48 -106.92 -108.08 -111.33 0.6 0.6 0.59 0.19 0.18 0.16
(ol -99.04 -97.68 -97.91 -99.37 -99.03 -98.68 0.46 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45
LP -8.11 -14.69 -24.26 -8.14 -14.18 -23.91 1.03 1.02 0.98 1.03 1.02 0.97
DDQN | -11.61 -32.33 -40.63 -19.92 -12.01 -24.47 0.77 1.03 0.68 0.74 0.99 0.97
SARSA | -35.54 -13.48 -23.11 -16.65 -44.75 -98.77 0.74 0.74 0.98 0.73 0.76 0.98
PAL -8.79 -13.19 -24.7 -36.01 -29.06 -22.16 1.04 1.02 0.98 0.99 1.02 0.94
TRPO | -20.77 -28.4 -35.22 -69.72 -71.72 -76.14 0.9 0.97 0.88 0.94 0.94 0.89

Tabla 8. Recompensas medias en los escenarios planteados en la red con retardos y recursos bajos (RRB) con los tres mejores resultados marcados.
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Tasas de éxito en la red RRA

Recompensa por penalizacidn

Recompensa binaria ponderada

Con planificacion

Sin planificacion

Con planificacion

Sin planificacion

Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado

MDP | 49.8% 53.1% 46.15% | 49.83% 50% 46.09% | 49.85% 53.36% 46.3% 49.48% 50.01% 46.1%
ubDP 30.97% 29.03% 22.29% 30.52% 24.57% 22.17% 30.4% 28.71% 22.21% 30.7% 25.14% 22.1%
cp 33.66% 33.44% 33.24% | 33.19% 33.45% 33.46% | 33.57% 33.51% 33.51% | 33.14% 33.51% 33.37%
LP 44.18% 39.97% 29.76% | 45.22% 39.05% 29.41% | 44.96% 39.35% 29.73% | 44.62% 39.07% 29.72%
DDQN 50.3% 33.44% 62.85% 33.25% 72.2% 33.09% 77.69% 54.79% 68.19% 56.79% 72.35% 43.48%
SARSA | 78.27% 43.07% 58.87% 50.65% 49.7% 48.37% 78.39% 48.4% 52.25% 77.88% 59.84% 57.21%
PAL | 58.52% 73.06% 62.67% | 49.81% 72.19% 65.21% | 86.55% 79.15% 69.51% 77.5% 54.38% 66.34%
TRPO | 62.19% 60% 46.07% | 62.86% 58.92% 47.39% | 79.37% 67.53% 53.45% | 70.06% 63.23% 43.09%

Tabla 9. Tasas de éxito para procesar los paquetes de datos a tiempo en los escenarios planteados en la red con retardos y recursos altos (RRA) con los tres mejores resultados marcados.

Recompensas medias en la red RRA

Recompensa por penalizacién

Recompensa binaria ponderada

Con planificacion

Sin planificacion

Con planificacién

Sin planificacién

Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado

MDP | -233.25 -219.96 -279.99 | -235.95 -254.47 -283.51 0 0.07 -0.07 -0.01 0 -0.08
ubP -338.9 -339.54 -379.95 | -343.04 -371.1 -383.82 -0.39 -0.43 -0.56 -0.39 -0.5 -0.56
(ol -162.29 -162.92 -163.39 | -163.77 -163.12 -162.93 -0.33 -0.33 -0.33 -0.34 -0.33 -0.33
LP -376.88 -385.55 -421.22 | -371.81 -387.97 -422.91 -0.1 -0.21 -0.41 -0.11 -0.22 -0.41
DDQN | -154.94 -214.37 -90.63 -214.59 -54.06 -299.59 0.55 0.1 0.36 0.14 0.45 -0.13
SARSA | -40.15 -162.08 -94.05 -101.77 -152.05 -113.46 0.57 -0.03 0.05 0.56 0.2 0.14
PAL -58.83 -52.39 -89.69 -235.72 -54.03 -64.01 0.73 0.58 0.39 0.55 0.09 0.33
TRPO -67.2 -64.54 -151.6 -72.19 -83.12 -145.98 0.59 0.35 0.07 0.4 0.26 -0.14

Tabla 10. Recompensas medias en los escenarios planteados en la red con retardos y recursos altos (RRA) con los tres mejores resultados marcados.
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Es interesante observar como los agentes de RL son capaces de encontrar en muchos casos
politicas con prestaciones similares a las de las heuristicas. Si miramos la distribucién de
accion de algunos de los casos de la red RRB, podemos confirmar que las mejores politicas
que encuentran son muy similares a la que sigue el mejor algoritmo heuristico (MDP). La
Figura 10 y la Tabla 11 muestran esto para el escenario de la recompensa binaria ponderada
sin planificacidn y con ruido truncado (un caso en el que todos los agentes lograron tasas de
éxito de mas del 90%). Para la Figura 10 se debe recordar que como los agentes de RL
realizan exploracién durante el entrenamiento, y por tanto en ocasiones toman acciones al
azar (en lugar de seleccionar la que consideran mejor), esto empeora su recompensa

promedia durante dicho entrenamiento.
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Figura 10. Evolucion de recompensas promedias (binarias ponderadas) de los algoritmos durante el entrenamiento en

la red con retardos y recursos bajos (RRB) sin planificacion y con ruido truncado.
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Distribucion de accion (%)
Nube MEC RSU Vehiculo
MDP 100 0 0 0
DDQN 100 0 0 0
App 1 SARSA 100 0 0 0
PAL 100 0 0 0
TRPO 99.87 0.01 0.04 0.08
MDP 0 0 0 100
DDQN 0 0 2.93 97.07
App 2 SARSA 0 0 2.42 97.58
PAL 4.09 0 0 95.91
TRPO 0 0 0 100
MDP 0 0 0 100
DDQN 0 0 481 95.19
App 3 SARSA 1.92 0 2.4 95.67
PAL 5.24 0.14 0 94.62
TRPO 0 0.07 0.03 99.9
MDP 100 0 0 0
DDQN 100 0 0 0
App 4 SARSA 100 0 0 0
PAL 100 0 0 0
TRPO 100 0 0 0
MDP 0 0 0 100
DDQN 0 0 7.1 92.9
App 5 SARSA 0 0 0 100
PAL 0 17.14 0 82.86
TRPO 0.21 16.2 15.55 68.04
MDP 0 0 0 100
DDQN 0 0 1.36 98.64
App 6 SARSA 0 0 0 100
PAL 0 13.46 0 86.54
TRPO 0.08 14.66 12.7 72.56

Tabla 11. Comparacion entre distribuciones de accion de los algoritmos en la red con retardos y recursos bajos (RRB)
sin planificacién y con ruido truncado cuando se usa la recompensa binaria ponderada.

Como comentabamos, en la Tabla 11 se observa claramente como las politicas que siguen
los agentes RL son muy similares a lo que dicta el algoritmo MDP (la mejor de las
heuristicas). En este caso la politica 6ptima es predecible y el MDP la implementa. Es
especialmente importante observar que las aplicaciones 1y 4, las Uinicas que pueden (y por
tanto deben) ser procesadas fuera de los vehiculos locales, son también las aplicaciones que
los agentes de RL aprenden a delegar. Debido a que los recursos de los vehiculos son
limitados esto es fundamental para incrementar el éxito, y los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo demuestran aprenderlo con confianza.

Por otro lado, como ya hemos apuntado, en la red RRA (Tabla 9 y Tabla 10) los resultados
de los agentes de RL en términos de tasa de procesamiento exitoso de los paquetes de las
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aplicaciones se vuelven considerablemente mejores que los de las heuristicas. Para esta red
la politica 6ptima no es tan obvia, y los algoritmos heuristicos no son lo suficientemente
avanzados como para adaptarse. En comparacion, los algoritmos de RL si se adaptan muy
bien consiguiendo mejorar considerablemente el rendimiento. En ambas redes destaca el
algoritmo PAL por su rendimiento superior a los demas.

5.2.2. Consistencia entre politicas de agentes de RL de entrenamientos distintos

Un detalle interesante es que los agentes de RL tienden a encontrar politicas distintas
cuando ciertos parametros cambian. Un claro ejemplo de esto se puede ver en la Tabla 7 y
la Tabla 9, ya que los resultados de los algoritmos de RL a veces son dispares. Como es de
esperar, las heuristicas generalmente obtienen tasas de éxito menores al pasar de un
escenario sin ruido a uno con ruido (fundamentalmente el truncado), pero por el contrario
esto no siempre ocurre con RL. Por ejemplo, el algoritmo DDQN consigue una tasa de éxito
de mas del 97% cuando se utiliza la recompensa por penalizacién, sin planificacién y con
ruido truncado en la red RRB (Tabla 7). Este valor es superior al 90% del mismo escenario
sin ruido, y sin embargo no se observa la misma tendencia cuando el escenario si tiene
planificacién. Se puede comprobar que los algoritmos RL son generalmente consistentes en
el entrenamiento si el escenario es exactamente el mismo (Figura 11).

Evolution of rewards (DDQN - Constant €=0.2 (y=0.995))
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Figura 11. Evolucidon de recompensas promedias (binarias ponderadas) durante el entrenamiento para cuatro réplicas
independientes del algoritmo DDQN en la red con retardos y recursos altos (RRA) con planificacion y sin ruido.

La Figura 11 muestra en un escenario concreto como cuatro réplicas iguales del algoritmo
DDQN convergen hacia la misma recompensa en el entrenamiento. Sin embargo, eso no
implica que sus politicas sean iguales. La Tabla 12 y la Tabla 13 muestran de la fase de testeo
las tasas de éxito y recompensas medias, y la distribucién de acciéon de estos algoritmos,
respectivamente.

DDQN 1 DDQN 2 DDQN 3 DDQN 4
Tasa de éxito (%) 82.17 84.8 81.56 67.96
Recompensa media 0.64 0.7 0.63 0.36

Tabla 12. Tasas de éxito y recompensas medias para réplicas del algoritmo DDQN en la red con retardos y recursos

altos (RRA) con planificacion y sin ruido, con la recompensa binaria ponderada.
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Distribucion de accion (%)

Nube MEC RSU Vehiculo
DDQN 1 0 13.33 45.1 41.57
DDQN 2 0 30.6 0.02 69.38
App 1
DDQN 3 0 0 18.28 81.72
DDQN 4 0 92.05 0.12 7.83
DDQN 1 0 14.79 84.98 0.23
DDQN 2 0 25.37 70.87 3.76
App 2
DDQN 3 0 0 37.32 62.68
DDQN 4 0 96.42 2.73 0.85
DDQN 1 100 0 0 0
DDQN 2 100 0 0 0
App 3
DDQN 3 100 0 0 0
DDQN 4 100 0 0 0
DDQN 1 100 0 0 0
DDQN 2 100 0 0 0
App 4
DDQN 3 100 0 0 0
DDQN 4 100 0 0 0
DDQN 1 0 12.47 2.71 84.82
DDQN 2 0 17.14 0 82.86
App 5
DDQN 3 0 0 16.02 83.98
DDQN 4 0 42.54 0.04 57.42
DDQN 1 0 27.27 22.18 50.55
DDQN 2 0 10.23 0 89.77
App 6
DDQN 3 0 0 57.52 42.48
DDQN 4 0 2.91 43.7 53.39

Tabla 13. Comparacion entre distribuciones de accion de las réplicas del algoritmo DDQN en la red con retardos y

recursos altos (RRA) con planificacion y sin ruido, con la recompensa binaria ponderada.

En la Tabla 12 y la Tabla 13 se observan dos ideas importantes. En primer lugar, distintas
politicas obtienen una recompensa promedia aproximadamente igual. En segundo lugar, la
misma recompensa promedia en el entrenamiento no siempre se traduce a los mismos
resultados en las métricas, ya que la dltima réplica (DDQN 4) tiene peores resultados que
las demas pese a que en la Figura 11 parece alcanzar el mismo valor. Estos resultados
parecen sugerir la necesidad de entrenar varios agentes y realizar una etapa de validacion

para seleccionar finalmente a uno de dichos agentes.
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5.2.3. Entrenamientos prolongados

Pese a que no siempre estd garantizado que un agente de RL encuentre la mejor politica que
puede alcanzar, se perciben algunos resultados cercanos al 6ptimo en la red RRB
(recompensa nula para la recompensa por penalizacién) en la Tabla 8, asi como resultados
iguales o mejores a las heuristicas en los demas casos. Esto lleva a preguntarse si con
entrenamientos mas largos los algoritmos de RL siempre encontraran la misma politica. Se
puede ver en la Figura 12 una simulacién donde el entrenamiento se extendié a dos millones
de pasos de tiempo.
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Figura 12. Evolucion de las recompensas promediadas (binarias ponderadas) en un entrenamiento largo de dos
millones de pasos de tiempo en la red con retardos y recursos altos (RRA) con planificacion y sin ruido.

El resultado es que los algoritmos basados en DQN, como DDQN en este caso, no mejoran
sus politicas con un entrenamiento mas largo. Sin embargo, esto es completamente distinto
para el algoritmo TRPO (basado en descenso del gradiente). Sus resultados acaban por
superar considerablemente la de cualquier otra alternativa. Para el experimento realizado
en la Figura 12, la tasa de éxito del agente TRPO es del 88%. Este experimento concuerda
con el caso de la recompensa binaria ponderada con planificacién y sin ruido de la Tabla 9,
y es comparable con el resultado del agente PAL (86.55%).
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5.2.4. Exploracion linealmente decadente

Una consideracion adicional es que todos los agentes fueron configurados con una
exploracidn aleatoria (&) constante del 20% en cada paso de tiempo, pero se podria
preguntar si una exploracion linealmente decadente seria mas adecuada. Para ello, 1a Figura
13 y la Figura 14 muestran los resultados de agentes de RL con ambos tipos de exploracion
en el mismo escenario.
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Figura 13. Evolucidn de las recompensas promediadas (binarias ponderadas) de los agentes con exploracion constante
en la red con retardos y recursos altos (RRA) con planificacion y sin ruido.
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Figura 14. Evolucion de las recompensas promediadas (binarias ponderadas) de los agentes con exploracion
linealmente decadente en la red con retardos y recursos altos (RRA) con planificacion y sin ruido.

Se puede observar como en el escenario del experimento (red RRA con planificacion y sin
ruido), en el cual los agentes de RL obtuvieron los mejores resultados, sus recompensas
mejoran ligeramente al cambiar el tipo de exploracion. La exploraciéon linealmente
decadente ofrece mayor estabilidad en la evolucion, pero hay que tener en cuenta que, al
reducir la probabilidad de exploracion, las recompensas promedias mejoran. Es por ello
que, si miramos las tasas de éxito y recompensas medias de estos experimentos, los
resultados no mejoran y son aproximadamente iguales a los de la Tabla 9 y la Tabla 10. Con
ello concluimos que usar este tipo de exploracion no parece aportar una ventaja significativa
de cara a los resultados finales.
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5.2.5. Impacto del ruido y de la planificacién

Para finalizar cabe preguntarse la razén de que la heuristica MDP obtenga resultados
ligeramente mejores en presencia de ruido balanceado que sin ruido. Para ello podemos
fijarnos en los retardos medios por aplicacion en las simulaciones. Segtn la Tabla 14, al
pasar de un escenario sin ruido a uno con ruido balanceado las tasas de éxito practicamente
no se degradan en la red RRB. Esto es un claro indicador de que el ruido balanceado no
supone una carga a mayores considerable, ya que la probabilidad de que el tiempo de
procesamiento de un paquete aumente es igual a la de que disminuya, lo que provoca una
compensacién. Con ruido truncado (en el que solo se incrementa el tiempo de
procesamiento con respecto a lo estimado) si se observa un leve empeoramiento.

Retardos medios (en ms) en la red RRB para MDP
Con planificacién Sin planificacion
Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado
App1 88.87 88.87 88.87 88.87 88.87 88.87
App 2 11.31 11.39 14.87 11.11 11.02 14.1
App 3 14.35 13.95 17.14 14.35 14.13 17.01
App 4 45.44 45.44 45.44 45.44 45.44 45.44
App 5 3.8 3.64 4,73 3.72 3.59 4.7
App 6 2.66 2.46 3.19 2.56 2.51 3.26

Tabla 14. Retardos medios por aplicacion en la red con retardos y recursos bajos (RRB) para la heuristica MDP.

Por otra parte, esto no es igual en lared RRA. La Tabla 15 muestra como los retardos medios
de las aplicaciones si empeoran tanto con ruido balanceado como con truncado. El
empeoramiento es mayor con el truncado al solamente aumentar los tiempos de
procesamiento, pero hay una excepciéon que explica los resultados ligeramente mejores del
MDP en presencia de ruido balanceado con planificacion segin su tasa de éxito (Tabla 9).

Retardos medios (en ms) en la red RRA para MDP
Con planificacién Sin planificacion
Sin ruido | Balanceado | Truncado | Sin ruido | Balanceado | Truncado
App 1 0.58 0.59 0.77 0.58 0.58 0.77
App 2 158 60.79 235.7 157.65 195.35 246.33
App 3 482.88 482.88 482.88 482.88 482.88 482.88
App 4 95998.53 | 95998.53 |95998.53 | 95998.53 | 995998.5 |95998.53
App 5 248.43 280.92 340.95 248.45 283.2 340.44
App 6 164.22 184.55 244.88 163.98 201.71 256.07

Tabla 15. Retardos medios por aplicacion en la red con retardos y recursos altos (RRA) para la heuristica MDP.

El valor para la aplicacién 2 pasa de unos 158 milisegundos a unos 60 milisegundos. La
razon puede atribuirse a que esta aplicaciéon tiene muy pocos bits de datos por paquete
(Tabla 5), y la posibilidad de que el ruido produzca un tiempo de procesamiento menor en
otrareserva es un cambio muy grande en la cola comparado con el tiempo de procesamiento
de los paquetes de esta aplicacién. Esto permite de forma aleatoria reservar paquetes de la
aplicacion 2 mucho antes en la cola de lo que se lograria cuando no hay ruido. Tal cosa no
seria posible sin planificacion (siempre se reserva al final de la cola y se ignoran los huecos
intermedios), y confirmamos como el retardo medio de la aplicacién no se reduce en este
escenario. Esto proporciona la conclusidn de que el ruido puede afectar en gran medida a
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ciertas aplicaciones de la red (tanto para bien como mal), mientras que otras no notan un
cambio significativo.

Se puede confirmar que esto ocurre viendo los retardos de la aplicacién en ambos casos en
forma de histograma. La Figura 15 muestra la distribucién de los retardos de los paquetes
de datos de la aplicacién 2 en tres casos con planificacion: MDP en la red RRA sin ruido, MDP
en la red RRA con ruido balanceado y DDQN en la red RRA con ruido balanceado. La
recompensa en todos los casos es por penalizacion, si bien esto no afecta al MDP.
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Figura 15. Histograma con retardos totales de los paquetes de datos de la aplicacion 2 en la red con retardos y recursos
altos (RRA).

Se observa como la distribucion de los retardos de los paquetes de datos de la aplicacién 2
para el MDP cambia al aparecer el ruido balanceado. Sin ruido todos estos paquetes se
reservan en la cola aproximadamente en el mismo punto (estado estacionario de la red).
Esto hace que todos sus retardos estén aproximadamente en los 150 milisegundos
(incluyendo tiempos de ida y vuelta). Al haber ruido balanceado, reservas que estan
procesandose (al principio de la cola) pueden aleatoriamente tardar hasta un 50% menos
de tiempo en procesarse. El hueco que esto genera puede ser suficiente para que una
aplicacion con tiempos de procesamiento estimado pequefios (como la 2) puedan ser
reservados al principio de la cola. Esto produce la segunda distribuciéon que observamos en
la Figura 15, ya que si bien atin tenemos retardos en el orden de los 150 milisegundos (algo
mayores porque el ruido empeora el estado de las colas), muchos de los paquetes se
reservan al principio de la cola y obtienen retardos mucho menores. A mayores, se confirma
que un agente de RL puede aprovechar estos huecos al igual que la heuristica MDP ya que
observamos una distribucién muy similar (la tercera) con ruido balanceado para el agente
DDQN.
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5.2.6. Conclusiones

En conclusion, los agentes de RL obtienen resultados similares a los de las mejores
heuristicas en escenarios donde la politica éptima es obvia (y de ahi que ciertas heuristicas
funcionen muy bien). Ahora bien, en otros escenarios, como es el RRA, los algoritmos de RL
consiguen tasas de éxito y recompensas medias muy superiores a los de las heuristicas,
demostrando por tanto ser una opciéon viable cuando la politica 6ptima es desconocida o
variable. Destaca el algoritmo PAL al obtener resultados excelentes con mayor frecuencia.
El algoritmo TRPO también es una buena opcidn, pero requiere de entrenamientos mucho
mas largos.

Una observacion fundamental es que el ruido de procesamiento es un factor que altera en
gran medida el rendimiento de los agentes de RL, y debe ser considerado sobre todo si el
ruido solamente puede aumentar los tiempos de procesamiento (ruido truncado). Es
interesante identificar que seguin los resultados de la Tabla 7, Tabla 8, Tabla 9 y Tabla 10 los
agentes de RL parecen tener una tendencia a obtener politicas mejores en presencia de
ruido. Sin embargo, tal como se veia en la Figura 11, la Tabla 12 y la Tabla 13, los resultados
de los algoritmos de RL pueden variar de simulacidn a simulacion. Por ello, no se puede
concluir que existe un patrén predecible donde unos escenarios favorecen mas a los agentes
de RL sin la realizacion de un estudio posterior al actual. Entrenar varios agentes de RL y
realizar una etapa de validacidn puede ser una estrategia adecuada.

Dicho esto, una observacidon importante es que si el ruido puede producir tiempos de
procesamientos menores, se pueden abrir huecos en las colas que permiten realizar
reservas antes de lo normal. Esto solamente funciona al usarse planificacién en los nodos
de computo y es algo que tanto la heuristica MDP como los agentes de RL pueden
aprovechar en potencia.

Por ultimo, el tipo de recompensa usado obviamente influye en el aprendizaje de los agentes
de RL al ser un elemento fundamental. Aun asi, es complicado sacar conclusiones sobre cual
de las recompensas usadas es mejor. De todas formas, se puede identificar un patrén en la
Tabla 7 donde tanto el algoritmo PAL como el TRPO incrementan sus tasas de éxito en la
red RRB en gran medida al cambiar de la recompensa por penalizaciéon a la binaria
ponderada. Esto indica la importancia del uso de una adecuada recompensa, y que esto es
dependiente de otros factores (como la red en este caso).
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6. Experimento practico (red con varias RSU)

6.1. Planteamiento

En esta seccion se pretende mostrar el caso de una red mas realista en la que ya se
consideran varias RSU conectadas a un servidor MEC. El objetivo es analizar la viabilidad
del uso del aprendizaje por refuerzo profundo en estos entornos.

6.1.1. Topologiay set de aplicaciones

En la anterior seccion (5) se plantearon dos topologias de red distintas junto con unos sets
de aplicaciones. Viendo los resultados quedaba claro que en la red RRB no habia mucho
margen de mejora al deberse procesar la mayoria de las aplicaciones localmente. Por otro
lado, la red RRA si mostraba un caso en el que era crucial una correcta distribucion del
procesamiento.

Por ello, en esta seccién planteamos una red basada en la RRA, donde la diferencia es que
habra multiples RSU a las que los vehiculos pueden conectarse. La Figura 16 muestra el
esquema de la red.

Figura 16. Esquema de la red con varias RSU.

Igual que antes, la red tiene un Unico nodo de nube con un servidor MEC conectado. La
diferencia es que ahora este tiene cuatro puntos de acceso (RSUs). En la red todos los
enlaces son iguales a los de la red RRA (Figura 9), pero hay cuatro enlaces entre MEC y RSUs,
y RSUs y vehiculos, en lugar de uno solo. Los recursos computacionales de los nodos y el set
de aplicaciones son idénticos a los ya planteados anteriormente para la red RRA (Tabla 4y
Tabla 5).
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6.1.2. Escenarios

Al igual que para el planteamiento de la topologia, los escenarios que se simulan se basan
en las observaciones obtenidas en la anterior seccién (5). Debido a que en esta seccion se
pretende ofrecer un andlisis mas profundo de la red planteada, se reduce el nimero de
escenarios simulados.

Si bien es obvio que el ruido de procesamiento en los nodos afecta a los resultados
considerablemente, estd claro que el ruido truncado proporciona una degradaciéon mas
notable de los resultados que el balanceado (Tabla 6). Es por ello que en esta seccion se
consideran escenarios sin ruido y con ruido truncado. Asi mismo, se consideran solamente
escenarios donde los nodos usan planificacién en sus colas (ver seccién 3.3.3), debido a que
los escenarios sin planificaciéon en general solamente reducen la eficiencia del uso de las
colas. En cuanto al tipo de recompensa, por penalizacién o binaria ponderada (ver seccién
3.5.2), como el uso de una u otra produce cambios considerables en las politicas
desarrolladas por los agentes, se consideran ambos tipos.

Respecto a otras variaciones que no se analizaron en la seccién anterior, aqui se considera
qué ocurre cuando el nimero de vehiculos o el coeficiente de variacion del ruido en la red
son distintos. Por ello, se realizan simulaciones variando dichos parametros. A mayores, se
considera qué ocurre cuando los agentes son entrenados para cada variacion de los
parametros y, por el contrario, qué ocurre cuando se entrenan solamente en un valor medio.
Los agentes utilizados seran iguales a los anteriores y en las simulaciones las fases de
entrenamiento tendran un millén de pasos de tiempo, mientras que las de testeo cien mil,
ambas independientes y con fase de inicializacién de mil pasos.
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6.2. Resultados

Pasamos ahora a comentar los resultados de experimentar con los escenarios planteados
para la nueva red. Se analizan tanto la variaciéon del nimero de vehiculos en la red como la
variacion del coeficiente de variacion del ruido, pero antes se proporciona una discusion
sobre la forma adecuada de entrenar los agentes de RL ante estas variaciones.

6.2.1. Entrenamiento multiple versus individual

En primer lugar, antes de analizar el comportamiento de los distintos algoritmos en
situaciones donde varia un pardmetro de la simulacién, cabe preguntarse si es mejor
entrenar a los agentes de RL multiples veces para distintos valores del parametro variable
o una sola vez.

Obviamente realizar multiples entrenamientos tiene la ventaja de, en principio, obtener
politicas distintas para varias situaciones y por tanto mejorar los resultados. El problema
principal de tal planteamiento es que es mucho mas costoso computacionalmente, y no muy
escalable. La alternativa de realizar un unico entrenamiento es mucho mas simple, y
siempre y cuando el funcionamiento sea satisfactorio para escenarios distintos al del
entrenamiento es una opcién interesante.

Para comparar una opcién con la otra la Figura 17 y la Figura 18 muestran un escenario
donde se testearon los agentes en el mismo escenario variable (variaciéon del nimero de
vehiculos). En la primera los agentes fueron entrenados independientemente en cada
variacion del numero de vehiculos, mientras que en la segunda se entrenaron una tnica vez
con un valor medio (50 vehiculos).
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Figura 17. Tasas de éxito para distintos numeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa por penalizacion.
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Figura 18. Tasas de éxito para distintos numeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa por penalizacion
cuando los agentes de RL han sido entrenados solamente con 50 vehiculos.

Si bien la Figura 17 y la Figura 18 solamente muestran un escenario, se repitio el analisis
para otros escenarios (ruido truncado en la red y recompensa binaria ponderada), asi como
el caso en el que el parametro variable era el coeficiente de ruido y no el nimero de
vehiculos, y en todos los casos se llega a la misma conclusion.

Si recordamos los experimentos realizados en la seccién anterior (5.2) se comprobaba que
distintos entrenamientos pueden producir politicas diferentes (Figura 11, Tabla 12 y Tabla
13). Esto se vuelve a observar al realizar multiples entrenamientos variando un parametro
del entorno en la Figura 17. Se ve muy claramente debido a los picos que se generan en la
curva, destacando en este caso la caida del rendimiento del agente PAL.

Por otra parte, un entrenamiento Unico produce una politica consistente. La Figura 18
muestra dos ideas fundamentales. La primera es que una politica obtenida entrenando en
un escenario concreto puede ser buena para otros, tal como muestra el rendimiento del
algoritmo PAL. En segundo lugar, se confirma que el pico de la curva del agente PAL en la
Figura 17 se debe a un casual mal entrenamiento, ya que el entrenamiento de la Figura 18
es idéntico a ese mal entrenamiento, pero en este caso obtiene resultados a la par con los
demas.

Si bien una solucién al entrenamiento multiple es repetir cada entrenamiento varias veces,
esto es muy costoso. Esto también es una buena idea al realizar un dnico entrenamiento, ya
que existe la posibilidad de que también sea malo, pero volvemos al problema del coste de
simulacién. Un futuro estudio que busque optimizar los algoritmos seria un buen lugar para
considerar esta ampliacion (es decir, entrenar varias veces y comparar los resultados de
dichos entrenamientos en una fase de validacion). Debido al coste computacional, para este
estudio nos centraremos en el uso de un tinico entrenamiento.
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6.2.2. Variacion de numero de vehiculos

El primer parametro que consideraremos variante en la red es el nimero de vehiculos. A
mayor cantidad, mayor es la carga sobre la red. Es de esperar que esto genere cambios en
la politica 6ptima y los agentes deben ser lo suficientemente flexibles. La Figura 19 y la
Figura 20 muestran las tasas de éxito de todos los algoritmos con ambos tipos de
recompensas para distintas cargas cuando son entrenados para una carga de 50 vehiculos
y no hay ruido.

Valladolid's network

(/1)

0.8

0.7 4
) —— Heuristic MDP
© —— Heuristic UDP
a —— Heuristic CP
g 0.6 —— Heuristic LP
@ —— DDQN - Constant £=0.2 (y=0.995)
2 —— SARSA - Constant €=0.2 (y=0.995)
2 0.5 PAL - Constant £=0.2 (y=0.995)
F —— TRPO (y=0.995)

0.4

10 20 30 40 50 60 70 80 90

Vehicles in network

Figura 19. Tasas de éxito para distintos numeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa por penalizacion
cuando los agentes de RL han sido entrenados solamente con 50 vehiculos.
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Figura 20. Tasas de éxito para distintos numeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa binaria
ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados solamente con 50 vehiculos.

Como se puede observar, el Unico algoritmo heuristico que funciona adecuadamente es el
MDP. Sus resultados son buenos, pero se observa que a medida que la carga aumenta, su
rendimiento se reduce. Por otro lado, el Unico algoritmo de RL que obtiene buenos
resultados con la recompensa por penalizacidn es el algoritmo PAL. Esto es consistente con
los resultados de la seccidn anterior y fortalece la idea de que es el adecuado. Cuando la
recompensa es binaria ponderada los resultados del aprendizaje por refuerzo mejoran
considerablemente. Destaca el algoritmo SARSA al encontrar una politica igual de buena que
PAL y supera al algoritmo MDP para cargas altas.
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En general se comprueba que el algoritmo MDP es utilizable en este caso, pero su
rendimiento sufre al aumentar el nimero de vehiculos en la red. Esto no es asi para el
algoritmo PAL, y el SARSA con larecompensa binaria ponderada. Estos algoritmos muestran
un rendimiento consistente para cualquier valor de nimero de vehiculos. Esto es una
ventaja al demostrar mucha robustez ante cambios en el entorno. La mayor simplicidad del
MDP lo hace mas interesante cuando las cargas son bajas, pero cuando la cantidad de
vehiculos aumenta hasta 70, hay una diferencia del 10% en las tasas de éxito.

Debemos recordar que los algoritmos de RL no buscan aumentar la tasa de éxito en si, sino
aumentar su recompensa a largo plazo. Es por ello que se debe mirar la recompensa media
en las mismas simulaciones en la Figura 21 y la Figura 22.
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Figura 21. Recompensas medias para distintos nimeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa por
penalizacion cuando los agentes de RL han sido entrenados solamente con 50 vehiculos.
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Figura 22. Recompensas medias para distintos numeros de vehiculos en la red sin ruido y con recompensa binaria
ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados solamente con 50 vehiculos.

Comparando los resultados de las tasas de éxito y las recompensas medias se ve como los
algoritmos de RL son mucho mas competentes de lo que inicialmente podria parecer cuando
la recompensa es por penalizacion, pero esto no se traduce correctamente a la tasa de éxito.
Para la recompensa binaria ponderada las graficas de la Figura 20 y la Figura 22 son
practicamente iguales, por lo que se puede concluir que aumentar esta recompensa es
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practicamente analogo a aumentar la tasa de éxito. Dicho esto, las conclusiones anteriores
no cambian ya que los mejores algoritmos siguen siendo los mismos.

El algoritmo TRPO merece una mencién especial ya que, si recordamos en la secciéon
anterior se comentaba que requiere de un entrenamiento mas largo para obtener resultados
comparables al PAL (Figura 12). Para saber si este caso también es igual podemos observar
la evolucidn de las recompensas promediadas del entrenamiento en la Figura 23 y la Figura
24.
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Figura 23. Evolucion de las recompensas promediadas por penalizacion del entrenamiento (50 vehiculos).

Evolution of rewards (best agents)

1.00 A
0.75 A
0.50 A
kel
5 0.254
2
S
o 0.00 A f
e V\WWWW
g e Y ~—— Heuristic MDP
z —0.251 e —— Heuristic UDP
—— Heuristic CP
—0.50 1 —— Heuristic LP
—— DDQN - Constant €=0.2 (y=0.995)
—0.75 A SARSA - Constant €=0.2 (y=0.995)
\_* B —— PAL - Constant €=0.2 (y=0.995)
—1.00 1 TRPO (y=0.995)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Time step 1le6

Figura 24. Evolucion de las recompensas promediadas binarias ponderadas del entrenamiento (50 vehiculos).

Como se puede ver, la evoluciéon de las recompensas del agente TRPO parece tender
asintoticamente al valor que ya alcanza al final de las simulaciones, por lo que no se debe
esperar mejores resultados con un entrenamiento mas largo. Esto se diferencia de lo
observado anteriormente (seccion 5.2.3) e indica que la posibilidad de mejora del TRPO esta
ligada al escenario.

Hay que tener en cuenta que en los experimentos que acabamos de comentar el escenario
es en ausencia de ruido. En la anterior seccién (5.2) ya se observaba que la presencia de
ruido puede suponer cambios en las politicas de los agentes de RL. Para comprobar que
pueden adaptarse a la aparicidn del ruido de procesamiento, a continuacién, se analizan
distintos escenarios de ruido.
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6.2.3. Variacion del coeficiente de variacion del ruido

La variacion del ruido truncado se presenta en las simulaciones como la variaciéon del
coeficiente de variacién (CV) de la distribucién gaussiana usada para generar el ruido (ver
seccion 3.4). Para este caso concreto, es interesante considerar dos entrenamientos, sin
ruido y con ruido. La Figura 25 y la Figura 26 muestran las tasas de éxito en este escenario.
En ambas simulaciones se considera un nimero de vehiculos fijo de 50 (valor aproximado
en el que el MDP igualaba la tasa de éxito con los mejores algoritmos de RL).
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Figura 25. Tasas de éxito para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa por
penalizacion cuando los agentes de RL han sido entrenados sin ruido.
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Figura 26. Tasas de éxito para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
binaria ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados sin ruido.

Como se puede ver los resultados de los algoritmos heuristicos en presencia de ruido son
ligeramente inferiores al caso sin ruido. A medida que el coeficiente de variacién del ruido
aumenta, el cambio en los resultados se vuelve menor debido a que el ruido esta truncado
y dicho limite impide que empeoren demasiado. Sin embargo, fijandose en la tasa de éxito,
vuelve a observarse que el inico algoritmo heuristico con buenos resultados es el MDP.

Observando a los agentes de RL se vuelven a ver ideas similares a las discutidas cuando la
variacion era de vehiculos. Nuevamente destaca el agente PAL, volviendo a demostrar ser
una opcidn fiable a la hora de obtener buenos resultados. A mayores, a diferencia del caso
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anterior ahora el agente PAL supera al MDP indiscutiblemente, con una ventaja en la tasa
de éxito de aproximadamente el 5% para cualquier cantidad de ruido. En el caso de la
recompensa binaria ponderada volvemos a ver que el agente SARSA consigue tasas de éxito
similares al MDP. Sin embargo, en este caso es claramente peor que MDP y PAL.

FijAndose también en la recompensa media en la Figura 27 y la Figura 28, se vuelve a ver
que los demaés algoritmos de RL no son tan malos como podria parecer en principio cuando
la recompensa es por penalizacion. Aun asi, al igual que antes esto no implica que sean
opciones mejores ya que el interés esta en maximizar métricas como la tasa de éxito.
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Figura 27. Recompensas medias para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
por penalizacion cuando los agentes de RL han sido entrenados sin ruido.
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Figura 28. Recompensas medias para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
binaria ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados sin ruido.

Algo destacable es que el algoritmo TRPO demuestra un rendimiento muy similar al MDP
cuando el ruido aumenta con recompensa por penalizacion (Figura 27). Para comprobar si
esta en el limite de sus posibilidades, la Figura 29 y la Figura 30 muestran la evolucion de
las recompensas para los entrenamientos anteriores. Al igual que en el caso de la variacién
de vehiculos, no se observan muestras de que el TRPO pueda mejorar mas sus resultados.
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Evolution of rewards (best agents)
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Figura 29. Evolucion de las recompensas promediadas por penalizacion del entrenamiento sin ruido.
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Figura 30. Evolucion de las recompensas promediadas binarias ponderadas del entrenamiento sin ruido.

Continuando con el andlisis, tal como comentabamos antes, es interesante comprobar si
entrenar a los agentes de RL con ruido es mejor. Para ello las mismas pruebas pero con
entrenamiento con ruido (de nuevo se consideran 50 vehiculos) se muestran en la Figura
31, Figura 32, Figura 33 y Figura 34.
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Figura 31. Tasas de éxito para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa por
penalizacion cuando los agentes de RL han sido entrenados con coeficiente de variacion de 1.
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Figura 32. Tasas de éxito para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
binaria ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados con coeficiente de variacion de 1.
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Figura 33. Recompensas medias para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
por penalizacion cuando los agentes de RL han sido entrenados con coeficiente de variacion de 1.
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Figura 34. Recompensas medias para distintos coeficientes de variacion del ruido truncado en la red con recompensa
binaria ponderada cuando los agentes de RL han sido entrenados con coeficiente de variacion de 1.

Los resultados son de forma generalizada similares al caso del entrenamiento sin ruido,
aunque hay diferencias importantes que deben ser mencionadas. Para empezar, se observa
que todos los algoritmos de RL como minimo no empeoran con respecto al caso anterior.
Vuelve a verse los excelentes resultados del algoritmo PAL una vez mas en este caso. Ahora
bien, es interesante observar que cuando se utiliza la recompensa por penalizaciéon, DDQN
alcanza aproximadamente la misma tasa de éxito y recompensa media que PAL. Cuando se
utiliza la recompensa binaria ponderada, es SARSA el que obtiene un rendimiento similar al
de PAL.

No es la primera vez que se observa esto para el algoritmo SARSA (Figura 20 y Figura 22),
porlo que una justificacion es que este funciona bien parala recompensa binaria ponderada.
Por otra parte, el resultado del DDQN es mas sorprendente ya que no se han visto otros
casos para estared en los que iguale al PAL. Sin embargo, si hay ejemplos de que este y otros
algoritmos pueden alcanzar al PAL en la seccion anterior (Tabla 7 y Tabla 9) por lo que es
justificable.

Esto se relaciona con la conclusién obtenida anteriormente sobre la obtencién de distintas
politicas al realizar varios entrenamientos. Sencillamente a lo largo de esta memoria se ha
observado claramente como el algoritmo PAL es el que mas frecuentemente encuentra una
excelente politica. Esto significa que de repetir los entrenamientos de los demads agentes de
RL estos posiblemente en ciertos casos podrian encontrar politicas similares. Aun asi, no
hay razén para recomendar ninguno por encima del PAL, pues es el mas consistente
obteniendo resultados superiores a las heuristicas (tasa de éxito de hasta el 90% en la
Figura 32, y muy frecuentemente del 80% en todas los demas).
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6.2.4. Conclusiones

En esta seccion se ha experimentado variando tanto el nimero de vehiculos como el
coeficiente de variacidn del ruido truncado en una red con varias RSU. Inicialmente se
considerd si era preferible realizar multiples entrenamientos para adaptar a los agentes de
RL a las variaciones del entorno. Sin embargo, se ha demostrado cé6mo un unico
entrenamiento también puede ser una opcién viable, ya que las politicas obtenidas siguen
siendo efectivas ante cambios y suponen una carga computacional sustancialmente menor.
De todas formas, una linea futura serd evaluar la mejora al considerar varios
entrenamientos.

Los experimentos al variar tanto el nimero de vehiculos como la cantidad de ruido en la red
muestran que esto empeora los resultados de las heuristicas, de las cuales solamente el
algoritmo MDP es satisfactorio de cara a resolver el problema de delegacion de tareas. En
contraste con esto, los algoritmos de aprendizaje por refuerzo han mostrado ser capaces de
resolver el problema con la ventaja de que sus prestaciones sufren menor degradacion al
incrementarse el nimero de vehiculos en la red. Ademas, en presencia de ruido son
superiores al MDP en entre 5 a 10% en la tasa de éxito.

Estos resultados muestran la superioridad del aprendizaje por refuerzo ante soluciones
heuristicas para la delegacion de tareas, diferencia que se agrava a medida que el problema
se vuelve mas complejo y la politica 6ptima es desconocida. Concretamente cabe destacar
el algoritmo PAL, que muy frecuentemente es capaz de obtener una excelente politica. Otros
algoritmos como DDQN o SARSA también son una opcién, pero requieren mas
entrenamientos y por tanto son menos recomendables. También existe la posibilidad de
usar algoritmos basados en descenso del gradiente como el TRPO, pero no existen garantias
de que sus resultados sean mejores, aunque se aumente la longitud del entrenamiento.

Es necesario mencionar que, si el problema no es complejo, el uso de la heuristica MDP es
preferible por su sencillez. Sin embargo, para un sistema realista esta heuristica sera
incapaz de adaptarse a inevitables cambios en el entorno, y altas cargas o mucho ruido
degradan su rendimiento, siendo en esos casos la solucién mas recomendable el uso del
algoritmo PAL.
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7. Conclusiones vy lineas futuras

7.1. Conclusiones

En este TFM se ha tratado el uso del aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL)
[3] para la resolucion del problema de delegacion de tareas en redes vehiculares.
Concretamente se ha abordado el problema mediante aprendizaje por refuerzo profundo
(Deep RL) usando redes neuronales para implementar una serie de algoritmos basados en
DQN (Deep-Q-Network) [7], DDQN [8], SARSA [3] y PAL [9], y otro basado en descenso de
gradiente (Gradient Descent, DG) denominado TRPO [10].

Un punto clave en el problema planteado son las reservas dindmicas en los nodos de
coémputo (seccién 3.3.3). La principal novedad que aporta esta memoria es la idea de que
los tiempos de procesamiento en los nodos de computo no necesariamente son estaticos, y
pueden cambiar con el tiempo. Modelamos esto con una distribucién gaussiana truncada
cuya varianza es proporcional al tiempo estimado de procesamiento de los paquetes de
datos (seccion 3.4).

Las observaciones al respecto son que el ruido de procesamiento puede no degradar el
funcionamiento de la red siempre y cuando afecte tanto de forma positiva como negativa a
los tiempos (ruido balanceado). Esto ocurre en la red RRB (Tabla 14) pero no en la RRA
(Tabla 15), donde los retardos medios de muchas aplicaciones se incrementan ante la
presencia del ruido balanceado. Un detalle interesante es que la repentina reduccién del
tiempo de procesamiento de un paquete de datos puede abrir un hueco en una cola que
permite la reserva de otro paquete antes de lo normal. Esto solamente puede aprovecharse
si se usa planificacién en los nodos de computo y es un factor importante ala hora de reducir
latencias para ciertas aplicaciones. De haber ruido que solamente empeora las prestaciones
(ruido truncado), este si degrada el funcionamiento de la red en cualquier caso estudiado,
observandose caidas en el rendimiento de distintos algoritmos (Tabla 7 y Tabla 9).

En general se puede afirmar que la variacién impredecible de los tiempos de computo no es
un asunto trivial y debe ser tenido en cuenta al disefiar un controlador igual que otros
factores variantes en el tiempo.

En cuanto al uso del aprendizaje por refuerzo, en el analisis propuesto se demostré como es
una solucién viable al problema. Se observé como es posible obtener politicas que superan
a las de alternativas mas convencionales (heuristicas), las cuales son incapaces de adaptar
sus politicas a la complejidad de la toma de decisiones.

En un caso donde la politica dptima es predecible como el de la red RRB, los algoritmos de
RL obtenian politicas muy similares al MDP (Tabla 7 y Tabla 8). Si bien en dicho escenario
el uso de algoritmos como el propuesto MDP parece preferible debido a su mayor sencillez,
es importante observar que sus prestaciones se degradan rapidamente al pasar a un caso
mas complejo. Esto se notaba en la red RRA donde la politica 6ptima no era predecible a
priori y el rendimiento del MDP resultaba ser inferior al de algoritmos de RL (Tabla 9 y
Tabla 10).

Hay que mencionar que a la hora de disefiar heuristicas no se puede usar mas que
informacién aproximada de la red (seccién 3.5.1). Esto complica la tarea de disefio
exponencialmente al acercarse mas a un sistema real, y entra en duda la posibilidad de tener
en cuenta todos los factores relevantes. Por otro lado, los algoritmos de RL funcionan muy
bien con informacién limitada del entorno, mostrando gran flexibilidad entre escenarios tal
como demuestran los buenos resultados en todos los experimentos planteados.
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A mayores, al realizar experimentos variando el nimero de vehiculos y el coeficiente de
variacién del ruido en una red con varias RSU basada en la RRA se observaba como el RL
obtiene politicas con robustez suficiente como para afrontar estos cambios (Figura 19,
Figura 20, Figura 25, Figura 26, Figura 31 y Figura 32).

Por todo ello, es recomendable el uso del RL para el problema de la delegacién de tareas, al
ser las heuristicas una alternativa con poca escalabilidad y haber margen de mejora a la
hora de implementar los agentes de RL (optimizar la red neuronal y configuracion).

Un detalle importante visto en los experimentos es que los algoritmos de RL no siempre
obtienen una buena politica. Una observaciéon fundamental era que entrenar a agentes
idénticos en exactamente el mismo escenario podia producir resultados distintos (Figura
11, Tabla 12 y Tabla 13). La solucién no parecia ser los entrenamientos mas largos, sino
entrenar a los agentes de RL varias veces y tomar la mejor politica encontrada. No era
necesario encontrar multiples politicas para hacer frente a la variacion del entorno, pero
aun asi tener que realizar varios entrenamientos es computacionalmente una desventaja.
Para mitigar esto es importante notar que no todos los algoritmos de RL son igual de fiables
en ese sentido. En este estudio destaca el algoritmo PAL, que obtiene con la mayor
frecuencia politicas excelentes y es por tanto la opcién recomendada.
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7.2. Lineas futuras

En el planteamiento propuesto y las simulaciones realizadas se consideran ciertas
simplificaciones. Son algo a tener en cuenta para futuros trabajos, por lo que esta seccion se
usa para describirlas.

Una primera simplificacién ha sido no considerar los retardos asociados al plano de control
de la red, esto es, no se han considerado los tiempos necesarios para enviar las peticiones
al agente y recibir sus respuestas una vez procesadas. En la practica, estos retardos existen
y pueden tener un impacto muy significativo en las prestaciones.

Otra simplificacion ha sido considerar que no hay movilidad en la red, aunque estamos
tratando con una red vehicular. Es obvio que en la realidad existira tal movilidad y es un
punto importante a considerar. En este caso se omitié ya que los tiempos de procesamiento
de los paquetes de datos estan en el orden de los milisegundos, por lo que se puede
considerar que los vehiculos siempre se encontraran conectados al mismo punto de acceso.

Otra aproximacién importante ha sido considerar los enlaces de la red como invariantes en
el tiempo. Nuevamente, al tratarse de tiempos de procesamiento cortos, se espera que las
variaciones no sean demasiado significativas. Sin embargo, este punto y el anterior son
fundamentales a la hora de considerar aplicaciones con paquetes de datos muy grandes.

La ampliacion de los experimentos para considerar los puntos anteriores, asi como pruebas
en redes modeladas a partir de redes reales (y escaladas a areas mas grandes) completarian
este estudio en gran medida. Ademas, se debe mencionar que la busqueda de redes
neuronales mejor optimizadas para el problema, asi como otras configuraciones y
algoritmos de RL pueden llevar a mejores resultados. Por lo tanto, podemos componer la
siguiente lista de las lineas futuras del trabajo:

e (Considerar los retardos en el plano de control de la red.

e Considerar movilidad en los vehiculos.

e Considerar variabilidad en los enlaces.

e Considerar aplicaciones de gran tamaio.

e Modelar redes a partir de redes reales.

e Optimizar la red neuronal empleada para implementar los agentes de RL.

e Optimizar la configuracién de los agentes de RL, incluyendo el uso de varios
entrenamientos seleccionando el mas adecuado en una etapa de validacién.

e Probar otros algoritmos de RL.
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