Automatizando a Alocacao de Usuarios em Slices 5G em
Arquiteturas Open RAN

Murilo Silva'?, Lucas B. Oliveira'?, Victor Dias’,
Matheus Gomes', Fernando Farias?, André Riker', Anténio Abelém!

! Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computacdo (PPGCC)
Universidade Federal do Para (UFPA)
Belém — PA — Brasil

2Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP)
Rio de Janeiro — RJ — Brasil

{murilo.silva, lucas.oliveira, fernando.farias}@rnp.br
victor.leite@ig.ufpa.br, {ariker, abelem}Qufpa.br
{matheus.gomes}@itec.ufpa.br

Abstract. 5G mobile networks have enabled new applications with different
traffic characteristics. In this scenario, the adaptive allocation of a User Equip-
ment (UE) to a network slice can be complex due to the various types of traffic
generated by user applications. To address this challenge, this work propo-
ses a solution called USAP-5G (UE Smart Allocation Platform in 5G Mobile
Networks). The solution was developed considering the use of an LSTM (Long
Short-Term Memory) machine learning model integrated with an Open RAN and
5G architecture. In tests conducted on the OpenRAN @ Brasil testbed, the solu-
tion demonstrated effectiveness in reducing decision-making latency and impro-
ving the performance of the UE allocation scheme in 5G slices. As a result, the
allocation of users in 5G slices was automated, contributing to the reduction of
OPEX (Operational Expenditure) in network service management.

Resumo. As redes moveis 5G viabilizaram novas aplicagbes com diferentes ca-
racteristicas de trdfego. Nesse cendrio, a alocacdo adaptativa de um Equipa-
mento do Usudrio (UE) em um slice de rede pode ser complexa, devido aos
diferentes tipos de trdfego gerado pelas aplicacdes do usudrio. Para abordar
este desafio, este trabalho propoe uma solucdo denominada USAP-5G (UE
Smart Allocation Platform in 5G Mobile Networks). A solugdo foi desenvolvida
levando em conta a utilizagdo de um modelo de aprendizado de mdquina LSTM
(Long Short-Term Memory) integrado a uma arquitetura Open RAN e 5G. Em
testes realizados no testbed OpenRAN @ Brasil, a solugdo demonstrou eficdcia
na reducdo da laténcia na tomada de decisdo e no desempenho do esquema de
alocagdo de UEs em slices 5G. Com isso, a alocacdo de usudrios em slices 5G
foi automatizada, ajudando a reduzir o OPEX (Custo Operacional) no gerenci-
amento de servigos da rede.

1. Introducao

A quinta geracdo de redes moveis (5G) trouxe avancos significativos as caracteristicas es-
senciais da rede, como maior capacidade, menor laténcia e maior velocidade de conexao,
possibilitados pelo suporte a diferentes tipos de servigo. Essa flexibilidade permite alocar
recursos conforme as demandas especificas da aplicagdo, como baixa laténcia para car-
ros auténomos, alta vazao para streaming de video e redes de cidades inteligentes com
inumeros dispositivos conectados. Nas redes moéveis 5G, isso é possivel por meio do



Network Slicing [Afolabi et al. 2018]], que divide os recursos fisicos em slices virtuais,
garantindo isolamento, customizacao e alocacdo eficiente para diferentes aplicagoes.

Tecnologias como Virtualizacdo de Funcdes de Rede (NFV) e Redes Definidas
por Software (SDN) também tém papel fundamental na nova geracdo, promovendo uma
maior ‘“softwarizacdao” da rede sem fio e, por consequéncia, habilitando a implantacao
de tecnologias abertas e interoperdveis, como € o caso da arquitetura Open Radio Ac-
cess Network (Open RAN/O-RAN). Estas redes sdo um novo paradigma no campo de
telecomunicagdes, consistindo em um modelo em que as fungdes de rede sdo desagre-
gadas do hardware, interconectadas por meio de interfaces abertas e aprimoradas por
Controladores Inteligentes de RAN (RICs), fomentando maior flexibilidade e eficiéncia
no gerenciamento e operagdo das redes moveis [Marinova and Leon-Garcia 2024].

No entanto, a academia e a industria ainda enfrentam desafios referentes ao ge-
renciamento inteligente dos servicos. As redes 5G utilizam slices para atender diferentes
servigos, como Banda Larga Mével Aprimorada (eMBB), Internet das Coisas Massiva
(mloT) e Comunicacdes Ultra Confidveis e de Baixa Laténcia (URLLC), mas identificar
o tipo de servigo e alocar o UE a slice mais adequada se mostra uma tarefa complexa em
ambientes reais. Este processo demanda uma andlise detalhada do perfil de fluxo de dados
do usuario e, muitas vezes, nao é feito de forma dinamica, resultando em atrasos € im-
precisdes que t€m impacto direto na Qualidade de Servi¢o (QoS). Portanto, quando este
processo ndo € realizado de maneira automatizada, seu custo operacional tende a aumen-
tar significativamente, pois depende de intervengdes manuais por parte dos operadores da
rede, limitando a dinamicidade dos servigos e escolhas que podem ndo ser ideais para as
demandas em tempo real de tais aplicacdes [Donatti et al. 2023]].

Nesse sentido, este trabalho apresenta a solucdo denominada USAP-5G (UE
Smart Allocation Platform in 5G Mobile Networks). A solugdo proposta faz alocacao
dinamica de UEs em slices 5G na arquitetura O-RAN, utilizando técnicas de aprendizado
de maquina para analisar as KPMs (Medidas-chave de Desempenho) fornecidas pelas
fungdes de RAN CU (Central Unit) e DU (Distributed Unit). Essa abordagem possibilita
a identificacdo do tipo de servico consumido pelo usudrio e alocando-o a slice conforme
as necessidades de consumo do servi¢o. A solu¢@o possui os seguintes médulos: 1) co-
leta de métricas, 11) codificador/decodificador de mensagens entre a XApp € o controlador,
111) o médulo para classificagdo do UE e a tomada de agcdo. A solucdo foi desenvolvida,
testada e avaliada no ambiente de experimentacdo O-RAN do testbed OpenRAN @ Brasil,
utilizando projetos de codigo aberto.

As secdes deste documento estdo organizadas da seguinte forma: A apre-
senta o embasamento tedrico necessdrio para o entendimento da arquitetura geral do pro-
jeto, na sdo apresentados os trabalhos alinhados no escopo da pesquisa e suas
diferencas, dessa forma, destacando as contribui¢des do trabalho em relacdo ao estado
da arte. A elucida o processo de modelagem da solucdo e funcionamento geral
de suas estruturas principais e a apresenta o cendrio utilizado para validacao da
solucdo com suas caracteristicas especificas. Por fim, a Seéﬁo § traz os resultados obtidos
e realiza uma andlise de suas implicacdes, jd a[Secao 7|faz uma discussdo dos resultados
e metas futuras em seu contexto.

2. Principais Conceitos em Open RAN

A arquitetura O-RAN traz consigo uma série de componentes e interfaces, os quais sao
padronizados pelos grupos de trabalho da organizacio ORAN Alliance [Alliance 2023]].
Um elemento importante € o Near-RT RIC, uma Funcdo de Rede (NF) que permite a
otimizacao e controle de recursos dos elementos presentes na RAN, atuando em um tempo
proximo ao real. Esse controle s6 € possivel gracas a interface E2, outra caracteristica



principal do RIC esta na inclusdo de fluxos de trabalho de AM (Aprendizado de Maquina),
incluindo o treinamento, inferéncia e atualizagdes do modelo.

A O-CU-CP (O-RAN CU Control Plane) ¢ uma NF que hospeda o protocolo RRC
(Radio Resource Control) e a parte do plano de controle do protocolo PDCP (Packet Data
Convergence Protocol). Diferentemente de uma NF tradicional, ela integra o protocolo
E2AP para conectividade com o Near-RT RIC. Ja a O-CU-UP (O-RAN CU User Plane)
€ responsavel pela parte do plano de usuario do protocolo PDCP e pelo protocolo SDAP
(Service Data Adaptation Protocol), incluindo também o protocolo E2AP para conecti-
vidade com o Near-RT RIC. Além disso, a O-DU (O-RAN DU) implementa as camadas
RLC, MAC e High-PHY, com base em uma divis@o funcional de camadas inferiores, e
também inclui o protocolo E2AP, assim como a O-CU-CP e a O-CU-UP.

A interface E2 conecta o Near-RT RIC a um ou mais O-CU-CPs, O-CU-UPs e
O-DUs, enquanto o E2 Node representa um né 16gico que termina a interface E2, con-
siderando, elementos como O-CU-CP, O-CU-UP e O-DU para acesso NR (New Radio).
Por fim, temos as xApps que sdo aplicacdes executadas junto ao Near-RT RIC, compostas
por a0 menos um microsservico que, durante sua implementacao, identifica os dados que
pode consumir ou fornecer. Essas aplicacOes sao independentes do Near-RT RIC e podem
ser desenvolvidas por terceiros, com a interface E2 permitindo sua associacao direta com
as funcionalidades da RAN. A ilustra a visdo geral da arquitetura O-RAN e seus
componentes.
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Figura 1. Visao Geral da Arquitetura O-RAN (Fonte: O-RAN SC)

Outro ponto importante na arquitetura O-RAN estd na utilizagcdo dos Modelos
de Servicos E2 (E2SMs), a fim de provisionar as funcionalidades da interface E2, que
operam sobre o protocolo E2AP (E2 Application Protocol). As aplicacdes que utilizam
a interface E2 dependem dos E2SMs, enquanto a comunicacdo € gerenciada pelo E2AP.
Este protocolo regula o gerenciamento da interface, configuragdo e conexao dos nés E2
ao Near-RT RIC. A conexio é estabelecida por meio do Stream Control Transmission
Protocol (SCTP) e o E2AP oferece servicos RIC que podem ser combinados de diferentes
formas para implementar os E2SMs [Polese et al. 2022b].

Entre os modelos de servicos padronizados pela O-RAN Alliance no contexto
da solugdo apresentada, o principal utilizado no desenvolvimento da solucao é o E2SM




Key Performance Measurement (KPM) [Alliance 2025¢c], responsavel por reportar as
métricas de desempenho da RAN via o Servico de Report E2. Durante os procedimen-
tos de configuragdo da interface E2, a O-CU/O-DU anuncia as métricas disponiveis para
exposicao. Uma xApp no Near-RT RIC pode entido operar enviando uma mensagem de
subscri¢do que pode especificar quais KPMs sao de interesse e se o relatério deve ser
periddico ou baseado em eventos especificos. Apds esta etapa, a O-CU/O-DU usa men-
sagens de indicacdo E2 do tipo reporte para transmissao das KPMs selecionadas.

3. Trabalhos Relacionados

Segundo 3GPP [3GPP 2023] os slices de rede sdo considerados uma parte vital de sua
arquitetura. Pois, cada slice € uma rede l6gica de ponto a ponto que pode ser criada, de-
pendendo das demandas da rede, em estruturas dedicadas a diferentes tipos de servigos.
Existe uma vasta literatura que aborda network slicing para alcancar alto desempenho.
Uma solucao relevante nessa direcao € apresentado por [Filali et al. 2023]], a qual propde
uma abordagem de dois niveis para o slicing de RAN baseada na arquitetura O-RAN para
alocar recursos de comunica¢ao e computacdo RAN entre dispositivos finais para o tipo
de servico denominado URLLC. Este servigo tem como caracteristica uma alta confiabili-
dade e baixa laténcia de 99,99% e 50 ms respectivamente, fornecidos principalmente por
meio de recursos de computacdo de borda. Para cada nivel de slicing da RAN, Filali et
al. modelam o problema de gerenciamento de recursos como um processo de decisdo de
Markov de agente Unico e utiliza um algoritmo de aprendizado profundo por reforco para
resolvé-lo.

Além disso, a solug@o apresentada por [Ajibare and Falowo 2019] apresenta a
alocacao de UEs com diferentes tipos de slices baseado na taxa de transferéncia de dados
da UE. Porém, a solu¢ao foca em realizar a alocagcao baseada em prioridade de UE e nao
por tipo de servigo consumido no momento, priorizando servicos com maior taxa de da-
dos. Por outro lado, o trabalho de [Gorla et al. 2021]] apresenta a aloca¢@o considerando
diferentes classes de slices, baseado no tipo de servigo 5G e requisitos de QoS, somado ao
uso de blockchain para analisar a admissdo. No entanto, a utiliza¢do de blockchain tem
um impacto significativo quanto a laténcia da tomada de decisdo, exigindo mais recursos
computacionais e limitando a aloca¢do de UEs devido aos contratos inteligentes e suas
regras pré-definidas.

Outro estudo de [Polese et al. 2022a] apresenta uma solu¢do baseada no ambiente
O-RAN e utilizado aprendizado por reforco para otimizar os recursos de slices eMMB,
URLLC e mloT. Porém, esta solu¢ao apenas explora a otimizagdo das caracteristicas da
slice do que a alocagdo, além do aprendizado por reforco requerer um maior custo tempo-
ral durante o processo de convergéncia. De forma parecida, o trabalho de [Labs 2022]
também utiliza este ambiente O-RAN para implementar uma xApp para defini¢do de
politicas de distribui¢do de PRBs (Blocos de Recursos Fisicos) em diferentes slices. Mas,
esta solucdo apresenta alto custo operacional na definicio e modificacdo de slices por
meio de politicas, além de ndo realizar a aloca¢do dinamica de UEs em slices.

Com isso, grande parte dessas solucoes dependem de politicas ou acdes que reque-
rem intervencdo humana, com alto custo OPEX. Somado a isso, questdes como laténcia
e interoperabilidade precisam ser consideradas, visto que muitos estudos utilizam plata-
formas de hardware e software proprietarias e de dificil acesso. Dessa forma, este artigo
propde uma solugdo para alocacido de UEs em slices 5G, utilizando projetos open source
e analisando as métricas especificas dos tipos de servigos e slices em um ambiente real
por meio do testbed OpenRAN @Brasil [Mauricio et al. 20235]].



4. Arquitetura da Solucao

Para projetar a arquitetura da solucdo foram definidos 3 mddulos necessérios integrados
ao Near-RT RIC e ao 5GC: o Coletor de Métricas, o Codificador/Decodificador e o Clas-
sificador/Gerenciador de Slices. Como apresentado na estes modulos visam
coletar as métricas de fluxos mloT, URLLC e eMBB de UEs conectadas a infraestru-
tura da RAN, cujas respectivas fungdes de rede conectam-se ao Near-RT RIC. A partir
disso, os médulos agem para classificar o trafego dos UEs e aloca-las no SGC ao slice
que corresponde ao tipo de trafego gerado. Estes modulos serdo explicados nas subsecoes
posteriores. A apresenta com mais detalhes os projetos e equipamentos que for-
mam a infraestrutura O-RAN utilizada pela solucdo no testbed OpenRAN @Brasil.

)

107
2
"»T?%‘Tf

Fluxo mloT

USAP-5G

: Classificador e
' | Gerenciador de Slices

!
'
Coletor de :
Métricas | !

Figura 2. Visao Geral da Solugao.

5GC

Codificador/
decodificador
E2SM

NEAR-RT RIC

5]

Fluxo eMBB

[

4.1. Coletor de Métricas

Este mddulo consiste em uma aplicacdo O-RAN (xApp) acoplada ao Near-RT RIC. Como
apresentado pela [Figura 2, o Near-RT RIC apresenta duas interfaces SCTP, uma para
comunicac¢ao com os nds da RAN, conectando-se a CU/DU, conhecido como E2 e uma
conexao com o médulo coletor de métricas. A xApp realiza o envio de uma subscri¢ao ao
Near-RT RIC usando o modelo de servico E2SM-KPM. O E2SM-KPM possui diversos
estilos de reporte que sdo definidos pela O-RAN Alliance e se referem a como € estrutu-
rado a mensagem de subscri¢do e indicagdo entre a XxApp e a O-CU/O-DU.

Para coleta de todas as métricas de UEs conectadas aos n6s O-CU e O-DU, o estilo
de reporte 4 foi utilizado, pois pode retornar as medi¢des reportadas por uma O-CU ou
O-DU especificada, baseado em uma condi¢do comum ao nivel de UE. Para subscri¢ao
do estilo 4 € necessdrio definir alguns parametros do processo de subscri¢do da xApp
ao Near-RT RIC. Seguindo as especificagdes da ORAN Alliance. Esses parametros sio:
Endpoint da xApp, para retorno das informacdes de subscricao, O-CU/O-DU Node ID, o
identificador do n6 de destino da subscricdo, o identificador da Fun¢do de RAN KPM e
os detalhes da subscricdo, uma estrutura de dados contendo detalhes da subscricao.

Na ldgica de subscricao, é considerado que os ndés O-CU e O-DU estejam com a
conexao ativa com o Near-RT RIC. Em seguida, € utilizada a API do préprio RIC para ob-
ter os dados sobre 0s nds conectados. Caso o né esteja conectado, é realizada a verificagao
se 0 mesmo possui suporte a funcdo de RAN KPM. Caso o n6 possua o suporte, é feita
uma requisicao para obtencdo das métricas suportadas e os estilos de reposte disponiveis.
Caso o estilo de reporte 4 esteja disponivel, € feito o envio da subscricdo para o rece-
bimentos das métricas previamente reportadas pelo n6. A ilustra a 16gica de
subscri¢do feita pelo coletor de métricas para cada O-CU e O-DU conectada.

Desse modo, apds a subscrigdo, a xApp estd preparada para recebimento de
métricas de todas as UEs reportadas por cada O-CU e O-DU. Para cada subscri¢do, foi
definida uma condi¢do de correspondéncia onde o valor de S-NSSAI (Single — Network
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Figura 3. Logica de Subscricao do Coletor de Métricas.

Slice Selection Assistance Information) corresponde ao SST (Slice/Service Type) de inte-
resse, permitindo o isolamento e o monitoramento de UEs em cada slice da rede. Além
disso, o formato de indicacdo das métricas coletadas é estruturado e obedece ao padrao
definido pela O-RAN Alliance, sendo composto por um cabecalho, contendo o timestamp
do inicio do tempo de coleta, e a mensagem, composta por uma lista de medi¢des por UE.

4.2. Codificador e Decodificador

Outra parte fundamental da solugdo € o codificador/decodificador, que funciona como um
modulo para decodificar as mensagens enviadas pelo Near-RT RIC a xApp e codificar
as mensagens de subscri¢do da xApp para enviar ao Near-RT RIC. Isto é possivel por
intermédio de um padrdo de troca de mensagens entre RIC e os nds O-CU/O-DU. Esta
troca funciona sobre o protocolo E2AP [Alliance 2025a], o qual precisa ser implementado
tanto pelo Near-RT RIC quanto pelas Fungdes de Rede da RAN (CU e DU). Por meio
deste protocolo, as NFs expdem os modelos de servico disponiveis, bem como, utilizam
para enviar mensagens de indicacdo para as xApps vinculadas.

Com relagdo a troca de mensagens entre a xApp e o Near-RT RIC, ¢ utilizado a
definicdo E2SM [Alliance 2025b]] que consiste em um documento contém uma série de
estruturas de dados para troca de mensagens entre as aplicacdes formatadas sob o for-
mato ASN.1 (Abstract Syntax Notation One). Em cima dessa especificagao € utilizado
a codificacdo do tipo PER que é um padrao de codificacao de dados bindrios utilizado
para serializar e deserializar as estruturas de dados do formato ASN.1. Para o desenvolvi-
mento deste médulo foram considerados os modelos ASN E2SM.asn e E2SM-KPM.asn
contendo as estruturas de mensagens definidas pela O-RAN Alliance. A de-
monstra a l6gica de funcionamento deste médulo.
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Figura 4. Logica de Operacao do Médulo Codificador/Decodificador.
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4.3. Classificador e Gerenciador de Slices

O Classificador e Gerenciador de Slices € um modulo que recebe as mensagens de
reporte de métricas da xApp, que seguirdo para o pré-processamento das indicagdes,



consistindo em processos como a selecdo de métricas de entrada para o classificador,
normalizagdo/padroniza¢do das métricas e mapeamento do ID da UE no 5GC. Além
disso, o modulo também cria uma conexdo permanente com o banco de dados do 5GC
para criagdo, atualizagcdo, remocao de sessdoes PDU (Unidade de Dados de Protocolo) de
cada usudrio conectado.

A saida do classificador contard com um rétulo do ID do slice de destino em que
aquele trafego foi classificado. O ID se refere ao SST no qual a UE devera ser alocada
no 5GC. Esta classificacdo passard por uma verificagdo junto ao SGC para analisar se o
SST obtido pela classificagao se difere da slice atual. Caso esteja distinto, € realizada uma
requisicao de atualizacdo da sessao PDU do usudrio junto ao SGC para alterar o SST da
UE. Se tiverem iguais, o0 mddulo ignora o SST classificado e mantém o SST atual cujo o
UE est4 alocado.

Somado a isso, 0 modulo também € responsavel por verificar continuamente junto
ao Near-RT RIC quais as UEs que estdo conectadas no banco de dados. Caso nao haja
nenhuma sessdo PDU vinculada a uma UE especifica no momento em que seu trafego é
classificado, € enviado uma solicitacdo de criacao de sessdo PDU para aquela UE que estd
entrando na rede. Isto possibilita que nao apenas o processo de alocacao seja automati-
zado, mas também, a criagdo de novas sessdes PDU para UEs que estdo se conectando
na rede. As Figuras [Sb| e [5a] ilustram, respectivamente, a 16gica de a¢do do processo de
classificacdo e de alocacdo da UE no slice.
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Figura 5. Logicas de Classificagao e de Alocacao da UE no slice

4.3.1. Metodologia de Treinamento do Modelo de AM

Para o treinamento do modelo de classificagao, foi utilizado o conjunto de dados ColOran
[Polese et al. 2022a], obtido a partir de uma série de experimentos conduzidos no emula-
dor de redes sem fio Colosseum. Este conjunto de dados possui aproximadamente 3,4 GB
de tamanho e abrange mais de 73 horas de coleta de métricas relacionadas ao desempe-
nho de RAN. Os experimentos foram configurados com 42 UEs em um cendrio de slicing
de redes, onde cada estacdo base foi configurada com trés slices distintas: eMBB, mloT
e URLLC. As UEs foram alocadas dinamicamente entre essas slices com base no tipo



de trafego que geravam, além disso, foi considerado uma slice adicional padrdo, para os
casos em que as taxas de transferéncias estivessem proximas a 0.

Para treinar o modelo foram consideradas quatro caracteristicas, sendo elas a taxa
de transferéncia de downlink, a taxa de transferéncia de uplink e a quantidade de Physical
Resource Blocks (PRBs) de uplink e downlink alocados para cada UE. Essas foram as
caracteristicas possiveis de se utilizar devido a correspondéncia das métricas coletadas
utilizando o SRSRAN com as métricas do dataset ColOran e sdo cruciais para o modelo
poder identificar a slice mais adequada para a alocac@o das UEs.

A arquitetura escolhida para o classificador foi uma rede neural do tipo Long
Short-Term Memory (LSTM), a qual é especialmente eficaz no tratamento de dados se-
quenciais e que possuem dependéncias temporais. Esse tipo de modelo pode capturar
relacdes nas quais a saida depende ndo apenas da entrada atual, mas também de entradas
anteriores — uma caracteristica que reflete o comportamento dindmico das conexdes das
UEs ao longo do tempo. Apds a camada LSTM, foi adicionada uma camada densa para
aprimorar a capacidade de aprendizado do modelo, permitindo a captura de relacdes mais
complexas entre as saidas da LSTM e as previsoes finais.

Além disso, visando maximizar o desempenho da rede neural, foi realizado um
processo de ajuste de hiperparametros, onde foram testadas diversas combinagdes de va-
lores para parametros criticos, buscando identificar as configuracdes ideais para o treina-
mento. Para obter as configura¢des de hiperparametros ideais foi adotada a ferramenta
Hyperband Tuner [Li et al. 2016]], onde os valores demonstrados na[Tabela I|foram utili-
zados para encontrar a melhor combinagdo de hiperparametros para o treinamento da rede
neural.

Tabela 1. Configuracoes de Hiperparametros.

Hiperparametro Valores

Unidades LSTM 32,48, 64, 80, 96, 112, 128
Funcdo de Ativagdo | relu, tanh

Taxa de Aprendizado | 0.01, 0.001, 0.0001

Para avaliar o desempenho do classificador, foram utilizadas as métricas Precisio,
Recall e Acuricia. Como o problema envolvia quatro classes (default=128, eMBB=1,
mloT=2, URLLC=3), cada uma representando um tipo de slice, essas métricas foram cal-
culadas individualmente para cada classe. Além disso, foi considerada a média das somas
das métricas para obter uma visdo geral do desempenho do modelo em todas as classes.
Essa abordagem permite balancear o impacto de classes com diferentes distribui¢des e
garantir que o modelo seja avaliado de forma justa em relacdo a capacidade de distinguir
corretamente entre as diferentes slices.

5. Cenario de Validacao

O cendrio de validacdo da solugcdo foi montado utilizando a infraestrutura do testbed
OpenRAN@Brasil [RNP et al. 2025]], no site da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa
(RNP). Neste, foram utilizados dois servidores denominados O-RAN Cloud 2 e O-RAN
Cloud 5. Em ambos os servidores foram instalados um kernel realtime recomendados para
a execucao das funcdes de RAN CU/DU e do nucleo 5G (5GC). Além disso, foram ins-
tanciados dois clusters Kubernetes para cada um dos servidores, sendo este requisito para
a instalacao dos containers que envolvem a RAN, 5GC e Near-RT RIC. As especificacoes
detalhadas dos servidores O-RAN Cloud 2 e O-RAN Cloud 5 sdo descritas na[Tabela 2l

Para a implementacdo das fungdes de RAN CU/DU, foi utilizado o SRSRAN
[SRS 2025]] da SRS (Software Radio Systems). O SRSRAN € um projeto de codigo



Tabela 2. Especificacoes Servidores O-RAN.

Servidores O-RAN Cloud 2 O-RAN Cloud 5
CPU Intel(R) Xeon(R) | Silver 4314 CPU @ 2.40GHz | Gold 6348 CPU @ 2.60GHz
Memoria 128 GB 256G
Armazenamento 500 GB 500 GB
S.0 Ubuntu 22.04.5 LTS Ubuntu 24.04.1 LTS
Kernel 5.15.0-1073-realtime 6.8.1-1014-realtime

aberto que implementa as fun¢des de RAN CU (Unidade Centralizada) e DU (Unidade
Distribuida), como também, suporta a arquitetura Open RAN por meio da compatibili-
dade com conexodes E2, suportando os modelos de servico E2SM-KPM e E2SM-RC no
protocolo E2AP. Para a integracdo junto ao SRSRAN, foi implementado uma xApp na
linguagem Golang que realiza a fungdo do coletor de métricas descrito na[Subsecao 4.1

O Near-RT RIC utilizado para a integracao do médulo de coleta de métricas foi
o desenvolvido pela O-RAN Software Community (OSC). A OSC € uma colaboragao
entre a O-RAN Alliance e a Linux Foundation com a missdo de apoiar a criacdo de soft-
ware para a RAN [OSC 2025]. Nesse sentido, a OSC disponibiliza uma implementagdo
do Near-RT RIC denominada RICPLT, cujo framework em Golang foi utilizado para a
integracdo entre o Near-RT RIC e o coletor de métricas, bem como, para o processo de
subscri¢cdo no modelo de servico E2SM-KPM, disponibilizado pelo SRSRAN.

Para o 5GC foi utilizado o Open5GS [OpenSGS 2025], o qual € um pro-
jeto de cddigo aberto que implementa as principais fungdes responsaveis pelo acesso,
autenticacao e troca de dados do Equipamento do Usuédrio (UE) com a rede. O Open5SGS
oferece suporte a implementagdes em redes privadas e Funcdes de Rede (NFs) baseadas
na Release 17 do 3GPP, com capacidade para slicing. Ademais, para a integracdo junto
ao Open5GS, foi implementado um cliente HTTP na linguagem Python que se conecta
ao seu banco de dados, seguindo o funcionamento descrito na|Subsecao 4.3

No que diz respeito a configuracdo e ao provisionamento dos slices, estes foram
pré-configurados e pré-alocados no Open5GS e no SRSRAN. O cendrio contou com trés
tipos de slices padrao definidos pelo 3GPP, sendo eles eMBB, URLLC e mloT, e um
slice denominado default para classes de trafego que ndo se enquadram em nenhum dos
outros trés. A [Tabela 3]mostra a configuragdo utilizada para cada um dos slices que foram
provisionados no SGC e na RAN.

Tabela 3. Configuracoes dos Slices na Infraestrutura

Tipo | SST SD DNN Subnet MCC | MNC
eMBB 1 OxFFFFFF | embb | 10.45.0.0/24 | 001 01
URLLC | 2 | OxFFFFFF | urllc | 10.45.1.0/24 | 001 01
mloT 3 | OxFFFFFF | miot | 10.45.2.0/24 | 001 01
default | 128 | OxFFFFFF | default | 10.45.3.0/24 | 001 01

Por fim, no que diz respeito aos equipamentos de borda do testbed, foram utiliza-
dos uma O-RU RPQN-7801E da Foxconn, juntamente com dois celulares Samsumg Ga-
laxy S23 Ultra. A O-RU foi configurada para o modo de operaciao conforme os parametros
mostrados na Ademais, estes equipamentos foram cedidos e pré-configurados
com suporte da RNP e foram alocados em um ambiente indoor dentro do testbed Open-
RAN@Brasil. A ilustra o ambiente montado para a validagio da solugo.
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Figura 6. Visao Geral da Solugao.

Tabela 4. Modo de Operacao O-RU Foxconn.

O-RU Foxconn RPQN-7801E
Frequéncia de Operacao 3.74 GHz
Largura de Banda 100 MHz
N° PRBs 273
Modo de Transmissao 4T4R MIMO
Espacamento entre Subportadora 30 KHz

6. Resultados

Os resultados colhidos durante o experimento feito no testbed OpenRAN @ Brasil, consi-
deraram duas principais andlises da solu¢do. A primeira andlise considera a capacidade do
modelo de rede neural LSTM de acertar as classes de servigo/slice corretas para cada tipo
de entrada de trafego, considerando os pardmetros utilizados durante o processo de trei-
namento descrito em A segunda andlise considera as métricas de laténcia durante
cada processo da solugdo utilizando o cendrio de validagéo ilustrado na[Figura 6|

6.1. Analise da Rede Neural LSTM

Para a andlise da Rede Neural LSTM foi utilizado um conjunto de dados de testes retirados
do dataset do ColORAN que nao foi repassada para o modelo durante o processo de treino
e validacdo. Foram analisados um total de 6725 instancias de trdfego, considerando as 4
métricas utilizadas durante o processo de treinamento. As métricas analisadas foram: a
precisdo que mede a proporcao de previsdes de uma determinada classe pelo modelo que
estdo corretas. O recall que mede a propor¢cdo dos verdadeiros positivos identificados
pelo modelo de uma determinada classe em relacdo ao total. O F1 Score, o qual é a média
harmonica entre precisao e recall, para verificar o balanceamento do modelo considerando
ambas as métricas. Por fim, a acurécia, que mede a proporcao de previsdes corretas em
relacdo ao total de previsoes feitas.

Tabela 5. Avaliacdao da Rede Neural LSTM

Classe de Slice | Acuracia Precisao Recall F1 Score
1 (eMBB) 98.98% 99.71% 98.98% 99.34%
2 (URLLC) 97.93% 96.71% 97.93% 97.32%
3 (mloT) 97.93% 98.54% 97.93% 98.23%
128 (default) 100% 99.96% 100% 99.98%

Os resultados da[Tabela Sjmostram que o modelo teve um bom desempenho consi-
derando as 4 classes de servigo/slice analisadas. Isso se deve devido a uma série de fatores



de otimizacdes feitas durante o treinamento do modelo. O treinamento em blocos, devido
as caracteristicas da rede neural LSTM, acabou beneficiando muito a analise do modelo
com relacdo as novas instincias de dados. Por outro lado, o processo de otimizagdo dos
hiperparametros feito durante o processo de constru¢do da rede neural com a ferramenta
Hyperband Tuner, possibilitou um melhor desempenho durante a etapa de aprendizado.

Além disso, pdde-se observar que as classes default e eMBB foram as que obti-
veram as melhores avaliacoes de precisdo de classificacdo. Isso se deve também ao com-
portamento mais deterministico desses tipos de classes de trafego, sendo que os servigos
default, considera-se a ociosidade do trafego, com as taxas de uplink, dowlink e utiliza¢ao
de PRBs tendendo a 0. Por outro lado, os servicos eMBB considera-se a alta taxa de uplink
e downlink, juntamente com o alto consumo de PRBs. Esse comportamento auxiliou o
modelo a criar padroes de trafego mais bem definidos durante o processo de treinamento,
bem como, ajudou no processo de classificacdo do modelo durante o seu funcionamento.

Em resumo, o modelo aprendizado de maquina utilizando a rede neural LSTM
mostrou-se bem eficaz durante o processo de classificacdo das classes de slice/servico.
Além disso, o processo envolvendo a diferenciacdo de cada classe de trafego se mostrou
bem eficaz, devido a analise em blocos feita pelo modelo. Com isso, o método envolvendo
a classificagao utilizando a rede neural LSTM pode ser validado e mostrou-se eficaz para
o problema de classificagdo abordado nesta pesquisa.

6.2. Analise da Laténcia de Operacao da Solucao

Outro resultado analisado foi a laténcia obtida em cada processo da solucdo durante o
processo de execucdo no festbed OpenRAN @Brasil. Para este processo foram coletados
5000 mensagens de indicacdo de fluxo de trafego dos dispositivos conectados durante o
periodo de aproximadamente 1 hora e 38 minutos. O periodo de reporte e de granularidade
das métricas foram definidos para 1 segundo, sendo estes definidos durante o processo de
subscri¢do da xApp no modelo de servico E2SM-KPM.

A primeira medida de laténcia analisada diz respeito a laténcia de reporte do cole-
tor de métricas. Esta laténcia corresponde ao tempo decorrido para o recebimento de uma
indicacao da CU/DU até a xApp. Ela € calculada na xApp, utilizando o timestamp contido
no cabecalho da mensagem de indicagao E2AP. Apds o recebimento da indicagdo, € feito
o célculo da diferenca do timestamp gerado no momento do recebimento da mensagem
de reporte pelo timestamp enviado pela CU/DU. O resultado disso € a laténcia de reporte
das métricas da RAN para a xApp.

A segunda medida de laténcia analisada foi a laténcia do servidor de métricas.
Essa laténcia considera o tempo decorrido de envio das métricas da xApp para médulo
Classificador e Gerenciador de Slices (CGS), descrito na Para o processo
de cdlculo dessa laténcia, foi gerado um timestamp de envio na XApp e um timestamp de
recebimento no CGS. O resultado considera a laténcia de envio das mensagens de reporte,
por meio de um servidor gRPC implementado no coletor de métricas (xApp), para o CGS.

Outras medidas de laténcia analisadas foram a laténcia de classificacdo e a laténcia
de alocacdo do UE no 5GC. A laténcia de classificacdo considera o tempo que o modelo
leva para classificar o trafego a partir de 1 instancia de dados recebida do servidor de
métricas. Por outro lado, a laténcia de inferéncia ou alocacdo considera o tempo que
leva para alocar uma UE em uma slice no 5GC. A mostra os resultados obtidos
durante cada processo de funcionamento da solugdo.

Conforme mostrado na [Figura 7 os resultados de laténcia de funcionamento no
cendrio emulado se mostraram de acordo com os requisitos de desempenho definidos pela
O-RAN Alliance (10ms até 1s), ficando estes bem abaixo do que é permitido. A maior
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Figura 7. Medicao da Laténcia em Cada Etapa da Solugao.

laténcia considerada foi a do processo de classificagdo que dado a robustez do modelo de
aprendizado de maquina, envolvendo a rede neural LSTM, ja era considerado esperado
durante a modelagem da solucdo. Todavia, em geral, a solu¢do se mostrou bem eficaz
no que diz respeito ao tempo de resposta total que envolve os processos de recebimento,
processamento, classificagdo e aloca¢do da UE na slice. A demostra o grafico
considerando a laténcia total da solucdo, considerando a soma de todas as laténcias des-
critas anteriormente.
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Figura 8. Medicao da Laténcia Total.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma solugdo para a Alocagdao Dinamica de Equipamentos de
Usudrios em Slices 5G Utilizando Arquiteturas O-RAN. A solu¢do desenvolvida conside-
rou uma modelagem modular implementada utilizando o conceito de microsservigos para
funcionamento em um ambiente cloud-native. Além disso, os resultados obtidos mostra-
ram a eficacia da solucdo na integragdo com uma rede O-RAN real, fornecida pela RNP, e
também contribuiu para os resultados do Grupo de Trabalho 1QoS (GT-IQoS) no testbed



OpenRAN @Brasil. Além disso, a solucdo abordou e validou a utiliza¢do do aprendizado
de maquina para o problema que envolve a alocacdo de um usudrio em uma slice de rede
5G, considerando para isso as diferentes classes de trafego padronizadas pelo 3GPP. Por
outro lado, a solugdo desenvolvida conseguiu integrar com €xito o modelo de aprendi-
zado de maquina no contexto da arquitetura O-RAN, utilizando uma rede neural LSTM e
demonstrando a viabilidade do emprego de solugdes envolvendo inteligéncia artificial no
contexto de redes 5G e 6G abertas. Além disso, a solugdo se mostrou vidvel e eficiente
no que diz respeito ao proposito de melhorar a eficiéncia de alocacdo das UEs nas slices
corretas, como também, com a utilizacdo do modelo de AM, possibilitou uma anélise e
tomada de decisdo mais assertiva durante o processo de alocacao no SGC. Por fim, as
métricas de laténcia analisadas, demostraram que mesmo com a utilizacdo da rede neural
LSTM, a soluc¢do se mostrou eficiente e com um tempo de resposta nos padroes definidos
pela O-RAN Alliance. O repositorio do projeto encontra-se disponivel em USAP-5G -
GitHub, onde podem ser encontrados os cddigos implementados para cada moédulo da
solu¢do, bem como, o dataset e os modelos de aprendizado de maquina utilizados.

Como trabalhos futuros, estima-se a melhoria dos componentes da solug¢do para
suportar mais de um estilo de reporte KPM. Além disso, o desenvolvimento de um codi-
ficador/decodificador na linguagem C que possar ser mais integrada a XApp de coleta de
métricas, essa € uma melhoria que eliminaria a necessidade de se ter uma interface gRPC
e um moddulo especifico para esta tarefa. Por outro lado, um estudo de caso da escalabi-
lidade da plataforma poderia ser feito, a partir da adicdo de uma cendrio com mais UEs.
Por fim, a utilizagdao do Modelo de Servico E2SM-RC para realizar a alocacdo de PRBs
individuais para cada UE, conforme o resultado do modelo de classificagdo de servigo.
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