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Osszefoglald

Az utobbi években az 6tddik generaciés mobilhaldzatok térhoditasa szamos
ujszerti funkcionalitds bevezetését tette lehetové, ezen lehetdségek jelentds része
ugyanakkor a mai napig kihasznalatlanul varja a szlkséges fejlesztéseket és
koncepciokat. Ezen korai fazisat ¢16 vivmanyok kozott tarthatjuk szamon az 5G hélozati
szeletelést, vagy elterjedtebb angol nevén network slicing technoldgiat. Az eljaras
Iényege, hogy a halozatot ,,szeletekre” bontjuk, és az igy kapott egységek forgalmat
kilonalld kovetelmények szerint kezeljik. A harom trivialis szelet a ,,hagyomanyos”
eMBB (enhanced Mobile Broadband, konvenciondlis felhasznal6i mobilinternet-
szolgéltatds), a gépi adatforgalom-fokuszi mMTC (massive Machine-Type
Communication, siirlin és nagy mennyiségben elhelyezett loT-eszkdzok kiszolgalésa),
valamint a leginkabb kritikus URLLC (Ultra-Reliable Low Latency Communication,
kiilonésen nagy megbizhatosagot és garantaltan kis késleltetést igénylé alkalmazésok
adatforgalma). Mivel az egyes alkalmazasi terliletek drasztikusan eltéré elvarasokat
tdmasztanak a haldzattal szemben, sziikségszerli a problémat részekre bontani, és

parhuzamosan futd, mégis egyéni megoldasokat talalni.

A dolgozat els6ként a network slicing koncepcidjat mutatja be, elemezve a
szabvany nyUjtotta kereteket, a mar megvalositott szolgaltatasok jellemzdit és
eredményeit, valamint a fejlesztési lehetdségeket €s implementacios bizonytalansagokat.
A koncepcié gyakorlatba Ultetésére és a szeletek kozti erdéforras-elosztésra tobbféle
technikai megoldas is lehetdséget ad, amelyek attekintd és Osszehasonlito jelleggel
kerllnek kifejtésre. A gépi tanulds mddszerek a hal6zatoptimalizacié teriiletén is egyre
népszeriibbek, igy érdemes a haldzatszeletelés, illetve halozati eréforrds menedzsment

esetén is megvizsgalni hatékonysagukat.



A legnagyobb hangstlyt a sajat fejlesztésti szimuldcids rendszerrel elért
eredmények bemutatdsa kapja, amelyet a dolgozat a rendszer 1ényegre tord ismertetésével
alapoz meg. A kutatasi koncepcio ujszeriisége abban rejlik, hogy az egyes halozati
szeletek  erbforras-elosztasat mesterséges intelligencidaval, azon belil is mély
megerdsitéses tanulassal vezéreljiik. A vezérlés egy, a szimulatorban szamos kisérletet
végrehajtd 4gens betanitdsan alapul, amely a halézat miikddésének optimalitasat
célszertien, fiiggvény alapjan megallapitd jutalom maximalizalasara torekszik. Az igy
kapott vezérlés valds idejii beavatkozasra képes, rdadasul nemcsak egy iddpillanat
statikus optimalitdsara torekszik, hanem a dinamikus, adott idéintervallumot feldleld

szimulacio héalozatanak optimalizélasat célozza.

A szimulaciés rendszer a felhasznalok helyzetét egy forgalomszimulator, a
SUMO (Simulation of Urban MObility) altal generalt pozicié-adatok formajaban kapja
meg, igy nem fenyeget az a veszély, hogy az agens adott, pontosan ismétlédé mobilitasi
mintakat tanulna meg. Az igy, minden ciklusban valtozo jarmiforgalomra futtatott
network slicing szimulacié eredményeit adatvizualizacids eljarasokkal szemléltetjik,
majd kdvetkeztetéseket vonunk le a megoldas hatékonysagara vonatkozoan. A vizsgalat
f6 fokuszat az adaptivitas, a konvergencia és a mar ismert megoldasokhoz viszonyitott
hatékonysag jelenti. Mindemellett az eredmények fliggvényében javaslatot fogalmazunk
meg arra vonatkozdan, hogy a vizsgalt megkdzelités milyen mddon és meértékben
illeszthetd bele a valodi 5G haldzatok miikodésébe, kitérve a szimulacid korlataira és az

uzleti szempontok figyelembevételére egyarant.



Abstract

In recent years, the emergence of 5th generation mobile networks has enabled the
introduction of many new functionalities, but many of these opportunities remain
untapped, awaiting the necessary developments and concepts. Among these yet to be
leveraged areas is 5G network slicing technology. This approach involves dividing the
network into "slices™ and managing the traffic of the resulting units according to separate
requirements. The three trivial slices are the ‘'traditional’ eMBB (Enhanced Mobile
Broadband, conventional end-user cellular internet service), the machine-to-machine
traffic-focused mMTC (Massive Machine-Type Communication, serving dense and high-
volumes of 10T devices) and the most critical one, URLLC (Ultra-Reliable Low Latency
Communication, traffic for applications requiring particularly high reliability and
guaranteed levels of low latency). As each application area has drastically different
requirements for the network, it is necessary to break the problem down into parts and
find solutions that may be run in parallel, and yet provide individual service.

The paper first introduces the concept of network slicing, analyzing the framework
provided by the standard, the characteristics and results of already implemented services,
as well as the development opportunities and implementation uncertainties. Several
technical solutions may be used to put the concept into practice and to allocate resources
between slices, which are presented in an overview in a comparative manner. Machine
learning methods are also becoming increasingly popular in the field of network
optimization, so it is worthwhile to investigate their effectiveness in the case of network

slicing and network resource management.



The main focus is on the presentation of results obtained with the self-developed
simulation system, which are introduced by a concise description of the system. The
novelty of the research concept lies in the fact that the resource allocation of each network
slice is controlled by artificial intelligence, which, in this case, is an approach based on
deep reinforcement learning. The control is built on the training of an agent, which
performs a number of experiments in a simulator, with the goal of maximizing the reward
that determines the optimality of the network operation in a sensible, function-based
manner. The resulting control is able to intervene in real time, moreover, it does not only
aim at the static optimality for a single timeframe, but also at the optimization of the

dynamic simulated network over a given time interval.

The simulation system receives the position of the users in the form of position
data generated by a traffic simulator called SUMO (Simulation of Urban MObility), so
there is no risk of the agent learning specific, exactly repeated mobility patterns. The
results of the network slicing simulation run in this way, for vehicle traffic that changes
every cycle, are illustrated using data visualization techniques, and conclusions are drawn
about the effectiveness of the solution. The main focus of the study is on adaptivity,
convergence and effectiveness compared to existing solutions. In addition to this,
depending on the results, proposal for how and to what extent the approach can be
integrated into real 5G networks is given, addressing both the limitations of the simulation

and the business requirements.
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1 Bevezetés

Korunk haldzati kihivasainak jelent6s része a felhasznaldi és Uzleti igények
korabban nem tapasztalhato mértékii heterogenitasdval kapcsolatos. Mig a negyedik
generacios LTE alapvetéen homogén igénymodellre épilt, addig az 5G szimultan
kiizdelemre kényszeriil az eltérd késleltetést és adatatviteli ratat érintd elvarasokkal.
Ertelemszertien ebben az esetben moédositott architekturara van sziikség, amelyet a
szabvanyok kell6en definialnak, &m mindez 6nmagaban még nem garantalja az
eroforrasok elosztasdnak optimalitasat. Ez a kihivas jelenti az alapvetd motivaciot a
determinisztikus eljardsok helyett alkalmazhaté mesterséges intelligencian alapuld

vezerlés kifejlesztésehez és vizsgalatdhoz.

Jelen TDK dolgozat elsé harmada az 5G rendszerekben bemutatott halozati
szeletelés jellemzését, valamint a Kkutatasi téma motivacidjat hivatott bemutatni. A
network slicing technolégia elterjedtsége napjainkban még nem elegendé ahhoz, hogy mi
magunk is Kiprobalhassuk a gyakorlatban, am a legtobb jel arra mutat, hogy jovébiztos
eljarasrol beszélhetiink. Az 5G halézatokban debitald haldzati szeletek koncepcioja terén
a hatodik generacio esetén tovabbi boviilés varhatd, minden eddiginél kritikusabb és
nagyobb internetkapcsolati igényekkel miikodé felhasznalasi célok kiszolgalasara. Az
er6forras-menedzsment a haldzatvezérlési feladatok koziil is kiemelkedden nagy fejlodés
elétt all, kivaltképp az olyan technologiai 0jitdsok bevezetésével, mint a mesterséges

intelligencia.

Az Al teruletén belll a gépi tanulas [1] feleltetheté meg leginkabb a haldzat-
orkesztracid kivanalmaira alkotott megoldasi koncepcidknak, mivel ez a tipus képes
olyan d4gens tanitdsdra, amely azonnali, valdés idejii dontések meghozatalara
specializalodik. A dolgozat terjedelmének optimalizalasa miatt nem kertil bemutatasra a
gépi tanulas dsszes vélfaja, de a harom alaptipusbol valasztott megerésitéses tanulas [2]
relevans elonyeire a késébbiekben kitérek. A feliigyelt tanulds [3], amely soran
felcimkézett adathalmazzal torténik a tanitds, valamint a cimkék nélkuli, rejtett
mint&zatok felfedezésére alkalmas feliigyeletlen tanulas [4] az er6forras-vezérlés céljara

koncepcionalis eltérések miatt kevésbeé alkalmazhato.



Mivel a 6 kihivasok egyike a valos halozati adatok rendelkezésre allasanak
hidnya, feltétlentl szlikségessé valik a szimulacié alkalmazésa. Ezzel ugyancsak
elkeriilhet6k az aktiv beavatkozassal jaro kiserletezés negativ kdvetkezményei, hiszen a
valés mobilhalozatok vezérlésének esetleges szuboptimalitasa azonnali instabilitast,
rendelkezésre allasban tapasztalhaté kieséseket, illetve az ebb6l fakadd
ugyfélelégedettség-csokkenést vonna magaval. A modell megalkotésa tokeletlen és
kihivast jelent6 feladat, ugyanakkor a megerdsitéses tanulas agensének kisérletezo jellegti

tanulasi folyamatat az igy kapott szimulator remekil kiszolgalja.

A dolgozat mésodik harmadaban kitlizott cél interdiszciplinaritasara tekintettel
bemutatésra kerull az alkalmazott szimuléacié architektdraja, amelyben nagy hangsalyt kap
a komponensek kapcsolatdnak bemutatdsa és indoklasa. A rendszer alapjat a
szakdolgozatom [1] keretein belul megalkotott és bemutatott, hasonld célkitiizésti
szoftveregyiittes képezi, ugyanakkor jelen esetben az optimalizacié alapvetd koncepcioja
merdben eltérd. Az alkalmazott 5G szimulator ugyancsak eltérd, amely nagyban

hozzdjarul az optimalitds megtalalasanak lehetdségeihez.

Végul a legfontosabb szekcio kdvetkezik, amely az 0j szimulacids rendszerben
elért eredményeket taglalja. A kovetkeztetéseket adatvizualizacidval tdmasztom ald,
amelyek betekintést nydjtanak a gépi tanulasi folyamatba, és 6sszehasonlitjak az annak
eredményeként kapott agens dontéshozatalanak jellemzG6it a mesterséges intelligencia
nélkali optimalizacios eljarasok képességeivel. Az eredmények értékelése soran nagy
hangsulyt kap az 5G koncepcidiba vald beilleszthetéség, és az agens alkalmazésaval

elérhetd elonyok gyakorlati haszna.



2 A halozati szeletelés koncepcioja

2.1 A szimultan jelentkezo igények bemutatasa

Az eddigiekben felvezetett kihivasok egyike, hogy a heterogén haldzati
felhasznaldi igények korat éljik. Ahogyan az az Intel vallalat 6sszefoglal6jabol [6],
valamint a [7] és [8] jelti 2022-es és 2021-es cikkbdl is Kiderdl, olyan ujszerii ipari és
lakossagi felhasznalasi mintazatok valnak jellemz6vé, mint az intelligens gyari
technologidk, az onvezetd jarmiivek, a minden eddiginél stirlibben elhelyezett 1oT-
eszkozoket alkalmazo mezégazdasagi, ipari és varosi infrastruktura, vagy épp a trivialisan
szlikséges, de nem kiemelten kritikus szélessavl internetelérést igényl6 virtualisvalosag-
szolgéaltatasok, online videojatékok és nagyfelbontasi multimédia-adatfolyamok.
Emellett maga a halozat is jelentds 6nallo adatatviteli igénnyel rendelkezik, példaul az
edge Computing és a novekvé adatforgalmu fronthaul megoldasok elterjedésével.
Utobbiak pedig a mesterséges intelligencia eddig nem latott felhasznalasi lehetéségeit

hozzék el a holnap hal6zataba.

Mindezek nemcsak bitrata terén tamasztanak valtozo és kiilonb6zo elvarasokat,
hanem a késleltetés és ennek idébeli ingadozasa, a rendelkezésre allas, a bithiba-arany és
az adatatvitel folytonossaga is eltérd modon és meértékben optimalis szamukra. Ebbdl
adodoan az igények kiszolgalasara is kilonféle eljarasok valnak szikségessé, amelyek az
5G hélozati szeletelés esetén harom alaptipusba sorolhatdk, amelyeket az 1. abra
szemléltet. Technikai szempontb6l ennél tobb slice is megval6sithato, és Uzletileg
potencidlisan sikeres koncepcid lehet a szeleteket 6nall6 szolgaltatasként értékesiteni, de
jelen dolgozat szempontjdbdl a hdrom alaptipus bdven elegendd, az ezekre tett

megallapitasok kvalitativ tekintetben eltéré szamu slice esetén is helytalldak volnanak.
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1. abra: Az 5G hélézati szeletelés logikai felépitése

Forras: https://www.viavisolutions.com/en-us/sites/default/files/network slicing.png

Az enhanced Mobile Broadband (eMBB) [9] a leginkdbb konvencionalis
szolgaltatast nyujtja. Célja a nagy bitratat és elfogadhatdéan kis késleltetést igényld, de
ezekre nézve id6ben nem kritikus felhasznalasi terliletek kiszolgalasa. Ezekre jellemz6
példa a 4K-nal nagyobb felbontasu vided-streaming, az AR és VR videojatékok, a valds
idejli videodanalitika és a telemedicina kevésbé kritikus valfajai. Az eMBB tehat
jellemzdéen kiemelkeddéen magas adatatviteli sebességet kinal, de nem szamol akkora
er6forras-tartalékolassal és rendelkezésre allasi kovetelményekkel, amelyek alkalmassa

tennék a kritikus alkalmazasi teriletekre.

A massive Machine-Type Communication (MMTC) [10] az loT-eszkézokre
optimalizalt network slicing-megoldas, amely a késleltetésre és a bitratara egyaltalan nem
szenzitiv. Ugyanakkor az akkumulatorrol miikodé berendezések ritka aktiv fazisai miatt
arendelkezesre allasra, az efféle eszk6zok térbeli elhelyezkedésének stirlisége okan pedig
a szolgéltatas koncentracidjara annal érzékenyebb halmazt alkot. Az mMTC jellemz6en
az okosvaros- és okosépiilet-infrastruktara [11], az intelligens kozlekedési rendszerek, a

gyarvezérlés, a mezbgazdasag és egyes egészségiigyi szolgaltatasok hasznara valhat a
leginkabb.
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A betiirendi sorrendben utolsd, am elvarasai tekintetében elsoként emlithetd
Ultra-Reliable Low-Latency Communication (URLLC) [12] allitja a legnagyobb kihivas
elé az 5G halozatokat, ugyanis ezesetben valédi garanciat kell nydQjtani a
megbizhatosagra, a rendelkezésre allasra és az adatatviteli paraméterek iddbeli
allanddsagara. Minddssze néhany milliszekundum késleltetést és mar-mar eMBB-szintii
sebességet biztosit az olyan kritikus alkalmazdsokhoz, mint az orvosi szenzorok, a
tavdiagnosztika, az [13] jelii forras alapjan tavmiitétek, a valos ideji VR alapu
képkozvetités, az onvezetd jarmiivek, a [14] cikk szerint a smart grid, a tavolrdl végzett

szabalyozasi rendszerek és a halozatba kapcsolt kritikus gyartasfolyamatok.
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2.2 A network slicing architektaraja

A harom alapvetd szolgaltatési tipus, illetve az ezekbdl szdrmaztatott tovabbi
verziok merdben eltérd felhasznaloi értéket nydjtanak, megvaldsitasuk ugyanakkor nagy
mértékben megegyezik. A virtualizalt, szoftveres halozati entitdsok korat éljik [16], azon
beliil is a skalazhatdsag €s a nativan felhdalapu rendszerek térhoditasa zajlik napjainkban.
Ennek értelmében kiilondsen fontos szempont, hogy az egyes komponensek milyen
¢letciklussal kezelhet6k, és milyen moddon jarulnak hozzd a haldézat dinamikus
elaszticitasahoz. Elséként tehat nem a halozati szeleteket megvalositd entitasok

architektarajat, hanem a szeletek felépitéseének logikai sorrendjét ismertetem.

Az Ericsson end-to-end architekturalis és orkesztracids Osszefoglaléja [17] a
network slicing életciklus-menedzsmentjét 8 csoportba osztja, fliggetlendl attél, hogy
elére konfigurdlt, dinamikusan valtoztathatdo, vagy API hasznalatdval szabadon
létrehozhato szeletrdl beszéliink. A harom kategdria értelmezheté megvalosithatosag
nehézsege szerinti ndvekvo sorrendként is, de ezzel pArhuzamosan a megoldastol varhatd
bevétel is névekedhet. Mindez azonban az életciklus szempontjabol kevésbé fontos, igy

az Uzleti koncepcié targyahoz sorolva érdemes bemutatni.

A nyolc Iépés a slice 1étrehozasaval kezd6dik, amely a harom opcid egyike altal
triggerelt folyamat. Ezutan kovetkezik a partnerek konfiguralasa, amely soran a relevans
paraméterek bedllitasra kertlnek. Harmadik Iépésként a halozati eszkzok és az
eldfizetdk hozzaadasa torténik, amely megalapozza a szelet altal 1étrejovo adatkapcsolat
szerkezetét. Negyedik teendoként a szolgaltatas megrendelése kovetkezik, amelynek a
kereskedelmi katalogus teremt alapot. Ebbdl kovetkezik a monetizacios és halozat-policy
kontroll elinditasa, amely Uzleti modellek palettajabol enged valasztast az tigyfélnek.

Az utolsé lépésharmas a slice altal nyujtott szolgaltatismindségi garanciakat
alapozza meg, amely vilagba trivialisan a QoS kezelésével Iépink be. Ez a harom
megkozelités tipusatol fiiggden lehet elére konfiguralt slice-okbol, katalogusbol, vagy
épp API-n keresztiil torténd valasztas. Egy szomszédos absztrakcios szintre lépve a
haldzati szelet LCM (Local Congestion Mitigation) entitdsa kovetkezik, amely a
skalazhato felhalapu rendszerekhez hasonléan dinamikus szeletpéldany-létrehozast is
vezérelhet. Végul, de korantsem utolsé sorban a hibakezelés és a teljesitménymonitorozas

elinditasa kovetkezik, amely a szolgaltatas pontosabb testreszabasat teszi lehetévé.
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Igencsak érdekes kihivas egy ilyen, end-to-end szinten 0nallé architektira
megvalositasa egy valddi hal6zatban. Noha Iéteznek olyan megoldésok, amelyek akar
LTE rendszerek esetén is a haldzati szeletelést kozelité funkcionalitast valositanak meg,
mégis alapvetden standalone 5G haldzat esetén aknazhatd ki leginkabb a slicing. A
kompatibilitas eldsegitése {iizleti szempontbol is fontos, de a [17] jelii forras
rendszerszintii attekintésébdl is lathatd modon a szeletek korantsem monolit entitasok. A
radidhalozatban éppugy szikséges definialni egy, az adott slice-hoz tartoz6 komponenst,

mint a transzport és a maghaldzati szinten.

A felhasznalokhoz legkozelebb elhelyezked6 RAN feladata a radidkapcsolat
fizikai attribGtumainak dinamikus optimalizacioja a szelet tipusatol, az atviteli kdzeg és
a halézat aktudlis allapotatol, valamint a terheléstdl fiiggéen. A megvalodsitando
szolgéltatas fliggvényeében lehetséges dedikalt hardver hasznélata is, ugyanakkor ez
korantsem elengedhetetlen. A radids eréforrasok menedzsmentje mellett az egy

hardveren fut6 kiillonboz6 szeletpéldanyok logikai szeparacidjarol is gondoskodnunk kell.

A transzport rétegben VPN alkalmazésaval akar azonos Utvalasztas mellett is
garantalhaté a logikai szeparacid, de ezesetben kulénds gondot kell forditani az
részét képezi. A maghal6zattal szemben ez a réteg kritikus a kiilonb6z6 domének
sorrendjének és egyiittmiikddésének optimalitdsara, amelyet nyilt API esetén lehet a

leginkabb garantalni.
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2. dbra: Az 5G halézati szeletelés architekturalis attekintése

Forras: https://www.ericsson.com/49c9b9/assets/local/networks-slicing/docs/ericsson-network-

slicing-infographic.pdf

A legbsszetettebb architekturat a maghalozatban talalhatjuk, mivel a lehet6ségek
legnagyobb halmaza itt tarul a technoldgiat alkalmazni vagyok elé. Az Ericsson
osszefoglaloja példaul rogton otféle megkdzelitést ajanl (3. dbra), amelyek kozil az adott
felhasznélasi cél alapos ismeretében lehet valasztani. Fontos leszogezni, hogy a network
slicing esetén lehetdvé valik az olyan alapvetd haldzati entitasok tobbszorozése és
szimultan miikodtetése, mint a User Plane Function (UPF), az Access and Mobility
Management Function (AMF), vagy épp a Session Management Function (SMF). Ezéltal
tisztdn lathatd, hogy a szeletelés az adatfolyamok és szolgaltatasok tényleges

szeparacidjanak magas szintjét valdsitja meg.
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3. abra: Az Ericsson altal ajanlott deployment opcidk az 5G haldzati szeletelés maghaldézati
implementacidjahoz

Forras: https://www.ericsson.com/49c9b9/assets/local/networks-slicing/docs/ericsson-network-

slicing-infographic.pdf

A javaslatok koziil a legegyszerlibb a banyaszati vallalat halozati igényeire
ajanlott megoldas, ahol minddssze egy felhasznalasi cél kiszolgalasa sziikséges, igy a
halozati entitdsok tobbszorozése szeleten beliil nem érné meg. Rogton szembetlinik
ugyanakkor a masodik dimenzi6, amely az edge Computing és a teljesen kdzpontositott
megoldas kozotti skalan helyezi el az opciokat. Az elsé javaslat példaul teljes egészében
az edge teriiletre korlatozddo architekturat vazol fel, amely lokalis lefedettségli privat

Uzemi halézatok esetén lehet igazan kifizet6do.

A valasztasi lehetéségeket tovabb vizsgalva kiemelhetjik az eMBB tipusha
leginkabb sorolhato felhasznalasi terliletek halmazat, amely erds kzpontositast javasol,
de a particiok szdma is igen magas. Ezesetben az Ericsson minddssze az UPF-et helyezné
az edge teriiletre, és ezt is csak céltol fiiggden opciondlisan. Ezzel szemben az SMF az
edge és a kdzponti terllet kdzott helyezkedik el, amely erds 6sszekottetést valosithat meg
a két réteg kozott. Ugyancsak emlitésre méltd az UPF példanyok nagyobb szamossaga is
a kozponti adatcentrum szintjén, amely tovabbi szeparéciét jelent az egyes particiok

szamara, akar slice-on belil is.
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A tipikusan gyéri kornyezetben alkalmazhaté ajanlasokra is érdemes kitérni,
ugyanis a kozeljovo iparat a halozati kapcesolatok mindségére és kvantitativ jellemzdire
vonatkoztatott drasztikus igenyndvekedés jellemzi. Ezesetben az eMBB-hez hasonldan
felhasznalasi teriiletenként elkulonitett UPF-et alkalmazhatunk, de ennek helye sokkal
inkabb az edge, mintsem a data center. Ennek okai kozott emlithetjik az ipari
szabalyozorendszerek  beavatkozasi  késleltetésére  vonatkozd — kovetelmenyek
szigorusagat, az adatok kiértékelésének azonnalisagat és az egyes gyartasi folyamatok
nagy mértékii jellegi eltéréseit. Vilagosan lathatd tehat, hogy a network slicing

architekturaja igen sokféle lehet, és kivancsian varhatjuk a gyartok ujabb megoldésait is.
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2.3 A halozati szeletelés teljesitményértékelési szempontjai

Mind a jelen dolgozathoz elkészitett megerdsitéses tanulasos rendszer, mint a
valds szeletelést megvalositd rendszerek esetén kiemelten fontos definialni az olyan
értékeket, amelyek visszajelzéssel szolgalnak a rendszer mikodésének teljesitményérol.
Ahhoz, hogy a halézat miikodését optimalizdlhassuk, paraméterek halmazéval
reprezentativ leirast kell adnunk arrdl. Ehhez az igen specialis témahoz a Varso6i Miiszaki
Egyetem kutatdinak dolgozatat [18] hivtam segitségiil, amely az 5G héalozati szeleteléssel

kapcsolatos KPI (Key Performance Indicator) adatok témajat dolgozza fel.

Az end-to-end mikodést jellemzé KPI értékek igen gyakran szoros
Osszefliggesben allnak a QoE (Quality of Experience) elvarasok teljesulésével [19].
Ennek a megkozelitésnek a nehézsége abban rejlik, hogy mig a QoS értékek pontosabban
definialtak, addig a QOE egy magasabb szintii, tigyfélelégedettséget jellemz6 koncepcio.
Eppen ezért szamos esetben a halozati szolgaltatok inkabb a rendszer miikodési
paramétereit preferaljak mérészamként, mivel ez objektivebb, kdnnyebben
megvaldsithatd valasztas. Noha a szabvanyositasi szervezetek szamos KPI-t definialnak,

gyakran az egyes szolgaltatok sajat megkdzelitéseket valasztanak.

Az 5G rendszerek KPI értékeit jellegiik alapjan besorolhatjuk elérhetdségi,
integritadsi vagy kihasznaltsagi csoportba. Az ehhez hasonl6an generikus halézati
teljesitményindikatorok mellett a network slicing megkoveteli az ellenallosagi és
biztonsagi, az er6forras-elaszticitasi, illetve az alkalmazésspecifikus KPI értékek
definidlasat is. Mivel az eddigi relative statikus architekturaju halézatok helyett
dinamikusan sk&lazodd megoldasrol beszélliink, kiemelten fontos az erdforrasok

adaptivitasanak vizsgalata is.

A lengyel kutatok harom alapveté KPI-ajanlast fogalmaznak meg, amelyek kozil
eldszor a szeletre vonatkozd run-time KPI kerll bemutatasra. Ennek Iényege, hogy az
alul- és talméretezett er6forrasokat hasonldan sulyos problémaként kezelve, de ezeket
csatlakozasi, szamitasi teljesitménybeli és memoriahasznéalati szempontbdl vizsgalva
allitunk el szeletenként és halozati Osszesitd szinten értékelhetd KPI-okat. Mindez
viszonylag részletes, objektiven és er6forras-hatékonyan mérheté betekintést enged a
rendszer Aallapotaba, amely alapjan arra kovetkeztetek, hogy az er6forraskezelés
automatizacidja ezen a szinten valosulhat meg, bizonyos szubjektiv eredetii, statisztikai

értelemben objektivvé konvertalhaté QoE-alapl KPI-ok kiegészit6 felhasznalasaval.
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A masodik mérészam-csoport a szelet életciklusara vonatkozik, amely az adott
slice létrehozésdval és Ujrakonfigurdldsaval kapcsolatos idébeli értékeket takar.
Megkilonboztetnek deployment time-ot, amely a slice létrehozasara iranyulo trigger és a
hasznalatra kész szelet felépiilése kozott eltelt id6, valamint az erre vonatkozo
skaldzhatdsagi egydtthatot, amely ugyanazon szelettipus nagy példanyszamu
deploymentje esetén sziikséges id6 alakulasat értékeli a slice-szam filiggvényében.
Emellett Gjrakonfiguraldsi id6 bevezetését is szorgalmazzak, mivel a dinamikusan
vezérelt, Ugyféligény-kozpontl szeletvezérlés esetén ez az elégedettséget komolyan
befolyasolhatja. Végiil értelemszertien a szeletek ledllasi idejét is figyelembe veszik,
amely a deploymenthez hasonldan a trigger és az érintett halozati szelet teljes megsziinése
kozti 1d6t jelenti.

A harmadik kategoria a multi-domain slicing KPI-ok csoportja, amely az
adminisztrativ, technologiai és/vagy orkesztréacids értelemben egyszerre tobb doménen
ativeld szeletelést hivatott jellemezni. Az tligyfelet jellemzéen nem az érdekli, hogy a
szeletek egyes komponensei milyen dinamizmussal irhatok le, sokkal inkabb az ezek
egylttmitkddésével kialakuld rendszerre tekintenek szolgéltatasként. Emiatt sziikséges
bevezetni az end-to-end miikodést jellemz6 tobbdoménes KPI értékeket, amelyek két
esetre bonthatok. Az egyszeriibb esetben egyetlen orkesztratorra alapul6 rendszert irunk
le, amelyek a publikéacio tanulsaga szerint az egydoménes eset KPI-értékeivel megegyez6
modon jellemezhetok. A probléma leginkabb a tobborkesztratoros rendszerek esetén
jelentkezhet, amelyek esetén a helyi OSS/BSS szintjén torténé KPI-szamitasra tesznek
javaslatot, amelyet aztdn az orkesztrator elérhet6vé tesz a domén szintjén is. Ezekbdl

pedig 0sszegz6 eljarassal kaphat6 a multi-domain KPI-halmaz (4. &bra).
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4. dbra: A multi-domain network slicing javasolt KPI-kalkulacios architekturaja
Forras:[18], Fig. 1
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2.4 Network slice, mint szolgaltatas

Mint minden technoldgiai vivmany, az 5G haldzati szeletelés is kizarolag akkor
lehet sikeres, ha Uzleti szempontbdl is nyereséget lehet elérni altala. Az utébbi évek
halézati trendjei lehet6vé tették olyan API-ok Kkifejlesztését, amelyekkel minden
eddiginél kevesebb emberi beavatkozassal lehetséges skalazhatd megoldasokat igénybe
venni. Mindez az internetszolgaltatok iizleti tigyfeleinek olyan lehetdségeket adhat,
amelyeket leginkdbb ahhoz lehet hasonlitani, mintha az Ugyfél sajat haldzatot
Uzemeltetne. Példaul egy ¢16 kozvetitést szolgaltato tigyfél dedikalt halozati kapacitassal
és policy vezérléssel rendelkezhet, akéar dinamikusan valtozé modon is. Ez pedig olyan
erds mindségi és kvantitativ garanciat ad az tigyfeleknek, amelyek a network slicing el6tti

idékben nem voltak lehetségesek.

Ahogyan az a [15] jelti cikkbdl is kideril, koncepciot a NaaS, azaz Network-as-
a-Service kifejezéssel illeti a szakirodalom. Ugyancsak az Ericsson [17] forraséra
tamaszkodva betekintést nyerhetink a NaaS vilagaba, amely Uzletileg igen sikeres
megkozelitésnek igérkezik, ugyanakkor ujszerti kihivasok garmadajaval noveli a
fejlesztési folyamatok komplexitasat. Amikor ez a szolgaltatas elterjed, és az lgyfelek
kezébe szokatlanul nagy kontroll kertl a hal6zat paramétereinek menedzsmentje terén,
stabil keretrendszerre van sziikség, hogy egymas adatfolyamat semmiképp se zavarhassak
meg. Emellett a szeletek szdma is ugrasszerli novekedésnek indulhat, amely komplex
orkesztracios kihivasokat teremt a haldzati szolgéltatd oldalan. Emellett a szamlazasi
ciklusok és a szamlazas egysegeinek Ujradefinidlasa is szlikségessé valhat, mint ahogyan
az a méasodpercnél is nagyobb felbontast er6forras-igénybevételen alapuld szamlazas

esetén a felhdalapt szolgaltatasok vilagaban is tetten érhetd.

A nehézségek ellenére az iizleti szerepldk jellemzéen érdemesnek talaljak a NaaS-
fejlesztésekbe torténd befektetést, ugyanis tobbmilliard dollaros nyereségre szamithatunk
ezen egyetlen koncepci6 altal is. Fontos ugyanakkor, hogy a network slicing nem egy
hirtelen bevezethet6 tizleti és technoldgiai megkozelités, sokkal inkabb egy utként kell
tekinteniink rd. Ahogy a cikk is emliti, érdemes 1épésrdl 1épésre haladni, és a halozati
infrastruktdra gyartditol az internetszolgaltatokon at az iigyfelekig iveld kooperacid

keretein belul gondozni a NaaS szolgaltatasok projektjeit.
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2.5 Eréforras-optimalizacié az edge computing vilagdban

Ahhoz, hogy megérthessiik, miért is lehet igazan kifizetddd megerdsitéses tanulas
betanitott agensére bizni a halozati szeletelés er6forrasvezérlését, minimalis betekintést
kell nyernink az edge computing vildgaba, azon belll is leginkabb a Network edge
kategoridba. Ehhez az Ericsson legfrissebb, 2023-as 6sszefoglalojat [20] hivom
segitségll. A halozat felhasznalokhoz kozel es6 ,,peremére” helyezett szamitasi kapacitas
elényei alapvetden harom kategoriaba sorolhatok, melyek a gyartas, a videojaték és
szorakoztatd tartalmak szolgaltatésa, valamint az egészségugyi szolgaltatasok. Mindez

er6s hasonldsagot mutat a network slicing motivaciojaul szolgalo témakdrokkel.

Az 6sszefoglalo tanulsaga alapjan az edge harom részre oszthatd: gateway edge,
private edge és network edge. A gateway edge az ugyfel altal kezelt teriilet, amely relative
kis teljesitményli szamitasi er6forrasokat takar a telephelyen, vagy akar a mobil
entitasokon beliil. Utobbiak lehetnek intelligens jarmiivek is, amelyek foldrajzi
helyzetlket gyorsan és valtozé iranyban modositjak, igy a haldzatban elfoglalt logikai
helyzetiik nem feltétleniil kovetkezik fizikai helyzetiikbol. A privat edge jellemzéen joval
nagyobb kapacitasu eroforrashalmaz, de szintén az ligyfél altal kezelt teriilet sajatossaga.
Ezzel szemben a network edge [21] a szolgéltatd oldalan helyezkedik el, de a hal6zatban
a felhasznalokhoz minél kozelebb. Ez a terllet a leginkdbb relevans a szeletelés

eréforrasvezérlése szempontjabol.

A network edge lényegében a meglévé kozpontositott halozati eréforrasok
kiegészitésekeént értelmezhetd, amely kozelebb hozza az ligyfelekhez az adatfeldolgozast.
Az Ericsson dsszefoglaldja szerint az automatizalt haldzati infrastruktira megkoveteli a
sztenderd integraciét, amely tobb gyartd eszkozeivel altalaban nehézséget jelent. Az
orkesztracid terén ugyanakkor kiemelik, hogy erdsen korlatozott erdforrasokkal
rendelkezé Network edge-megoldasok kinalkoznak, amelybdl kovetkez6en nagy gondot

kell forditani arra, hogy mire hasznaljuk az itt miikod6 szamitasi kapacitast.

Az osszefoglalé ajanlasa megegyezik az altalam valasztott koncepcidval,
miszerint Al megoldast kell talalni az er6forras-allokacid menedzsmentjere. Ehhez
ugyanakkor nem vehetiink igénybe kelléen nagy szamitasi kapacitast a network edge-
ben, mivel ez egyébkent is terhelt, korlatozott infrastruktira. Emiatt valik igazan
érdekessé a nagy szamitasi kapacitast igénylé optimalizacio eldzetes betanitasra torténd

hasznalata, és a betanult agens kis er6forrasigényti, valds idejii beavatkozéasainak elénye.
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3 A megerositéses tanulas koncepcioja

Amint az a [2] jeli cikkbdl is kideriil, az Al megoldasok, ezen belil is a
megerdsitéses tanulas egyik f6 célja a teljesen autondm modon miikodé agensek
eléallitasa, amelyek a kornyezetiiket aktivan alakitva sajatitjak el az optiméalis mikodést
heurisztikus mddon kisérletezve, majd a hibakbol gyorsan és hatékonyan tanulva. Mindez
sokkal kézzelfoghatobb és korilhatarolhatobb eredménnyel kecsegtet, mint a
kdzvéleményt évek Gta lazban tartd mesterseges altalanos intelligencia, amely tobbnyire

szubjektiv kovetelményeknek prébal megfelelni.

A RL-modell Iényegét szemlélteti az 5. dbra. A koncepcid lelke egy agens,
amelyet a kontextusban kissé szokatlanul hangz6 ugynok kifejezéssel is illethetiink. A
folyamat diszkrét 1épésekre oszlik, amelyek mindegyikében az Gigynok ismeri a rendszer
allapotat, és a jutalom értékét, amelyet az adott allapotba jutassal érdemelt ki. Ennek
fuggvényeben akcidval befolyésolja a kérnyezetet, amelynek hatasara az 0j éallapotba
kerll, és Uj jutalomértéket ad az agensnek. A jutalomérték megvalasztasa az egyik
legnagyobb RL-kihivas, mivel ennek az értéknek kelléen reprezentalnia kell a kdrnyezet
allapotanak ¢és az agens mikodésének optimumkozelségét. Az allapottér bejarasa
kezdetén az Ugynok kevésbé veszi figyelembe a jutalmat, ugyanakkor a kisérletezés

fazisait kovetoen a tapasztalatokra épitkezve a jutalom értékét maximalizalni igyekszik.

State Reward Action

5. abra: A megerdsitéses tanulas funkcionalis modellje

Forras: https://miro.medium.com/max/1100/0*hg337YNm2dj2FgFL.webp
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4 Megerositéses tanulas alkalmazasa halozati

szeletelés optimalizalasara

A dolgozat f6 célkitiizése, hogy megerdsitéses tanulas (reinforcement learning,
roviden RL) [2] alkalmazasaval dinamikus er6forras-menedzselést valositson meg. A
halézati szeletekhez tarsitott eréforrasokat egy tligynok vezérli, amely a halozat
pillanatnyi allapota és a felhasznalo6i igenyek alapjan torekszik az optimalis dontések
végrehajtasara. A valds idOben torténé beavatkozas képessége a RL-agensek azon
tulajdonsaga, amely igazan sikeressé teszi a koncepcidt ipari és halézatmenedzsmenttel
kapcsolatos feladatok ellatasa terén.

Mivel valos hal6zatokban, tobbezer felhasznaloval a gyakorlatban képtelenség
volna kisérletet végezni, trivialis kovetkeztetésként adddott, hogy szimulatorra van
szlikség. A haldzati szeletelés szimulécidjara szamos szoftver all rendelkezésre, amelyek
kozul a szakdolgozatomban [1] a [22] jeld cikk szerzéi altal is hasznalt, blokkolasalapu
és észszerlien egyszerusitett modellt alkalmazo szimulatort, a SliceSimet valasztottam.
Mivel ez kimondottan az egyes szeletek allokalt bitrataival dolgozik, kézenfekvd opciot
jelentett igen hasonlo célkitlizéseimhez. Ezt megfeleld javitasokkal és atalakitasokkal egy
megerdsitéses tanulasi algoritmus koérnyezetévé alakitottam, majd blokkolason alapuld,

azt minimalizalni igyekv jutalomfiiggvénnyel hasznaltam fel.

A legf6bb probléma ezzel a modellel az volt, hogy a SliceSim [22] névre hallgatd
program nem biztositott kelld konzisztenciat, és a szeletek sulyozasanak vezérlése
bemenetként nem mutatott megfeleléen erds korrelaciot a kimenetként értelmezett,
blokkolasi ratatol fiiggd jutalomértékkel. Emiatt a tanitds sem volt zokkendmentes, és az
agens dontései csupan lokalis optimumallapotokat értek el. Ez jellemzden az egyik
halozati szelet kapacitasanak végletekig torténé minimalizalasat, és a két tovabbi slice
értékeinek kiegyenlitddését eredményezte, igen tavol sodorva ezzel a szimulalt halozat

mukodését a valos 5G rendszerek elvart funkcionalitasatol.
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Tovabbi problémakeént jelentkezett, hogy nem allt rendelkezésre referenciaként
tekintheté miikodés, mivel a SliceSim cikkhez felhasznalt verzidja nem Allt
rendelkezésre. Emellett az érintett repozitérium utols6 modositasabdl itélve a projekt jo
ideje nem allt fejlesztés alatt, és a személyes ismeretség, vagy szervezeti 0sszekottetés
hianya megnehezitette volna a kiegészitd funkcionalitas sikeres igénylését. Igy tehat a
szakdolgozatomban még a rendszer lelkét alkot6 SliceSim lecserélése kinalta a leginké&bb
logikus megoldast a kutatas elmélyitéséhez. A TMIT tanszék kutatdival, Abdulhalim
Fayaddal és Dr. Cinkler Tiborral val6 egyiittmiikodés eredményeként lehetéségem nyilt
az altaluk fejlesztett statikus 5G halozati szeletelési szimulator hasznélatara, amely
atlathatdsdga mellett a fejleszté allandd tdmogatéasat €lvezi. Ez a szimulator képes a
kutatas szempontjabol relevans paramétereket konzisztensen és megbizhatoan eléallitani,

nagyban eldsegitve ezzel a kitlizott célok elérését.
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4.1 Motivacio és célkitiizések

A szimulacids ¢és megerdsitéses tanuldsi rendszerrel szemben tamasztott
kritériumok kozul az egyik legfontosabb az volt, hogy az egyes haldzati szeletek
blokkolasi statisztikai elfogadhato mértéki konzisztenciat mutassanak a rendszer
allapotaval. Utdbbit a szeletekhez allokalt kapacitasok alkotjak, 100%-ra normalt sszegii
értékekkel. Ez egy relative egyszer(i reprezentacid, de mivel a kapacitasok allokacioja és
a kérések blokkoldsa szempontjabol ez hiien leirja a rendszert, az dgens tanitdsanak
hatékonysagét tovabbi elemek allapottérbe vonasaval csokkentenénk. Ha az egy késébbi
fejezetben taglalt jutalomfliggvényt helyesen hatarozzuk meg, akkor a konzisztencia a

tanitasba is atvihetd, és valddi optimalizacié valdsulhat meg.

Hasonl6an fontos elvaras, hogy a szimulacid képes legyen blokkolasi statisztikak
mellett optimalizacids eljarasra is, és annak eredménye felhasznalhat6 legyen a jutalom
kiszamitasahoz. Mindez persze nagyban megndvelheti a szilkséges szamitasi kapacitast,
de cserébe az dgens kis erdforrdsigényli miikodése kozelitheti az 0Osszetett
szamitassorozatok altal meghatarozott optimumot. Ez a tulajdonsag jelenti a dolgozat
egyik legfobb motivacidjat, hiszen az eddigi fejezetekben taglalt modon erdsen
korlatozott erdforrasokkal rendelkez6 network edge infrastruktira egy agenssel
konnytiiszerrel elbirna, de egy komplex és iddigényes optimalizacios eljarassal aligha. A
[23] jelti kutatds is hasonld motivacioval tortént, raadasul ugyancsak matematikai
optimumkeresés alapjan tanitott megerdsitésestanulas-dgenst alkalmaz. Ebbdl fakaddan
a koncepcid 1étjogosultsaga és lehetdségel igazoltnak tekinthetdk, igy érdemes jelen

problémara is alkalmazni azt.

Célkitlizésként tehat tekinthetd egy olyan rendszer létrehozasa, amely az 5G
haldzati szeletelést oly modon szimulalja, hogy az az allokalt kapacitasokkal konzisztens
blokkolasi aranyokat eredményezzen. A kovetkez6 cél az, hogy ebbdl az adatallomanybol
megerdsitéses tanulas menjen végbe, amelynek alapjat a blokkolason alapuld
optimumszamitas eredménye jelenti. Az eredményekre vonatkozoé célkitiizés része olyan
adatvizualizacié megalkotasa, amely betekintést nyujt a tanitasi folyamatba, illetve a
blokkolas és a jutalom értékének 1épések fliggvényében torténd alakulasaba. Az igy
kapott informacié feldolgozasa pedig a kiértékelésbol all, amely soran a megkdzelités
hatékonyséagara, a kapott rendszer optimalitdsara, illetve a mindezt eredményezd

folyamat f6bb jellemzdire vonatkozo kijelentések fogalmazodnak meg.
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4.2 A rendszer architekturaja

A szimulacios rendszer logikailag harom részre oszthatd, amelyek koziil az els6
kettd tartozik a szimulacio6 feladatkorébe, a harmadik pedig maga a megerdsitéses tanulas
kodegyiittese. Elsoként a felhasznalok terbeli elhelyezése szilkséges, amelyeket user
equipmentkeént tekintve futtathaté az 5G szimulacié. Ennek a folyamatnak inputként a
felhasznalok hozzavetdleges szama szolgalhat, de célkitlizésként tekinthet6 a pszeudo-
random miukodés, elkeriilendé a hajszalpontosan ismétlodé mintazatok megjelenését,
amely a tanitdsi folyamatot rossz iranyba viheti. Az &ltalam megvalositott rendszer

architekturaja a 6. abra altal értelmezhet6, amelynek komponenseit réviden ismertetem.

A célnak leginkabb a SUMO [24], azaz Simulation of Urban MObility szoftver
felel meg, amely megadott paraméterekkel képes jarmiiforgalmat generalni. Fontos
megjegyezni, hogy a mobilhalézatok felhasznaloéi nem kizardlag jarmiiberendezések,
vagy jarmivel utazé személyek eszkozei lehetnek, hanem gyalogosok és staciondrius
berendezések is. Emiatt a SUMO rendszerben gyalogosok utvonalai is szimulacio targyat
képezik, valamint a térképet elhagyd jarmiivek parkolo helyzetbe keriilnek. A pszeudo-
random mikodés a [25] jelii Osszefoglaloban is ismertetett randomTrips.py modul

felhasznélasaval valosul meg.

Miutan a véletlenszeri utvonalak elkésziilnek kiilonféle jarmiitipusokra
egyenként, lefut a szimulacio, amely jelen dolgozat esetén egy 100 maéasodpercnek
megfeleltethetd, 100 1épéses folyamat. Az egyes felhasznaldk pozicidi egy 1000x1000
méretli kétdimenzids koordinata-rendszerre értelmezve iddlépésenként egy-egy csv
formatumu fajlba kertilnek, amelyet az 5G szimulator beolvas. Ezen a ponton elérkeztiink
a rendszer kutatasi szempontbdl egyik leglényegesebb eleméhez, az 5G halozati

szeletelés szimulaciojahoz.

Az 5G szimulator, amely jelen rendszer részét képezi, Abdulhalim Fayad
(doktorandusz, Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem - Villamosmérnoki
és Informatikai Kar, Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék) munkaja, és az altala
jegyzett [26] jelt dolgozatban is felhasznélasra ker(l. A szoftver koncepcionélisan abban
kilonbozik a torok kutatdsban [22] felhasznalt SliceSim-t61, hogy egy futtatasa soran
egyetlen iddpillanatra optimalizélja a szeletek stilyozasat, ugyancsak a blokkolas alapjan.
Emiatt a programot minden egyes agenstanitasi Iépés soran 100 alkalommal sziikséges

futtatni, ily médon minden iddpillanatra eldallitani az optimumot.
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Annak érdekében, hogy a SUMO és a TMIT A&ltal fejlesztett szimulator
felhasznalhat6 legyen a megerdsitéses tanulas szdmara, a szimulatort be kellett illeszteni
Gym strukturaba, amely a kornyezet szabvanyos leirasat valdsitja meg. Ennek
elengedhetetlen feltétele, hogy a kornyezet leirasdhoz szlikséges adatokat ki lehessen
nyerni a szimulatorokbdl, igy példaul a jutalomfliggvény vagy épp az allapot-lekérdezés

metddusat is implementalni kellett.

A szimulacios 1épések futasat kovetden a mely megerdsitéses tanulasé a fészerep.
Az eljaras lényege, hogy a kornyezet allapota, és a kapott jutalom értéke alapjan az agens
dontést hoz a kovetkezd 1épésrdl, €s elkiildi dontését a kornyezetnek. Ez a folyamat
iterativan ismétlodik a beallitott epizoédhossz eléréséig, amikor is alaphelyzetbe all a
rendszer, és 1j epizod kezdddik. Mindez a bedllitott tanitashossz eléréséig ismétlddik,
amely elérése esetén az agens modellje elmentésre keril, ahogyan azt a 6. abra is
szemlélteti. Az igy kapott, megkozelitleg 50-100 kB tarhelyet foglalé modell
tartalmazza a mély tulajdonsagot ado tobbrétegli neuralis halo sulyozasat, valamint az

agens alkalmazasa soran végzett dontéshozatalhoz sziikséges egyéb adatallomanyokat is.

Ez a modell tehat az agens tanuldsa soran gylijtott tapasztalataiként tekinthetd.

Modell elmentése

Igen

randomTrips
Python modul

Vezérlé Python modul Lépések szama < tanitas hossza?

— K
A A >
Akcio : Trigger Utvonaltervek
¢ Nem
\ 4 : Y
Szeletek Trigger N
SUIYOZ?,Sa Kérnyezet TraCl interfész SUMO modul
- Eredd
Akcid : < —
jutalom Jarmivek
Szeletek 4 pozicioi N
sulyozasa Blokkolasi Jarm(vek
Eredd i poziciéi és
statisztika a
jutalom Sulyozasi tipusa suilins Utvonaltervek
berei] Srolatek pozicidi
optimum pZeee
¥ sulyozasa
4
Megerésitéses Y,
tanulds agense TMIT statikus 5G SUMO szimulacio
| szimulacio

6. abra: A megvaldsitott megerdsitéses tanulas alapi keretrendszer architektirajanak attekinto

folyamatébraja
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A kovetkez6, és egyben utolso 1épés az elmentett modell betdltése, majd az agens
mikodésének megfigyelése ugyanazon kornyezetben. Ekkor az elvarast a jutalomérték
maximalizalasa jelenti. Ha a jutalmat az adott célnak megfelelden allitottuk be, akkor
egyeb paraméterek optimalizacidjat is megfigyelhetjiuk, amely jelen esetben leginkabb a
blokkolasi rata minimalizacidjat jelenti, az egyes szeletek kritikussaganak stlyozasat
figyelembevéve. Utdbbi paramétereket 15, 10 és 75 értékiinek hataroztam meg, azonos
sorrendben az eMBB, mMMTC és URLLC szeletekre. Ezek az ertékek természetesen csak
kozelitik az egyes szeletek kritikussaganak mértékét, amelynek meghatarozasa énallé
kutatds targyat is képezhetné, azonban a rendszer lehetdségeinek vizsgalatira

véleményem szerint ezen értékek is megfelelnek.
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4.3 Az optimalizacié hattere

A felhasznalt szeletelés-szimulator optimalizacidjanak alapjat az IBM CPLEX
[27] adja, amely a megadott matematikai elvarasok alapjan ad megoldast a problémara.
Ez a viszonylag komplex szoftvercsomag elfogadhatd szamitési kapacitasigennyel
rendelkezik, és a gyakorlatban is jol hasznalhatonak bizonyult, példaul a [26] jelti kutatas
soran is. A termék mar 1988 ota kereskedelmi forgalomban van, de az IBM vallalat
folyamatos fejlesztései nyoman korunk drasztikusan megndvekedett szamitasi kapacitasu

szamitogépeinek lehetdségeit is kellben kihasznalja.

Az optimalizacio matematikai szempontbol az Gigynevezett hatizsak-problémaval
[28] (angol nyelven elterjedt elnevezéssel knapsack problem) modellezhets. A
maximalizacié témakorébe sorolhaté probléma lényege, hogy egy adott kapacitasu
,,zsakba’ adott halmazbdl kell elemeket helyezni, ahol minden elem stlya és értéke adott.
A cél az, hogy a kivalasztott elemeket Osszesitve a lehetd legnagyobb Osszértéket kapjuk,
méghozza anélkiil, hogy a ,,zsak” kapacitasat tullépnénk az elemek stlyaval. Esetlinkben
természetesen nem zsakrol, hanem a bazisallomésok atbocsatd képességérdl beszéliink
megszoritasként, az értéket pedig az allokalt felhasznalok szama jelenti. Mindez
természetesen fontosségi sorrendbe keriil az optimumtol valo eltérés slice-kritikussaggal

vald sulyozésa altal, de ezt a jutalomrol sz616 fejezetben fejtem ki részletesebben.

A knapsack-probléma harom csoportra oszlik. Ezek kdzil az egyik a toredékes
hatizsdk-probléma, amely soran nemcsak a kivalasztott elemeket hatarozhatjuk meg
szabadon, hanem azokat darabolhatjuk is. Hasonlé megkdzelités az SLA-ban foglaltak
szerint megvalosithato lenne mobilhdlozatok eréforrasvezérlése terén is, de jelen dolgozat
nem ezt az opciét alkalmazza. Emellett beszélhetilink korlatos verziorol is, amely soran
maximalizaljuk a kivalaszthaté elemek szaméat. VVéleményem szerint ez a legkevéshé

relevans jelen felhasznalasi cél szemszogébol.

Végll, de korantsem utolso sorban a 0/1 hatizsédk-probléma is a témakdrbe
tartozik. Ekkor nem darabolhatjuk az elemeket, de szabadon valaszthatunk kozulik. Ha
egy elemet kivalasztunk, azt a ,,zsdkba” tessziik, ha pedig nem, akkor részben sem adodik
hozza a ,,zsak” elemeinek értékéhez. Ez a modell irja le legpontosabban a célkitiizéssel
kapcsolatos kihivast. A legfobb nehézség mindezzel kapcsolatban az, hogy NP-nehéz
feladatot jelent, amelynek nehézségét a jelii cikk is megfeleléen szemlélteti. Ahogy a

szerzOk is teszik, ezekre a problémakra altalaban kozelité algoritmusokat alkalmazunk.
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4.4 Felhasznalt RL-szoftverkényvtarak és eljarasok

Mivel jelen kutatisnak nem célja a megerdsitéses tanulas keretrendszerének
0nallo kidolgozasa, és sokkal inkabb felhasznalni érdemes ezt, logikus opciot jelent a
Iényegében iparédgi sztenderdnek szamitd OpenAl Gym [30] rendszer. Noha a szoftver
fejlesztését az Elon Musk, Sam Altman és 4 kollégajuk altal 2015-ben alapitott OpenAl
vallalattol atvette a Farama Foundation, és a terméek neve Gymnasiumra modosult, ebben
a dolgozatban a még az el6bbi vallalat altal fejlesztett verzidt hasznaltam. Ez a rendszer
Iényegében egy szadmos referencia-kornyezetet tartalmazo, API-alapd megoldas,
amelyben tobbféle megerdsitéses tanulasi algoritmust probalhatunk ki. Ezesetben a
kornyezetet maga a szimulaciés rendszer alkotja, az algoritmus pedig az eddigi

tapasztalataim alapjan leginkabb hatékony és alkalmas DQN (Deep Q- Network) [31].

A DQON algoritmus a Q-learning [32] alapjaira épil, de a deep szbbdl
kovetkeztethetd modon mély tanulasi eljaras, azaz tobbrétegli, ,,mély” neuralis halot
alkalmaz Q-tabla helyett. Az eljaras lényege, hogy a hagyomanyos Q-learninghez
hasonloan kiszamitott Q-értékeket neurdlis halo bemeneteként kezeljik, majd ezt adott
szamu lépésenként adjuk at a célhaldzatnak (7. &bra). Ezzel elkeriilheté a rovidtava
zavarok hatasanak tulzott befolyasa az &gens tanulasi folyamatara, amely kiléndsen

hasznos egy hasonldan dsszetett rendszerben.

Q-Network ARASHS
State-S — ’ S .
' e 3% Q(S,CL, 0)
“Loss= <r+;-m;u 007 )—Q(s.a:ﬂ,-))
0 updates 6
every C timesteps
Target-Network 7(‘ ANAEAN
State-S’ -

QT(Sl, 0,,; 9_)

Deep Q Network(DQN)

7. abra: a DQN algoritmus neurélishalé-szerkezete
Forras: Renu Khandelwal,
https://arshren.medium.com/deep-a-learning-a-deep-reinforcement-learning-algorithm-
f1366¢cf1b53d
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A Gym eszkdzt nem kozvetlenil hasznéltam fel, hanem segitségiil hivtam a
Stable-baselines3 [33] keretrendszert. Utobbi 1ényege, hogy nyilt forraskddd megoldast
nydjtson a mély megerdsitéses tanulasos algoritmusok terén, Python nyelven. A
programozasi nyelv azért is fontos, mert az altalam irt kod ugyancsak Python nyelvii,
ezaltal meglehetésen konnyen egyiittmiikodésre birhato a Stable-baselines3 kodjaval is.
Ez az implementacid a kornyezet valtoztatasa nélkiil nyuajt lehetdséget tobbféle RL-
algoritmus Kiprobalasara, amely igencsak tanulsdgos lehet, ha a cél az optimumot
leginkabb és leggyorsabban kozelitd eljaras kivalasztasa. Léteznek ennel joval
komplexebb szoftverek is, de egyfeldl a kutatas jelen szakaszaban véleményem szerint
nem indokolt tovabbi beéllitasokkal kisérletezni, mésrészt pedig, ha mégis valtoztatni
volna szilkseges, a sztenderd Gym-kdrnyezetként implementalt szimulator kifejezetten

kdnnyen, lenyegi modositas nélkil felhasznalhatd dsszetettebb rendszerekben is.
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45 A megerositéses tanulas jutalomfiiggvénye és
allapottere

Az eddigi fejezetekben taglalt rendszer mikodésének optimalitasa még nem
elegendo a sikeres dgenstanitdshoz, ugyanis a kornyezet allapotanak optimumat csak ugy
talalhatjuk meg, ha megfelel6 matematikai reprezentaciot alkotunk ehhez. Egy olyan
fliggvény megalkotdsa a cél, amely annal nagyobb értéket vesz fel, minél kedvezdbb a
rendszer allapota. Noha a szakirodalom jutalomként (reward) emliti ezt az értéket,
valojaban a szohoz kapcsolt pozitiv érzelmek nem tiikrozik a miikodés 1ényegét. Az agens
a jutalom értékét maximalizalni igyekszik, de ahhoz, hogy az optimumtol tavol es6
allapotok elkeriilését megtanulja, nagy abszolutértékli negativ jutalmat kell kapnia. A
jutalom tehat kdznapi kifejezéssel élve buntetés is lehet, igy érdemesebb matematikai

reprezentaciot értelmezni.

Az altalam fejlesztett kornyezet optimumat akkor éri el, ha a lehetd legkevesebb
kérés kertl blokkolasra, tehat a legtobb felhasznaldi eszkozt kapcsoljuk a haldzatba.
Ekkor tehat a blokkolési valosziniiség alacsony. Mindezzel ugyanakkor nem elégszem
meg, hiszen késleltetési kovetelmenyek éppugy jelen vannak a haldzati szeletek vezérlése
sordn, mint bitratdra vonatkoz6 elvarasok. Ezt gy reprezentdlom, hogy az egyes
szeletekhez kritikussagi stlyozasokat rendelek, ahol a nagyobb érték a kritikusabb
szeletet jelenti. Ez megkozelitdleg forditottan aranyos a késleltetésre vonatkozo
toleranciaval. Jelen esetben nem volt célom a prioritasok pontos aranyainak
reprezentécidja, de mivel az URLLC slice a leginkabb kritikus, igy 75-0s értéket kapott,
amely jéval nagyobb az eMBB 15 és az mMTC 10 értékénél.

A szimul&cidé soran egy agenstanitasi 1épés 100 jarmi- és hal6zatszimulacios
id6lépésnek felel meg, mivel az agens 100 masodperces szimulacios fazisokat tekint egy
megfigyelési ¢és beavatkozasi ciklusként. Ezt a késdbbiekben sziikségessé valhat
megvaltoztatni, ugyanakkor ilyen modon egy napi forgalom, vagy egyéb iddbeli
periodicitas is szimulalhatd. Ugyanakkor az 4gens dontéshozataldhoz igen kis szamitéasi
kapacitasra van sziikség, ezért a jovében akar egyetlen masodperces ciklusonként torténd
beavatkozast is elképzelhetonek tartok. A tovabbfejlesztési lehet6ségekre vonatkozd

fejezetben erre részletesebben is Kitérek.
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A vélasztas mindezen kritériumok alapjan egyetlen jarmi- és hal6zatszimulacios

id6lépésre vonatkozdan az alabbi dsszefliggésre esett:
R(®) = ) ~W(s)+10(s,6) * A(s, )|
N

ahol:
e :az adott id6lépés
e s az adott halozati szelet
e R(t): a jutalom értéke az adott id6lépésre vonatkoztatva
e W(s): az adott szelet kritikussagi sulyozasa

e O(s,t): az optimdlis er6forras-allokacié az adott idélépésre és szeletre

vonatkoztatva

o A(s,t): a tényleges, agens altal elrendelt er6forras-allokacié az adott

iddlépésre és szeletre vonatkoztatva

Az 0sszefliggés logikai alapja, hogy annal nagyobb mértékben csdkkenjen a
jutalom értéke, minél nagyobb mértékben tér el a valddi, agens altal véalasztott
szeletkapacitas-allokacio az optimalistol. Emellett a kritikussag alapjan torténé sulyozast
is tetten érhetjuk a W(s) sulyok forméajaban. Ez az 6sszefliggés rabirhatja az agenst arra,
hogy tanulasi folyamata soran az olyan allapotokat talalja kivanatosnak, amelyeket a
hatizsak-probléma megoldasai indikalnak. Fontos azonban megjegyezni, hogy mivel az
egyes szeletek felhasznaldinak szama nem tlkrozi a valds allapotokat, a slice-ok
allokacios aranya nem feltétlentl reprezentativ valds halozatokra vetitve. Emellett a
szeletek talzott eréforraskiosztasat is biintetéssel sujtjuk, amely energiagazdalkodasi
okokbol értelmes stratégia lehet, de valdszinlileg egy negyedik ,unallocated”
kategoriaval is érdemes lenne bdviteni a szeletek halmazat, és megallapitasokat tenni a

kisérlet hatekonysagara vonatkozoan, 6sszehasonlitva azt jelen dolgozat eredményeivel.
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Az é&llapottér a [5] szakdolgozatban viszonylag 6sszetett, kilencelemii
adatalloméany volt, amely a szabad kapacitast és a felhasznalok szeletenként értelmezett
szamat is magadban hordozta. Mindez nem hozta meg a kell6 hatékonysagot és
optimumkereseést, ezért a kutatds ezen szakaszaban egyszertsitettem az allapotteret. A
jelenlegi allapottér haromelemt, és a szeletek er6forras-allokécidit tartalmazza. Ez
remélhetéleg egyszeriibb tanitdsi folyamatot, és gyorsabb konvergenciat fog

eredményezni, amely eddigi tapasztalataim alapjan nagy el6nyt jelenthet.

Az akciok, amelyeket az agens elvégezhet a kornyezetben, a [22] cikk ajanlasali
alapjan alakultak ki, ahol c a 1épések felbontasat hivatott kontrollalni. A c valtozé értékét
2 szézalékban hataroztam meg, amelynek optimalitasat az allapottér bejardsa soran

igazolhatjuk vissza. Igy az akciotér alabbi modon értelmezett:

eMBB valtozasi rata MMTC valtozasi rata URLLC valtozési rata

[%6] [%6] [%6]

0 0 0
+2¢ -C -C

-2C +C +C
-C +2¢ -C

+C -2C +C
-C -C +2¢C
+C +C -2C

1. tablazat: A hételemi diszkrét akciotér elemei a vonatkozo cikk [22] alapjan
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5 Az eredmények értékelése

5.1 A tanitas folyamata

Az 4gens tanitdsanak hosszat eddigi tapasztalataim [5] alapjan 1000 tanitasi
1épésben hataroztam meg, mivel a szakdolgozatomban hasznalt rendszer jellemzéen az
500 1épés feletti tartomanyban mutatott kellden erds konvergenciat az agens dontése
tekintetében. Ezzel legnagyobb probléméat az jelentette, hogy a tanitasi folyamat
rendkiviil idéigényes, mivel a szimulaciot szazezer alkalommal kell futtatni, és ezerszer
kiértékelni. A teljes processzus hozzavetdleg 47 oraig tartott, amely soran a célra hasznalt
viszonylag nagy szamitasi teljesitményii laptop CPU-kihasznaltsdga 60 és 100 széazalék
kdzott ingadozott. Noha ez praktikai szempontbdl igencsak nehezen megoldhato feladatot
adott, pozitiv hozadéka is van: remekil szemlélteti, hogy miért nem érdemes az NP-nehéz
optimalizacios problémakat a kisteljesitményii és jellemzden specializalt network edge-

beli eszkdz6kdn megoldani.

A tanitasi fazis soran érdemes azt is megfigyelni, hogy az esetleges révidtava
jutalomérték-kilengések mennyire befolyasoljak az &agens tanuldsat. Amennyibe ez
jelentds, atlagolast vezethetiink be, amely a kiilondsen valtozékony kornyezetek esetén
eldny0s lehet. Noha a DQN 6nmagaban is képes a rovid zavarok kisziirésére a célhalozat
akkumulalt értékekkel torténd feltoltése altal, mégis szamos kutatas, koztiik a [35] jelt
cikk tanulsaga szerint a kornyezet adottsagaitol fliggben megfontolandd lehet extra
atlagolassal javitani a tanulas konzisztenciajat. Tovabba fontos arra vonatkozo
kovetkeztetéseket levonni, hogy a 100 Iépésenként bekovetkezd epizodvaltaskor torténd

véletlenszeri slice-aranyok allapotabol merre mozdul el az tgynok.
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A tanitas értékelése soran a legfobb szempontok egyike, hogy az dgens bejarta-e
a teljes allapotteret. Ez diszkrét allapot-értékek esetén véges szamu allapotot takar, de a
szimulator (a Python float adattipusanak korlatai erejéig) folytonos moédon miikodik.
Teljes bejarasrol tehat nem beszélhetiink, de értékelniink kell, hogy a bejart allapotok
megfelelden nagy felbontassal lefedik-e az allapotteret. Ebbdl a célbol a Matplotlib [34]
kodkonyvtart alkalmaztam, amely a Pythonban elérhetd adatfeldolgozési képességekhez
illesztve sztenderd és elterjedt megoldasnak szamit. Ezen belil is a stackplot metodust
hivtam segitségiil, amely egymasra helyezve szemlélteti az egyes értékeket az id6lépések
alkotta k6zos abcissza tengelyen (8. abra). Mivel a harom allokacios aranyszam értékének
0sszege mindig 1, a grafikon kénnyen olvashatd, szemléletes betekintést nyujt a tanulasi

folyamatba.

Resource allocation in VM_DQNTraining_2023-10-30
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8. abra: az 4genstanitas allokacios aranyai

A grafikonon jol lathatd, hogy az agens az allapotteret kelléen alaposan lefedi,
mindharom szelet allokaciojat minimalizalja és dominans szerepbe is helyezi. A 100
1épésenként torténd Gjrakonfiguralas utan is folytatodni latszanak a valtozasi tendenciak,
alapjan tehat jo valasztasnak tiinik a DQN, akdrcsak a kivalasztott lépésméretek.
Mindemellett kilonds tendencia, hogy az mMTC szelet sulyozdsa az é&bran a

vetélytarsakra jellemzOnél latszolag kisebb teriletet foglal el.
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A jutalomfliggvény ugyan attételesen tartalmazza a blokkolds alapjan
meghatarozott optimumot, mégis sziikségesnek tartom a blokkolési aranyokat kilénalld
grafikonon abrazolni, amelyre ugyancsak a Matplotlibet hivtam segitsegiil. Ezesetben
haromosztatl, egymas alatt elhelyezked6 koordinata-rendszereket hoztam létre, hogy a
harom szelet blokkolasi statisztikainak alakulasat parhuzamosan kovethessik (9. abra).
Mivel ez nem folytonos jellegii értéksorozatot ad, scatter, azaz ponthalmaz tipusu

abrazolast valasztottam hozza, a haldzatszimulacios id6lépések szazezres szamossagaval.

Blocking in TmitSim Al on VM DQN Training - 10-30
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9. abra: A blokkolés alakulasa a tanitas alatt

Jollehet, ez a szakasz még csupan a tanulasrdl szol, a blokkolas abrajat mégis
meglepének tartom. Latszik, hogy az optimalizacio raférne a haldzatra, mivel igen sok
kérés végzoédik blokkolassal, mindharom slice esetén. Az eMBB szelet blokkolasa
nagyjabol egyenletesen alakul, bar optimizmusra ad okot az epizddok végéhez kozeledve
egy-egy alacsonyabb érték. Az mMTC esetén kiilonos tendencia figyelheté meg a
blokkolasi rata harom, jol elkiilonithetdé zonara oszldsa nyoméan, de a 0 érték
felulreprezentalt. Az URLLC slice valoészintileg kevés felhasznaldja miatt kisebb sullyal
esik latba a jutalomszamitasnal, de valdsziniileg az erre mutatkoz6 kis ,,érdeklddéssel”
magyarazhat6 az is, hogy a rendszer allapota nem gyakorolt szamottevo hatast az URLLC

blokkolasi aranyara.
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A tanités sikerességének vizsgalata alapvetéen a betanitott agens dontésein
végezhetd el, de a tanitdsi processzus jutalomfliggésének alakuldsa szempontjabol
fontosnak tartom a kumulalt jutalomérték alakuldsanak abrazolasat erre a szakaszra is
(10. &bra). Ebbdl eldontheté, hogy milyen erds a kapcsolat a jutalom és az agens
beavatkozasa kozott. Minél folytonosabb a grafikon, annal kdvetkezetesebbnek
tekinthet6 a rendszer. Emiatt ezesetben ponthalmaz grafikonon &brazolom a konkrét

értékeket, de emellett folytonosan abrazolt mozgdablakos atlagértéket is hozzaadok.

16 TmitSim Al on VM DQN Training - 10-30
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10. &bra: A jutalom alakulasa az &gens tanulésa alatt

A jutalomérték nagy mértékii korrelaciora enged kdvetkeztetni a rendszer allapota
¢és az agens dontései kozott, igy ez szintén pozitiv fejleményként értékelendd. Ugyanez a
grafikontipus a szakdolgozatom [5] tanitdsi fazisara vetitve jéval nagyobb
véletlenszertiséget mutatott, igy ehhez viszonyitva egyértelmii elérelépést jelent az 1) 5G-
szimulétor és az atdolgozott jutalomfiiggvény. Erdekes tendencia, hogy a jutalom a
folyamat vége felé haladva jellemzden csokken, ugyanakkor az epizodvégi értékek,
amelyeket az agens a legink&bb determinisztikusan kapott, az adott epizodra vonatkozo
maximumeértékek kdzelében helyezkednek el. Alapjaban véve mindezen okoknal fogva a

jutalom alakulésat, és ezzel a tanitasi fazist sikerként értékelem.
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5.2 A betanitott agens viselkedése

A tanulas eredménye leginkabb a mar betanitott tigynok 1épésein érhetd tetten. Az
eredmények kiértékelése soran fontos szempont, hogy az 4gens mennyire konzisztens, és
az altala elért allapot mennyire &ll kozel a valos optimumhelyzethez. Ebben a szakaszban
mar nem torténik tanulés, és a DQN Ugynok neuralis haldja is valtozatlan marad. Amit
viszont fontos megfigyelni, az a dontés bemenetfliggdségének mértéke, hiszen, ha az
agens dontései nem elég adaptivak, az arra enged kovetkeztetni, hogy valamilyen okbol

a dinamikus optimum megtal&lasa nehezen lekiizdhet6 kihivast jelent az agensnek.

Az OpenAl Gym rendszer lényeges mérészamokat kozol az 4gens kiértékelésének
végén, mindezt epizodonként térténd bontasban. Az egyik ezek kozil a jutalomértékek
atlaga, amelybdl kovetkeztethetiink a rendszer miikodésének konzisztenciajara. A masik
kozolt érték a jutalomérték szorasa, amely az atlagos értéktdl vald atlagos eltérést jelenti.
Ha ez kellden alacsony, akkor stabil eredményrdl, nagy mértékii determinisztikus
jellegrol és kis mértékii véletlenszeriiségrol beszélhetiink. Az értékek a haromepizddos

kiértékelés soran az aldbbiak voltak:

DQN agent evaluation complete!
Mean of rewards: [-1222641.631755, -3602214.152946, -6245235.700217]
Standard deviation of rewards: [30, 30, 30]

Noha az értékek atlaganak epizédokon ativeld csokkenése aggodalomra ad okot,
az agens konzisztenciajat a stabil 30-as szOrasérték nagyban megerdsiti. Igy tehat az
ugynok lépéseit kdvetkezetesnek itélem meg, tehat a tanitas elég hosszu volt ahhoz, hogy
stabil miikodés alakuljon ki. A jutalomeértékek &tlaga ugyanakkor nem ad okot
megelégedésre. A tanitasi fazisban is alkalmazott adatvizualizacids eljarasokkal tovabbi
vizsgalatra nyilik lehet6ség (11., 12. és 13. 4bra).
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5. dbra: A betanitott 4gens hatasa az allok&cidk aranyara

A jutalomértékek szérasara alapozott megéallapitds, miszerint az &gens
konzisztens modon, de kifogasolhatd optimalitassal mikodik, ezesetben is
visszaigazolhatd. Tisztan lathatd, hogy mindharom epizéd soran a cél az URLLC szelet
minimaliz&cidja, mig azeMBB ¢s mMTC slice egyenld aranyban osztozhat a felszabadult
er6forrasokon. Ez a szakdolgozatomban [5] tapasztalthoz hasonl6 probléma, amelynek
okara jelen &bra alapjan nem deriil fény. Mindemellett az els6 epizdd vége 30 id61épésnél
kapacitashoz jut. Osszességében tehat egy valds halozat zemelésének optimumat a
kapott eredmény nem kozeliti megfelelden, ugyanakkor a konzisztencia
megkérddjelezhetetlen. A szuboptimalitds oka lehet a felhasznalok szamanak és a
kritikussag értékének szeletek kozti egyenldtlen megoszlasa, amely értékek

meghatarozasa tovabbi kutatomunka targyat képezheti.

40



Blocking in TmitSim Al on VM DQN Evaluation - 11-01
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12. dbra: A betanitott tgynok altal elért blokkolési értékek

Szamomra ezen szakasz egyik legérdekesebb megéllapitasa végezhetd el a

blokkolasi abra alapjan. Ezesetben a tanulasi szakasszal ellentétben nagyon is éles
tendencia figyelhetd meg az URLLC slice esetén, ahol bizonyos periodicitassal,
hozzavetdleg 40 és 70 szazalék kozt alakul a blokkoldsok aranya. Ennek a ciklikussagnak
valdsziniileg az 5G szimulator tanulmanyozasa hozhatja el a megfelelé magyarazatat. Az
eMBB slice blokkolasi aranyai szintén viszonylag kevéssé fuggnek az allokaciok

pillanatnyi allapotatdl.

Az mMTC szelet esetén ugyancsak harom szekciora oszlik a blokkolasi grafikon,

magaban.

de a harom slice koziil ez a legkedvez6bb eset. Mindez 6nallé magyarazatra szorul. Amint
arra Abdulhalim Fayad, a [26] jeli cikk szerzdje is felhivta a figyelmem, az mMTC
kliensek rendelkeznek a legkisebb bitrata-elvarassal. Emiatt amikor a tobbi szelet
klienseinek ,,nagyravagyobb” igényei a kapacitas korlatai miatt nem elégithetdk ki, az
mMTC felhasznalok értékes savszelességhez jutva nagyobb szdmban szerzik meg a nagy
kapacitasigényl késziilékek sikertelen csatlakozasa nyoman felszabaduld erdéforrasokat.

Ez igen fontos megallapitds, amely tovabbi optimalizacids lehetdségeket hordoz
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TmitSim Al on VM DQN Evaluation - 11-01
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6. &bra: A betanitott 4gens hatasa a jutalomérték alakulasara

Végiil a jutalomértékek alakulasat vettem gorcsé ala. Ez az &bra az igynok
globalis optimum keresésére tett er6feszitéseinek sikertelenségét szemlélteti. Sajnalatos
moédon az 4gens miikodése a kezdeti értekek meredek csokkenését eredmenyezte.
Elképzelhetonek tartom, hogy a jutalomfliggvény alakuldsanak feltérképezése soran
lokalis optimumallapotokat taldlva a tanuld agens ezen opcidk felé konvergalt, és ez

megnehezitette a globalis optimum eldallitasat.

Ezzel szemben arra, hogy a harom epizod miért végzodott sorrendben egyre
alacsonyabb jutalomértékekkel, jelenleg nem talalok magyarazatot. Megeshet, hogy egy
hiba folytan a jutalomfiiggvény az el6z6 1épések jutalmat is bemeneti adatként dolgozza
fel. A szandékossag ezesetben kizérhato, de Python nyelvii fejlesztéi tapasztalataim
alapjan bizonyos memodriakezelési problémak esetén ugyanazon memoriateriileteket
veszi alapul akkor is, amikor az elvart funkcionalitas ezt nem tartalmazna. A rendszer
mas pontjan is taldlkoztam ezzel a jelenseggel, de ott a deepcopy beépitett metddus
segitségével elharult a probléma. A fejlesztési lehetdségek kozott ezzel a hibajavitassal is
szamolni kell. A konzisztencia és a konvergencia ugyanakkor ezesetben sem

kérddjelezddott meg.
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5.3 Fejlesztési lehetoségek

Az eredmenyek értékelése soran arra a kdvetkeztetésre jutottam, hogy miutan a
jutalom kovetkezetes csokkenésének esetleges programozasi okai kivizsgalasra és
elhéritasra kerlilnek, érdemes a szimulécié szerkezetét atdolgozni. Mivel jelenleg 100
id6lépés optimumtdl valo eltérésének atlagaval szamol az agens, az értékek tulzott
mértékben atlagolodhatnak, és a dinamikus, valos idejii beavatkozas elonye elveszhet az
akkumulécié kodében. Emiatt érdemesnek talalom a DQN (gynok tanitasi 1épéseit a
jarmiforgalom- és haldzati szimulaciééval egyenld iitemezéssel végezni. Ez gyorsabb
beavatkozésra, és az eddigi monotonitashoz viszonyitva joval heterogénebb, adaptivabb

mikodésre adna lehetdséget az dgensnek.

A fejlesztés kivitelezhet6sége szempontjabol a szakdolgozatomban [5] is
alkalmazott felhdalapu virtualis szamitogép, vagy lehetdség szerint ennél joval nagyobb
szamitasi teljesitmény igénybevétele indokolt. A lokalis szamitogépen torténd tanitasi
folyamat igencsak lassd, igy nem kaphatok kelléen gyors visszajelzést a fejlesztési
szandékaim sikerességérdl. Emellett természetesen a kod optimalizacigjaval is
csokkenteni lehetne a futtatdshoz sziikséges idot. A SUMO szimulaciét iddlegesen
célszerli lehetne véletlenszeriien mozgd eszk6zok koordinata-generalasara cserélni, ezzel

is csOkkentve a fajlagos szamitasi id6t.

Miutén az eldbbiekben ismertetett problémak megoldasra keriilnek, érdemes lehet
realisztikus varosi forgalomszimuléciot alapul venni a felhasznal6i eszkozok
reprezentécidja céljabol. A jelenlegi térkép ugyan Dublin véros egy részletének pontos
masa, a forgalom stiriisége és tendenciai mégsem feleltethet6k meg a valos viszonyoknak.
Emellett Budapest egyes részletein Kisérletezve a valodi bazisallomasok pozicioit is
hasznalhatna a rendszer, amely kozvetlen tanulsdgokat engedne levonni a térség halozati
szeletelésének lehet6ségeivel kapcsolatban. Ezzel parhuzamosan a multi-agent
megerdsitéses tanulasra [36] valtas lehet6ségét is fenntartom, mivel ezzel a

bazisallomasok egyedi optimumat lehetséges megtalalni.

Alapvetden sikerként tekinthetiink az 5G network slicing megerdsitéses tanuldson
alapul6 er6forras-optimalizaciojara, hiszen az agens a rendszer megfelelé finomitasaval
realisztikus miikodésre birhatd. A valos adatok felhasznalasaval eljohet a realizalt 5G-
rendszerekben is alkalmazhaté RL- tgynokok kora, amelyek takarékosan bannak a

szamitasi er6forrasokkal ezen az egyébként is igen eréforras-kritikus tématerileten.
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