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Abstract. The optimization of virtualized radio functions positioning in the ra-
dio access network is essential to ensure efficient resource management, being
a relevant research topic in 5G and Post-5G. This study presents three approa-
ches to solve this problem in the network planning scenario and two approaches
in the network operational scenario. It includes a Mixed-Integer Linear Pro-
gramming (MILP) model as well as methods based on artificial intelligence,
machine learning, and meta-heuristics. Exact approaches serve as optimal up-
per bounds, albeit with low scalability, while non-exact methods are more effici-
ent and can provide high-quality solutions. Deep reinforcement learning stands
out for its fast convergence and generalization capability, while the genetic algo-
rithm demonstrates more efficient processing time in the experiments conducted.
However, the complexity of the problem increases considerably in the operatio-
nal scenario with dynamic demand in the network varying over time.

Resumo. A otimizacdo do posicionamento das fungoes de rddio virtualizadas
na rede de acesso sem fio é essencial para garantir o uso eficiente dos recursos,
sendo um tema de pesquisa relevante em redes 5G e Pos-5G. Este estudo apre-
senta trés abordagens para resolver esse problema no cendrio de planejamento
da rede e duas abordagens no cendrio operacional da rede. Inclui um modelo
de Programacdo Linear Inteira Mista (MILP), bem como métodos baseados
em inteligéncia artificial, aprendizado de mdquina e meta-heuristica. Aborda-
gens exatas servem como limites superiores otimos, entretanto com baixa es-
calabilidade, enquanto métodos ndo exatos sdo eficientes computacionalmente
e podem proporcionar solugées de alta qualidade. Destaca-se o agente de
aprendizado por refor¢o profundo pela sua rdpida convergéncia e capacidade
de generalizagdo, enquanto o algoritmo genético demonstra um tempo de pro-
cessamento mais eficiente nos experimentos realizados. No entanto, a comple-
xidade do problema aumenta consideravelmente no cendrio operacional com
demanda dindmica na rede variando ao longo do tempo.

1. Caracterizacao do problema e motivacao

O aumento da demanda por conectividade moével tem levado as operadoras de redes
moveis a buscar solucdes eficientes para expandir suas redes enquanto minimiza os custos
da rede de acesso por rddio (RAN). Na transi¢cdo para o 5G, a virtualizacdo das funcdes
de radio (vVRAN) tornou-se essencial para reducdo de tais custos enquanto melhora a
eficiéncia da rede de acesso por radio. A virtualizagdao das fung¢des de rddio permite o



processamento das funcdes em nds de processamento genéricos (CNs) que podem ser di-
vididos como: Unidade Central (vCU), Unidade Distribuida (vDU) e Unidade de Radio
(RU). Além disso, o posicionamento das fun¢des de rddio virtualizadas pode ser realizado
de forma dinamica e adaptavel, reagindo conforme a demanda da rede de acesso varia.

As fungdes de radio virtualizadas ndo possuem posicionamento fixo em CNs es-
palhados na vVRAN. Isso possibilita a implementacao de até oito divisdes funcionais defi-
nidas pelos orgdos padronizadores [3GPP 2018, ITU-T 2018, 3GPP 2017]. Cada divisao
funcional é caracterizada pelo posicionamento das fungdes virtualizadas nos nés vCUs,
vDUs e RUs, e possuem diferentes requisitos de processamento, vazao e laténcia entre as
fungdes. Além disso, as divisdes funcionais definem o nivel de centralizacao das fungdes
de radio, uma métrica que define o nivel de eficiéncia da vRAN.

Divisdes funcionais que centralizam mais fungdes sdo mais eficientes para o ge-
renciamento da VRAN e apresentam menor custo de processamento. Por outro lado,
divisdes funcionais com maior nivel de centralizacdo exigem melhor gerenciamento de
recursos de comunicagdo, requisitando maior vazdo e menor laténcia entre as fungdes
de radio. Desta forma, a partir da virtualizagdo das funcdes de radio, juntamente com a
implementagao de nds de processamento genéricos espalhados pela rede, emerge-se um
desafiador problema de alocacdo de recursos, denominado problema de posicionamento
de fungdes da vVRAN.

O problema de posicionamento de funcdes da VRAN envolve otimizar a esco-
lha da divis@o funcional, nés de processamento e caminho para roteamento dos fluxos
de cada RU na rede de acesso. O posicionamento deve garantir as demandas de pro-
cessamento e comunicacao das divisdes funcionais escolhidas, bem como os recursos de
processamento e transporte dos elementos da vVRAN [Laghrissi and Taleb 2018]. A Fi-
gura 1 ilustra os elementos do problema, ilustrando a pilha de ridio e as oito op¢des de
divisdes funcionais, e uma topologia de VRAN, com tridngulos representando as RUs e
retangulos representando os CNs. A figura também mostra o posicionamento de vCUs e
vDUs, juntamente com as rotas usadas por cada RU.
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Figura 1. Problema de posicionamento de funcées da vRAN.

Diversos trabalhos na literatura abordam o problema de posicionamento de
fungdes da VRAN, explorando diferentes objetivos e formulacdes do problema. Entre-
tanto, as formulacOes apresentadas nem sempre consideram a dinamicidade e generali-
dade do problema, admitindo vCUs e vDUs de posicionamento fixo, divisdes funcio-



nais fixas, topologias de rede de transporte e roteamento simples, que ndo condizem com
cendrios reais. Neste trabalho apresentamos uma formulacdo para o problema de posicio-
namento de fun¢des da VRAN, considerando a dinamicidade do problema, representando
elementos préticos de redes reais, como topologias robustas, nés com posicionamento
dindmico, demanda varidvel da rede movel e roteamento multicaminho.

Além de apresentar uma formulagdo genérica e flexivel do problema de posiciona-
mento de fun¢des da VRAN, neste trabalho, nds avaliamos diversas técnicas para solucao
do problema de otimizacdo formulado. Para resolver o problema, avaliamos solucdes
baseadas em técnicas de otimizacdo cldssica, meta-heuristicas, inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina. Comparamos os resultados obtidos por cada método de solugao
do problema, descrevendo as vantagens, desvantagem e a complexidade das solugdes.
Além disso, discutimos quais técnicas sao indicadas para diferentes estidgios da rede de
acesso, como planejamento da VRAN, operacdo da VRAN e solucdes em tempo real.

2. Trabalhos relacionados

Nesta secdo, dividida em trés subsecdes, abordamos estudos relacionados ao posiciona-
mento de fun¢des da VRAN. Na primeira, destacamos pesquisas que resolvem o problema
com demanda estatica e métodos exatos. Na segunda, estudos que consideram demanda
estdtica e métodos ndo exatos. Por fim, trabalhos que abordam a variagdo de demanda.

2.1. Demanda estatica e métodos de otimizacao exata

Em [Garcia-Saavedra et al. 2018a], € proposta uma formulacdo para maximizar a
centralizacdo das funcdes da VRAN em uma unica unidade de -centralizacao
(CU), baseando-se no principio da C-RAN. No entanto, essa abordagem tem
limitagcGes de centralizacdo comparada a cendrios com midltiplas CUs. Ja em
[Garcia-Saavedra et al. 2018b], os autores consideram multiplas CUs em sua formulacao.
Embora isso melhore a centraliza¢do devido a presenca de varios pontos de centralizagao,
a formulacdo assume que as RUs conectadas a uma determinada CU devem utilizar a
mesma divisdo funcional, o que limita a flexibilidade do crosshaul.

Em [Murti et al. 2020], a abordagem adotada é baseada em estudos anteriores
[Garcia-Saavedra et al. 2018a], mas apresenta limitacdes de centralizacao devido ao po-
sicionamento fixo das vDUs. Por outro lado, [Morais et al. 2022b] propde o PlaceRAN,
uma formulagdo mais flexivel que permite o posicionamento dinamico de vCUs e vDUs
em qualquer né de processamento da rede, visando maximizar a centralizac¢do das funcoes
da vRAN e minimizar o numero de CNs utilizados.

2.2. Demanda estatica e solucao aproximada

Os estudos anteriores utilizam métodos cldssicos de otimizag@o para abordar o problema
de posicionamento de funcdes da VRAN, porém, devido a sua complexidade, sdo limi-
tados para resolver instancias maiores. Para contornar isso, métodos ndo exatos sao ex-
plorados. Em [Murti et al. 2022a], € proposto um agente de Aprendizado por Refor¢o
Profundo (DRL) para resolver esse problema, porém, a formulacdo simplificada utilizada
limita a centralizacdo e a reducdo de custos.

Em [Erazo-Agredo et al. 2021], sdo investigadas duas estrategias ndo exatas para
resolver uma variante do problema de posicionamento de fun¢des da VRAN. Os autores



assumem que os provedores de infraestrutura recebem solicitacdes de operadores virtuais
de redes moveis para criar suas proprias VRANs, modelando o problema como um pro-
blema de incorporacdo de rede virtual, considerando a selecao conjunta de roteamento e
divisdo funcional. Para resolver o problema sdo apresentados uma heuristica gulosa e um
algoritmo evolutivo. Entretanto, os autores consideram na formulagdo vDUs e vCUs de
posicionamento fixo, o que limita a centralizacdo e economia de custos na VRAN.

2.3. Demanda dinamica e cenario pratico

Os estudos [Murti et al. 2023, Alba et al. 2022, Joda et al. 2022, Pamuklu et al. 2021]
tratam da variacdo dindmica da demanda nas RUs no problema de posicionamento
das funcdes da vRAN. Isso busca adaptar as solucdes as mudangas no trafego e di-
minuir os custos operacionais, embora aumente a complexidade do problema. Em
[Murti et al. 2023], sugere-se o uso de um agente DRL para lidar com o posicionamento
dindmico das funcdes, considerando as variagdes na demanda das RUs. No entanto, a falta
de garantias quanto ao cumprimento das restricdes de posicionamento € uma limitagdo
critica, podendo comprometer a viabilidade das solucdes.

Em [Pamuklu et al. 2021], um agente DRL € aplicado para tratar o problema de
posicionamento considerando variagdao na demanda. Embora se concentre na eficiéncia
energética, ndo garante o cumprimento das restricdes de posicionamento, semelhante a
[Murti et al. 2023]. Em contraste, [Joda et al. 2022] propde um agente DRL com uma
fun¢do de recompensa que penaliza solucdes invidveis, mitigando o problema, mas nao o
resolve completamente. A Tabela 1 resume as caracteristicas dos trabalhos citados.

Referéncia Formulagao CUs DIV.ISOE:s Demanda Ap'hc~a

funcionais restri¢des
[Garcia-Saavedra et al. 2018a] MILP Unica e fixa Fixas Estatica Sim
[Garcia-Saavedra et al. 2018b] MILP Fixas Fixas Estatica Sim
[Murti et al. 2020] MILP Fixas Fixas Estatica Sim
[Morais et al. 2022b] MILP Dinamicas | Genéricas Estatica Sim
[Murti et al. 2022a] DRL Unica e fixa Fixas Estatica Sim
[Murti et al. 2022b] DRL Unica e fixa Fixas Estatica Sim
[Murti et al. 2023] DRL Dinamicas Fixas Dinamica Nio
[Joda et al. 2022] DRL Unica e fixa Fixas Dinamica Nio
[Pamuklu et al. 2021] DRL Unica e fixa Fixas Dinamica Nio

Tabela 1. Principais diferencas entre os trabalhos citados.

3. Objetivos e contribuicoes

Na literatura, varios estudos propdem métodos exatos para resolver o problema do posi-
cionamento de fun¢des da VRAN. No entanto, devido a sua alta complexidade computa-
cional, esses métodos enfrentam limitacdes de desempenho ao resolver o problema para
redes maiores. Alguns autores exploram modelos ndo exatos para lidar com a alta com-
plexidade dos modelos anteriores, enquanto investigam a variacdo de demanda das RUs.
Entretanto, tais trabalhos nao garantem o cumprimento das restricdes de posicionamento,
permitindo solucdes invidveis de serem implementadas na rede.

Este estudo foca na formulacdo do problema de posicionamento de fungdes da
VvRAN e no desenvolvimento de solu¢des ndo exatas eficientes que respeitem as restri¢oes



de posicionamento. O objetivo é oferecer solu¢des de qualidade, mantendo a eficiéncia
computacional e considerando a divisdo de carga no roteamento multicaminho. Este tra-
balho avanca o estado da arte com as seguintes contribui¢oes:

* Desenvolvemos modelos matemadticos para o problema de posicionamento da
VRAN, considerando roteamento multicaminho e recursos de rede heterogéneos.
Comparamos essa abordagem com o roteamento simples, analisando as solucdes,
complexidade computacional e efici€éncia na busca pela solug¢do 6tima.

* Apresentamos um modelo de aprendizado por refor¢o profundo para resolver o
problema. Avaliamos o treinamento, convergéncia, qualidade das solucdes e ca-
pacidade de generalizacao do modelo em cendrios com recursos heterogéneos.

* Desenvolvemos um Algoritmo Genético (GA) para resolver o problema de posi-
cionamento de funcdes da vVRAN de forma ndo exata. Avaliamos sua eficiéncia, a
qualidade da populagdo ao longo das geracdes e a qualidade das solucdes obtidas.

* Formulamos o posicionamento dindmico das fun¢des com conceitos de Processo
de Decisdo de Markov (MDP). Consideramos dois cenarios: (i) infraestrutura
propria da operadora; (ii) terceirizacao da carga de processamento para um prove-
dor de nuvem. Ambas formulacdes apresentam um grande avanco em relacio as
contribui¢des anteriores ao considerar demanda dinamica nas RUs. Avaliamos o
MDP em termos de espacgo de acdes e observagao, bem como a complexidade.

4. Resultados obtidos

Nesta se¢do, sdo apresentados quatro subsecdes com os resultados desta pesquisa. Na
Subsecdo 4.1, é detalhado o modelo de alocacdo de recursos na VRAN, considerando ro-
teamento multicaminho. Na Subsec¢do 4.2, € apresentado um agente de DRL para resolver
o problema de posicionamento de funcdes da VRAN. Na Subsecdo 4.3, sdo apresentados
os resultados de um GA para o mesmo problema. Por fim, na Subsecao 4.4, sdo apresen-
tadas dois MDPs para o problema de posicionamento dinamico de fun¢des da vVRAN.

4.1. Modelo geral de alocacao de recurso na vRAN

O modelo geral de alocacdo de recursos na VRAN, denominado MuSt-RAN, é apresen-
tado como uma evolucao do PlaceRAN, com a inclusdo do roteamento multicaminho.
Essa formulagdo permite a divisdo de carga no roteamento em vdrias rotas, otimizando a
alocacao de recursos. O MuSt-RAN considera topologias heterogéneas, divisdes funcio-
nais genéricas e posicionamento dinamico de vCUs e vDUs. No MuSt-RAN nds inseri-
mos uma varidvel de decisdo y;"", que representa a porcentagem de trafego de cada RU
trafegado por cada caminho. Isso requer novas restricdes para manter a linearidade da
formulacao, além da reformulacao das restri¢des existentes do PlaceRAN.

A Figura 2 compara as solucdes de MuSt-RAN, PlaceRAN e MCU-vRAN
[Murti et al. 2020]. Na Figura 2a, o MuSt-RAN utiliza menos CNs do que o Place-
RAN, resultando em solucdes mais econdmicas, enquanto o MCU-vRAN utiliza todos
os CNs devido ao posicionamento fixo das vDUs. Na Figura 2b, o MuSt-RAN apresenta
mais divisdes funcionais (VNCs) que centralizam fungdes (cores amarela e cinza), em
comparacao com o MCU-vRAN e o PlaceRAN, que utilizam VNCs que ndo centralizam
(cor vermelha). Isso demonstra as vantagens do roteamento multicaminho do MuSt-RAN
em encontrar solugdes mais econdmicas e eficientes.
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Figura 2. Comparando solucoes de MCU-vRAN, PlaceRAN e MuSt-RAN.

4.2. Agente de aprendizado por reforco profundo

O agente de DRL € nossa primeira abordagem nao exata para resolver o problema de
posicionamento de fun¢des da VRAN. No ambiente de aprendizado, o agente observa os
recursos de transporte e processamento disponiveis na rede, conhecendo os recursos nos
CNs, a capacidade de transporte nos enlaces e o nimero de RUs alocadas. Suas acdes
correspondem a selecdo da divisdo funcional e do caminho para o roteamento do fluxo de
cada RU, exigindo decisdes para cada RU na topologia em cada episddio de treinamento.

Ap6s cada episddio, o agente recebe uma funcio de recompensa, que pode ser
positiva ou negativa. Uma recompensa positiva indica a qualidade da soluc¢do encontrada,
que depende da quantidade de CNs utilizados e do nivel de centralizacao das fungdes.
Essa recompensa positiva € atribuida quando o agente aloca as RUs sem violar nenhuma
restri¢cdo de posicionamento. Por outro lado, uma recompensa negativa penaliza o agente
quando ocorre a violagdo de restricdes de posicionamento. Assim, o agente recebe uma
penalizacdo que corresponde a quantidade de RUs ndo alocadas durante o episddio.
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Figura 3. Analisando treinamento de qualidade das solucées do agente de DRL.

A Figura 3 apresenta a avaliacdo do nosso agente de DRL. Na Figura 3a, vemos
a recompensa durante o treinamento em diversas topologias. O agente inicia explorando
o espago de solugdes, evitando minimos locais. Apds cerca de 2000 episodios, converge
para solucdes mais determinadas. A Figura 3b compara a centralizacao das solug¢des
com Murti [Murti et al. 2022a] e PlaceRAN. O PlaceRAN oferece solu¢des 6timas, mas é
limitado em escalabilidade. Nosso agente centraliza mais fun¢des que Murti em cendrios
com 64 CNs ou mais, devido ao posicionamento dinamico de vCUs e vDUs.

4.3. Algoritmo Genético para posicionamento de funcoes da VRAN

Nesta sec@o, propomos uma abordagem baseada em algoritmos genéticos para resolver o
problema de posicionamento de fungdes na VRAN. Cada individuo na populacio repre-
senta uma possivel solu¢cdo, com cada posi¢do no cromossomo representando a divisao



funcional e o caminho de roteamento para uma RU especifica na topologia. Essa estrutura
permite explorar uma ampla gama de solugdes em busca da mais adequada.

Para implementar o GA, utilizamos vérias técnicas de busca heuristica. Na
geracdo inicial da populacdo, empregamos um método aleatdrio para gerar diversidade no
espaco de solugdes. Adicionalmente, inserimos um individuo gerado por uma heuristica
gulosa para maximizar a centralizacdo. Cruzamento e mutacdo foram aplicados para criar
novos individuos e diversificar a busca. Um método de reparo foi utilizado para corrigir
solugdes invidveis, garantindo que respeitassem as restri¢des. Por fim, aplicamos elitismo
para manter o melhor individuo em cada geracdo. Essas estratégias combinadas melho-
ram a eficiéncia do GA na busca heuristica.
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Figura 4. Comparando as solucoes dos modelos em diferentes topologias.

A Figura 4 resume dois principais resultados de nossas simulacdes. Destacamos
as solucdes do GA em comparacdo com o PlaceRAN e o agente DRL (Subsecdo 4.2).
Na Figura 4a, observamos a centralizacdo de cada modelo, onde o PlaceRAN alcanca
o mais alto nivel, porém enfrenta problemas de escalabilidade. Os modelos ndo exatos,
incluindo o GA, resolvem todas as instancias, superando o desempenho do agente DRL.
Na Figura 4b, destacamos o tempo de execucdo, onde o GA supera o DRL em eficiéncia,
e a primeira solucdo do GA alcan¢a um bom equilibrio entre tempo e centralizacao.

4.4. MDP para posicionamento dinimico de funcoes da vVRAN

Nesta secdo apresentamos duas formulagdes MDP para o problema de posicionamento
dindmico de fungdes na VRAN. No primeiro cendrio, consideramos que a operadora de
rede possui CNs distribuidos pela rede. No segundo cenério, consideramos a terceirizagao
da carga de processamento para CNs de um provedor de computacao em nuvem.

No primeiro cendrio, as acdes do MDP envolvem a escolha do posicionamento
das vCUs, vDUs, caminhos de roteamento e divisdes funcionais para cada RU, em um
determinado instante de demanda. Os estados contém informacdes sobre a demanda das
RUs, os recursos de processamento e transporte disponiveis e a posicao atual das funcdes
das RUs. A funcdo de recompensa considera o custo total da solucdo de posicionamento,
incluindo custos de instanciacdo, migracao e processamento das fungdes, e custo de rote-
amento dos fluxos das RUs.

No segundo cendrio, as a¢des sao as mesmas do primeiro, porém hé a consideracao
de uma operadora de computacdo em nuvem que fornece maquinas virtuais para processar
a carga da operadora de redes. Os estados representam apenas a demanda atual das RUs,
J4 que a infraestrutura € terceirizada. A fun¢do de recompensa reflete o custo total das
maquinas virtuais utilizadas pela operadora de rede.
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O tamanho do espagco de acdes dos MDPs formulados é representado como
o([|C||S||F||P[]"®), em que |C| representa a quantidade de CNs, |S| a quantidade di-
visdes funcionais, |F| tipos de VMs disponiveis, |P| a quantidade de caminhos e |B| a
quantidade de RUs. O tamanho do espago de observagdo é O(|B| + |P|) no primeiro
cendrio e O(|B]) no segundo cendrio, e a complexidade do cdlculo da fun¢ao de recom-
pensa é O(|B|?) no primeiro cendrio e O(|B|) no segundo cendrio.

5. Subprodutos do trabalho

Neste trabalho investigamos vdrias abordagens para resolver o problema de posicio-
namento de funcdes da VRAN. Inicialmente, propusemos uma formulagdo que inclui
multiplos caminhos, utilizando métodos exatos de otimizac¢do. No entanto, devido a com-
plexidade, exploramos alternativas ndo exatas, como aprendizado por reforco, algoritmos
genéticos e metaheuristicas. Além disso, desenvolvemos duas formulacdoes MDP para
lidar com a variagdo de demanda na rede de acesso, em cendrios praticos.

A partir das investigagOes realizadas foram publicados os seguintes trabalhos:

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

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

e G. M. Almeida, C. Camilo-Junior, S. Correa and K. Cardoso, “A Genetic Al-
gorithm for Efficiently Solving the Virtualized Radio Access Network Placement
Problem,” ICC 2023 - IEEE International Conference on Communications, Rome,
Italy, 2023, pp. 1874-1879, doi: 10.1109/ICC45041.2023.10279334.

* G. M. Almeida et al., “RIC-O: Efficient Placement of a Disaggregated and Distri-
buted RAN Intelligent Controller With Dynamic Clustering of Radio Nodes,” in
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol. 42, no. 2, pp. 446-459,
Feb. 2024, doi: 10.1109/JSAC.2023.3336159.

Os trés primeiros trabalhos abordam o posicionamento de funcdes de radio da
vRAN, enquanto o quarto trata da alocacdo de recursos e posicionamento de fungdes
virtualizadas de um controlador SDN para VRAN, mais especificamente o Near-Real Time
RAN Intelligent Controller (Near-RT RIC) [IEEE 2021] introduzido pela O-RAN.

Além disso, durante o trabalho desta dissertacdo, o presente estudante também
contribuiu em outros trabalhos, aparecendo como co-autor nas seguintes publicacdes:

* F. Z. Morais et al.,“PlaceRAN: Optimal Placement of Virtualized Network Func-
tions in Beyond 5G Radio Access Networks” in IEEE Transactions on Mo-
bile Computing, vol. 22, no. 9, pp. 5434-5448, 1 Sept. 2023, doi:
10.1109/TMC.2022.3171525.

e F. 7Z. Morais et al., "OPlaceRAN—A Placement Orchestrator for Virtualized
Next-Generation of Radio Access Network,’in IEEE Transactions on Network
and Service Management, vol. 20, no. 3, pp. 3274-3288, Sept. 2023, doi:
10.1109/TNSM.2022.3222298.



* V. H. L. Lopes, G. M. Almeida, A. Klautau and K. Cardoso, “A Coverage-Aware
VNF Placement and Resource Allocation Approach for Disaggregated vRANS,”
IEEE Global Communications Conference, Rio de Janeiro, Brazil, 2022, pp. 185-
190, doi: 10.1109/GLOBECOM48099.2022.10000776.

* L. S. Fraga, G. M. Almeida, S. Correa, C. Both, L. Pinto and K. Cardoso, “Effi-
cient allocation of disaggregated RAN functions and Multi-access Edge Compu-
ting services,” IEEE Global Communications Conference, Rio de Janeiro, Brazil,
2022, pp. 191-196, doi: 10.1109/GLOBECOM48099.2022.10001347.

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

Visando permitir a reprodutibilidade, sobretudo pela comunidade académica, to-
dos os artigos publicados possuem repositorios publicos com software e dados associados.
A Tabela 2 apresenta os repositorios vinculados a cada artigo.

Publicacdo Endereco
[Almeida et al. 2022b] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GLCK-2021
[Almeida et al. 2022a] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GVAK-2022

[Almeida et al. 2023] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GCSK-2022
[Almeida et al. 2024] | github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GGAMECK-2023
[Morais et al. 2022b] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-FGLKLRC-2021

[Morais et al. 2022a] github.com/my5G/OPlaceRAN

[L. Lopes et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-VGAK
[Fraga et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/paper-LGSCLK-2022
[Pires et al. 2022] github.com/LABORA-INF-UFG/EEPRAN_ICC_2022

Tabela 2. Trabalhos com implementacao publicamente disponivel.
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