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RESUMEN

En la investigacion, se aborda el disefio de un algoritmo de backoff adaptativo basado en el
aprendizaje por refuerzo, con el proposito de aumentar la probabilidad de acceso exitoso en
una red celular que maneja comunicaciones masivas. El enfoque principal de este trabajo es
estudiar y modelar tanto el canal de acceso aleatorio como el procedimiento de backoff en
condiciones de comunicacion masiva generada por dispositivos loT. Este algoritmo ajusta
el tiempo de backoff en funcion del indicador de backoff, el cual se determina a partir de la
carga del canal de acceso aleatorio. La evaluacion del rendimiento de la red se llevo a cabo
al considerar la probabilidad de acceso exitoso en diferentes condiciones de trafico masivo.
Para llevar a cabo este analisis, se empled un modelo de simulaciéon implementado en el
software de MatLab. Los resultados obtenidos a través de las configuraciones adecuadas de
los parametros del RACH, demostraron que se puede alcanzar una probabilidad de acceso
exitoso mayor al 90%. Este logro se acompafia de una considerable reduccién en las
retransmisiones y el retardo de acceso. La eficiencia de estos resultados se debe a que el
algoritmo basado en aprendizaje por refuerzo tiene la capacidad de aprender de sus
experiencias y de adaptarse de manera eficiente a las cambiantes condiciones del canal de

comunicacion.

Palabras claves: Indicador de Backoff, aprendizaje reforzado, probabilidad de acceso

exitoso, redes celulares.



ABSTRACT

The research focuses on designing an adaptive Backoff algorithm based on reinforcement
learning to increase the probability of successful access m a cellular network handling
massive commumnications. The primary focus of this work 15 to study and model both the
random access channel and the Backoff procedure under conditions of massive
communication generated by IoT devices. This algonithm adjusts the Backoff time based on
the Backoff indicator. which 1s determined from the load of the random access channel. The
network's performance evaluation was carried out by considering the probability of
successful access under various conditions of massive traffic. A simulation model was
implemented using Matlab software to conduct this analysis. The results obtained with the
appropriate RACH parameter settings demonstrated that a satisfactory access probability
greater than 90% can be achieved. A significant reduction in retransmissions and access
delays accompanies this achievement. The efficiency of these results 15 attributed to the
remnforcement learning-based algorithm's ability to leamn from its expenences and adapt

efficiently to changing commumnication chamel conditions.

Kevwords: Backoff Indicator. Reinforcement Learming, Probability of Successful Access,
Cellular Networks.
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CAPITULO | INTRODUCCION

Hoy en dia cursamos una nueva era tecnoldgica en la que todo estd conectado. En particular,
millones de dispositivos heterogéneos de Internet de las cosas (I0T) utilizan conexiones
celulares para proveer distintos servicios e informacion [1]. Las redes celulares son una
excelente opcion para proporcionar dicha hiperconectividad por la infraestructura
ampliamente desplegada dando como resultado numerosas ventajas, como los reducidos

costes de despliegue, la seguridad, la gestion y la calidad de servicio (QoS) [2].

La adaptabilidad a los cambios constantes y a los operadores de redes moviles es un desafio
continuo, lo que a menudo significa nuevas inversiones en infraestructura [2]. Al mismo
tiempo, la alta tasa de éxito de la tecnologia mdvil y la capacidad de recopilar facilmente
grandes cantidades de informacion sobre el comportamiento de los usuarios permite una
mejor comprension de los requisitos de la red y por lo tanto brinda nuevas soluciones para

optimizar los recursos [3].

La comunicacion de tipo maquina (MTC) constituye un servicio dominante para
aplicaciones emergentes de 10T. La comunicacion masiva tipo maquina (mMTC) es uno de
los principales tipos de servicio en 5G [4]. Los servicios de mMTC se caracterizan por un
gran numero de dispositivos conectados que suelen transmitir un volumen relativamente bajo
de datos tolerantes al retardo. En este sentido cuando un equipo de usuario quiere acceder a
la red, debe obtener primero algunos pardmetros de configuracion de la red, como los
recursos de tiempo/frecuencia predefinidos donde se permiten los intentos de acceso
aleatorio [2]. Entonces cada instancia de estos recursos, en la que se puede realizar un intento
de acceso, se denomina oportunidad de acceso aleatorio (RAQO) y se realiza utilizando el

canal de acceso aleatorio (RACH) [5].

El procedimiento de backoff en redes celulares es un proceso que implica tener en cuenta
varios factores como la congestion de la red, la tasa de transferencia de datos y la
probabilidad de acceso exitoso [5]. ElI procedimiento de backoff se utiliza para evitar
colisiones en la transmision de datos en redes celulares y se basa en la idea de que los
dispositivos deben esperar un tiempo aleatorio antes de intentar transmitir datos otra vez

después de una colision, dicho procedimiento implica la seleccion de un tiempo de espera
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adecuado para cada dispositivo, lo que puede ser un desafio debido a la variabilidad en la
congestion de la red y la tasa de transferencia de datos.

El aprendizaje por refuerzo es una técnica de aprendizaje automatico que se refiere a la
capacidad de asignar acciones a situaciones para maximizar la recompensa. Esto se logra
interactuando con el entorno y descubriendo que acciones producen la mayor recompensa al
probarlas. La estacion base almacena una funcion de valor Q (s, a), que mide la recompensa
esperada de realizar una accion especifica a en un estado s y continuar realizando la mejor

accion indefinidamente [6].

El problema en las redes celulares es la gestién del nimero masivo de intentos de conexion
por un gran numero de dispositivos (UEs), provocando que el RACH se sobrecargue, lo que
eventualmente conducira a posibles sobrecargas. Uno de los mecanismos intrinsecos para
resolver la congestion de la red movil es el procedimiento de backoff [7]. Por tanto, es
importante investigar el aumento de probabilidad de acceso exitoso para asegurarnos menos
congestion de red, ya que hay pocos estudios que abordan este procedimiento a profundidad.
En escenarios en los que la red es sometida a una alta carga de trafico, conviene aumentar el
tiempo de backoff para dispersar las transmisiones simultaneas. Mientras que en escenarios
en los que la red es sometida a bajas cargas de tréafico, conviene disminuir el tiempo de

backoff para no generar retardos innecesarios [7].

Organismos de estandarizacion como el Proyecto Asociacion de Tercera Generacion (3GPP)
no proporciona algun algoritmo destinado para el ajuste adecuado de este tiempo de backoff
en funcion de la carga de la red [8]. Para lograr esto, el enfoque propuesto consiste en disefar
un algoritmo basado en aprendizaje reforzado que permita ajustar dindmicamente y de forma
autonoma el tiempo de backoff. Esto con la finalidad de que la red pueda reaccionar
rapidamente a los cambios de trafico utilizando la informacion local disponible en la estacion
base. Se pretende que la red pueda superar situaciones de sobrecarga y no generar retardos
innecesarios en situaciones de carga ligera, obteniendo asi un mejor rendimiento del canal

de acceso.
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1.1 Planteamiento del Problema y Justificacion

El trafico de mMTC implica un gran nimero de dispositivos, que llegan a generar masivas
solicitudes de acceso y de manera simultdnea en un intervalo corto de tiempo. En el primer
contacto con la red, los dispositivos deben realizar un procedimiento de acceso aleatorio
basado en el intercambio de cuatro mensajes [6]. Para esto se utiliza el RACH en el enlace
de subida que tiene un limitado nimero de recursos y por ende se generan colisiones en los

intentos de acceso, reduciendo significativamente su rendimiento [5].

Existe un algoritmo intrinseco en la red celular para gestionar las retransmisiones que se
conoce como el procedimiento de backoff el cual se encarga de distribuir las peticiones de
los usuarios que no han tenido éxito en el acceso durante un determinado tiempo. La duracion
de este tiempo lo determina la estacién base y lo comunica a los dispositivos en un mensaje
que se conoce como bloque de informacion del sistema [9]. Al ser un valor estatico, existiran
ocasiones en las que este procedimiento sea efectivo (escenarios de alta carga) y otras en las

que no (escenarios de baja carga), perjudicando el rendimiento del canal de comunicacion

[5]

Por este motivo se disefiara un algoritmo adaptativo para ajustar el tiempo de backoff y
disminuir la sobrecarga en el RACH mejorando la eficiencia y el rendimiento de la red, por
medio de técnicas de aprendizaje reforzado. El algoritmo se basara en la idea de que un
agente aprenda a tomar decisiones dptimas a través de la experiencia, utilizando una funcion
de valor para determinar la accion a elegir en un estado dado [10]. Entonces se determinara
la mejor estrategia para elegir el tiempo de backoff en funcion del estado actual de la red y
las acciones previas tomadas, en este caso, el estado actual de la red se puede definir en

términos de la congestion de trafico y la tasa de transferencia de datos.
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1.2 Objetivos

1.2.1

1.2.2

Objetivo General

Disefiar un algoritmo adaptativo de backoff basado en aprendizaje reforzado para
incrementar la probabilidad de acceso exitoso en una red celular con comunicaciones

masivas.

Objetivos Especificos

Estudiar y modelar el canal acceso aleatorio junto con el procedimiento de backoff
bajo condiciones de comunicacion masiva generada por dispositivos 1oT.

Disefar un algoritmo de Backoff adaptativo basado en aprendizaje reforzado.
Establecer la probabilidad de acceso exitoso como métrica de analisis.

Evaluar el rendimiento de la red en funcién de la probabilidad de acceso exitoso bajo
diferentes condiciones de trafico masivo mediante un modelo de simulacién y
contrastar los resultados con una configuracién estandar del procedimiento de
Backoff.
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CAPITULO Il MARCO TEORICO

2.1 Estado del Arte

De la busqueda y revision de varias fuentes bibliograficas y articulos de investigacion

relacionados con el tema, se explican los métodos y algoritmos utilizados.

Los autores del articulo [11], centran su estudio en la resolucion de las colisiones en el
RACH en escenarios de acceso masivo para las comunicaciones maquina a maquina (M2M)
celulares. Se proponen un esquema para resolver las colisiones mediante el procedimiento
de backoff que ajusta de forma dinamica el Indicador de Backoff (BI) en relacion con el
numero de dispositivos atrasados y los recursos disponibles. En el enfoque propuesto se
integran tres esquemas de acceso aleatorio: acceso aleatorio estdndar (SRA), restriccion
estatica de clase de acceso (ACB) y restriccion dinamica de clase de acceso (DBA). Ademas
de presentar un analisis de la probabilidad de acceso exitoso basado en el procedimiento de
backoff dindmico, se determina un valor 6ptimo de Bl que logra la mayor probabilidad de

acceso exitoso para los tres diferentes esquemas.

El estudio en [4], propone un nuevo esquema de canal de acceso aleatorio basado en el
método de aprendizaje Q para reducir los problemas de la congestién. De esta manera, se
divide de forma adaptativa los preambulos disponibles entre los dispositivos M2M y entre
personas (H2H), de tal manera que se maximice el nimero de dispositivos M2M activos y
se proporcione un servicio aceptable para los dispositivos H2H. Los resultados indican que
el método propuesto proporciona una alta probabilidad de éxito del canal de acceso aleatorio

para dispositivos H2H, incluso con un gran nimero de dispositivos M2M.

En [5], se desarroll6 un modelo de simulacién del procedimiento de acceso aleatorio basado
en la contencidn, el cual utiliza métricas de rendimiento como la probabilidad de acceso
exitoso, el retraso del acceso y el nimero promedio de preambulos trasmitidos para evaluar
y caracterizar el impacto de ajustar el valor del Indicador de Backoff (BI) en distintos
escenarios de trafico masivo. Los resultados muestran un rango de valores 6ptimos para el
Bl que se identificaron mediante el cumplimiento de diferentes condiciones de fiabilidad

para cada escenario. Al ajustar adecuadamente los parametros del RACH, se puede lograr
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una alta probabilidad de acceso exitoso con un aumento aceptable en el retardo de acceso,

lo que es ideal para aplicaciones tolerantes al retardo en escenarios con trafico masivo.

En el articulo los autores [6]. En su estudio, realizaron un analisis del rendimiento del canal
de acceso aleatorio, buscando mejorar el rendimiento de la evolucion a largo plazo avanzada
(LTE-A) en escenarios de comunicacién de méaquina a maquina (M2M) masivos. Se
proponen un método de aprendizaje por refuerzo (RL) para ajustar dindmicamente y de
forma autonoma la tasa de restriccion de la clase de acceso (ACB), de manera que pueda
reaccionar rdpidamente a los cambios de tréfico. Entre sus resultados se refleja el uso del
ACB y la configuracion correcta de sus pardmetros llevan a un aumento en la probabilidad

de éxito del acceso de los dispositivos M2M en los escenarios de prueba extrema.

En el articulo [9], los autores se enfocan en la seleccion de la estacion base en la
comunicacion M2M mediante un algoritmo de aprendizaje Q en redes LTE-A, que
proporciona una forma eficiente de acceso multiple en la red y minimiza la sobrecarga de la
misma. Proponen un algoritmo de aprendizaje no supervisado basado en aprendizaje Q,
mediante un esquema de seleccidon de estaciones base en los dispositivos MTC, que se
adaptan continuamente a los cambios en el trafico de la red y decide que estacion base se
sebe seleccionar en funcion a los pardmetros de calidad de servicio. Los resultados muestran
que ademas de mejorar el rendimiento de la comunicacion M2M, el algoritmo también puede

ayudar a los dispositivos MTC a obtener un mejor rendimiento de la red.

2.2 LTE-A Procedimiento de acceso aleatorio

En LTE-A los dispositivos acceden al RACH cuando inicialmente solicitan el acceso a la
red o al cambio de celda. RACH es un canal de enlace ascendente utilizado para transmitir

informacion de control desde dispositivos moviles a la red [12].

Para acceder al RACH, los dispositivos pasan por un proceso conocido como acceso
aleatorio. Se define dos modos de acceso aleatorio; libre de contencién disefiado para
aplicaciones con limitaciones de tiempo y no puede manejar ninguna latencia, tiene 10
preambulos de los 64 predAmbulos LTE reservados para él, mientras que el modo basado en

la contencidn dispone de 54 preambulos para su uso [5]. El procedimiento consta de 4 pasos:
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Transmision de preambulos de acceso aleatorio;
Recepcion de respuesta de acceso aleatorio;
Solicitud de conexion;

Resolucion de contencion.

Estos 54 predmbulos estan disponibles para que los dispositivos M2M y H2H se comuniquen

con la estacion base. Se hace uso de un ancho de banda de 1.4MHz, donde la ranura de

acceso aleatorio (RA) consta de 6 blogues de recurso (RB) de 180KHz cada uno [6].

2.3 Procedimiento de acceso aleatorio basado en la contencion

Las redes celulares se suelen conectar mediante el proceso de acceso aleatorio basado en la

contencion. A través del bloque de informacién principal (MIB) y del blogue de informacion

del sistema (SIB), la estacion base emite informacion periédicamente. Una vez que los

equipos del usuario han adquirido los ajustes de configuracién fundamentales, pueden iniciar

los cuatro intercambios de mensajes. Este proceso se efectia mediante el uso de RACH,

como se muestra en la Figura 1.

Transmision del preambulo: En el mensaje 1, los equipos eligen aleatoriamente
uno de los preambulos. Dado que los predmbulos son ortogonales entre si, muchos
equipos de usuario pueden acceder a la estacion base (EB) en el misma RAO y
utilizar diferentes preambulos. La BS puede estimar el tiempo de transmision del
terminal y descodificar el predmbulo transmitido por un Gnico equipo de usuario [5].
Si mas de un equipo de usuario selecciona el mismo preAmbulo, se produce una

colision y el acceso se considera invalido.

Respuesta de acceso aleatorio (RAR): Tan pronto como la BS decodifica con éxito
cada predmbulo, calcula un identificador y envia el mensaje 2 a través del canal de
control de enlace descendente (PDCCH). Este mensaje contiene informacion sobre
el indicador de backoff (BI) que se utiliza en el proceso de espera, la identificacion
del preambulo detectado (ID), la alineacion temporal (TA), los recursos del enlace
ascendente y la asignacion de un identificador temporal. Los equipos esperan una
ventana temporal (WRAR) para recibir una concesion de enlace ascendente por parte

de la estacion base (BS) a través del mensaje 2 [13]. Para maximizar el rendimiento
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de la red, solo se envia una respuesta por cada subtrama. En consecuencia, hay un
limite al nimero de concesiones de enlaces ascendentes; s6lo los equipos que reciben

una concesion pueden enviar el mensaje 3.

Solicitud de conexion: Tras recibir el mensaje 2, los equipos de usuario ajustan el
tiempo de transmision de enlace ascendente en base a la alineacion temporal recibida
y utilizan los recursos del canal fisico compartido de enlace ascendente (PUSCH)
para enviar un mensaje programado de solicitud de conexion a la BS [11]. Este
mensaje incluye el nimero de identificacion del UE y el motivo de la solicitud de

acceso.

Resolucién de contencion: La BS envia un mensaje como respuesta al mensaje
anterior y utiliza un proceso de repeticién automatica hibrida (HARQ) para enviar el
mensaje 4 de retorno a los dispositivos. Si un equipo de usuario no recibe este
mensaje, debe intentar el RAP de nuevo, utilizando el procedimiento de backoff y
comenzando desde el primer paso en la siguiente RAO [6]. La cantidad de intentos
de transmisidn tiene un limite méaximo; después de eso, se descarta la solicitud del

dispositivo.
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Figura 1 Procedimiento de acceso aleatorio basado en contencion de LTE-A.

Fuente: [5]
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2.4 Procedimiento de BACKOFF

El procedimiento de backoff es una técnica utilizada para gestionar las colisiones en el
RACH. Se aplica a todos los dispositivos que no consiguen conectarse con éxito a la red en
su primer intento [5]. Aguardar otro periodo de tiempo antes de realizar un nuevo intento de
transmision de predmbulo en el proximo RAO disponible es necesario cuando un dispositivo
falla en su acceso aleatorio (RA). Este periodo de espera se denomina tiempo de backoff
Tgo (ms) y se elige de manera uniforme y aleatoria en funcion del indicador de backoff (Bl)
a través de la ecuacién 1, como se muestra en la Figura 2:

Tgo = U(0, BI) 1)
donde U() denota una distribucion uniforme, el valor de Bl tiene un impacto significativo
en el rendimiento de la RACH. Los dispositivos pueden intentar un nuevo acceso después
de un corto periodo de tiempo si el valor de Bl es pequefio, lo que incrementa la probabilidad
de colisiones durante las rafagas de llegada. Por otro lado, un valor alto de Bl puede aumentar
la probabilidad de éxito durante el acceso a la red a costa de un mayor retraso en el acceso.
Los estandares 3GPP estipulan que la estacion base selecciona aleatoriamente el valor de Bl,
que puede oscilar entre 0 y 960ms [11]. Todos los dispositivos que enviaron el preambulo
en el RAO previo leian el valor de Bl, que se incluye en el mensaje 2. Para el dispositivo
gue no obtiene confirmacion por medio del RAR, se considera un intento fallido [7]. A pesar
de los retos que presenta, el uso del backoff ha demostrado ser una herramienta util para

gestionar las colisiones y mejorar el rendimiento de los dispositivos conectados.

Los equipos de usuario que estan en
estado inactivo; adquieren informacién de
difusién (MIB y SIB); se establece k=0

l

‘ Los UE inician el procedimiento de acceso
r aleatorio al comienzo del proximo RAO, se
establece k=k+1.

|

/"{onexién\\ Los equipos de usuario

>—SI—> proceden con la transmision de

Exitosa ~
\\\ o - datos.
(
NO
¥
- - /\\ Los equipos de usl_mrio‘
e tyotm Mo Kk s problemas de aceso
\\/ | las capas svuperioresA

\J

Los equipos de usuario
terminan el procedimiento de
acceso aleatorio.

Figura 2 Procedimiento de backoff realizado por los equipos de usuario
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2.5 Aprendizaje automético en LTE-A

La adaptacion a nuevos entornos y el aprendizaje de experiencias previas es posible gracias
al aprendizaje automatico en numerosos entornos, incluidos juegos, optimizacion, robotica
y control de procesos. El aprendizaje reforzado es una técnica de aprendizaje automatico que
se puede utilizar en el tiempo de backoff para mejorar la eficiencia y reducir la congestion

en redes de comunicacion.

2.5.1 Aprendizaje reforzado

El aprendizaje por refuerzo permite que un dispositivo MTC interactie con el entorno y
adquiera conocimientos a partir de experiencias pasadas, incluso si no cuenta con un
conjunto de datos de entrenamiento, se basa en como un agente adquiere habilidades para

tomar decisiones adecuadas en entornos dindmicos e inciertos [14].

Esta rama de aprendizaje automatico se centra en aprender a partir de la retroalimentacion
que recibe un agente en forma de recompensa o castigo, el cual aprende a elegir la accién de
mayor recompensa acumulada en todo ese tiempo, formulando una politica que es un mapeo

entre estados y acciones [15].

El proceso de aprendizaje por refuerzo se describe como [16]:

e Agente: Representa el modelo que se busca entrenar para que adquiera la capacidad
de tomar decisiones de manera auténoma.

e Entorno: El agente interactla y se mueve en el entorno este incluye las limitaciones
y reglas que se puedan aplicar en cada situacion.

e [Estado: En un momento especifico, el entorno se encuentra en un estado
determinado, y el agente percibe este estado como informacidn relevante para tomar
una decision.

e Accidn: Segun el estado actual el agente elige una accién. La accion puede tener un

impacto en el entorno y provoca un cambio de estado.

El ciclo de interaccion, recompensas y actualizacion del modelo es esencial para un

aprendizaje exitoso.
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e Recompensa: El entorno envia una sefial al agente como recompensa cada vez que
realiza una accion. El tipo de sefial enviada informa al agente sobre la eficacia de su
accion.

e Actualizacion del modelo: El agente actualiza su modelo interno del entorno y
aprende asociar estados y acciones como las recompensas esperadas. Este proceso
de aprendizaje se basa en técnicas como método de valoracion de acciones como el
algoritmo de aprendizaje Q o aproximaciones de funciones de valor como las redes
neuronales.

e Ciclo de interaccidn: Interactuar con su entorno es una parte crucial del proceso de
aprendizaje del agente. Al seleccionar acciones y actualizar su modelo, finalmente
forma una politica 6ptima que conduce a la acumulacion de recompensas a lo largo

del tiempo.

En general, el entorno percibido por un dispositivo 10T se describe mediante un proceso de
decision de Markov (MDP), como se representa en la Figura 3. [17]. En este modelo MDP,
en cada tiempo, el dispositivo puede cambiar su estado actual S; al siguiente estado a través
de una accién A, basada en una funcion de probabilidad de transicion y durante esta

transicion, el dispositivo recibe una recompensa R, instantanea.

Agente
> > Politica | -
Estado i Accion
SI At
Actualizacion

de la politica

Algoritmo de
— aprendizaje por |[*——

refuerzo
A
A
Recompensa
Ry
} Entorno -

Figura 3 Diagrama del aprendizaje por refuerzo.
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2.5.2 Algoritmo de aprendizaje por refuerzo QL

Existen diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje por refuerzo, el aprendizaje Q (QL) es
un ejemplo de algoritmo de aprendizaje por refuerzo donde un agente interactia con el
entorno para logar un objetivo especifico [18], y encontrar la politica éptima que seleccione
el mejor procedimiento para interacciones futuras, lo que resulta en altos rendimientos a
largo plazo [19]. Usando este método la estacidn base almacena una funcidon de valor Q (s, a)
donde s es el conjunto de todos los estados posibles y a mide la recompensa esperada de

tomar una accion, continuando de manera indefinida tomando acciones de forma 6ptima.

Tabla 1 Posibles valores que puede tomar el Indicador de Backoff (BI)

Valores del Valores del
Accion Indicador de Accion Indicador de
Backoff (BI) Backoff (BI)
1 20 7 160
2 30 8 240
3 40 9 320
4 60 10 480
5 80 11 750
6 120 12 960

Los parametros de Q(s, a) tal y como se establecen en la Tabla 1 el conjunto de estados se
determina por los valores de Bl proporcionados por la estacion base a través de un mensaje
SIB2, el cual se envia por difusién cada Tg;5, este mensaje se envia cada 80ms y se
estandariza en un valor Tg5, = 16RAO0 [20], mientras que las acciones se refieren al
conjunto de posibles valores que puede asumir el Bl, que estard representados por A =
{1,2,3, ...,12}. Por lo que las acciones estan disefiadas para aumentar o disminuir el valor de
Bl segln el estado del RACH [21].

El aprendizaje por refuerzo se define mediante la ecuacion (2):

Q(s,@) = Q(s, @) + @R +y max[Q(s',a)] - Q(s, @) @)

Donde o representa la tasa de aprendizaje que controla la cantidad de actualizaciones, s’

denota el estado siguiente, a’se refiere a la accion tomada en un estado s’ [22]. El parametro
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R corresponde a la recompensa asociada a tomar la accion a en el estado s definida por R =

(NpsMcur, NpsCV cur, DeltaNpscur, BI), donde NpsMcur = T;(Zii’fz Nps) es el
SIB2

promedio del nimero de preambulos trasmitidos por RAO que la BS detecto en un Tz,

1

1
completo, NpsCchrz[ _1( Z;S:’f2|Npsk—NpsMcur|2)]2 /NpsMcur, es el

TsiB2

coeficiente de variacion de Nps para el mismo periodo entre 0y 1, un valor bajo indica que
la transmision de paquetes es relativamente uniforme. DeltaNpscur es la diferencia entre
el nimero promedio de preambulos transmitidos en el periodo actual y el anterior el cual
puede tomar cualquier valor real, como se muestra en la Tabla 2. En este sentido si R indica
que el NpsMcur actual es baja y el coeficiente de variacion NpsCVcur actual es alto el agente
puede aumentar el valor de BI, caso contrario si R indica que el NpsMcur actual es alto y el

coeficiente de variacion NpsCVcur actual es bajo el agente puede disminuir el valor de BI.

Tabla 2 Configuracion para la obtencion de las posibles recompensas

NpsMcur NpsCVcur DeltaNpscur
Configuracion 1 3 0,4 103
Configuracion 2 7 0,4 103
Configuracion 3 10 0,2 103

El factor de descuento esta representado por y el cual controla el impacto de las futuras

recompensas. La presencia del factor ma}l([Q(s’, a')] en el aprendizaje Q presenta dos
are

resultados [21], [6]. EI primero, las recompensas a futuro se basan en una estimacion que
podria estar inclinada positivamente, lo que puede resultar en un rendimiento subdptimo. En
segundo lugar, las recompensas futuras no estan relacionadas con la politica actual, lo que
se definen por fuera de dicha politica [23], esto posibilita una implementacion en tiempo

real. En conjunto R + yma}l([Q (s',a")] se refiere al objetivo buscado. Mediante el uso de
are

QL se busca cambiar el valor de Bl antes de que el mensaje SIB2 sea transmitido.

2.6 Meétricas de rendimiento
2.6.1 Probabilidad de acceso exitoso (Ps)

La variable Ps, representa la probabilidad de éxito del acceso, es decir la probabilidad de que
un equipo de usurario (UE), ya sea M2M o H2H, tenga éxito en su proceso de acceso a la

red. Esta métrica mide la eficiencia del sistema en términos de cuantas UES lograron acceder
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exitosamente en relacion con el nimero total de UEs en la simulacion. En la ecuacién (3) se

define Ps como:

total SuccessFulUEs
Ps = (3)
totalUEs

Donde totalSuccessfulUEs representa el nimero total de dispositivos MTC con acceso
exitoso y totalUEs representa el nimero total de dispositivos MTC que ingresaron a la

estacion base.

2.6.2 Numero de predmbulos transmitidos (k)

Se refiere a la cantidad de transmisiones que un equipo de usuario necesita realizar utilizando
predmbulos antes de lograr con éxito el procedimiento del RAP después de un intento inicial
fallido. Para evaluar este indicador, se emplea una funcion de distribucion acumulada (CDF),
como se describe en la ecuacién (4), para cada una de las trasmisiones de preambulos

realizadas hasta alcanzar el nimero méaximo de intentos [24].

p(ky) = ——aln) @)

totalSuccessfulUEs
Donde p(k,,) representa la probabilidad acumulada de “n” transmisiones de preambulo, y
Y. M, (k,,) se define como el conjunto de dispositivos lograron el acceso a la red en “n”

transmisiones de preambulo.

En el contexto de la simulacion, la variable k se convierte en un vector que representa la
distribucion del numero de predmbulos transmitidos necesarios para que un UE logre
acceder a la red. Esta cantidad puede variar entre diferentes UEs debido a factores como la
carga de la red. Durante la simulacion, RACHConfig.maxNumPreambleTxAttempts
representa el nimero maximo de intentos de preambulos transmitidos antes de que una UE
falle en su intento de acceso. A medida que las UEs intentan acceder a la red, se actualiza el

vector k para registrar cuantas UEs lograron un acceso exitoso despues de varios intentos.

La distribucién de k proporciona informacion sobre cuantos intentos de transmision de
preambulos necesarios en promedio para que las UES logren un acceso exitoso. La variable
EK se calcula como el promedio ponderado de k, lo que representa el nUmero promedio de
preambulos trasmitidos necesarios para un acceso exitoso en la simulacion. Esta métrica es

importante para evaluar el rendimiento en el RAP para dispositivos MTC un valor bajo de
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EK indica que el RAP es eficiente y permite que la mayoria de los dispositivos MTC accedan

a la red en un nimero minimo de predmbulo.

2.6.3 Retardo en el acceso (D)

Desde el primer intento de acceso hasta la culminacion exitosa del proceso RAP, se mide el
tiempo transcurrido. Esto involucra considerar la acumulacion de todos los retrasos
generados en las diversas etapas del procedimiento, incluido el retraso causado por Bl, en
relacién con la cantidad de intentos necesarios para lograr un acceso exitoso [24]. La

ecuacion (5) se utiliza para evaluar este parametro.

p(Dy) = —=2aCn) (5)

totalSuccessfulUEs
La probabilidad de que un dispositivo requiera n milisegundos, representada como p(D,,) se
calcula sumando los valores de ), M,(D,,) y dividiéndolos por el total de dispositivos MTC
que lograron un acceso exitoso (ecuacion 5). La ecuacion se basa en el conjunto de
dispositivos MTC que completaron el proceso RAP de manera satisfactoria. Para cada
dispositivo, se calcula el retraso de acceso, y estos retrasos se suman para cada valor de n.
Luego, la suma se divide por el nimero total de dispositivos MTC que completaron el
proceso RAP con éxito, proporcionando asi la probabilidad acumulada de que un dispositivo

necesite n milisegundos de retraso.

Al obtener la distribucion de probabilidad para cada uno de los retardos generados durante
el RAP, se procederd a utilizar interpolacién para obtener resultados més precisos. Luego,
se organizan los datos de menor a mayor para poder utilizar medidas de posicion, como el

percentil 95 y determinar de manera precisa el retardo maximo de acceso [5].

En la simulacion D se define y se utiliza para representar la distribucion de los retrasos de
acceso, con una longitud igual a maxNumPreambleTxAttempts, que es el nimero maximo
de intentos de predAmbulos transmitidos permitidos. A media que se actualiza D, acumula
datos sobre accesos exitosos en cada intento de preambulos transmitidos. Luego, se utiliza
esta distribucion para calcular estadisticas como el promedio del retardo de acceso,

percentiles y otras métricas de rendimiento relacionadas con el acceso de la red.
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CAPITULO 11l METODOLOGIA

Se estudiaran varias fuentes bibliogréaficas para identificar las variables que intervienen en
este trabajo. EI modelo por utilizar es un algoritmo adaptativo de backoff basado en
aprendizaje reforzado que permitira establecer una serie de procedimientos a seguir en cada

una de las etapas que intervienen en el proyecto.

3.1 Tipo de Investigacion
3.1.1 Investigacion Exploratoria

Para el desarrollo del proyecto se recopila informacion de estudios cientificos sobre el
procedimiento de backoff para asegurar menos congestion y aumentar la probabilidad de
acceso exito, ademas disefiar un algoritmo basado en aprendizaje reforzado que permita
ajustar dindmicamente y de forma auténoma el tiempo de backoff, donde la red pueda superar
situaciones de sobrecarga y no generar retardos innecesarios en situaciones de carga ligera,

obteniendo asi un mejor rendimiento del canal de acceso.

3.2 Disefio de Investigacion
3.2.1 Meétodo Cientifico

En la investigacion se determinara los estandares para un modelo analitico y una estrategia
metodoldgica con el proposito de mejorar el rendimiento de la red mediante el uso de un
algoritmo adaptativo de backoff basado en aprendizaje reforzado.

3.3 Técnicas de Investigacion
3.3.1 Recoleccion de Datos

La observacion se empleard como una técnica de evaluacion, siguiendo un conjunto de
directrices disefiadas para examinar un fenémeno especifico y comprender su naturaleza.
Esto facilitard un analisis sistematico y preciso en relacién con los objetivos planteados en
la investigacion, lo que permite un estudio detallado de los pardmetros que se va a evaluar y
visualizar de forma ordenada. El nimero de dispositivos que puedan acceder a la red y las

UEs que puedan transmitir de forma exitosa seran los parametros a tener en cuenta.
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3.3.2 Instrumentos de la Investigacion

Para el desarrollo del documento los instrumentos que se utilizaran son:

e 3GPP TR 37.868 Mejoras de RAN para comunicaciones de tipo maquina.
e 3GPP TR 36.912 Estudio de viabilidad para avances adicionales para LTE-A.
e Articulos cientificos relacionados con el esquema de acceso RACH aprendizaje Q.

e Para implementar el modelo de simulacién utilizaremos el software de Matlab.

3.4 Poblacién de estudio y tamafio de Muestra

3.4.1 Poblacion

La poblacion se define considerando el nimero de dispositivos que intentan acceder a la red
y este conjunto de dispositivos varia en un rango que abarca desde 10000 y 30000, lo que
representa el trafico masivo mMTC. En particular, los intervalos de llegada de los
dispositivos siguen una distribucion beta de parametros (3,4) conforme al modelo de trafico
MTC sugerido por los estandares 3GPP [8]. Para replicar el comportamiento real del acceso

a la red, esta poblacion se sometera al modelo de simulacion del RACH.

3.4.2 Muestra

La muestra sera definida en funcion del nimero de dispositivos que hayan logrado completar
con éxito el acceso a la red. Este criterio se establecera utilizando el modelo de situacién del
algoritmo adaptativo de backoff basado en aprendizaje reforzado, una vez que hayan
concluido el proceso de comunicacion en el canal contemplado por dicho el modelo de

simulacion.

3.5 Operacionalizacion de las variables

En la Tabla 3 se detalla la operacionalizacion de variables a utilizar en el proyecto de
investigacion, se determina como variable dependiente al rendimiento de la red y como

variable independiente al tiempo de backoff.
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Tabla 3 Operacionalizacién de variables

VARIABLE

CONCEPTO

INDICADORES

INSTRUMENTO

Rendimiento de la

red

Establecido por el
nimero de usuarios
que lograron acceder

alared.

Probabilidad de
acceso aleatorio
(Ps).

NUmero de
preambulos
transmitidos (k).
Retardo en el

acceso (D)

Tiempo de Backoff

Se  produce un
retraso aleatorio en
el intento de
retransmision
después de que se
detecta la colision.
El aumento de la
latencia también
ayuda a reducir las
colisiones,
especialmente si la
red estd  muy

cargada.

Indicador de
backoff (BI)

Observacion directa
a través de un
modelo de
simulacion del
algoritmo adaptativo
de backoff basado en
aprendizaje

reforzado (MatLab).

3.6 Métodos de Analisis y Procesamiento de Datos

Se ha desarrollado un mecanismo adaptativo del procedimiento de backoff basado en

aprendizaje reforzado QL utilizando el software de MatLab para incrementar la probabilidad

de acceso exitoso en una red celular con comunicaciones mMTC. La integracion de un

algoritmo de aprendizaje RL como el aprendizaje Q permite ajustar dinamicamente los

valores Bl en funcidn de las recompensas reales que recibe de las acciones realizadas [22].

El modelo funciona mediante la asignacion de un valor Bl por parte de una BS a través de
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un mensaje SIB2 que se envia por difusiéon, cada Tgz, teniendo un valor Tgp, =
16RA0 (80ms) [20].

Se realiza la simulacion en el software de MatLab utilizando los pardmetros definidos. Se
evalla el rendimiento del RACH en condiciones de congestion, para la obtencion de la
capacidad de acceso exitoso y otras métricas clave de rendimiento (KPIs). Estos KPIs se
utilizan para evaluar la eficiencia del sistema en términos de su capacidad para manejar

eficazmente las solicitudes de acceso de los equipos HTC y MTC [8].

El procesamiento de datos implica la configuracion y simulacion de un entorno de red celular
para evaluar el rendimiento del procedimiento de acceso aleatorio considerando un entorno
de celda Unica que aloja tanto a los equipos HTC como a los equipos MTC. Se establecen
pardmetros clave tanto del canal como del retardo, representados en la Tabla 4, la
configuracion del indice del PRACH 14, donde se establece la longitud de la subtrama de

1ms.

Durante la simulacion, el algoritmo QL aprende gradualmente a tomar decisiones éptimas
gue maximizan la probabilidad de acceso exitoso a medida que los dispositivos interactian
repetidamente con el entorno y experimentan diferentes situaciones de acceso, tomando en
cuenta la tasa de aprendizaje a que controla el impacto de los nuevos valores 6ptimos en
relacién con los anteriores, mientras que el factor de descuento y ajusta las recompensas en
funcién del tiempo. Ademas, la probabilidad de exploracion e influye en la eleccion de

acciones optimas [5], [17].

p

RACH

MIB -
> Acceso
SIB > Backoff >

A

Metricas de
Rendimiento

QL

Figura 4 Diagrama de Bloques del Procedimiento y anélisis de resultados

El desarrollo para el andlisis del procedimiento de acceso aleatorio basado en la contencion

se muestra en la Figura 4. Se contemplan los parametros de configuracion del RACH, el
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calculo y la generacion de resultados que representan las métricas de rendimiento. Ademas,
del comportamiento del Bl debido al algoritmo de QL.

Tabla 4 Parametros para la configuracion del RACH

Parametros de configuracion Configuracion

Parametros del Canal

Numero total de dispositivos MTC 10000-30000
NUmero de PreAmbulos disponibles 54
Configuracion del indice del PRACH 14
Periodicidad RAO 1
Numero de concesiones de enlace ascendente por subtrama 3
Maéaximo namero de intentos de transmisiones de preAmbulos 10
Indicador de Backoff Variable (20 a 960 ms)
Parametros de retardo
Temporizador de resolucién de contencién 48
Retardo de procesamiento del preAmbulo 2
Retardo de procesamiento del RAR 5
Retardo de procesamiento de la solicitud de conexion 4
Numero de intentos de transmision de Mgs3 y Mgs4 5
Probabilidad de retransmision HARQ para Mgs3 y Mgs4 0,1
Tiempo de ida y vuelta (RTT) para el Mgs3 8
RTT para el Mgs4 5

3.6.1 Modelo del Sistema

!
L
&L
Dispositivos HTC L

—1‘ Dispositivos MTC
L=

Estacion Base

Figura 5 Modelo del sistema
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Para el estudio se considera una sola estacion base que atiende a N dispositivos las
solicitudes de acceso de usuarios (UES) que se registraron previamente en la estacion base,
como se muestra en la Figura 5. En este contexto, cada dispositivo esta equipado con una
tarjeta SIM (Modulo de identificacion de abonado) que le permite conectarse directamente

a la estacion base sin necesidad de una puerta de enlace.

Numero de Subtrama
Trama Par Trama Impar
01 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 89

e

w

[ ]
[]
[ ]
[

[ ]
[
[ ]
[ ]
[ ]

[

[]
[
]
]
]
]
[
[
[]
]

Indice de configuracion de PRACH

&=

Trama de radio (10ms) Longitud de la Subtrama (1ms)
[ detmemss i
Figura 6 Diferentes configuraciones del indice de PRACH — Estructura de trama tipo 1
Fuente: [25]
La configuracién RACH que se utiliza corresponde al tipo 1 de estructura de trama, donde
la longitud de la subtrama es de 1ms, se tiene un total de 64 configuraciones PRACH
disponible para cada celda, como se observa en la Figura 6. Cada subtrama tiene un maximo
de una oportunidad de acceso aleatorio (RAO) cada 20ms. La periodicidad de RAO se
determina mediante el indice de configuracion de PRACH en el estudio es igual a 14,

entonces la periodicidad de RAOs es de 10ms RAOs por cada trama.

3.6.2 Parametros de configuracion del algoritmo de QL

Los pardmetros como la tasa de aprendizaje a, el factor de descuento y y la probabilidad de
exploracion € en el algoritmo de QL, se establecen para ajustar el proceso de aprendizaje y
mejorar la eficiencia del algoritmo.

Estos parametros actan como los elementos de control que determinan cémo el agente
interacta con su entorno y aprende a tomar decisiones Optimas. El algoritmo busca
maximizar las recompensas acumuladas a lo largo del tiempo mediante de la interaccion

continua con el entorno y la exploracién de diferentes acciones.
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Tabla 5 Parametros de configuracion para el desarrollo del algoritmo QL

Parédmetros de configuracion Configuracion
Tasa de aprendizaje (Alpha) 0,2
Factor de Descuento (Gamma) 0,9
Probabilidad de exploracion (Epsilon) 0,1

Los tres parametros de configuracion que se establecieron para el desarrollo del algoritmo
QL estan detallados en la Tabla 5. La tasa de aprendizaje, el primer parametro regula la
rapidez con la que el agente actualiza su funcidon de valor Q en cada RAO al interactuar con
el entorno. Un valor alto de alfa indica un aprendizaje rapido, lo que hace que el algoritmo
sea mas sensible a los errores y variabilidad en los datos, mientras que un valor bajo de alfa
indica un aprendizaje lento lo que hace que el algoritmo sea mas estable y menos susceptible
a los errores [26], por tal razén en la investigacion se decidio ajustar este valor a 0,2 para

lograr un equilibrio adecuado.

La importancia relativa de las recompensas futuras en comparacién con las recompensas
inmediatas se determina por el segundo parametro, y. Un valor alto de gamma, cerca de 1,
indica que el agente valora las recompensas a largo plazo, mientras que un valor bajo de
gamma, cerca de 0 implica el agente valora las recompensas inmediatas [26]. Para la
investigacién se considera un valor tipico de gamma a 0,9 lo que indica que el agente tiene
en cuenta las recompensas futuras, pero no con la misma importancia que las recompensas

inmediatas.

La probabilidad de exploracion ¢ determina las veces que el agente realiza una accion
aleatoria en lugar de la accion optima basada en su conocimiento actual. Un valor alto de
épsilon indica que el agente esta enfocado en la exploracion, aumentado la probabilidad de
elegir acciones aleatorias. En cambio, un valor bajo de épsilon significa que el agente se
inclina hacia la explotacion reduciendo la probabilidad de elegir acciones aleatorias [6]. El
valor de 0,1 establecido en la investigacion asegura que el agente aproveche al maximo su
conocimiento actual mientras sigue explorando para descubrir nuevas estrategias. En un 10%
de las ocasiones, el agente optard una accion aleatoria para explorar nuevas opciones,
mientras que el 90% restante, se centrara en explotar la mejor accion actual estimada por la

funcion Q.
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3.6.3 Procedimiento de la implementacion del algoritmo de QL

INICIO

'

Definicion de Espacios: Estados
val_BI 'y Acciones A

!

Inicializacién de la Tabla Q

Q(s, @)

!

Seleccion de Estado Actual de

Continuar iterando para las
estimaciones de los valores Q

\J

acuerdo a val BI

!

Seleccion de Accidon mediante el
estado actual, numero de
posiciones A posibles y la

estrategia de exploracion &-greedy

¢Convergencia
Alcanzada?

si

'

Proceso de ejecucion de la red
celular y actualizacion del valor de
BI

v

La recompensa R obtenida que
depende del valor en el estado
(NpsMcur, NpsCVcur, DeltaNpscur)
y la accién (val_BI)

1

Los UE inician el procedimiento de
acceso aleatorio al comienzo del
proximo RAO

'

Conexién Exitosa

'

Los equipos de usuario proceden
con la transmision de datos

!

FIN

Figura 7 Diagrama de Flujo de la implementacion del algoritmo de QL
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La Figura 7 presenta el enfoque para evaluar el rendimiento del sistema de acceso exitoso
en la red celular con comunicaciones masivas. La simulacion se desarrolla en varios pasos,
en primer lugar, se genera el trafico que simula la llegada de datos de dispositivos MTC, lo

que implica crear patrones de trafico que reflejen la actividad de estos dispositivos en la red.

A continuacion, se configuran los parametros del sistema, esto incluye la configuracién del
RACH como la disponibilidad de preambulos, la periodicidad RAO y los parametros de
retardo. Luego, se ejecuta el bucle de simulacion donde se modela el acceso aleatorio de los
dispositivos en cada ciclo RAO. Aqui, se siguen las reglas y procedimientos definidos para

gestionar el acceso de dispositivos MTC.

Durante la simulacion, se recopilan los datos que proporcionan informacion sobre el
rendimiento del sistema. Estos datos incluyen la probabilidad de acceso exitoso (Ps), la
distribucion de predmbulos transmitidos (K) y el retraso de acceso (D) para dispositivos
MTC. Estos datos son esenciales para evaluar la eficiencia y confiabilidad del sistema en
condiciones variadas de trafico. Ademas, para mejorar el rendimiento del acceso exitoso, se
implementa el algoritmo de aprendizaje Q que optimiza el valor de Bl en funcion de las
condiciones de la red, aprendiendo una politica 6ptima para seleccionar el mejor valor de
Bl, que determina cuanto tiempo un dispositivo espera antes de intentar acceder a la red

nuevamente después de un intento fallido.

Se inicia con una tabla Q vaciay se actualiza durante multiples ciclos de simulacién. Durante
cada ciclo, el dispositivo elige un estado (valor del Bl) basada en una politica e-greedy, que
equilibra la explotacion de acciones conocidas con la exploracion de nuevas. Después de
cada intento de acceso aleatorio, se calcula una recompensa y se actualiza la tabla Q para

reflejar la utilidad esperada de cada accion en cada estado.

El algoritmo continta aprendiendo y actualizando la tabla Q hasta que converja, lo que
significa que los valores Q ya no cambian significativamente. Una vez que ha convergido,
se sigue la politica optima aprendida para seleccionar el valor de Bl, mejorando asi la

eficiencia del acceso.
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3.6.4 Funcion de la asignacion de Recompensas a las posibles acciones tomadas

El algoritmo adaptativo de backoff utiliza técnicas de aprendizaje por refuerzo para ajustar
dindmicamente los parametros en funcion de la congestion de la red y mejora el rendimiento
de la misma. El agente aprende a tomar decisiones dptimas sobre cuanto tiempo debe esperar
una estacion base antes de intentar acceder al medio de transmision, considerando las

recompensas o castigos recibidos en funcion del rendimiento de la red.

Tabla 6 Asignacion de recompensas a diferentes acciones en diversas condiciones

NpsMcur | NpsCVcur | DeltaNpscur | val_BI R val Bl | R | val_BI R | val_BI R
<=3 <04 == 960 50 | >=240| 40 | >=80| 10 | >=20| -10
<=3 <04 == 960 100 | >=240| 80 |>=80| 5 |>=20|-20
<=3 >=0,4 == 960 60 |>=240| 50 |>=80| 3 |>=20| 30

<7 <04 == 960 30 | >=240| 40 | >=80| 50 | >=20| 50

<7 <04 == 960 60 | >=240| 70 | >=80| 60 | >=20| 60

<7 >=04 == 960 1 >=240 | 5 | >=80| 40 | >=20| 40
<=10 >=0,2 == 960 05 |>=240| 1 |>=80| 5 |>=20| 6
<=10 >=0,2 == 960 5 >=240 | 8 | >=80| 15 | >=20| 16
<=10 <0,2 == 960 | -100 | >=240 | -90 | >=80 | -60 | >=20 | -50
> 10 <0,2 == 960 -90 | >=240|-85|>=80|-45 | >=20 | -35
> 10 >=0,2 == 960 -90 | >=240|-85|>=80|-45 | >=20 | -35

La recompensa R se define como una funcion dependiente de las variables NpsMcur,
NpsCVcur, DeltaNpscur y val_BI. Dadas las numerosas posibilidades, se representa algunas
de las posibles combinaciones estado/recompensa. La Tabla 6 describe como se asignan las
recompensas a diversas acciones en funcién de condiciones especificas, con el objetivo de
optimizar los valores de BI mediante el algoritmo QL. Cada configuracién de condiciones y
recompensas permite al algoritmo ajustar estratégicamente los valores, contribuyendo a la

mejora del rendimiento del sistema.
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CAPITULO IV RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Andlisis de los resultados de las métricas de rendimiento

Los resultados obtenidos de las métricas de rendimiento se basan en una configuracion en el

RACH que utiliza una periodicidad de RAOs de 1 ms (configuracion del indice del

PRACH=14). Estos hallazgos se representan en 3 figuras que muestran la probabilidad de

acceso exitoso (Ps), el promedio predmbulos transmitidos (k) y el retardo de acceso con un

percentil 95 (D95). Se lleva a cabo una comparacion entre el comportamiento de un valor de

Bl estético y un valor de Bl dindAmico mediante el uso del algoritmo de QL.

4.1.1 Resultados de la probabilidad de acceso exitoso, numero promedio de

predmbulos transmitidos y retardo en el acceso con un percentil 95 en un

entorno tanto de Bl estatico como con Bl dinamico

Configuracion del indice del PRACH= 14(1ms)
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Figura 8 Probabilidad de acceso exitoso (Ps) varia con diferentes cargas de trafico; (a) Utilizando distintos valores de
Bl estaticos y (b) Al obtener valores dptimos de Bl mediante la implementacion del algoritmo QL.
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Los valores obtenidos de la probabilidad de acceso exitoso (Ps) en distintos contextos se
muestra en la Figura 8, teniendo en cuenta varios escenarios de trafico (MTC) y el indice de
configuracion PRACH=14, para el analisis de esta métrica se utilizan 12 valores de BI
descritos en la Tabla 1.

Para evaluar cdmo varia la probabilidad de acceso exitoso, se determiné el valor de Ps en (a)
la relacion con distintos valores de Bl estaticos. En (b), se observa el valor de Ps a través de
la implementacion del algoritmo QL para obtener el mejor valor de Bl. Los resultados mas
relevantes se detallan en las Tablas 7, 8, 9, 10 y 11 teniendo en cuenta diversas cargas de
trafico (10000, 20000 y 30000) y una periodicidad de RAO de 1 ms.
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Figura 9 Numero promedio de retrasmisiones (k) cambia en funcion de las diversas cargas de trafico; (a) Utilizando
distintos valores de Bl estaticos y (b) Al obtener valores 6ptimos de Bl con la implementacion del algoritmo QL.

La Figura 9 se ilustra el comportamiento en las retrasmisiones que el sistema experimenta

donde (a) muestra el comportamiento bajo valores de Bl estaticos mientras que en (b) se

observa un comportamiento donde el valor de Bl se ajusta en funcion del estado del canal.
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Este analisis visual muestra la manera que el valor de BI afecta directamente las

retrasmisiones experimentadas por los dispositivos MTC durante su proceso de acceso,

resaltando la capacidad de optimizacion que el algoritmo de QL proporciona al ajustar de

forma dinamica el valor de Bl de acuerdo con las recompensas. En las tablas 7, 8,9, 10 y 11

se detallan los resultados mas relevantes.
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Figura 10 Retardo en el Acceso con percentil 95 (D95) varia en funcién de las diversas cargas de trafico; (a) Utilizando
diferentes valores de Bl estaticos y (b) Al obtener valores 6ptimos de Bl mediante la implementacion de algoritmo QL.

En la Figura 10 se muestra las variaciones en los resultados del percentil D95 en relacion

para distintos escenarios de trafico y valores de Bl con una configuracion de 1 ms de RAOs.

En (a) se observa que aumentar la cantidad de trafico, asi como el valor de Bl, también

incrementa el retardo en el acceso. Estos hallazgos concuerdan con la idea de que mayores

cargas de trafico y valores de Bl més altos pueden tener un impacto negativo en el retardo.

En (b), la implementacion del algoritmo de QL al obtener un valor de Bl optimo intenta

mitigar este efecto negativo. Los valores mas relevantes obtenidos se detallan en las Tablas

7,8,9,10y 11.
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4.1.1.1 Resultados numéricos de las métricas de rendimiento con un valor de Bl
estatico de 20 ms y un valor de Bl aplicado el algoritmo de QL

Tabla 7 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
20 y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL.

UEs UEs
MTC Ps K D BI MTC Ps K D BI
10000 1 1,5977 | 49,5000 | 20 | 10000 1 1,6160 | 239,4000 | 20
12500 1 1,7577 | 56,5000 | 20 | 12500 | 0,9999 | 1,8086 | 310,1000 | 20
15000 | 0,9931 | 2,2696 | 84,7000 | 20 | 15000 | 0,9988 | 2,1225 | 742,0000 | 40
17500 | 0,9363 | 2,9534 | 117,9000 | 20 | 17500 | 0,9953 | 2,5180 | 1373,1000 | 20
20000 | 0,8720 | 3,3555 | 128,9000 | 20 | 20000 | 0,9917 | 2,8261 | 2131,4000 | 20
22500 | 0,8118 | 3,6417 | 134,2000 | 20 | 22500 | 0,9862 | 3,1081 | 2900,4000 | 30
25000 | 0,7568 | 3,8399 | 137,1000 | 20 | 25000 | 0,9702 | 3,4761 | 3505,2000 | 240
27500 | 0,7072 | 3,9981 | 139,2000 | 20 | 27500 | 0,9404 | 3,8054 | 3901,9000 | 120

30000 | 0,6635 | 4,1228 | 140,7000 | 20 | 30000 | 0,9049 | 4,0497 | 4160,6000 | 480

Se presenta una comparacion detallada de las meétricas de rendimiento en diversas
condiciones de trafico para un sistema de comunicacion respaldado por el algoritmo de QL
como se muestra en la Tabla 7. En un escenario con un valor de Bl estatico en 20 ms, se
observa que la probabilidad de acceso exitoso (Ps) disminuye al 66% con un trafico alto de
30000 UEs. Al emplear un escenario de trafico medio de 20000 UEs, se tiene un Ps superior
al 70%. Finalmente, para una carga de trafico baja de 10000 UEs, la tasa se establece en el

100%, lo que indica que la mayoria de los dispositivos MTC logran acceder a la red.

El nimero promedio de preambulos transmitidos (k) para cargas de trafico bajas y medianas
se demuestra eficiencia en el acceso al canal, mientras que para cargas de trafico alto 30000
UEs, se necesita un mayor numero de retransmisiones antes de lograr un acceso exitoso al
canal de comunicacion. El retardo de acceso con percentil 95 (D95) muestra valores
relativamente mas altos, en cargas de trafico medio y alto lo que implica que algunos
dispositivos experimentan retrasos en el acceso debido a retransmisiones adicionales. Por el
contrario, los valores bajos indican que la mayoria de los 10000 UEs experimentan tiempos

de acceso mas cortos.
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En cambio, al aplicar el algoritmo QL para optimizar el valor de Bl resulta en una mejora
significativa en las métricas de rendimiento. La Ps se mantiene alta en el orden del 90% y
100% para las distintas cargas de trafico. Esto sugiere que el valor de Bl optimizado por el
algoritmo QL permite una mayor eficiencia conjuntamente con los términos de
retransmisiones y retardo de acceso, mejorando asi la calidad y rapidez de la comunicacion
para dispositivos MTC.

4.1.1.2 Resultados numéricos de las métricas de rendimiento con un valor de Bl

estatico de 160 ms y un valor de Bl aplicado el algoritmo de QL

Tabla 8 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
160 y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL.

UEs UEs
MTC Ps K D BI MTC Ps K D BI
10000 1 1,5912 | 209,8000 | 160 | 10000 1 1,6064 | 249,2000 | 480
12500 1 1,7463 | 260,0000 | 160 | 12500 | 0,9999 | 1,8120 | 308,9000 | 240
15000 | 0,9978 | 2,1675 | 383,0000 | 160 | 15000 | 0,9987 | 2,1476 | 763,5000 | 40
17500 | 0,9604 | 2,9007 | 594,0000 | 160 | 17500 | 0,9956 | 2,5081 | 1352,4000 | 160
20000 | 0,8969 | 3,3580 | 676,9000 | 160 | 20000 | 0,9920 | 2,8138 | 2156,7000 | 40
22500 | 0,8351 | 3,6406 | 712,3000 | 160 | 22500 | 0,9865 | 3,1030 | 2920,4000 | 20
25000 | 0,7806 | 3,8629 | 733,5000 | 160 | 25000 | 0,9699 | 3,4757 | 3519,0000 | 120
27500 | 0,7294 | 4,0242 | 750,2000 | 160 | 27500 | 0,9408 | 3,7950 | 3909,8000 | 80

30000 | 0,6854 | 4,1575 | 762,8000 | 160 | 30000 | 0,9050 | 4,0522 | 4165,9000 | 480

En la Tabla 8, es posible observar como el ajuste del valor de Bl afecta directamente el
desempefio del sistema de comunicacién. Al se utiliza un valor estatico de Bl de 160 ms, se
muestra que la probabilidad de acceso exitoso (Ps) disminuye al 68% con un alto volumen
de trafico de 30000 UEs. Al emplear un escenario de trafico medio de 20000 UEs, se obtiene
una Ps que es superior al 89%. El resultado final indica que la mayoria de los dispositivos
MTC podran acceder a la red en una carga de trafico baja de 10000 UEs, que se establece en
el 100%.

No obstante, este enfoque estatico también proporciona un nimero promedio de preAmbulos
transmitidos (k), para cargas de trafico baja y media se tiene una eficiencia en el acceso al
canal, mientras que para cargas de tréfico alto 30000 UEs se necesita un mayor nimero de
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retransmisiones antes de lograr un acceso exitoso al canal de comunicacion. El retardo de
acceso con percentil 95 (D95) indica valores que son relativamente altos, en cargas de trafico
medio y alto lo que sugiere que algunos dispositivos experimentan retardos en el acceso
debido a retransmisiones adicionales. Por el contrario, valores bajos indican que la mayoria

de las 10000 UEs experimentan tiempos de acceso mas cortos.

Por otro lado, al utilizar el algoritmo QL para optimizar el valor de Bl, se observa un cambio
notorio en las métricas de rendimiento. La Ps se mantiene en niveles altos, indicando que el
algoritmo simultaneamente con el nimero promedio de predmbulos transmitidos (k) y el
retardo de acceso (D) logran mantener una alta tasa de acceso exitoso. Esto implica que el
algoritmo QL es capaz de ajustar el valor de Bl de manera eficaz, reduciendo la necesidad

de retransmisiones y acortando los retrasos en el tiempo de acceso.

4.1.1.3 Resultados numéricos de las métricas de rendimiento con un valor de Bl

estatico de 320 ms y un valor de Bl aplicado el algoritmo de QL

Tabla 9 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
320 y valor de BI dptimo aplicando el algoritmo QL.

UEs UEs
e Ps K D Bl e Ps K D Bl
10000 1 1,5896 | 394,8000 | 320 | 10000 1 1,6071 | 246,2000 | 60
12500 1 1,7350 | 486,0000 | 320 | 12500 | 0,9999 | 1,8030 | 307,3000 | 160
15000 | 0,9994 | 2,0728 | 664,1000 | 320 | 15000 | 0,9987 | 2,1305 | 761,4000 | 20
17500 | 0,9833 | 2,7477 | 1047,2000 | 320 | 17500 | 0,9952 | 2,5113 | 1372,8000 | 240
20000 | 0,9341 | 3,2943 | 1278,1000 | 320 | 20000 | 0,9919 | 2,8141 | 2139,4000 | 20
22500 | 0,8769 | 3,6349 | 1374,9000 | 320 | 22500 | 0,9868 | 3,0916 | 2907,0000 | 20
25000 | 0,8197 | 3,8802 | 1423,9000 | 320 | 25000 | 09697 | 3,4767 | 3510,8000 | 80
27500 | 0,7693 | 4,0459 | 1462,0000 | 320 | 27500 | 0,9497 | 3,7994 | 3914,8000 | 40

30000 | 0,7229 | 4,1851 | 1486,3000 | 320 | 30000 | 0,9056 | 4,0417 | 4165,3000 | 40

La Tabla 9, presenta una comparacion detallada de las métricas de rendimiento en diversas
situaciones de trafico, considerando dos enfoques diferentes para el Bl en un sistema de
comunicacion. En el primer escenario, donde se utiliza un valor fijo de Bl de 320 ms, al

encontrarse con un trafico alto de 30000 UEs resulta en una disminucion de la probabilidad
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de acceso exitoso (Ps) al 72%. Al emplear un escenario de trafico medio de 20000 UEs, se
logra una Ps superior al 93%. Finalmente, para una carga de trafico baja de 10000 UEs se
estabiliza en 100%, lo que indica que la mayoria de los dispositivos MTC logran acceder a

la red.

Sin embargo, el nUmero promedio de preambulos transmitidos (k) para cargas de trafico baja
y media se mantiene una eficiencia en el acceso al canal. Por otro lado, se requiere un mayor
numero de retransmisiones para cargas de trafico alto 30000 UEs antes de lograr un acceso
éxito al canal de comunicacién. En cargas de trafico alta y medio el retardo de acceso con
percentil 95 (D95) son relativamente elevados, lo que sugiere que algunos dispositivos
experimentan demoras en el acceso debido a retransmisiones adicionales. Por el contrario,
los valores bajos indican que la mayoria de las 10000 UEs experimentan tiempos de acceso

mas cortos.

En contraste, los resultados muestran una mejora sustancial en las métricas clave cuando se
implementa el algoritmo QL para determinar un valor Optimo de BI. La Ps sigue
manteniendo su nivel alto, lo que denota una continua efectividad en el acceso. Pero lo méas
significativo se observa la disminucién en los valores promedio de transmisiones (k) y los
valores de retardo de acceso (D95). Este descenso resalta la capacidad del algoritmo QL para

adaptar dinamicamente el valor de Bl segun las condiciones cambiantes de trafico.

4.1.1.4 Resultados numéricos de las métricas de rendimiento con un valor de Bl

estatico de 480 ms y un valor de Bl aplicado el algoritmo de QL

Tabla 10 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
480y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL.

UEs UEs
Ps K D Bl Ps K D Bl
MTC MTC
10000 1 1,5835 | 567,2000 | 480 | 10000 1 1,6124 | 247,0000 | 120
12500 1 1,7285 | 707,4000 | 480 | 12500 | 0,9998 | 1,8203 | 327,7000 | 120
15000 | 0,9997 | 2,0234 | 927,9000 | 480 | 15000 | 0,9988 | 2,1525 | 771,7000 | 320
17500 | 0,9942 | 2,5479 | 1385,9000 | 480 | 17500 | 0,9958 | 2,5071 | 1360,7000 | 20
20000 | 0,9659 | 3,1463 | 1792,6000 | 480 | 20000 | 0,9920 | 2,8185 | 2117,4000 | 480

22500 | 0,9186 | 3,5534 | 2001,0000 | 480 | 22500 | 0,9870 | 3,0959 | 2898,9000 | 30
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25000 | 0,8641 | 3,8395 | 2108,9000 | 480 | 25000 | 0,9697 | 3,4761 | 3510,0000 | 320
27500 | 0,8132 | 4,0475 | 2179,3000 | 480 | 27500 | 0,9402 | 3,8011 | 3907,6000 | 240
30000 | 0,7663 | 4,1926 | 2220,9000 | 480 | 30000 | 0,9061 | 4,0451 | 4162,3000 | 20

El impacto del ajuste dinamico del valor de Bl en un sistema de comunicacion bajo diversas
condiciones de trafico se detalla en la Tabla 10. Se obtiene una comprension valiosa del
rendimiento del sistema al examinar las métricas clave en ambos enfoques. Cuando se utiliza
un valor de BI estético de 480 ms, se contrasta que la probabilidad de acceso exitoso (Ps)
disminuye a un 76% con un trafico alto de 30000 UEs. Al emplear un escenario de trafico
medio de 20000 UEs, se tiene una Ps superior al 96%. Por Gltimo, para una carga de trafico
baja de 10000 UEs, se establece en 100%, lo que indica que la mayoria de los dispositivos
MTC logran acceder a la red.

El nimero promedio de preambulos transmitidos (k) demuestra eficiencia en el acceso al
canal para cargas de trafico baja y media, mientras que se requiere un mayor nimero de
transmisiones para cargas de trafico alto 30000 UEs antes de lograr un acceso exitoso al
canal de comunicacién. El retardo de acceso con percentil 95 (D95) resulta relativamente

alto, lo que indican ciertas deficiencias en la utilizacion del canal y la demora en el acceso.

Al contrario, el uso del algoritmo QL resulta en mejoras significativas en todas las métricas
cuando se ajusta el valor de Bl. La Ps permanece alta, aunque el nimero promedio de
transmisiones (K) y el retardo en el acceso (D) disminuyen considerablemente. Esto permite
una comunicacién mas efectiva entre los UEs. Los datos presentados en la tabla respaldan
la conclusion de que la implementacion del valor de Bl dindmico a través del algoritmo QL
tiene un efecto positivo en el rendimiento del sistema de comunicacion, al permitir un acceso

mas eficiente y optimizado al canal en diversas situaciones de trafico.

4.1.1.5 Resultados numéricos de las métricas de rendimiento con un valor de BI

estatico de 960 ms y un valor de Bl aplicado el algoritmo de QL

Tabla 11 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
960 y valor de BI dptimo aplicando el algoritmo QL.

UEs UEs
Ps K D Bl Ps K D Bl
MTC MTC
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10000 1 1,5797 | 1103,7000 | 960 | 10000 1 1,6199 | 248,2000 | 40
12500 1 1,6939 | 1325,5000 | 960 | 12500 | 0,9999 | 1,8099 | 305,4000 | 480
15000 1 1,8875 | 1616,5000 | 960 | 15000 | 0,9988 | 2,1409 | 767,8000 | 30
17500 | 0,9997 | 2,2097 | 2109,0000 | 960 | 17500 | 0,9958 | 2,5049 | 1371,8000 | 120
20000 | 0,9973 | 2,6425 | 2763,1000 | 960 | 20000 | 0,9917 | 2,8150 | 2123,6000 | 20
22500 | 0,9878 | 3,1199 | 3401,5000 | 960 | 22500 | 0,9874 | 3,0983 | 2894,9000 | 80
25000 | 0,9655 | 3,5461 | 3868,6000 | 960 | 25000 | 0,9689 | 3,4798 | 3514,6000 | 160
27500 | 0,9337 | 3,8461 | 4145,1000 | 960 | 27500 | 0,9419 | 3,7919 | 3897,5000 | 40
30000 | 0,8966 | 4,1018 | 4357,3000 | 960 | 30000 | 0,9057 | 4,0544 | 4168,1000 | 40

EnlaTabla 11, se destaca como la adaptacion dindmica del valor de Bl mediante el algoritmo
QL puede influir en el rendimiento del sistema de comunicacion en diversos escenarios de

trafico, representados por las distintas cantidades de UEs.

Un anadlisis detenido evidencia que, para un valor de Bl estatico de 960 ms, la probabilidad
de acceso exitoso (Ps) disminuye al 89% con un trafico alto de 30000 UEs. Se logra un Ps
de 99% al utilizar un escenario de trafico medio de 20000 UEs. Al final, para una carga de
trafico baja de 10000 UEs alcanza el 100%, lo que indica que la mayoria de los dispositivos

MTC logran acceder a la red.

En relacion para cargas de tréfico baja, media y alta, al tener un valor de Bl estético de 960
ms (siendo este el mejor valor de Bl para el estudio), se observa que el nimero promedio de
transmisiones (K) y retardo de acceso con percentil 95 (D95) disminuye en relacién a los
valores de Bl anteriores. Esta observacién sugiere que el sistema mantiene eficiencia y

tiempos de acceso adecuados incluso en situaciones de trafico mas intensa.

Sin embargo, con la introduccion del algoritmo QL a medida que el trafico aumenta, las UES
continlan manteniendo una alta probabilidad de acceso exitoso (Ps), lo cual refleja la
capacidad constante del sistema para permitir el acceso al canal de comunicacion. Ademas,
el namero promedio de transmisiones (k) y el retardo de acceso (D) experimentan una
disminucion significativa a medida que aumenta el trafico, lo que indica una adaptacion

efectiva del valor de Bl a las condiciones cambiantes.
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4.2 Resultados de los mejores valores de Bl para diferentes cargas de tréfico

Los mejores valores de Bl obtenidos después de implementar el algoritmo de QL a una carga
de tréfico baja de 10000 UEs que se muestra en la Figura 11. Estos valores reflejan las
decisiones dptimas para maximizar el rendimiento del sistema en términos de acceso al canal

compartido y eficiencia en la comunicacion.
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Figura 11 Implementacién del algoritmo de QL, obtencion de los mejores Bl para una baja carga de tréafico.

La adaptacion del algoritmo QL permite mejorar el rendimiento del RACH al ajustar
correctamente el valor de Bl en funcion del nimero de dispositivos. En este sentido, al tener
valores constantes de B, indica que todos los dispositivos tienen acceso a la red, lo que
sugiere que para el escenario de trafico cualquier valor de Bl resulta efectivo. Sin embargo,
la presencia de un valor alto de BI, como 960 ms, demuestra que el algoritmo QL prioriza la
confiabilidad en el acceso del canal de comunicacion en situaciones de riesgo de colision, lo

que es esencial para prevenir la pérdida de datos y el retraso en la comunicacién.

En la Figura 12 se ilustra los resultados de los diferentes valores de Bl cuando la demanda
de acceso al canal es media (20000 UEs). Los valores de Bl representan estrategias para
gestionar el acceso al canal compartido y mejorar la eficiencia, los valores de 960 ms sefialan

configuraciones dptimas que logra un rendimiento excepcional en el acceso, mientras que
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los valores inferiores hasta el minimo valor constante de 20ms. indican intentos de explorar

y ajustar configuraciones para equilibrar el rendimiento y la estabilidad en el entorno.

Este analisis, basado en un algoritmo de aprendizaje QL, busca optimizar la calidad de la
comunicacion al ajustar los valores de Bl de manera dindmica. Ademas, se observa que para
esta carga de trafico todos los dispositivos tienen un acceso exitoso lo que cumple y supera

la condicion de fiabilidad por lo que se podria considerar a cualquier valor de BI.
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Figura 12 Implementacion del algoritmo de QL, obtencidon de los mejores Bl para una carga de trafico media.

El valor de Bl puede aumentar durante periodos de alta congestion o de mayor demanda
como se muestra en la Figura 13, llegando a su valor maximo constante de 960 ms. Esta

medida asegura un acceso mas confiable al canal y reduce las colisiones de transmision.

Por tal razén, el valor éptimo de Bl que cumple con la condicién de fiabilidad para una alta
carga de trafico es de 960 ms, lo que se considera como un punto equilibrio 6ptimo entre la
eficiencia y la confiabilidad. Aunque valores de Bl mas bajos podrian acelerar el acceso al
canal y comprometer la confiabilidad en un entorno de alta congestion. Por otro lado, valores
de BI maés altos, como 960 ms mencionados, aseguran la confiabilidad a costa de una ligera

demora en el acceso.
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Figura 13 Implementacion del algoritmo de QL, obtencion de los mejores Bl para una alta carga de tréfico.

4.3 Andlisis estadistico de las métricas de rendimiento

Para el andlisis comparativo de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de
trafico masivo, se llevara a cabo en funcién del parametro del indicador de backoff. La
primera configuracion se basa en un valor de Bl estdtico, mientras que la segunda
configuracién se apoya en un valor de Bl éptimo aplicando el algoritmo QL. Se realizaron
varias simulaciones para determinar las medianas de las diferentes métricas de rendimiento

y se llevaron a cabo pruebas de hipotesis en cada una de ellas.

Tabla 12 Resumen del procesamiento de los casos

Casos
Tipo de Valido Perdidos Total
Algoritmo N  Porcentaje N  Porcentaje N  Porcentaje
Meétricas de SQL 100  100,0% 0 0,0% 100  100,0%
SN EoL 100 1000% 0  00% 100 100,0%
(Ps-k-D)

La Tabla 12 muestra los resultados obtenidos para los grupos: sin aplicar el algoritmo de
aprendizaje Q (SQL) y aplicando el algoritmo de aprendizaje Q (CQL), lo que indica un
conjunto de datos completos y validos para ambos grupos. La igualdad en el tamafio de la
muestra y la validez de los datos facilita el analisis estadistico.
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4.3.1 Prueba de hipétesis para la probabilidad de acceso exitoso (Ps).

4.3.1.1 Diagrama de cajas
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Figura 14 Diagrama de Cajas de la probabilidad de acceso exitoso en funcién de las dos configuraciones.

En la Figura 14 se puede observar el diagrama de cajas correspondiente al analisis de la Ps
en diferentes situaciones de tréafico. Para el grupo CQL la mediana es de 0,9882, mientras
que para el grupo SQL, la mediana es de 0,8736. Esto sugiere que, en promedio CQL
presenta un mejor rendimiento en términos de probabilidad de acceso exitoso en condiciones

de trafico masivo.

En el grupo SQL, la probabilidad de acceso exitoso varia desde un minimo de 0,6614 hasta
un maximo de 1,00, lo que implica una mayor variabilidad en los datos. Esto significa que
en condiciones de altas cargas de trafico (30000 UEs), SQL tiene un rendimiento mas bajo.
En el caso de CQL, la variabilidad en los datos es menor, ya que la probabilidad varia desde
un minimo de 0,8849 y un maximo de 1,00. Esto sugiere que CQL tiene una probabilidad de

acceso exitoso mas consistente en comparacion con SQL.

4.3.1.2 Analisis Descriptivo

Tabla 13 Resultados estadisticos descriptivos de la métrica Ps

Tipo de Algoritmo Estadistico  Error estandar
SQL Media ,865 ,011
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95% de intervalo Limite inferior ,842

de confianza para , . . ,888
. Limite superior
la media
Mediana ,873
Desv. Estandar 116
Minimo ,661
Probabilidad Maximo 1,000
de Acceso Media 972 ,003
exitoso (Ps) 95% de intervalo Limite inferior ,966
de confianza para  , . . ,979
. Limite superior
ol la media
Q Mediana ,988
Desv. Estandar ,033
Minimo ,884
Maximo 1,000

En el andlisis de la probabilidad de acceso exitoso (Ps) para los algoritmos SQL y CQL, se
observa en la Tabla 13 que el algoritmo CQL registra una media de 0,972 en comparacion
con SQL que es de 0,865, esto indica que se tiene un mejor rendimiento promedio por parte
de CQL. Ademés, CQL presenta una menor variabilidad con una desviacion estandar de
aproximadamente 0,033, mientras que SQL tiene una desviacion estandar de 0,116, lo que
sugiere una mayor uniformidad en los resultados de CQL. En términos de Probabilidad de
Acceso exitoso CQL muestra un rendimiento superior y una variabilidad de los datos menor

en comparacion con SQL.

4.3.1.3 Pruebas de normalidad

Para llevar a cabo un estudio preciso, es esencial analizar los datos y determinar si los valores
son parametricos 0 no paramétricos, con el fin de garantizar que se utilicen las pruebas de
estadistica adecuadas y asegurar una interpretacion precisa y confiable de los resultados. En
este caso se busca incrementar la probabilidad de acceso exitoso con altas cargas de trafico

lo que implica la comparacion de los resultados en dos escenarios SQL y CQL.

Hipotesis nula
Ho: Los datos siguen una distribucion normal.
Hipdtesis Alternativa

H1: Los datos no siguen una distribucion normal.
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Tabla 14 Resultados de las pruebas de Normalidad de la métrica Ps

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Tipo de
Algoritmo Estadistico gl Sig.  Estadistico gl Sig.
Probabilidad de SQL 144 100 <,001 ,886 100 <,001
A it
ceeso exitoso - CQL 223 100 <001 791 100 <001

(Ps)

En el contexto de la Probabilidad de Acceso exitoso (Ps), la Tabla 14 revela que tanto el
estadistico Kolmogorov-Smirnov como el estadistico Shapiro-Wilk indican un p-valor
<0,001 para los algoritmos SQL y CQL. Lo que implica que la hipotesis nula (Ho) se rechaza
y en su lugar se acepta la hipotesis alternativa (H1), donde indica que los datos no siguen una
distribucion normal. Por consiguiente, en la investigacion, se emplear la prueba de Mann-

Whitney para comparar medianas.

4.3.1.4 Prueba de Mann-Whitney U

La prueba de Mann-Whitney es un método no paramétrico utilizado para comparar las
medianas de dos conjuntos de datos independientes. En relacion con los datos de los rangos
que se encuentra en la Tabla 15, esta prueba se utiliza para evaluar si existe una diferencia
significativa entre las distribuciones de los datos de probabilidad de acceso exitoso para los

dos algoritmos, ya sean SQL y CQL. Para abordar este propoésito se plantea:

Hipotesis Nula

Ho: med;=med;
El promedio de la probabilidad de acceso exitoso SQL es significativamente igual al
promedio de la probabilidad de acceso exitoso CQL.

Hipotesis alternativa
Hi: medi#med:
El promedio de la probabilidad de acceso exitoso SQL es significativamente diferente al

promedio de la probabilidad de acceso exitoso CQL.
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Tabla 15 Resultado comparativo de la prueba U para cada tipo de algoritmo

Tipo de Algoritmo N Rango promedio Suma de rangos

Probabilidad de Acceso SQL 100 77,740 7774,000
Exitoso (Ps) CQL 100 123,260 12326,000
Total 200

Los rangos promedio y la suma de rangos son componentes que se utilizan para calcular
estadisticas de prueba y determinar si las medianas de los dos grupos son diferentes.

Tabla 16 Resultado comparativo de la prueba de Mann-Whitney

Probabilidad de acceso exitoso (Ps)

U de Mann-Whitney 2724,000
W de Wilcoxon 7774,000
Z -5,568
Sig. asin. (bilateral) <,001

Como se evidencia en las Tabla 16, la hipotesis nula (Ho). Dado que los resultados de la
prueba de Mann-Whitney indican una diferencia estadisticamente significativa (p-valor <
0,001) entre los dos grupos, se rechaza la hipétesis nula (Ho). En consecuencia, se acepta la
hipotesis alternativa (H1), lo que implica que el promedio de la probabilidad de acceso SQL
es significativamente distinto al promedio de la probabilidad de acceso exitoso CQL. Con
este resultado se puede corroborar que al implementar el algoritmo de QL se tiene un

incremento en la probabilidad de acceso éxito con comunicaciones masivas.

4.3.2 Prueba de hipotesis para el Numero promedio de preambulos

transmitidos (k).

En este caso se busca disminuir el numero de predmbulos transmitidos con altas cargas de
trafico lo que implica la comparacion de los resultados en dos escenarios SQL y CQL. Para

abordar este propdsito se plantea:

Hipaotesis nula

Ho: Los datos siguen una distribucion normal.

Hipdtesis Alternativa

H1: Los datos no siguen una distribucion normal.
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4.3.2.1 Diagrama de cajas
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Figura 15 Diagrama de Cajas del numero de retrasmisiones en funcion de las dos configuraciones.

En la Figura 15 presenta un diagrama de cajas que ilustra el analisis del namero promedio
de predmbulos trasmitidos (k) en diversas condiciones de trafico masivo. Para el grupo CQL,
se observa una mediana de 2,861, en contraste con el grupo SQL, que muestra una mediana
de 3,329. Esto sefiala que, en promedio CQL presenta un menor numero de preambulos
transmitidos en condiciones de trafico masivo. Esta reduccion en el nimero de transmisiones
sugiere una mejora en el rendimiento del acceso, ya que se logra una eficiencia mayor al

transmitir con éxito utilizando menos recursos de preambulo.

En cuanto a los valores externos, en el grupo SQL, el nimero promedio de transmisiones
varia desde un minimo de 1,597 hasta un méximo de 4,150, mientras que en el caso de CQL,
la variacion abarca desde un minimo de 1,611 y un maximo de 4,072. Esto respalda la idea
de que CQL tiene un menor numero de preambulos transmitidos en comparacién con SQL,

lo que contribuye a mejorar la eficiencia y el rendimiento del acceso en situaciones de trafico

masivo.

4.3.2.2 Analisis Descriptivo

Tabla 17 Resultados estadisticos descriptivos de la métrica k.

Tipo De Algoritmo Estadistico Error estandar
SQL Media 3,068 ,086
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95% de intervalo de Limite inferior 2,897

confianza para la  , . . 3,240
. Limite superior
media
Mediana 3,329
Desv. Estandar ,865
; Minimo 1,597
rNr:”(‘je_md Maximo 4,150
promecio de Media 2,840 078
trasmisiones . e
) 95% de intervalo de Limite inferior 2,684
confianza para la  , . . 2,995
. Limite superior
el media
Q Mediana 2,861
Desv. Estandar ,783
Minimo 1,611
Maximo 4,072

Los datos ofrecen una vision detallada de la distribucién del nimero promedio de
transmisiones (k) en ambos algoritmos. Para SQL, la media es de 3,068 con un intervalo de
confianza del 95% entre 2,897 y 3,240. La mediana es 3,329, y la varianza es 0,748, lo que
resulta en una desviacion estandar de 0,865. Los valores varian entre 1,597 y 4,150. En el
caso de CQL, la media es de 2,840 con un intervalo de confianza entre 2,684 y 2,995. La
mediana es 2,861, y la varianza es 0,614, con una desviacion estandar de 0,783. Los valores
oscilan entre 1,611y 4,072. La Tabla 17 proporciona informacion detallada sobre el nimero
promedio de transmisiones (K) en los algoritmos SQL y CQL, lo que es fundamental para

comprender sus diferencias en situaciones de trafico masivo.

4.3.2.3 Pruebas de normalidad

Tabla 18 Resultados de las pruebas de Normalidad de la métrica k

Tipo De  Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Algoritmo  Estadistico Gl Sig. Estadistico gl Sig.
N trasmisiones SQL ,138 100 <,001 877 100 <,001
(k) CQL ,080 100 ,114 ,936 100 <,001

Los resultados de las pruebas de normalidad realizadas para k en los algoritmos SQL y CQL
se muestran en la Tabla 18. En el caso SQL, el estadistico de Kolmogorov-Smirnov
presentan valores bajos de significancia, inferior a 0,001, indicando que los datos en la

muestra de SQL no siguen una distribucion normal. Para el caso de CQL, el estadistico de
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Kolmogorov-Smirnov es bajo 0,080 con un valor de significancia de 0,114. Esto sugiere que
los datos en la muestra de CQL podria seguir una distribucion normal. Estos hallazgos tienen
implicaciones importantes para el analisis estadistico, ya que se puede requerir el uso de
pruebas no paramétricas debido a la falta de normalidad en los datos. En este caso se utilizara
la prueba de MANN-Whitney U.

4.3.2.4 Prueba de Mann-Whitney U

Los datos resumen la distribucion de las transmisiones promedio y permiten realizar

comparaciones entre los algoritmos. Por lo que se plantea:

Hipotesis Nula
Ho: medi=med;
El nimero promedio de preambulos transmitidos SQL es significativamente igual al nUmero

promedio de predAmbulos transmitidos CQL.

Hipotesis alternativa
Hi: medi#med:
El nimero promedio de preambulos transmitidos SQL es significativamente diferente al

namero promedio de predAmbulos transmitidos CQL.

Tabla 19 Resultado comparativo de la prueba U para cada tipo de algoritmo

Tipo De Algoritmo N Rango promedio  Suma de rangos

Ndmero SQL 100 108,980 10898,000

promediode  CQL 100 92,020 9202,000
trasmisiones (k) Total 200

La Tabla 19 presenta informacién sobre el nimero promedio de transmisiones (k) en los
algoritmos SQL y CQL. En el caso de SQL, se tienel00 datos con un rango promedio de
108.980 y una suma de rangos de 10,898. CQL, por su parte, también conté con 100 datos,
registrando un rango promedio de 92,020 y una suma de rangos de 9,202. El total de datos
entre ambos algoritmos es de 200.

Tabla 20 Resultado comparativo de la prueba de Mann-Whitney

Numero promedio de trasmisiones (k)
U de Mann-Whitney 4152,000
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W de Wilcoxon 9202,000
Z -2,072

Sig. asin. (bilateral) ,038

Los resultados de la prueba estadistica revelan un p-valor de 0,038, que es menor al nivel de
significancia comdnmente establecido de 0,050 en las pruebas estadisticas como se observa
en la Tabla 20. Por lo tanto, se rechaza la hipotesis nula (Ho) que afirmaba que los dos grupos
tenian numeros promedio de transmisiones idénticos, en favor de la hipdtesis alternativa
(H1), que indica una diferencia significativa en k entre los dos grupos, SQL y CQL. Estos
resultados respaldan la idea de que al implementar QL ofrece una mayor eficiencia en la
transmision exitosa, utilizando menos recursos de transmision, lo cual es crucial en

situaciones de alto trafico.

4.3.3 Prueba de Hipotesis para el Retardo en el acceso (D).

4.3.3.1 Diagrama de cajas
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3000,0000

2000,0000

Retardo en el acceso (D)

1000,0000
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SQL CQL
Tipo de Algoritmo

Figura 16 Diagrama de Cajas del retardo en el acceso en funcién de dos configuraciones.
En la Figura 16 podemos observar el diagrama de cajas correspondiente al analisis del

retardo en el acceso en diferentes condiciones de trafico masivo. Para el grupo CQL la
mediana es de 2082,600, mientras que para el grupo SQL, la mediana es de 129,250. Esto
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sugiere que, en promedio CQL presenta un mayor retardo en el acceso en condiciones de

trafico masivo.

En el grupo SQL, el retardo en el acceso se encuentra en un rango que va desde un minimo
de 49,400 hasta 141,400 que representa el valor méximo. Por otro lado, en el grupo CQL, la
variacion del retardo es mas significativa, abarcando desde un valor minimo de 255,300
hasta 3,905,800 como un valor maximo. Estos datos indican claramente que, en términos de
minimizar el retardo, el grupo SQL presenta una ventaja, ya que sus valores de retardo son
considerablemente mas bajos en comparacion con el grupo CQL. No obstante, es importante
destacar que la mejora de la eficiencia y el rendimiento en el acceso viene acompariada de

un retardo significativo.

4.3.3.2 Analisis Descriptivo

Tabla 21 Resultados estadisticos descriptivos de la métrica D

Tipo de Algoritmo Estadistico Error estandar
Media 111,374 3,291
95% de intervalo de Limite inferior 104,843
conf_lanza para 1a Limite superior 117,904
media
2l Mediana 129,250
Desv. Estandar 32,911
Retardo Minimo 49,400
en el Maximo 141,400
acceso Media 2029,114 128,370
(D) 95% de intervalo de Limite inferior 1774,398
e 2283,829
media
Al Mediana 2082,600
Desv. Estandar 1283,707
Minimo 255,300
Méaximo 3905,800

La Tabla 21 presenta datos relacionados con el retardo en el acceso para dos algoritmos,
SQL y CQL. Para SQL, la media del retardo es de 111,374, con un intervalo de confianza
del 95% entre 104,843 y 117,904. CQL, por otro lado, tiene una media de retardo de
2029,114, con un intervalo de confianza entre 1774,398 y 2283,829. Ademas, se proporciona
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informacidn adicional, como la mediana, varianza, desviacion estandar, valores minimo y
maximo, entre otros, para ambas muestras, lo que ofrece una vision completa de la

distribucién de los datos.

4.3.3.3 Pruebas de normalidad

Para abordar este proposito se plantea:
Hipotesis nula

Ho: Los datos siguen una distribucién normal.
Hipotesis Alternativa

H1: Los datos no siguen una distribucion normal

Tabla 22 Resultados de las pruebas de Normalidad de la métrica D

Tipo de  Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Algoritmo  Estadistico gl Sig.  Estadistico gl Sig.
Retardoenel SQL ,239 100 <,001 775 100 <,001
acceso (D) CQL ,114 100 ,003 ,896 100 <,001

Los resultados de las pruebas de normalidad Kolmogorov-Smirnov realizadas en las
muestras de los algoritmos SQL y CQL con respecto a la variable del Retardo en el acceso
(D), tal como se detalla en la Tabla 22, indican que ninguna de las muestras sigue una
distribucion normal. En ambas muestras, los valores de significancia (Sig.) son bajos, lo que
sugiere que se rechaza la Ho ya que los datos no cumplen con el supuesto de normalidad.
Esto tiene implicaciones importantes para el analisis estadistico, lo que podria requerir el
uso de pruebas no paramétricas. En este sentido se utilizd la comparacion de medianas

aplicando la prueba de Mann-Whitney U.

4.3.3.4 Prueba de Mann-Whitney U

Para realizar la prueba se toma en cuenta dos tipos de algoritmos SQL y CQL. El objetivo
de la evaluacidn consiste en determinar si hay similitud o diferencia entre estos dos tipos de
algoritmos. EIl proceso de comparar las medianas de algoritmos SQL y CQL, se define la

hipotesis nula y la hipdtesis alternativa de la siguiente forma:

Hipdtesis Nula

Ho: medi=med>
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El promedio del retardo en el acceso SQL es significativamente igual al promedio del retardo

en el acceso CQL.

Hipotesis alternativa
Hi: medi#med:
El promedio del retardo en el acceso SQL es significativamente diferente al promedio del

retardo en el acceso CQL.

Tabla 23 Resultado comparativo de la prueba U para cada tipo de algoritmo

Tipo de Algoritmo N Rango promedio  Suma de rangos

Retardo en el SQL 100 50,500 5050,000
etarao l(?D)e acceso CQL 100 150’500 15050,000
Total 200

La Tabla 23 proporciona datos relacionados con la variable del retardo en el acceso en dos
tipos de algoritmos. Cada grupo consta de 100 datos en cada caso de SQL, el rango promedio
es de 50,500 y la suma de los rangos es de 5050,000. En total, se tiene 200 datos en tabla,
los valores indican diferencias en los retardos de acceso promedio entre los algoritmos con
SQLy CQL

Tabla 24 Resultado comparativo de la prueba de Mann-Whitney

Retardo en el acceso (D)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 5050,000
Z -12,217
Sig. asin. (bilateral) <,001

Los resultados de la prueba de Mann-Whitney para la variable del Retardo en el acceso (D)
indican una diferencia estadisticamente significativa entre los dos tipos de algoritmos (SQL
y CQL). Lo que implica que existe diferencias estadisticas en las medianas. En base a las
hipétesis planteadas, los resultados de la prueba de Mann-Whitney detallados en la Tabla
24, indica que se debe rechazar la hipdtesis nula (Ho) y aceptar la hipétesis alternativa (Hq).
Esto se debe a que el valor de significancia es menor que 0.001 (p-valor < 0,001), lo que
respalda la evidencia estadistica de que el promedio de retardo en el acceso SQL es distinto
al promedio de retardo en el acceso CQL. Con estos resultados se puede confirmar que al

implementar QL conlleva una notable mejora en la eficiencia y el rendimiento en el acceso.
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Sin embargo, es importante tener en cuenta que esta mejora va de la mano con un retardo

significativo.

4.4 Discusion de los Resultados

Enlaseccion 4.1, se realizo la evaluacion de las métricas de rendimiento en varios escenarios
de tré&fico (10000, 20000, 30000) utilizando una configuracion de PRACH=14. En cuanto a
la probabilidad de acceso exitoso (Ps), se analiz6 su rendimiento con valores de Bl estaticos.
En un escenario con un valor de Bl fijo de 960 ms y una alta carga de trafico de 30000 UEs,
se observd una disminucién en la Ps al 89%. Sin embargo, en situaciones de trafico medio
(20000) y bajo (10000), la Ps alcanzé el 99% y el 100%, respectivamente. Esto sugiere que

la mayoria de los dispositivos logran acceder a la red.

En relacion al nimero promedio de preAmbulos transmitidos (k) y al retardo de acceso con
percentil 95 (D95) para cargas de trafico baja, media y alta, se observo una disminucion en
comparacion con los valores de Bl menores a 960ms. Esto indica que el sistema mantiene
una eficiencia adecuada y tiempos de acceso razonables incluso en condiciones de trafico

masivo.

Sin embargo, la implementacion del algoritmo de QL para minimizar la probabilidad de
colisiones y lograr mejoras notables en la Ps se mantuvo al 90% en el escenario de trafico
alto y el 100% en los escenarios de trafico medio y bajo. Esto sugiere que el valor de Bl
optimizado por el algoritmo de QL permite una mayor eficiencia en términos de
retransmisiones y retardo de acceso, mejorando asi la calidad y velocidad de la comunicacion
para los dispositivos. Esto se debe a la capacidad del algoritmo de QL al ajustar el valor del
Bl hasta encontrar un valor que le permita acceder al canal. Esto se basa en el uso de
recompensas para actualizar el valor de Bl, incrementando cada vez que el dispositivo recibe
una recompensa negativa y disminuyendo cada vez que el dispositivo recibe una recompensa

positiva.

En la Seccion 4.2 se examina los resultados de los mejores valores de Bl con la adaptacion
del algoritmo de QL. Para la carga de trafico baja (10000), QL demostré mejorar el
rendimiento, al priorizar el acceso a la red mediante la eleccién de un valor de Bl pequefio

para reducir el tiempo de espera para transmitir los datos, lo que sugiere que para este
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escenario de tréfico cualquier valor de BI resulta efectivo. En un escenario de carga media
(20000), se experimentan variaciones en los valores de Bl encontrados, lo que refleja la
exploracion de diversas configuraciones para equilibrar el rendimiento y la estabilidad. No
obstante, se logro un acceso exitoso para todos los dispositivos, superando la condicion de
fiabilidad. Y en el caso de altas cargas de trafico (30000), el valor de Bl aumenta a 960 ms
para garantizar un acceso mas confiable, la eleccion de este valor de Bl permite la reduccion
de colisiones permitiéndole al agente mejorar la probabilidad de acceso exitoso, aunque esto

implicara una ligera demora en el acceso.
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CAPITULO V CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones

El disefio del algoritmo adaptativo de backoff basado en aprendizaje reforzado demostro su
efectividad para incrementar la probabilidad de acceso exitoso. Su capacidad adaptativa
permite aprender y ajustar de manera dinamica la politica de backoff segin las cambiantes
condiciones de la red, lo que resulta en una eficiencia al utilizar un agente de aprendizaje
reforzado. Este algoritmo ha mostrado un rendimiento destacado en diferentes niveles de
carga de trafico, priorizando la accesibilidad en situaciones de baja carga y equilibrando el
rendimiento y la estabilidad en cargas medianas, ademas de garantizar un acceso confiable
en condiciones de alta carga de trafico.

Se estudio el procedimiento de backoff como una técnica eficaz para mitigar el problema de
las colisiones en el RACH bajo condiciones de comunicacion masiva generada por
dispositivos loT. El procedimiento de backoff funciona retrasando el siguiente intento de un
dispositivo que no pudo acceder al canal. Esto reduce la probabilidad de que dos dispositivos
intenten acceder al canal al mismo tiempo. En este estudio se observo la mejora del
procedimiento de backoff modelado, permitiendo que los dispositivos retrasen su siguiente
intento, lo que resulta en una reduccion significativa en la probabilidad de colisiones.

Se implementd un algoritmo de backoff adaptativo basado en aprendizaje Q para aprender la
politica 6ptima de backoff. Mejorando el rendimiento del dispositivo usando las
recompensas para aprender a esperar mas tiempo en los estados en los que las solicitudes
tienen mas probabilidades de fallar. El dispositivo en este algoritmo actualiza sus
estimaciones del valor de cada accion, en funcién de las recompensas que recibio,

demostrando que aumenta la probabilidad de que tome la accidn éptima en cada estado.

Se evaluo a la probabilidad de acceso exitoso Ps, considerando como el principal indicador
de rendimiento (KPI), los resultados mostraron que la optimizacién del tiempo de backoff,
facilitada por el algoritmo de aprendizaje por refuerzo QL, revelando una mejora en la
calidad y la eficiencia de la comunicacion. En particular, se observo que la implementacion
de QL para ajustar dinamicamente el tiempo de backoff permitio mejorar la Ps en un 90%

en el escenario de tréfico alto y en un 100% en los escenarios de trafico medio y bajo. Esto
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sugiere que el valor de Bl optimizado por el algoritmo de QL permite una mayor eficiencia,

garantizando asi un acceso exitoso con escenarios de trafico masivo.

En conclusion, mantener un valor de tiempo de backoff estatico puede resultar en una
disminucion significativa de la probabilidad de acceso exitoso (Ps) al 66% junto con un
aumento en el nimero promedio de transmisiones y el retardo de acceso. Por lo que un valor
de backoff estatico no es suficiente para garantizar el acceso al canal en situaciones de alta
carga de trafico (30000). Sin embargo, al aplicar el algoritmo de aprendizaje por refuerzo
(QL), se puede ajustar dindmicamente el tiempo de backoff en funcion de las condiciones
del canal. Esto permite al dispositivo encontrar un valor de backoff que le proporcione la
mayor probabilidad de acceso exitoso. En este estudio, se observo que la aplicacion del
algoritmo de aprendizaje Q resulté en una mejora notable de la Ps al 90%, asi como una
reduccion en las retransmisiones y el retardo de acceso. Esto se debe a que el algoritmo QL
es capaz de aprender de sus experiencias y adaptarse a las condiciones cambiantes del canal.

5.2 Recomendaciones

Se recomienda que el algoritmo de backoff debe comenzar con una politica inicial antes de
comenzar a aprender. Los métodos de inicializacion pueden incluir politicas aleatorias
basadas en el conocimiento previo. Ademas, se debe implementar una estrategia de
exploracion que determine con qué frecuencia el algoritmo debe tomar decisiones
exploratorias en lugar de seguir su politica actual. Esto es crucial para garantizar que el

algoritmo explore nuevas estrategias y evite quedarse atascado.

El algoritmo de backoff debe recibir informacion sobre el estado del entorno para tomar
decisiones. Esto puede incluir datos como la carga actual de la red, el nimero de dispositivos
en espera, la congestion actual y la probabilidad de colision. Centrandose en el disefio de
una representacion adecuada de estas observaciones para el rendimiento del algoritmo de
backoff.

Para un futuro trabajo de investigacion se recomienda considerar un proceso de evaluacion
y validacion continua del algoritmo adaptativo de backoff en un entorno de pruebas realistas.
Esto implica la recoleccion de datos de rendimiento en condiciones de trafico masivo y la
comparacion de los resultados con métricas de referencia. Ademas, seria importante la
evaluacion continua para garantizar que el algoritmo siga siendo eficaz a medida que las

condiciones de la red y los patrones de trafico evolucionan con el tiempo.
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ANEXOS

Resultados correspondientes a las métricas de rendimiento con diferentes valores de Bl
estaticos y aplicando el algoritmo de QL en bajo condiciones de trafico baja, media y

alta.

Tabla 25 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
30y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL

Vs Ps K D Bl Ve Ps K D Bl
MTC MTC
10000 1 1,5882 | 60,5000 | 30 | 10000 1 1,6088 | 243,3000 | 160
12500 1 1,7484 | 70,9000 | 30 | 12500 | 0,9956 | 1,8077 | 321,4000 | 240
15000 | 0,9922 | 2,2941 | 111,7000 | 30 | 15000 | 0,9912 | 2,1575 | 775,2000 | 240
17500 | 0,9386 | 2,9532 | 153,5000 | 30 | 17500 | 0,9915 | 2,5023 | 1349,7000 | 40
20000 | 0,8745 | 3,3378 | 167,4000 | 30 | 20000 | 0,9958 | 2,8137 | 2116,5000 | 40
22500 | 0,8117 | 3,6447 | 175,3000 | 30 | 22500 | 0,9894 | 3,1077 | 2909,3000 | 20
25000 | 0,7585 | 3,8410 | 179,9000 | 30 | 25000 | 0,9752 | 3,4674 | 3518,0000 | 480
27500 | 0,7085 | 4,0040 | 182,5000 | 30 | 27500 | 0,9432 | 3,7928 | 3908,6000 | 20

30000 | 0,6653 | 4,1244 | 184,5000 | 30 | 30000 | 0,9594 | 4,0406 | 4165,0000 | 20

Tabla 26 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de BI estatico de
40 y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL

UEs UEs
MTC Ps K D BI MTC Ps K D BI
10000 1 1,5884 | 72,1000 | 40 | 10000 1 1,6088 | 243,3000 | 160
12500 1 1,7483 | 85,0000 | 40 | 12500 | 0,9999 | 1,8002 | 304,5000 | 120
15000 | 0,9916 | 2,3104 | 138,2000 | 40 | 15000 | 0,9987 | 2,1429 | 774,5000 | 120
17500 | 0,9398 | 2,9438 | 187,9000 | 40 | 17500 | 0,9958 | 2,5180 | 1368,8000 | 240
20000 | 0,8753 | 3,3657 | 207,5000 | 40 | 20000 | 0,9918 | 2,8134 | 2106,9000 | 480
22500 | 0,8129 | 3,6446 | 217,3000 | 40 | 22500 | 0,9866 | 3,1014 | 2905,3000 | 60
25000 | 0,7583 | 3,8424 | 222,9000 | 40 | 25000 | 0,9700 | 3,4738 | 3510,9000 | 30
27500 | 0,7111 | 4,0015 | 225,5000 | 40 | 27500 | 0,9413 | 3,7917 | 3900,5000 | 80

30000 | 0,6659 | 4,1264 | 229,2000 | 40 | 30000 | 0,9059 | 4,0414 | 4168,5000 | 30
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Tabla 27 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
60 y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL

UEs UEs
e Ps K D Bl e Ps K D Bl
10000 1 1,5929 | 95,5000 | 60 | 10000 1 1,6106 | 248,4000 | 40
12500 1 1,7440 | 113,3000 | 60 | 12500 | 0,9999 | 1,7974 | 309,6000 | 60
15000 | 0,9938 | 2,2803 | 181,4000 | 60 | 15000 | 0,9988 | 2,1364 | 773,5000 | 80
17500 | 0,9429 | 2,9576 | 259,5000 | 60 | 17500 | 0,9956 | 2,5094 | 1358,9000 | 30
20000 | 0,8796 | 3,3631 | 286,7000 | 60 | 20000 | 0,9920 | 2,8071 | 2122,4000 | 30
22500 | 0,8165 | 3,6468 | 300,4000 | 60 | 22500 | 0,9864 | 3,1013 | 2899,5000 | 320
25000 | 0,7614 | 3,8465 | 307,7000 | 60 | 25000 | 0,9691 | 3,4735 | 3511,4000 | 160
27500 | 0,7133 | 4,0076 | 312,9000 | 60 | 27500 | 0,9414 | 3,7956 | 3901,4000 | 80
30000 | 0,6680 | 4,1403 | 316,7000 | 60 | 30000 | 0,9069 | 4,0559 | 4176,7000 | 480

Tabla 28 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de BI estatico de
80 y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL

VS Ps K D Bl Ve Ps K D Bl

MTC MTC

10000 1 1,5887 | 118,1000 | 80 | 10000 1 1,6107 | 239,5000 | 320
12500 1 1,7418 | 142,5000 | 80 | 12500 | 0,9999 | 1,8035 | 308,0000 | 480
15000 | 0,9952 | 2,2414 | 223,2000 | 80 | 15000 | 0,9988 | 2,1383 | 768,6000 | 240
17500 | 0,9464 | 2,9584 | 329,8000 | 80 | 17500 | 0,9956 | 2,5154 | 1351,6000 | 120
20000 | 0,8811 | 3,3712 | 365,2000 | 80 | 20000 | 0,9915 | 2,8281 | 2127,5000 | 30
22500 | 0,8218 | 3,6342 | 382,0000 | 80 | 22500 | 0,9870 | 3,0883 | 2894,7000 | 120
25000 | 0,7641 | 3,8468 | 392,9000 | 80 | 25000 | 0,9698 | 3,4786 | 3527,0000 | 160
27500 | 0,7146 | 4,0107 | 400,7000 | 80 | 27500 | 0,9410 | 3,8017 | 3919,6000 | 240
30000 | 0,6705 | 4,1372 | 406,4000 | 80 | 30000 | 0,9053 | 4,0493 | 4166,9000 | 80
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Tabla 29 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de

120y valor de BI 6ptimo aplicando el algoritmo QL

UEs
MTC

Ps

D

Bl

UEs
MTC

Ps

D

Bl

10000

1,5881

162,6000

120

10000

1,6030

250,1000

20

12500

1,7427

200,5000

120

12500

0,9999

1,8089

309,2000

40

15000

0,9964

2,2129

310,3000

120

15000

0,9987

2,1524

785,1000

30

17500

0,9532

2,9431

466,3000

120

17500

0,9956

2,5124

1372,0000

160

20000

0,8885

3,3571

518,8000

120

20000

0,9920

2,8279

2132,1000

60

22500

0,8272

3,6496

547,6000

120

22500

0,9867

3,0918

2896,6000

120

25000

0,7733

3,8483

563,0000

120

25000

0,9704

3,4737

3510,5000

40

27500

0,7227

4,0252

577,6000

120

27500

0,9416

3,7935

3904,8000

30

30000

0,6783

4,1486

583,3000

120

30000

0,9060

4,0406

4168,7000

30

Tabla 30 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de

240y valor de Bl 6ptimo aplicando el algoritmo QL

UEs
MTC

Ps

D

Bl

UEs
MTC

Ps

D

Bl

10000

1,5840

300,2000

240

10000

1,6127

248,3000

320

12500

1,7435

373,8000

240

12500

0,9999

1,8013

321,5000

60

15000

0,9987

2,1317

536,3000

240

15000

0,9990

2,1475

754,9000

120

17500

0,9738

2,8344

837,8000

240

17500

0,9955

2,5155

1368,1000

20

20000

0,9152

3,3345

982,8000

240

20000

0,9916

2,8108

2130,0000

240

22500

0,8567

3,6395

1046,0000

240

22500

0,9868

3,0951

2894,7000

20

25000

0,7996

3,8846

1081,9000

240

25000

0,9692

3,4768

3497,9000

160

27500

0,7486

4,0351

1103,3000

240

27500

0,9416

3,8049

3915,0000

80

30000

0,7025

4,1732

1121,5000

240

30000

0,9056

4,0583

4170,0000

60
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Tabla 31 Comparativa de las métricas de rendimiento en diferentes condiciones de trafico con un valor de Bl estatico de
750y valor de Bl 6ptimo aplicando el algoritmo QL

UEs
MTC

Ps

K

D

Bl

UEs
MTC

Ps

K

D

Bl

10000

1

1,5789

876,2000

750

10000

1

1,6127

244,8000

30

12500

1

1,7081

1058,7000

750

12500

0,9999

1,8009

307,9000

320

15000

0,9999

1,9416

1336,3000

750

15000

0,9986

2,1442

804,0000

80

17500

0,9991

2,3186

1814,9000

750

17500

0,9956

2,5078

1348,2000

160

20000

0,9913

2,8565

2448,3000

750

20000

0,9919

2,8170

2124,4000

30

22500

0,9668

3,3526

2916,8000

750

22500

0,9863

3,1058

2929,5000

160

25000

0,9308

3,6959

2916,8000

750

25000

0,9693

3,4775

3512,0000

80

27500

0,8878

3,9591

3179,8000

750

27500

0,9413

3,7976

3901,9000

20

30000

0,8443

4,1685

3457,1000

750

30000

0,9060

4,0492

4171,1000

20

Resultados de la asignacion de las recompensas para diferentes valores de Bl bajo
diversas condiciones.

Tabla 32 Asignacion de recompensas para un valor de Bl de 960 en diversas condiciones

NpsMcur NpsCVcur DeltaNpscur val_BI R
<=3 <04 == 960 50
<=3 <04 == 960 100
<=3 <04 #1,#3 960 100
<=3 >=0,4 == 960 30
<=3 >=0,4 == 960 60
<=3 >=0,4 #1,#3 960 60

<7 <04 == 960 30
<7 <04 == 960 60
<7 <04 #1,#3 960 60
<7 >=0,4 == 960 1
<7 >=0,4 == 960 15
<7 >=0,4 #1,#3 960 15
<=10 <0,2 == 960 1
<=10 <0,2 == 960 10
<=10 <0,2 #1,#3 960 15
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<=10 >=0,2 == 960 0.5
<=10 >=0,2 == 960 5

<=10 >=0,2 #1,#3 960 8

> 10 <0,2 == 960 -100
>10 <0,2 == 960 -90
> 10 <0,2 #1,#3 960 -85
>10 >=0,2 == 960 -100
> 10 >=0,2 == 960 -90
> 10 >=0,2 #1,#3 960 -85

Tabla 33 Asignacién de recompensas para un valor de Bl de >=240 en diversas condiciones

NpsMcur NpsCVcur DeltaNpscur val_BI R
<=3 <04 == >= 240 40
<=3 <04 == >= 240 80
<=3 <0,4 #1,#3 >= 240 80
<=3 >=0,4 == >= 240 25
<=3 >=0,4 == >= 240 50
<=3 >= 0,4 #1,#3 >= 240 50

<7 <04 == >= 240 40
<7 <04 == >= 240 70
<7 <0,4 #1,#3 >= 240 70
<7 >=0,4 == >= 240 5
<7 >=0,4 == >= 240 20
<7 >= 0,4 #1,#3 >= 240 20
<=10 <0,2 == >= 240 2
<=10 <0,2 == >= 240 15
<=10 <0,2 #1,#3 >= 240 20
<=10 >=(,2 == >= 240 1
<=10 >=0,2 == >= 240
<=10 >=0,2 #1,#3 >= 240 10
> 10 <0,2 == >= 240 -90
> 10 <0,2 == >= 240 -85
>10 <0,2 #1,#3 >= 240 -80
>10 >=(,2 == >= 240 -90
> 10 >=0,2 == >= 240 -85
>10 >=0,2 #1,#3 >= 240 -80
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Tabla 34 Asignacion de recompensas para un valor de Bl de >=80 en diversas condiciones

NpsMcur NpsCVcur DeltaNpscur val_BI R
<=3 <04 == >= 80 10
<=3 <04 == >= 80 5
<=3 <04 £1,#3 >= 80 5
<=3 >= 0,4 == >= 80 8
<=3 >=0,4 == >= 80 3
<=3 >= 0,4 #1,#3 >= 80 -10

<7 <04 == >= 80 50
<7 <04 == >= 80 60
<7 <04 #1,#3 >=80 80
<7 >=0,4 == >= 80 40
<7 >=0,4 == >= 80 50
<7 >= 0,4 £1,+#3 >= 80 60
<=10 <0,2 == >= 80 5
<=10 <0,2 == >= 80 20
<=10 <0,2 #1,#3 >= 80 40
<=10 >=0,2 == >= 80 5
<=10 >=0,2 == >= 80 15
<=10 >=0,2 #1,#3 >= 80 30
>10 <0,2 == >= 80 -60
>10 <0,2 == >= 80 -45
> 10 <0,2 #1,#3 >= 80 -40
>10 >=0,2 == >= 80 -60
>10 >=0,2 == >= 80 -45
>10 >=0,2 #1,#3 >= 80 -40
Tabla 35 Asignacion de recompensas para un valor de Bl de >=20 en diversas condiciones

NpsMcur NpsCVcur DeltaNpscur val_BI R
<=3 <04 == >=20 -10
<=3 <04 == >=20 -20
<=3 <04 +1,%3 >= 20 -30
<=3 >=0,4 == >= 20 -15
<=3 >=0,4 == >= 20 -30
<=3 >= 0,4 £1,+#3 >= 20 -40
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<7 <0,4 == >= 20 50
<7 <0,4 == >= 20 60
<7 <0,4 £1,#3 >=20 80
<7 >=0,4 == >= 20 40
<7 >= 0,4 == >= 20 50
<7 >=0,4 £1,#3 >=20 60

<=10 <0,2 == >=20 6

<=10 <0,2 == >= 20 21

<=10 <0,2 £1,#3 >=20 41

<=10 >=0,2 == >=20 6

<=10 >=0,2 == >= 20 16

<=10 >=0,2 £1,#3 >=20 40
> 10 <0,2 == >= 20 .50
> 10 <0,2 == >= 20 -35
> 10 <0,2 £1,#3 >=20 -30
> 10 >=0,2 == >= 20 .50
> 10 >=0,2 == >= 20 -35
> 10 >=0,2 £1,#3 >=20 -30
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