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RESUMO

Este trabalho se dedica a estudar, implementar e avaliar diferentes estratégias para
a integracao de modelos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina em procedi-
mentos de handover em redes celulares. As propostas de arquitetura para implementacao
sdo desenvolvidas baseadas em dados obtidos através de simulagoes de redes LTE (Long
Term Evolution) utilizando o simulador ns-3, bem como campanhas de coletas de dados em
rede real de uma empresa operadora celular em Belo Horizonte. Os resultados observados
demonstram grande capacidade dos modelos em gerar respostas com alto grau de acuracia
e baixos valores de desvio padrao, tanto em tarefas de classificacao, quanto naquelas de
regressao propostas. Sao contemplados diversos modelos presentes na literatura ao longo
das avaliacoes, desde alguns muito consolidados, como maquinas de vetores de suporte,
aqueles com arquitetura baseada em arvores, redes neurais artificiais, bem como sistemas

fuzzy, redes neurais LSTM, além de avancadas maquinas boosting.

Palavras-chave: Handover. Inteligéncia Artificial. Redes Moéveis. Aprendizado de

Maquina.



ABSTRACT

This work aims to study, implement and evaluate different strategies to integrate
Artificial Intelligence and Machine Learning models to handover procedures in cellular
networks. The architecture proposals for the implementation are developed based on data
from simulations of LTE networks with ns-3 simulator, and data collection campaigns
on live network from a mobile network operator in Belo Horizonte. The observed results
demonstrate great capacity of the models to produce outputs with high level of accuracy
and diminished values of standard deviation, in both classification and regression proposed
tasks. A wide range of models from the literature are encompassed in the evaluation, since
more traditional ones, such as support vector machines, those based on tree architecture,
artificial neural networks, as well as fuzzy systems, LSTM neural networks and latter

boosting machines.

Keywords: Handover. Artificial Intelligence. Mobile Networks. Machine Learning



LISTA DE ILUSTRACOES

Fig. 1: Previsdo do crescimento de dispositivos conectados. Adaptado de [1]. . . . . 12
Fig. 2: Tracando o hiperplano com vetores de suporte [27]. . . . . . . . . ... ... 23
Fig. 3: Usando o kernel para facilitar a classificacdo [27]. . . . . . . ... ... ... 23
Fig. 4: Esquemdtico de uma RNA [47]. . . . . . . . ... ... . .o ... 24
Fig: 5: Uma classificacio KNN com K =3 [50]. . . . . ... ... ... ... .... 25
Fig. 6: Representacao tipica de RNN, em contraste com uma rede neural convencio-

nal [52]. . . . 27
Fig. 7: Validagdo cruzada k-Fold com k=4 [47]. . . ... ... ... ... ..... 28
Fig. 8: Técnicas para tratamento de bases de dados desbalanceadas [54]. . . . . . . 29
Fig. 9: Tomek Links para subamostragem [54].. . . . . . . .. ... ... ... ... 29
Fig. 10: SMOTE para superamostragem [54]. . . . . . . .. ... ... .. .. ... 30
Fig. 11: A configuragao da simulagdo [27]. . . . . . . . . ... ... ... ... ... 32
Fig. 12: REM para cenério 1 (sem shadowing). . . . . . . . . . .. ... ... ... 33
Fig. 13: REM para cenério 2 (com shadowing). . . . . . . . .. .. .. ... .... 33
Fig. 14: Primeira arquitetura a ser implementada. Elaborada pelo autor. . . . . . . 34
Fig. 15: Grid hexagonal com 7 células do cenério 3. Elaborada pelo autor. . . . . . 43
Fig. 16: Um dos trajetos realizado no bairro Brauinas, Belo Horizonte. . . . . . . . . 43
Fig. 17: Outro trajeto realizado no bairro Castelo, Belo Horizonte. . . . . . . . . .. 44
Fig. 18: Segunda arquitetura aplicada a otimizacdo de handover. Elaborada pelo autor. 45
Fig. 19: Previsoes de RSRP feitas pela rede LSTM. . . . . . . ... ... ... ... 47
Fig. 20: Perdas no treinamento e validacao da rede LSTM. . . . . . . ... ... .. 48
Fig. 21: Perdas no treinamento e validagao da rede LSTM com dados reais. . . . . . 50
Fig. 22: Previsdes de RSRP feitas pela rede LSTM com dados reais. . . . . . . . .. 51



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Eventos caracteristicos para handovers 3GPP [2]. . . . ... ... ... 14
Tabela 2 — Parametros de simulacdo baseados em [48]. . . . ... ... ... ... 34
Tabela 3 — Resultados iniciais para o cenario 1. . . . . . . . .. . . .. ... ... 37
Tabela 4 — Resultados iniciais para o cenario 2. . . . . . . . ... ... ... ... 37
Tabela 5 — Resultados do Teste-t para o cenario 1. . . . . . . . . . ... ... ... 38
Tabela 6 — Resultados do Teste-t para o cenario 2. . . . . . . ... .. ... .... 38
Tabela 7 — Resultados da regressao para o cenario 1. . . . . . . .. ... .. ... 39
Tabela 8 — Resultados da regressao para o cendrio 2. . . . . . . .. .. ... ... 39
Tabela 9 — Resultados do Teste-t para a regressao no cenario 1. . . . . .. . . .. 40
Tabela 10 — Resultados do Teste-t para a regressao no cenario 2. . . . . . . . . .. 41

Tabela 11 — Comparagao de algoritmos de classificagdo no cendario 3 (grid hexagonal). 49

Tabela 12 — Comparagao de algoritmos de classificagao no cendrio 4 (com dados reais). 51



QoE
LTE
NR
UE
RSRP
RSRQ
3GPP
TTT
IA

ML
RNA
SVM
RF
GBM
Light GBM
XGBoost
KNN
AP
RNN
MCS
LSTM
RLF
BS
ALMMo
SOFL
T2
MLP
REM
eNB
SINR
TCP
EMA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Quality of Experience

Long Term Fvolution

New Radio

User Equipment

Reference Signal Received Power
Reference Signal Received Quality
3rd Generation Partnership Project
Time to Trigger

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Rede Neural Artificial

Support Vector Machine

Random Forest

Gradient Boosting Machine

Light Gradient Boosting Machine
Ezxtreme Gradient Boosting Machine
K-Nearest Neighbor

Access Point

Recurrent Neural Network
Modulation Coding Scheme

Long Short-Term Memory

Radio Link Failure

Base Station

Autonomous Learning Multimodel System
Self-Organizing Fuzzy Logic Classifier
Sistema Fuzzy do Tipo-2

Multilayer Perceptron

Radio Environment Map

FEvolved NodeB

Signal to Interference-Plus-Noise Ratio
Transmission Control Protocol

Erro Médio Absoluto



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6

2.1
2.2
2.3
24

2.4.
2.4.
2.4.
2.4.

2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
5.2

_ W N =

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e 11
Handover nos padroes LTE e NR atualmente . . . . . . . ... ... .. 13
Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina . . . . . . . . .. .. .. 14
Revisao bibliografica . . . . . . . . . . ... oL 16
Objetivos . . . . . . . . 18
Publicagoes decorrentes da pesquisa . . . . . . . . ... ... L. 18
Organizacao da dissertacdo . . . . . . . . . . . ... 19
TECNICAS DE IA UTILIZADAS . . . . . . . o v i i e .. 20
Classificacdo . . . . . . . . . . L 20
Regressao . . . . . . . . 24
Rede neural recorrente . . . . ... ..o 27

Outras ferramentas utilizadas e consideragoes para uso das técnicas em redes

TEAIS . . . . .. 28
Validacao cruzada para treino e teste dos algoritmos . . . . . . . . . .. 28
Otimizacao via pesquisa aleatéria . . . . . . . . . ... ... ... ... 28
Técnicas para super e sobreamostragem . . . . . . ... ... ... ... 29
Implementacao de modelos em redereal . . . . . . ... ... ... ... 30
Conclusdes . . . . . . . . e 30
ESTUDOS COM A PRIMEIRA ARQUITETURA PROPOSTA 31
Cenarios com falha de cobertura . . . . . .. .. ... ... ... .... 31
Primeira implementagao proposta . . . . . . ... ... 34
Resultados da classificacao . . . . . . .. .. ... 0L 36
Resultados da regressao . . . . . . . . . . ... ... 39
Conclusoes . . . . . . . . e 40
ESTUDOS COM A SEGUNDA ARQUITETURA PROPOSTA 42
Cenéario em grid hexagonal . . . . . . . .. ... ... ... 42
Cenarioderedereal . . . . . . . . . . .. ... ... ... 42
Segunda implementacao proposta . . . . . ... ... 44
Resultados com cenario em grid hexagonal . . . . . . .. .. .. .. .. 47
Resultados com dados daredereal . . . . . . ... ... ... ... ... 49
Conclusbes . . . . . . . . 51
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS . . . . .. ... .. 52
Consideragoes finais . . . . . . . . . ... ... o 52
Trabalhos futuros . . . . . . . . . ... ... 53

REFERENCIAS . . . o i e e e e e s e e e e s e s 54



11
1 INTRODUCGAO

A expansao do uso de tecnologias sem fio para comunicagoes se da de maneira
veloz ano apo6s ano e cada vez mais ferramentas instigam um uso ainda maior de dados
em redes de comunicagdo. Numa breve perspectiva histérica, no fim do século XX, tais
redes ja apresentavam servicos sofisticados, como os e-mails, as redes celulares iniciais,
a Internet, transmissoes via satélite, entre outras tecnologias. No entanto, a evolucao
acelerada das tecnologias de informagao e comunicacao no inicio dos anos 2000 propiciou
um terreno fértil para o enorme salto na quantidade de usuarios e na escala de servigos

por eles demandados.

Atualmente, com os smartphones dramaticamente popularizados, redes de banda
larga sem fio sdo imperativas para sustentar trafegos como streamings de videos em alta
qualidade, levando em conta também o movimento dos usuarios. Nos cendarios atuais,
o desafio de promover, com eficacia e alta qualidade de experiéncia para os usuarios,
uma rede celular em centros densamente urbanizados é enorme por muitos fatores: a
demanda de dados ¢é altissima; o nimero de usuarios em tais locais é grande, além da
distribuicao deles no espago nao ser homogénea; os tipos de trafegos exigidos sao diversos
(como streamings, chamadas tradicionais, downloads de arquivos, navegacao web, etc); a
movimentacao dos usuarios enquanto utilizam recursos sem fio também aumenta com o

passar dos anos, entre outros aspectos.

Nesse sentido, a sucessao dos padroes internacionais de comunicagao celular se
justifica pela busca da otimizacao dos recursos utilizados, visando promover, para mais
usuarios, a disponibilidade de trafegos de maior demanda com maior estabilidade. Através
do aperfeicoamento dos processos, é possivel extrair grandes ganhos de eficiéncia em tais

redes.

Na quinta geracao das especificagoes do padrao para comunicagoes celulares,
destacam-se as small cells, um tipo de célula que visa proporcionar altas taxas de ve-
locidade através de melhor qualidade do sinal, justamente por serem projetadas para a
cobertura de pequenas areas (da ordem de centenas de metros). Elas desempenham um
papel fundamental, visto que o 5G tera operacoes em diversas faixas de frequéncias, desde
bandas abaixo de 1 GHz até as ondas milimétricas, acima dos 28 GHz. Sabendo-se que,
com frequéncias mais altas, as dificuldades de propagacao se acentuam, sera cada vez mais
necessaria a instalacdo de um maior niimero de antenas para cobrir uma mesma regiao,
visando o oferecimento de maior banda para os usuarios. Dessa forma, a implementacao

de tais redes sera em cenarios cada vez mais densos.

Nesse contexto, a implementacao de small cells também traz grandes desafios,
com destaque para o procedimento de handover. Esse procedimento é responsavel pela

transferéncia de uma sessao de um usudario da rede de uma célula para outra, sem que
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haja perdas de conexdao. Com o maior nimero de células coexistindo em uma mesma area,
dada a mobilidade de um usuéario, o nimero de handovers tende a crescer drasticamente.
E além disso, o nimero de disparos de handover crescera ainda mais, caso os algoritmos

permanecam ineficientes na selecdo adequada do momento da transicao.

Outra tendéncia das redes de comunicacao que também intensificard o desafio para
o procedimento de handover é a crescente presenca da Internet das Coisas observada nos
ultimos anos. Projeta-se que o nimero de dispositivos méveis conectados num ambiente
urbano aumentard significativamente, conforme visto na Figura 1 [1]. Nao mais veremos
apenas os aparelhos celulares conectados a consumir recursos das redes celulares. Teremos
também a conectividade ampliada para os objetos portateis pessoais, os veiculos, os itens
urbanos das cidades inteligentes, as grandes redes de sensores integrados, as ferramentas
de seguranca e monitoramento, entre outros inimeros elementos. E com a mobilidade de
cada vez mais elementos conectados, mais handovers serao efetuados, impondo um desafio

ainda maior para a utilizacdo da banda com carga de sinalizagao.

Previsao do mercado loT global (em bilhdes de dispositivos conectados)
Numero de conexdes loT ativas no mundo (em bilhdes)

304
Atuais até 4T/2021

CONECTIVIDADE TCAC 20-21 TCAC 21-25

25

20

104

0 .
2015a 2016a  2017a 2018a 2019a  2020a 2021a  2022f  2023f  2024f  2025f :TCAC: Taxa de Crescimento Anual Composta

— Fig. 1: Previsao do crescimento de dispositivos conectados. Adaptado de [1].

Esse talvez seja o ponto que chama a maior atencao para a questao do handover. A
eficiéncia espectral degradada por processos de handover ineficazes prejudica nao somente
a qualidade de experiéncia (QoE) dos usudrios, como também a eficiéncia espectral da
rede e, portanto, a sua lucratividade. A eficiéncia espectral deriva do Teorema de Shannon
sobre a capacidade de um canal de comunicagao e é avaliada em bits/segundo/Hz. Ou seja,
é uma métrica que indica a capacidade de produzir transmissoes de dados (bits/s) para
cada Hz disponivel na banda daquele servigo. Se a rede utiliza muitos bits com mensagens
de coordenagao da prépria rede, isto ¢, com mensagens de sinalizacao, menor a banda

restante disponivel para alocagao dos servigos prestados por uma operadora.
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1.1  Handover nos padroes LTE e NR atualmente

O handover é o procedimento de rede que executa a transferéncia da sessao de um
usudrio de uma célula para outra quando este se movimenta. E necessdrio que exista uma
acao bem coordenada entre os elementos da rede para que, ao se movimentar e se afastar
da célula que promove sua conexao, o usuario seja realocado em outra célula, sem que
haja uma interrupcao no seu servico, como perda de conexao ou queda em sua chamada,
por exemplo. No padrao LTE (Long Term Ewvolution), tratado popularmente como 4G,
por ser a quarta geracao de tais padroes, e mesmo no padrao NR (New Radio), ou 5G,
esse processo ¢ estabelecido a partir de comparagoes muito simplérias entre os niveis de
poténcia dos sinais dos enlaces entre o usuario e as células vizinhas. Dessa forma, muitas
decisoes podem ser tomadas de forma precipitada ou ineficiente, de maneira geral. Tal
processo leva a handovers ineficientes, necessidades de reestabelecimento de conexdes e aos
handovers ping-pongs, os quais se identificam como handovers sucessivos entre as mesmas
células em pequenos intervalos de tempo. Quando um usuario se movimenta préximo a
borda da célula, o sinal esta sujeito a diversas flutuagoes, de modo que, o mecanismo de
handover pode ser desencadeado diversas vezes. Com isso, ndo serd promovida ao usudrio
melhor qualidade do servico, devido as repetidas reconexoes. Por outro lado, apenas a rede
sera inundada por um grande volume de trafego de sinalizacao, o que degrada a eficiéncia

espectral almejada.

Uma mensagem do tipo Measurement Report é trocada periodicamente entre os
UEs (User Equipment) e a rede, a fim de inspecionar as condi¢oes do canal. Tais sinais
incluem Received Signal Reference Power (RSRP) e Received Signal Reference Quality
(RSRQ), as principais métricas para decisoes de handover e re-selecao de células. A
primeira fornece uma medida de poténcia de sinal especifica por cada célula baseada em
uma média linear e inclui a célula que serve o UE naquele momento, bem como células
vizinhas que sao percebidas por ele. A segunda métrica tem como objetivo trazer uma
perspectiva da qualidade do sinal, visto que ela inclui calculos com a poténcia do sinal

desejado e também daqueles interferentes.

Nos padroes atuais, o procedimento de handover é executado apdés um monito-
ramento recorrente de tais sinais de referéncia. O momento de disparo de handover é
determinado por eventos que relacionam tais medidas, especificados por normas [2]. Alguns

deles sao descritos na Tabela 1.

Como visto na Tabela 1, o procedimento de handover utiliza-se de eventos estabe-
lecidos em norma para sua coordenacao e, por isso, esse modelo é denominado handover
deterministico. As medidas das condi¢des do canal, traduzidas por sinais de referéncia,
RSRP ou RSRQ), fornecem as métricas para a atuacao dos algoritmos que executam a
decisdo do momento e do alvo de handover. Por exemplo, um dos algoritmos mais estabe-
lecidos é 0 A244RSR(Q). Ele se fundamenta nos eventos A2 e A4, bem como na medida de
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Tabela 1 — Eventos caracteristicos para handovers 3GPP [2].

Evento Descricao
Al Célula priméria (PC) se torna melhor que um limiar
A2 Célula priméria (PC) se torna pior que um limiar
A3 Célula secundaria se torna melhor que PC por uma margem
A4 Célula secundaria se torna melhor que um limiar

RSRQ, como sugere sua denominacao. Dessa forma, quando o sinal RSRQ da célula de
origem daquele usudrio se torna pior que um certo limiar (evento A2), busca-se entre as
células vizinhas uma que atenda ao evento A4, ou seja, uma que proporcione uma medida
de RSRQ maior que tal limiar. Quando essa condi¢ao é atingida, inicia-se uma rapida
espera para que essas condigoes permanecam atendidas, denominada Time-To-Trigger
(TTT), da ordem de milissegundos, com valores definidos em norma [3]. Apds o TTT, se

as condigoes de A2 e A4 continuarem atendidas, o handover é iniciado.

E importante notar que, nesse tipo de algoritmo, ndo h4 nenhum mecanismo
de inteligéncia agregado, que considere, por exemplo, as rotas dos usuarios através de
suas coordenadas, ou mesmo os recentes handovers disparados, sejam eles bem ou mal
sucedidos. Isto é, se certa condicao dos sinais de referéncia atingida levou a iniimeras
perdas de conexao ha pouco tempo, isso nada implica numa melhoria que mude a relacao
de tal condi¢do com o disparo dos proximos. Os handovers continuarao a ser disparados,

acarretando em novas perdas de conexao.

Isto posto, observa-se que ha grande espaco para melhorias nesse processo. Ao
produzir handovers ineficientes e aumentar a carga de sinalizagao na rede, reduz-se a
eficiéncia espectral. Em outras palavras, o recurso que é utilizado pelos sistemas de
comunicacao celular para operarem servigos aos seus clientes é mal empregado para
comunicag¢ao interna da prépria rede. Além de bastante regulada, a utilizacao do espectro
¢ muito custosa para as operadoras. O direito de fornecer servicos nas faixas de frequéncias
determinadas é obtido em leildes entre érgaos reguladores e operadoras concorrentes. Em
novembro de 2021, por exemplo, ocorreu o leilao de faixas de frequéncia para o 5G no
Brasil, e foram arrecadados mais de 40 bilhoes de reais [4]. Tal montante representa o
quanto as operadoras participantes se dispuseram a pagar para terem simplesmente o
direito de prover servigos em tais frequéncias, além de outras contrapartidas em cobertura,

infraestrutura, entre outras areas.

1.2 Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina

Por sua vez, as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) apresentam uma nova
fronteira do conhecimento a ser incorporada de forma intensa nas ferramentas utilizadas

pelas empresas de telecomunicacgdes. Apesar de ja estudadas desde a metade do século
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passado aproximadamente, tais técnicas frequentemente tinham suas atuagoes limitadas
pelas capacidades de processamento das maquinas da época. No entanto, com os enormes
ganhos de poder computacional introduzidos nos processadores acessiveis no mercado, o
uso da Inteligéncia Artificial tem recebido um destaque cada vez maior, visto que podem

ser implementadas para variadas tarefas em muitos campos do conhecimento.

A TA é tida como um termo amplo (e até vago) que descreve a ciéncia que estuda as
maneiras de fazer computadores obedecerem a certos comportamentos. Como ramificagoes,
temos os dispositivos interativos do tipo homem-méquina (como, por exemplo, os robos
Alexa e Siri que podemos ter em casa), o dudio e a visdo computacionais e a aprendizagem
de maquina (ML, sigla para machine learning). Esse tltimo termo, por sua vez, muitas
vezes é empregado como equivalente a IA. Porém, a aprendizagem de maquina se concentra
no estudo dos algoritmos capazes de permitir que sistemas computacionais melhorem
seu desempenho através da experiéncia. Ou seja, durante uma fase inicial em que esses
algoritmos sao treinados com o uso de uma base de dados, eles tendem a modificar
parametros e mecanismos de modo a alcangar um melhor resultado. Sob esse conceito
poderoso, ¢é possivel categorizar as principais atividades do aprendizado de maquina em

trés amplos grupos:

o Aprendizado supervisionado;
o Aprendizado nao supervisionado;

o Aprendizado por reforco.

O aprendizado supervisionado agrupa as tarefas que almejam aprender a partir das
relagoes e dependéncias estabelecidas entre os alvos de saida previstos e as caracteristicas
de entrada fornecidas. Dessa forma, ao ser apresentado a uma entrada ainda desconhecida,
o algoritmo sera capaz de prever uma saida, baseado no que foi aprendido com a base de
dados de treino utilizada. As técnicas desse grupo de ML sao a classificagdo e a regressao.
A primeira tem como objetivo indicar a qual classe pertence certa entrada da base de
dados (por exemplo, se a fruta apresentada é uma maca ou uma banana, se o cliente ird
pagar ou nao o empréstimo, se o tumor do laudo médico é benigno ou maligno). Ja a
segunda tem a meta de fornecer uma saida numérica a partir das caracteristicas de entrada
fornecidas (como exemplo, quanto é o salario de uma pessoa, qual o valor de mercado de

uma casa, quantos litros de combustivel certo automével consome).

Ja o aprendizado nao supervisionado tem como objetivo modelar a estrutura ou
a distribuicao do dados apresentados na entrada, de forma a aprender melhor com tal
modelo. Se diferencia do aprendizado supervisionado pois ndo possui uma saida correta
associada a cada entrada. Sendo assim, as técnicas comuns desse tipo de aprendizado sao

a associacdo e o agrupamento. A primeira busca estabelecer regras de associacao entre
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as diversas entradas (por exemplo, num supermercado, um cliente que compra o produto
X, geralmente também compra o produto Y). Por sua vez, a segunda pretende agrupar,
quando possivel, as entradas de forma a organiza-las em grupos com caracteristicas comuns
(entradas, sobremesas e pratos principais; produtos de higiene e produtos alimenticios;

aves, répteis e mamiferos).

Por sua vez, o aprendizado por reforco visa o aprendizado de uma sequéncia de
agoes, através da interacdo do algoritmo com o ambiente em que ele é executado. Ao ser
configurado num estado inicial, o algoritmo interage com o ambiente, buscando atingir
uma meta pré-estabelecida. A depender do resultado de sua operagdo com o ambiente, o
algoritmo recebe recompensas ou penalidades, as quais sao retroalimentadas para modificar
as proximas agoes do algoritmo. Seu objetivo, portanto, ¢ maximizar a recompensa total.
Tal campo de ML é muito utilizado, por exemplo, na programacao de jogos, em que um

usuario se move no cenario, com diversas interagoes e objetivos definidos.

Acima, foram mencionadas os principais grupos de técnicas de IA/ML. Mas deve-
se notar que, com a sua grande disseminacgao, muitas delas sao aplicadas na area de
comunicagoes sem fio e, destacadamente, no processo de handover. A préxima Segdo traz

uma vasta revisao bibliografica de diversos trabalhos relevantes relacionados a esses temas.

1.3 Revisao bibliografica

Recentemente, varios esforcos foram produzidos no sentido de implementar al-
goritmos de inteligéncia computacional para otimizar diversos parametros e solucionar
desafios futuros para os sistemas de comunicagao sem fio, como discutido em [5]. Prever
a Quality of Experience (QoE) é uma tarefa relevante e hd uma vasta comparagao de
métodos em [6]. Nesse contexto, a QoE para streaming de videos em rede LTE pode
ser prevista empregando-se Redes Neurais Artificiais (RNAs) em [7], ao passo que o
algoritmo de Arvore de Decisdo é utilizado em [8] em se tratando de aplicativos populares
de smartphones. Os autores de [9] abordam a invasdo de rede com o uso de Méquina de
Vetores de Suporte (SVM, sigla do inglés) e o algoritmo Random Forest (RF), enquanto os
de [10] implementam métodos de Deep Learning. Ja em [11] utiliza-se RF para predigao de
poténcia de transmissao uplink em redes celulares, enquanto em [12] emprega-se LightGBM
para a predicao de trafego. Um algoritmo para mudanca de pistas para veiculos auténomos
¢ desenvolvido em [13] baseado em Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Por fim, [14]

traz uma ampla pesquisa do uso de logica fuzzy em redes LTE.

Também de maneira vasta, um grande nimero de trabalhos tém buscado solucgoes
baseadas em inteligéncia computacional a fim de auxiliar e aperfeicoar os processos de
handover, evitando consequéncias danosas ao sistema de comunicagdo, como visto em [15].
J& os autores de [16] oferecem uma vasta pesquisa sobre gestao auténoma de handovers em

redes heterogéneas. Certos trabalhos também utilizam algoritmos classicos, tais como o K-
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Nearest Neighbors (KNN) [17] e redes neurais, para as decisdes de handover em cenérios de
redes veiculares. Os autores de [18] implementam uma regressao Bayesiana para melhorias
de handover em trens de alta velocidade na Coreia do Sul, ao passo que em [19] aplica-se
KNN para possiveis decisdes em tempo real de handover em redes veiculares. Em [20],
regressao através de SVM é empregada para estimar o melhor momento de handover
entre Access Points (APs) de uma rede WiFi em ambiente interno. J& em [21], um novo
algoritmo é proposto para identificar padroes de mobilidade observando séries temporais
de RSRP, visando uma melhor tomada de decisdo de handovers. Os autores de [22, 23]
implementam logica fuzzy e aprendizado por reforco para otimizacao dos parametros
tradicionais do handover, como TTT e Hysteresis. Por sua vez, em [24], novas solugoes
sao propostas para atenuar os efeitos causados por handover ping-pong. No contexto do
uso de l6gica fuzzy, os trabalhos [25] e [26] oferecem novas estratégias de otimizagao para
um método tradicional de handover. Em [27] e [28] o desenvolvimento de redes neurais
para mecanismos de handover foi implementado em diferentes estagios. Tais trabalhos
demonstram que a integracao handover-redes neurais, sob diferentes configuracoes, é capaz

de superar os métodos classicos de handover do LTE e do NR.

Os autores de [29] propoem uma Rede Neural Recorrente (RNN, sigla do inglés)
para monitorar uma extensa lista de parametros de diferentes camadas do protocolo LTE
a fim de predizer o tempo de download de um arquivo. Em [30], os autores expandiram
o estudo para englobar dados disponiveis na rede e melhorar decisdes em esquemas de
Modulation Coding Schemes (MCS) apés um handover, empregando redes neurais do tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) e Autoencoders, estratégias de Aprendizado Profundo
(Deep Learning), que serdo tratadas mais adiante no trabalho. E importante destacar
que o processamento e a complexidade de tais abordagens aumentam consideravelmente,
visto que essas estratégias demandam o monitoramento de métricas de todas as camadas
de comunicagao. J4 em [31], uma rede LSTM ¢é desenvolvida para monitorar as células
proximas para predi¢ao de falhas de enlace de radio (RLF, do inglé Radio Link Failures)
apoOs processos de handover. No entanto, o cenario utilizado nas simulagoes é muito
simpldrio, contendo apenas duas estagoes radio-base (BS, do inglés Base Station), além
de contar com movimento retilineo do UE, o que facilita a predi¢ao tanto do movimento

quanto das condi¢oes de canal.

Outra abordagem ¢ discutida em [32], em que se usa LSTM novamente no contexto
de gestdao de mobilidade. E proposta uma solucdo para predizer a trajetéria dos UEs
de modo a otimizar o desempenho dos handovers. Um modelo similar para predigao de
trajetorias ¢ desenvolvido em [33] num cendrio de redes veiculares, também baseado em
LSTM. Nota-se que tais trabalhos requerem localizacdo de UEs como entradas para seus
modelos, o que nao é padronizado globalmente para algoritmos de handover e podem
esbarrar em questoes legais, além do aumento da complexidade do processamento dos

dados, visto que as amostras nao sao capturadas em curtos intervalos de tempo. Em [34],
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uma classificacao ¢é realizada com algoritmos baseados em arvores de decisao e LSTM para

indicar a proxima célula a atender certo UE, de acordo com medidas de canal anteriores.

Diante do exposto acima, esté claro que o uso de modelos de TA /ML para otimizar
decisoes de handover esta sendo amplamente investigado. Entretanto, algumas abordagens
tendem a aumentar dramaticamente a complexidade de tal procedimento e demandar
maiores custos computacionais. Diferente delas, as solugoes apresentadas ao longo deste
trabalho se preocupa em nao requerer dados extras de outras camadas dos protocolos em
uso (LTE, NR), ou de outras origens (como, por exemplo, geolocaliza¢ao). Nas propostas
realizadas aqui, sdo usados somente os tradicionais sinais de referéncia para procedimentos
de handover e re-selecao de células, bem estabelecidos nos padroes vigentes. Com isso, os
modelos fazem previsoes acerca de caracteristicas importantes do handover em questao,

tratadas de maneiras diferentes em cada um dos casos estudados.

1.4 Objetivos

A partir dos experimentos propostos nesta dissertacao, tem-se como objetivo a
avaliacao de técnicas de inteligéncia artificial que possam fornecer respostas tteis para o
aprimoramento do processo de handover, sem aumentar drasticamente a complexidade
computacional exigida. Além disso, a nao utilizacao de outros tipos de dados como entradas
para tais técnicas também é considerada, visando a facilitacao do emprego de tais técnicas
em redes reais, nao tocando em outros tipos de problemas que possam ocorrer ao utilizar
outras fontes de dados. Dessa forma, apenas as medidas ja conhecidas e amplamente

estabelecidas nos padroes 4G e 5G sao empregadas.

1.5 Publicagoes decorrentes da pesquisa

A pesquisa desenvolvida ao longo de todo o curso de Mestrado propiciou a publicagao
de trabalhos em eventos técnico-cientificos e em peridédico relacionado ao tema, os quais

estao listados a seguir:

o Lima, J., de Medeiros, A., de Aguiar, E., de Sousa Jr., V., Guerra, T. “User-Level
Handover Decision Making Based on Machine Learning Approaches”. Journal of Com-
munication and Information Systems, vol. 37, n. 1, 2022. DOI: 10.14209/jcis.2022.11

e Lima, J., de Medeiros, A., de Aguiar, E., Discini, D., Fonseca, L., Guerra, T.,
Dantas, Y., de Sousa Jr., V. “Sistemas Fuzzy aplicados ao Handover em Redes

LTE com Falhas de Cobertura”. Em: Simpoésio Brasileiro de Telecomunicacoes e
Processamento de Sinais, v. 1, n. 1, 2019. DOI: 10.14209/sbrt.2019.1570557660

o Miranda, M., Lima, J., Candido, P., de Medeiros , A. “Predi¢ao de Perda de Percurso

em Veiculos Aéreos Nao Tripulados Utilizando Rede Neural Artificial”; Em: Simpdsio
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Brasileiro de Telecomunicac¢oes e Processamento de Sinais, v. 1, n. 1, 2019. DOI:
10.14209/sbrt.2019.1570557378

e Macédo, R., Miranda, M., Lima, J., de Medeiros, A. “Modelagem inteligente de perda
de percurso utilizando transceptores LoRa”. Em: Simpdsio Brasileiro de Telecomuni-
cagoes e Processamento de Sinais, v. 1, n. 1,2019. DOI: 10.14209/sbrt.2019.1570557263

1.6 Organizacao da dissertagao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira: O Capitulo 2 trata de todas
as técnicas de Inteligéncia Artificial, Machine Learning e andalise de dados empregadas
ao longo de todo o trabalho. O Capitulo 3 discute a primeira arquitetura proposta para
o emprego dos algoritmos visando a otimizacao do procedimento de handover. Nele,
sao abordados dois cenarios simulados, bem como os resultados obtidos das tarefas de
classificacao e regressao propostas. Ja o Capitulo 4 traz a segunda arquitetura elaborada,
baseada em Deep Learning, a qual foi empregada em dois novos cenarios para testes e
validacoes, um simulado e outro produzido a partir de uma campanha de medi¢coes em

rede real. Finalmente, as conclusoes sdo expostas no Capitulo 5.
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2 TECNICAS DE IA UTILIZADAS

Neste Capitulo, sao descritas as técnicas de IA/ML empregadas em todo o trabalho,
tanto para as tarefas de classificagdo, bem como para regressao, e também para a previsao
de série temporal (Deep Learning). Além disso, outras ferramentas para manipulac¢ao dos
dados, processamento, tratamento e treinamento também sao discutidas. Por fim, sdo

tratadas algumas consideracoes para implementagao de tais modelos em redes reais.

2.1 Classificacao

A classificacdo é o processo de predizer classes a partir de certos dados fornecidos
como entradas. Tais classes sdo normalmente chamadas de rétulos ou categorias. Um
modelo preditivo de classificacao é aquele que aproxima uma funcao de mapeamento f
a partir de variaveis de entrada x para saidas discretas y. Por exemplo, a deteccao de
um spam em um servigo de e-mail pode ser entendido como um problema de classificacao
bindria visto que apenas duas classes sao identificadas (spam ou ndo-spam). O classificador
utiliza uma série de dados de treinamento para entender como as variaveis de entrada
se relacionam as classes. Nesse caso, conhecidos e-mails de spam e nao-spam devem ser
usados como dados de treinamento. E quando o classificador é treinado de forma adequada,

ele pode ser utilizado para detectar um e-mail ainda nao visto.

Muitos sao os algoritmos disponiveis para tarefas de classificacdo. Dentre eles,
podem-se citar as redes neurais artificiais, as arvores de decisdo, o sistemas fuzzy de

classificacao, as maquinas de vetores de suporte, entre outros.

Por exemplo, os sistemas fuzzy se destacam como ferramentas robustas para
modelagem de processos complexos ao passo que preservam uma forma interpretavel para a
representacao do conhecimento. O fato de recorrer a termos linguisticos para expressar os
termos envolvidos nas regras fuzzy é um fator-chave para associar o formalismo matematico
e a inferéncia logica a interpretabilidade humana [35]. Adicionalmente, sistemas reais sao
por natureza ruidosos e qualquer elemento externo pode contribuir com incertezas. Lidar
com incertezas é condi¢ao sine qua non para o emprego de sistemas fuzzy em aplicagoes
reais [36].

A logica fuzzy foi inicialmente proposta na teoria dos conjuntos fuzzy pelo Prof.
Zadeh [37, 38]. Implementada para tratar o conceito de verdade parcial, na qual um
valor verdadeiro pode alcancar uma gama de valores entre completamente verdadeiro e
completamente falso, com diferentes graus de pertencimento. Tal l6gica contrasta com a
tradicional légica booleana, em que as variaveis apenas assumem os valores inteiros de zero
ou um. Em outras palavras, na teoria de conjuntos fuzzy, um elemento pode pertencer a
um conjunto com um certo grau de pertencimento, ao invés de pertencer por completo ou

nao.
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Dessa maneira, aproxima-se uma tarefa classificatéria, por exemplo, da maneira
humana de pensar. Suponha a indicagdo de como o tempo estd em um determinado dia.
Nao necessariamente, a caracterizagao tem de ser feita apenas por dados numéricos, como a
temperatura em graus Celsius, a umidade relativa do ar, a velocidade do vento, entre outros
dados fisicos. Pode-se, por exemplo, afirmar que o dia esta ensolarado, nublado ou chuvoso,
soando assim mais préximo a uma classificagdo empirica humana, que naturalmente tende

a ser confusa, ruidosa ou imprecisa (fuzzy).

Os autores de [39] e [40] apontam que estratégias fuzzy sdo capazes de fornecer
desempenho equivalente (ou até melhor), consumindo menos recursos computacionais,
quando confrontados com ferramentas classicas de inteligéncia artificial. Por essa razao,
muitas técnicas baseadas em regras fuzzy sao encontradas em diversas aplicagdes, como

em [41], [26] e [25].

Sendo assim, os métodos de classificacao aplicados nesse trabalho sdo:

o Autonomous Learning Multimodel System (ALMMo) [40];
o Self-Organizing Fuzzy Logic Classifier (SOFL) [42];

o Type-2 Fuzzy Logic Classifier (T2) [41];

» M4dquinas de Vetores de Suporte (SVM) [43]

« Multilayer Perceptron Network (MLP) [28]

O modelo ALMMo é um algoritmo que pode ser aplicado em diversos tipos de
problemas computacionais, como classificacao, regressao, identificacao, entre outros. O
modelo em questao é capaz de extrair as informagoes necessarias dos dados para constituir
seus conjuntos fuzzy e suas regras de inferéncia. Para isso, ele utiliza o conceito de
densidade unimodal, o qual proporciona a relacao de distancias entre os dados para a
formacao de nuvens de dados e suas fungoes de pertinéncia. A partir de uma sequéncia
logica, analisa-se cada amostra para a constituicao de pontos focais, ao redor do qual
se formam as nuvens de pontos e, entdao, faz-se um julgamento da relevancia daquela
formulagdo. Caso um conjunto fuzzy formado seja considerado pouco relevante (segundo
métricas internas do método), ele serd descartado. O mesmo pode ocorrer com regras de
inferéncia produzidas pelo método. Assim, o mesmo é capaz de classificar as amostras e
manter um padrao alto de eficiéncia. Mais detalhes sobre esse modelo podem ser vistos
em [40].

Por sua vez, o modelo SOFL utiliza o conceito de densidade multimodal para
organizar sua nuvem de pontos a partir da andlise feita em cada amostra. Produz-se
uma lista ordenada de amostras, baseada em suas distancias e suas densidades. Com tal

lista, sao elaborados prototipos que retinem os pontos com caracteristicas comuns e, entao,
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as regras fuzzy sao depreendidas. A influéncia de cada protétipo nas nuvens de pontos
¢ definida através do conceito de granularidade, uma métrica que relaciona distancias
entre pontos e é definida pelo usudrio. Com isso, o sistema é facilmente adaptavel para
testes pelo usuario, o qual tem a liberdade de definir o nivel de granularidade para seu
experimento. Em geral, quanto maior esse parametro, maior o refinamento de detalhes,
mais protétipos sao produzidos e melhor costuma ser o desempenho desse classificador. O

modelo pode ser visto em [42].

Mendel em [44] torna o uso de sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2 (T2) muito
mais acessivel, fornecendo féormulas matemaéticas e fluxogramas para a computacao das
derivadas necessarias na implementacao de métodos de maximo declive para treinamento.
O mesmo explica os motivos do calculo de tais derivadas serem muito mais complexas
do que sdo para um sistema de inferéncia fuzzy do tipo-1. Classificadores baseados em
T2 estao sendo cada vez mais usados em diversas aplicagoes devido a sua capacidade de
modelar incertezas do conjunto de dados [36]. O T2 demonstrou melhores habilidades para
o trato das incertezas do que sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-1 em diferentes aplicagoes.
A visdo geral e as comparagoes discutidas em [45] e [46] ajudaram os pesquisadores e
desenvolvedores de T2 a escolherem a estrutura e os algoritmos de reducao de tipo mais

adequados, do ponto de vista do custo computacional para implementacoes.

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, sigla do inglés) funcionam como um
mecanismo robusto para classificacdo em inteligéncia computacional. Essa técnica se
baseia no entendimento de que certas amostras chamadas de vetores de suporte sao
mais importantes que outras. Suponha que temos um problema de classificagao binaria
linearmente separavel como mostrado na Figura 2. As amostras mais relevantes para este
método sdo aquelas mais dificeis de classificar, ou seja, aquelas que se encontram o mais
perto possivel da nuvem de pontos da outra classe, como indicado na imagem. Com base
nessas amostras, o método traca tais vetores de suporte e, com isso, um hiperplano que
separa as categorias, compondo uma superficie de decisao. O hiperplano sera posicionado
de modo a maximizar a margem de separagao entre tais exemplos relevantes das diferentes

classes.

Para problemas nao linearmente separaveis, o SVM usa o artificio das fungoes de
Kernel. Essa é uma funcao que modifica o espaco amostral para mapear os dados em
um novo espago com um numero maior de dimensoes, usando produtos internos. Muito
frequentemente, tais problemas podem se tornar facilmente separaveis em um espaco com
dimensoes mais elevadas, como mostrado na Figura 3. Nesse exemplo, é possivel verificar
que um problema de classificagao em uma dimensao é resolvido apods as amostras serem

mapeadas num espaco de duas dimensoes, através de um Kernel polinomial de grau 2.

Por outro lado, MLP se baseia na teoria de Redes Neurais Artificiais (RNA), uma

outra poderosa estratégia consolidada na literatura. As RNAs s@o modelos computacionais
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— Fig. 2: Tracando o hiperplano com vetores de suporte [27].
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— Fig. 3: Usando o kernel para facilitar a classificacao [27].

que tentam reproduzir a forma com a qual o cérebro realiza uma tarefa. Em relacao
as suas estruturas, essas redes sao constituidas por unidades basicas de processamento
conhecidas como neurdnio computacional. Esses neuronios estao organizados em camadas,
sendo elas: a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Como visto na
Figura 4, um neuronio nao tem conexoes com os outros neuronios de sua prépria camada,
mas eles sao totalmente conectados a todos os outros das camadas anterior e posterior a
sua. Essas conexoes sdo conhecidas como sinapses, que possuem pesos para especificar o

grau de proximidade entre um neurénio e o outro [47].

Na fase de treinamento da rede, o objetivo é encontrar o melhor conjunto de pesos
sinapticos que minimizam a funcao de perda, melhorando assim a capacidade de predi¢ao

do modelo. Neste trabalho, utilizou-se o modelo MLP, um tipo de rede neural feed-forward
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— Fig. 4: Esquematico de uma RNA [47].

multicamadas, que emprega a estratégia de backpropagation para a fase de treinamento.

Esse método classico tem intimeras aplicagbes em muitas areas, exemplificadas por [48,
49].

2.2 Regressao

Nesta Sec¢ao, sao apresentados os seis métodos de regressao empregados ao longo

deste trabalho. Os métodos avaliados sdo:

K -Nearest Neighbors (KNN)

e Random Forest (RF)

» Gradient Boosting Machine (GBM)

o FEztreme Grandient Boosting (XGBoost)
o LightGBM

o MLP

Visto que o modelo MLP ja foi abordado na Secao anterior, apenas os demais

modelos serao aqui tratados.

O KNN é um modelo de aprendizado de maquina popular em virtude de seu
funcionamento ser descomplicado. Sua implementacao é relativamente simples devido ao

fato de conter poucos parametros, se comparado a outras arquiteturas mais complexas [17].

Em relacdo ao seu funcionamento, primeiramente é necessario que o algoritmo

detenha o conjunto de dados de treino X;Y;. Dessa forma, quando se insere uma amostra
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1 O O
— Fig: 5: Uma classificacio KNN com K = 3 [50].

inédita de entrada X; com valor de saida Y; desconhecido, realiza-se um calculo da distancia
entre a entrada X; e todas as outras entradas X; pertencentes ao conjunto de treino. Apds
isso, seleciona-se o subconjunto XY pertencente a X;Y; que contém K amostras com
a menor distancia em relacao a entrada X; inserida. Dessa maneira, num problema de
regressao, o valor da saida Y; serd a média das K amostras mais proximas determinadas
pelo método. Ja num problema de classificacdo, a saida sera a classe predominante entre

essas K amostras, conforme exemplificado na Figura 5.

Ja a técnica de Random Forest constréi varias arvores de decisao de forma inde-
pendente, adicionando recursos que geram aleatoriedade no momento de treina-las [11].
Primeiro, é preciso saber que a arvore de decisdo é um regressor que contém trés elementos:
os noés, os ramos e as folhas. Sua construgao se inicia pelo nd, um objeto que contém um
teste sobre algum dos atributos de entrada X; do conjunto de treino. O teste é aplicado e o
no6 raiz se divide, dando origem a um no filho para cada resultado possivel do teste, sendo
que os ramos sao responsaveis pela interligacao entre os nés pai e filho. Esse processo é
efetuado de forma recursiva até que a profundidade méxima da arvore seja atingida. Por
fim, as folhas sao os terminais da arvore. Elas agrupam os valores de Y; do conjunto de
treino que satisfazem a sequéncia de testes que a produziram. A saida produzida pelo
RF sera, num problema de classificagao, a classe mais prevista pelas arvores de decisao,

enquanto num problema de regressao, a média de suas predigoes.

Mas apesar de poderosas, é importante destacar que as arvores de decisao sao
bastante sensiveis aos dados de treinamento, de forma que qualquer alteracdo no conjunto
de treino pode fazer com que uma arvore seja totalmente diferente da outra. Com isso,
o algoritmo as treina com certas alteracoes nos dados de treinamento. Para tanto, o
conjunto de treinamento X;Y; d& origem a varios subconjuntos, que sao produzidos via
reamostragem com substituigdo [11]. Além disso, as arvores nio terdo acesso a todos os

atributos do conjunto de treino, pois caso tivessem, os mesmos atributos mais homogéneos



26

sempre seriam escolhidos.

Por outro lado, o conceito geral do algoritmo de Gradient Boosting Machine é
fazer uso de varios modelos simples de predicao, conhecidos como aprendizagem fraca,
0s quais sado combinados sequencialmente para formar um modelo composto, conhecido
como aprendizagem forte que, por sua vez, tem uma poderosa capacidade de predicao. A
aprendizagem fraca utilizada é a arvore de decisao e a aprendizagem forte sera o resultado
da combinacao de todas as arvores usadas sequencialmente. Para tal tarefa, é empregado o
modelo aditivo, que tem como objetivo realizar a descida de gradiente. Assim ele adiciona,

em cada iteragdo, uma nova arvore de decisdao que contribui para minimizar o erro [51].

De forma mais detalhada, o algoritmo funciona da seguinte forma: inicia-se com
uma previsao Fp, que é a mediana dos valores Y; de treinamento. Apéds isso, é calculado o
residual Ry entre os valores previstos Fj e os valores medidos Y;. O conjunto de treinamento
X;Y; é reamostrado, dando origem a vérios subconjuntos X,Y;, sendo que os residuos
referentes a Y; sao Ry;. Assim comeca o modelo aditivo, que acrescenta uma arvore de
decisao treinada com um subconjunto X, Ry; e o valor previsto pela arvore ¢ multiplicado
por uma espécie de peso, chamado de taxa de aprendizagem. Entao, o valor resultante é
somado ao valor previsto inicial Fj, resultando no novo valor de previsao F;. Em seguida,
o valor residual R; ¢é calculado pela diferenca entre F e Y, e todo esse processo se repete

iterativamente até que alguma condi¢do de parada seja atingida [51].

Conhecido popularmente como XGBoost, o modelo eXtreme Gradient Boosting
¢ uma melhoria do GBM pois, além de conter recursos adicionais na parametrizacao,
também tem melhor desempenho e velocidade de execugao, o que é muito vantajoso para
treinamento de grandes volumes de dados. Em virtude de seu bom desempenho, ele se
estalebeceu na area de ML e vem sendo usado tanto por grandes corporac¢oes quanto em
estudos recentes e relevantes que integram comunicagoes e aprendizado de maquina [13].
Dentre as melhorias que ele oferece, se destacam a variedade de recursos, visto que os
usuarios tém a disposicao diversas opgoes de parametrizacao e critérios de avaliagao do
algoritmo; e o processamento paralelo, em que, durante a construcdo do modelo na fase
de treinamento, a arvore de decisao é dividida em galhos. Cada um deles é construido e
treinado separadamente em um ntcleo do processador, diminuindo assim o tempo para

treinar grandes volumes de dados.

O LightGBM ¢é um modelo criado pela empresa Microsoft e tem como principal
objetivo treinar grandes volumes de dados de forma rapida e precisa. Apesar de ser
baseado no GBM, esse algoritmo tem diferencas na fase de construgao das arvores. Ele
busca se expandir na folha que teve melhor ajuste, ou seja, a que apresentou a maior
reducao da funcao de perda. Sendo assim, no LightGBM as arvores crescem de forma

vertical, enquanto nos outros modelos elas crescem de forma horizontal [12].

Apesar do algoritmo apresentar certas melhorias, uma desvantagem é que, para
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pequenas quantidades de dados, o modelo pode se sobreajustar demais ao conjunto de
treino, processo conhecido como overfitting. Por isso, para esses casos é recomendado
) )

limitar a profundidade maxima da arvore.

2.3 Rede neural recorrente

Redes neurais recorrentes (RNN; sigla do inglés) sdo uma classe de redes neurais
que permitem que saidas anteriores possam ser usadas como entradas, ao mesmo tempo
que possuem camadas ocultas. Algumas vantagens de uma arquitetura tipica de RNN
sao ter seus pesos compartilhados ao longo do tempo, além do fato de suas computagoes
considerarem informagdes histéricas, isto ¢, informagoes que ja foram apresentadas anteri-
ormente em alguma outra etapa do seu desenvolvimento. Modelos RNN sao amplamente
utilizados em dreas como o reconhecimento de fala e o processamento de linguagem natural,
além de uma grande empregabilidade na analise de séries temporais, seja no campo das

financas ou nas engenharias.

De maneira simplificada, as redes neurais recorrentes se diferem das tradicionais
pela caracteristica da persisténcia da informagdo. Em outras palavras, na sua arquitetura
ha a presenca de loops que fazem com que uma parte da informacgao apresentada na
unidade neuronal de processamento seja retida. Ou seja, é como se o seu neurdnio
possuisse diversas copias de si mesmo, cada um encaminhando a mensagem ao seu sucessor,
como exemplificado pela Figura 6. Naturalmente, esse arranjo em cadeia a predispoe a se

associar com problemas de listas, sequéncias ou eventos [52].

REDE NEURAL RECORRENTE REDE NEURAL FEED-FORWARD

— Fig. 6: Representacao tipica de RNN, em contraste com uma rede neural convencio-
nal [52].
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2.4 Outras ferramentas utilizadas e consideragoes para uso das técnicas em redes reais

2.4.1 Validagao cruzada para treino e teste dos algoritmos

Em busca de maior robustez estatistica, utilizou-se a validacao cruzada com
Stratified k-Fold (com k = 5) [47]. Nesse método, os dados sao divididos em k porgoes, de
modo a separar aproximadamente de forma balanceada o ntimero de amostras de cada
classe em cada uma das k porgoes. Sao realizadas, entao, k£ rodadas de treinamento e
validagao, de forma que, em cada rodada, k — 1 por¢oes sao utilizadas para treino, e a
porcao restante usada para a validacao. O resultado final serd, portanto, a média dos k
resultados obtidos nesse processo, que esta ilustrado na Figura 7. Uma notavel vantagem
de se utilizar a validagao cruzada k-Fold é o fato de se utilizar todos os dados disponiveis

tanto para a treinamento quanto para teste.

RODADA 1

RODADA 2

RODADA 3

RODADA 4

— Fig. 7: Validacao cruzada k-Fold com k = 4 [47].

Ademais, os testes foram realizados 33 vezes, sendo novamente o resultado final a

média obtida nesses experimentos.

2.4.2 Otimizagao via pesquisa aleatéria

Os hiperparametros sao aqueles cujos valores sao empregados para aprimorar o
processo de aprendizagem dos modelos. Para encontra-los em cada aplicacao desenvolvida,
utilizou-se a técnica conhecida como pesquisa aleatéria. Ela é um método de otimizagao
que consiste em realizar numerosas combinagoes aleatérias dos hiperparametros a fim de
encontrar uma solugdo 6tima [53]. Para isso, é necesséario definir o intervalo de valores
possiveis para cada um dos hiperparametros, o niimero maximo de iteragoes que a pesquisa

deve realizar e também a funcdo de perda que serd minimizada.
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2.4.3 'Técnicas para super e sobreamostragem

E valido destacar que o disparo de handover pode ser considerado um evento raro
entre todas as amostras de poténcia medidas, isto é, a exata amostra de tempo em que um
handover é disparado é apenas um ponto em uma longa série temporal. Por exemplo, mais
de 1 milhao de amostras de sinais de referéncia foram coletados para avaliagao do modelo
neste trabalho, o que serd abordado a posteriori. No entanto, apenas algumas centenas
acarretaram em disparos de handover, levando a uma base de dados desbalanceada. Esse é
um problema comum em aplicagoes de TA /ML, em que hd uma disparidade muito grande
entre o numero de amostras anotados em cada classe. Isso pode afetar a performance do

classificador, como representado na Figura 8.

SUBAMOSTRAGEM SOBREAMOSTRAGEM
| — COPIAS
- DA CLASSE el
MINORITARIA -~ S
0 AMOSTRAS —
DA CLASSE —
- MAJORITARIA =
— ——
S == N . _—
DATASET ORIGINAL DATASET ORIGINAL

— Fig. 8: Técnicas para tratamento de bases de dados desbalanceadas [54].

Nesse contexto, foram utilizadas duas técnicas classicas para lidar com essa situagao:
primeiramente, aplicou-se uma técnica de subamostragem (Tomek Links) e, entdo, uma
outra de superamostragem (SMOTE). A primeira é responsavel por remover aquelas
amostras consideradas desnecessarias para a tarefa de classificagdo, as quais possuem
pequenas distancias para pontos da classe de menor quantidade. Isso tem por objetivo
balancear a base de dados, enquanto colabora com a tarefa de classificacao, facilitando a
separagao das categorias, como visto na Figura 9. J& a segunda técnica é utilizada para
popular a base de dados com novas amostras produzidas, possuindo grande semelhanca
com aquelas da classe em defasagem, balanceando ainda mais a base de dados, o que pode

ser observado na Figura 10.

-. .-...' :.:...: -.. ':o..: l.- : .- ..':o....

— Fig. 9: Tomek Links para subamostragem [54].
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— Fig. 10: SMOTE para superamostragem [54].

2.4.4 Implementacao de modelos em rede real

Ha algumas consideragoes sobre como os modelos de ML poderem ser implementados
em rede real. Primeiramente, é necessaria uma etapa inicial, em que a rede atua sem a acao
dos modelos para coletar e armazenar dados. Nas propostas apresentadas nesse trabalho, as
medidas de RSRP e RSRQ) sdo coletadas nessa etapa, junto com algumas informagoes sobre
os downloads, suas finalizagoes, os tempos requeridos, bem como os handovers realizados.
Esses dados, por sua vez, servirdao de entradas para os modelos a serem treinados. Isso
também indica a importancia de se estimar o tempo de processamento demandado, visto
que os modelos devem ser atualizados o mais rapido possivel, sem danos a rede. Apos essa
etapa, os modelos ja treinados estao disponiveis para atuar em tomadas de decisao de
handover junto as BSs (Base Stations). Ressalta-se que, se novas mudangas forem feitas
na rede, como por exemplo a introducao de uma nova BS, seria necessario o retreinamento

dos modelos para levarem em conta a nova topologia do cenario em questao [28].

2.5 Conclusoes

Este Capitulo apresentou as técnicas de IA /ML que serao utilizadas ao longo de todo
o trabalho. Além disso, outras estratégias para manipulacao dos dados, treinamento e teste
dos modelos, validacao cruzada, bem como métodos para lidar com o desbalanceamento
entre classes dos dados em questao foram abordadas. Finalmente, o Capitulo trouxe breves

consideragoes sobre a aplicabilidade das arquiteturas propostas em uma rede real.

Na sequéncia, a primeira arquitetura proposta para a integracao de ML em proce-
dimentos de handover é apresentada, com os cenarios simulados e os resultados obtidos

pelos modelos avaliados.
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3 ESTUDOS COM A PRIMEIRA ARQUITETURA PROPOSTA

Neste Capitulo, descreve-se a primeira arquitetura proposta para possiveis aplica-
¢oes de TA /ML no contexto da otimizagao de handovers em redes méveis. Essa arquitetura
é testada em dados obtidos por uma primeira campanha de simulagoes, na qual dois
cenarios sao contemplados. Todos os seus parametros, bem como os resultados e suas
discussoes sao abordados aqui. Além disso, todos os testes foram realizados com codigos

em Python e Matlab em um computador com processador i7-6700HQ (2.6 GHz).

Destaca-se que nenhuma medida de localizacao ou mobilidade foi utilizada como
entrada para esses modelos, o que aumentaria a complexidade dos algoritmos. Dessa
maneira, nenhum dado de direcao, trajetéria, angulos ou distancias foi considerado,
uma observagao importante, visto que os métodos atuais de handover empregam apenas

comparacoes bésicas dos sinais de referéncia ja tratados a priori.

3.1 Cenérios com falha de cobertura

Nessa Secao, é apresentado o processo de simulacao e aquisicao de dados para a
primeira campanha de simulagoes. O ambiente de simulagao é baseado em [55], utilizando-
se a versao 3.22 do simulador de redes ns-3 [56]. A configuragao geral dessa campanha
pode ser observada na Figura 11 e dois cenarios foram desenvolvidos a partir dela. O
primeiro é assentado no modelo de propagacao Okumura-Hata, considerando apenas a
perda de percurso como efeito do canal, o que torna essa configuracdao deterministica. Por
outro lado, o segundo considera adicionalmente o efeito shadowing, isto €, acrescenta-se
um desvanecimento de larga escala aleatorio, que tem a inten¢ao de modelar perturbagoes
no sinal causadas por colinas, vegetagoes, construcoes, entre outros. Além disso, sdo
incorporados obstaculos, acrescentando falhas de cobertura para avaliacio em ambos
os cenarios. Comparando os Radio Environment Maps (REMs) da torre eNB (FEvolved
NodeB) 2 de ambos cenarios (Figuras 12 e 13), é possivel verificar que as medidas de
Signal to Interference-Plus-Noise Ratio (SINR) indicam uma aleatoriedade causada pelo

shadowing ao modelo de propagacao.

Ambos os cendrios contam com trés estagoes base (3 eNBs), trés usudrios da rede (3
UEs) e um obstéculo préximo a torre eNB 2. O UE 1 inicia simultaneamente um download
e o movimento em linha reta com velocidade constante de 60 km/h, com um angulo
aleatério entre -60° e 30°. A medida que se locomove, esse usudrio abandona a drea de
cobertura da eNB 1 e entra na 4rea das torres eNBs 2 e 3, requisitando o handover. E
importante destacar que a regiao central (-30° a 0°) é o local das maiores divergéncias,
considerando que as regides superior e inferior sao fortemente influenciadas pelas torres
préoximas. Cada nova semente de simulacao representa um novo angulo aleatério para

simulacao. Para cada cenario, foram produzidas cerca de 1200 execugoes. Os niveis
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REGIAO SUPERIOR [0%30°]

REGIAO CENTRAL [-30°, 0°]

ANGULO ALEATORIO

orco»—nwo

REGIAO INFERIOR [-60°, -30°] y 2 UE

— Fig. 11: A configuragao da simulagao [27].

de RSRP e RSRQ foram capturados a cada 200 ms, sendo essas as medidas obtidas
para alimentar a base de dados de entrada dos modelos. O download utiliza o protocolo
Transmission Control Protocol (TCP), escolhido pela popularidade desse tipo de trafego,
e possui o tamanho de 15 MB. O arquivo TCP ¢ segmentado em partes de 1448 bytes
e o tamanho maximo do buffer de transmissao é 60 KB. Apds o download, nao ha mais
troca de dados entre as partes. Finalmente, a simulagao tem tempo de execucao de 100

segundos.

Para uma visualizacao mais ampla, os parametros de simulacao sao apresentados
na Tabela 2.
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Tabela 2 — Pardmetros de simulagdo baseados em [48].

Parametro Valor
Banda do sistema 5 MHz
Distancia interna 500 m

Adapt. Enlace, Model. erros MiErrorModel
Area de simulagao 2000m x 2000m
Numero de eNBs 3

Pot. de trans. das eNBs 46 dBm
Numero de UEs 3
Velocidade do UE 1 60 km/h
Perda de percurso Okumura-Hata
Shadowing cenario 1 Sem shadowing
Shadowing cenério 2 LogNormal (0 = 8dB)
Altura da antena eNB 30 m
Altura do obstaculo 35 m
Trafego Bulk file transfer
Tamanho do arquivo 15 MB
Tempo de simulagao 100 seconds

‘ ALGORITMO ‘
ENTRADAS SAIDAS
RSRP RSRQ eNB ALVO

TEMPO DE DOWNLOAD

— Fig. 14: Primeira arquitetura a ser implementada. Elaborada pelo autor.

3.2 Primeira implementacao proposta

Embora simples, a implementagao dos modelos de IA /ML que utilizam dados dessa
campanha de simulagoes pretende ser bastante poderosa, visto que ela podera substituir
por completo o emprego dos algoritmos tradicionais de handover. A proposta aqui nao
é apenas ser um mecanismo auxiliar, mas sim fornecer saidas que levem a tomadas de
decisdo mais precisas, baseada nos dados da propria rede, como podemos ver no diagrama
da Figura 14.

A partir dos dados simulados, duas tarefas de ML serao contempladas nesse estudo.
A classificagao é proposta para a determinacao de qual o melhor alvo de handover para
o UE que se movimenta, afastando-se da eNB que o serve. A outra tarefa serd uma

regressao sobre o tempo necessario para o download que o UE realiza enquanto se desloca
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no ambiente.

Com a finalidade de desenvolver uma estratégia para determinar o melhor alvo de
handover, trés regras foram estabelecidas. A primeira indica que o melhor alvo serd aquele
que permite o download ser completado. A segunda regra determina que o melhor alvo sera
aquele que proporciona o menor tempo de download, caso as duas opgoes sejam capazes de
completar o download. Finalmente, a terceira regra diz que a melhor opcao para handover
sera aquela que permite o maior nimero de bytes recebidos, caso em ambas op¢oes o
download nao seja completado. Baseado nesse entendimento, certamente é possivel inferir
que o objetivo da simulacgao vai de encontro a um problema do tipo classificacao, assentado

no contexto do aprendizado de maquina.

Os algoritmos usados nessa tarefa, descritos no Capitulo 2, foram avaliados com os

seguintes parametros:

o« Como ALMMo extrai de maneira autonoma todas os parametros diretamente dos

dados apresentados, esse modelo nao possui parametros para refinamento;

e O modelo SOFL apresentou melhor desempenho com uso da distancia Mahalanobis,

além de Granularity level em 2.9;

o Para o modelo T2FLS, o parametro de aprendizagem foi a = 0.01, o de tolerancia
e=1078, além de 31 = 0.9 e 3, = 0.999;

« No SVM, foi empregado Kernel linear e o pardmetro de penalidade de 10 e 100, nos

cenarios 1 e 2, respectivamente;

e A rede MLP foi utilizada com solver LBFGS, contendo 6 neurdnios na camada

oculta.

Para a regressao, cada cenario necessitou de uma variavel diferente. No primeiro, a
previsao ¢ feita para a duragao do tempo de download, visto que a grande maioria dos
downloads foram completados dentro do tempo de simulagao. No entanto, para o segundo
cendrio, tido como mais desafiador e com propagac¢ao mais adversa, a previsao foi feita
para o percentual de download completado. A maioria dos downloads simulados nao se

completaram, produzindo uma concentragao de pontos anotados como 100 s.

Nesse sentido, os algoritmos empregados para essa tarefa foram testados sob as

seguintes condigoes:

o Agora, o modelo MLP conta com 22 e 4 neur6nios nas camadas ocultas, func¢oes de
ativacao tangente hiperbdlica e logistica, além de solver LBFGS, nos cenarios 1 e 2,

respectivamente;
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o KNN foi utilizado considerando 4 e 6 vizinhos mais préximos nos cenarios 1 e 2,

respectivamente;

o RF foi desenvolvido com 94 e 106 arvores na floresta nos cenarios 1 e 2, respectiva-

mente;
e Ja 0 modelo GBM utilizou 84 e 120 arvores no seu conjunto, em cada um dos casos;
o XGBoost aplicou 174 e 120 estimadores em cada cenario;

o Finalmente, Light GBM empregou 148 e 139 estimadores no seu conjunto nos cenarios

1 e 2, respectivamente.

Todos os detalhes e hiperparametros relacionados aos modelos podem ser acessados
livremente em um repositério desenvolvido justamente para esse fim, em [57]. Nele, ha
uma colecao de Jupyter Notebooks, e todos os codigos desenvolvidos para treinamento,

teste e avaliagoes estao disponiveis.

3.3 Resultados da classificagao

Para a classificagdo do melhor alvo de handover, trés métricas foram utilizadas na
comparacao: a Acurdcia média das predigdes, ou seja, o percentual das predi¢oes corretas
do classificador, de acordo com Eq. (3.1); o Desvio Padrio associado, expresso em Eq. (3.2)
e o tempo de processamento. O Desvio Padrao é avaliado por expressar a estabilidade de
cada modelo, visto que cada um deles foi avaliado 33 vezes, com diferentes sementes, sendo
x; o resultado obtido no i-ésimo experimento, T a média dos resultados e n o niimero de

experimentos.

. Predi¢oes corretas
Acuréacia =

3.1
Total de predicoes (3.1)

Desv. Padrao = Tin(®i =) (3.2)

Os resultados iniciais sao exibidos nas Tabelas 3 e 4, para os cenarios 1 e 2,

respectivamente.

Em seguida, aplica-se o Teste-t de duas amostras [58] para verificar a validade

estatistica dos dados obtidos com a comparagdo. Esse teste é representado pela Eq. (3.3)
[58]: B )
G, —G

t= 1—2, (3.3)

5,2 5G, 2

l+h

onde G; e (G sao as médias, sg, € Sg, 0s desvios padrao e h e [ sdo o tamanho das

amostras G e Gg, respectivamente.
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Tabela 3 — Resultados iniciais para o cenario 1.

Modelo | Acuréacia (+ Desv. Padrao) (%) | Tempo (s)
MLP 99.72 (£ 0.10) 5.25
SVM 99.74 (£ 0.08) 0.54
SOFL 99.11 (£ 0.22) 12.51
T2FLS 98.94 (£ 0.68) 0845.78

ALMMo 99.61 (£ 0.11) 257.47

Tabela 4 — Resultados iniciais para o cenario 2.

Modelo | Acurécia (+ Desv. Padrao) (%) | Tempo (s)
MLP 86.22 (£ 0.96) 15.94
SVM 86.34 (£ 0.33) 51.26
SOFL 85.32 (£ 0.71) 14.60
T2FLS 72.40 (4 0.98) 7672.62

ALMMo 68.06 (£ 1.16) 357.74

Também define-se o Grau de Liberdade (DF') como:
DF =1+h—2 (3.4)

e, como DF é alto (DF = 328), nao é necessario verificar a normalidade da distribuicao
do erro [58].

Além da avaliacao de t, é importante também inferir as hipéteses Hy : G = G»
e Hy = G1 # G9, em que Hj é a hipdtese nula e indica que ambos os métodos G e Go
apresentam a mesma acuracia; e H; é a hipotese alternativa, a qual indica que os niveis

de acurécia sdo distintos.

Dado um nivel de significancia «y, o p-valor, que ¢ calculado a partir de ¢, representa
o menor valor possivel para rejeitar Hy. Valores menores que «; indicam que Hy nao é
verdadeira [58]. Aqui, é assumido o = 0.05. Além disso, os limites inferior e superior de
cada comparacao sao calculados para indicar o intervalo de confianca obtido na execugao
do teste.

Nessa fase, o Teste-t tem a intencao de verificar a comparagao de desempenhos
dos modelos avaliados para a obten¢ao da maior acuracia na classificacado do melhor alvo
de handover para o UE 1. Dessa forma, a Tabela 5 apresenta os resultados do teste
para o cendario 1 (sem o efeito de sombreamento) e a Tabela 6, para o cendrio 2 (com

sombreamento).

Baseado nas Tabelas 3 e 5, os resultados indicam que todos os métodos demonstram
6timo desempenho quando nao ha a presenca do efeito de sombreamento atrapalhando

as predi¢oes. No entanto, SVM e MLP possuem os melhores resultados e um tempo
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Tabela 5 — Resultados do Teste-t para o cenario 1.

Gy Go p-valor | Limite inf. | Limite sup. | H
SVM | ALM | 3.56E-07 0.0009 0.0018 1
SVM | MLP 0.425 -2.70E-4 6.34E-4 0
SVM | SOFL | 4.66E-19 0.0055 0.0071 1
SVM | T2FL | 1.17E-07 0.0056 0.0105 1
MLP | ALM | 2.13E-05 0.0007 0.0017 1
MLP | SOFL | 5.12E-19 0.0053 0.007 1
MLP | T2FL | 1.83E-07 0.0054 0.0103 1
SOFL | ALM | 9.99E-16 -0.0058 -0.0041 1
SOFL | T2FL | 0.1803 -0.0008 0.0042 0
ALM | T2FL | 3.39E-06 0.0042 0.0091 1

Tabela 6 — Resultados do Teste-t para o cenario 2.

Gy Go p-valor | Limite inf. | Limite sup. | H
SVM | ALM | 1.26E-44 0.1786 0.1871 1
SVM | MLP 0.5019 -0.0024 0.0048 0
SVM | SOFL | 1.66E-9 0.0075 0.013 1
SVM | T2FL | 2.47E-44 0.1358 0.1431 1
MLP | ALM | 1.86E-60 0.1764 0.1869 1
MLP | SOFL | 5.76E-5 0.0049 0.0132 1
MLP | T2FL | 7.31E-57 0.1334 0.143 1
SOFL | ALM | 6.14E-55 0.1679 0.1773 1
SOFL | T2FL | 1.78E-54 0.125 0.1334 1
ALM | T2FL | 2.47E-24 -0.0487 -0.0381 1

de processamento reduzido. Observa-se que o p-valor é maior que «; apenas quando
sao comparados SVM e MLP, e SOFL e T2FL, o que indica a validade da hipdtese
nula (Hy = 0). Assim, o Teste-t demonstra que nao ha diferenga estatistica significativa
entre tais algoritmos nesses casos, confirmando que os melhores modelos para a tarefa de
classificagdo nesse cenario sao SVM e MLP. Além disso, o modelo baseado em légica fuzzy
ALMMo também apresenta uma excelente acuracia, mas nao fornece um tempo reduzido

para processamento.

Ademais, ao observar os resultados para o cenario 2 nas Tabelas 4 e 6, no qual o
hé o sombreamento, alguns algoritmos conseguem ainda atingir uma acuracia razoavel,
especialmente SVM e MLP, embora haja uma queda consideravel (cerca de 13%) em relagéo
ao cenario anterior. Novamente, esses dois modelos superam os outros na comparagao, e
nao apresentam diferenca estatistica entre si, o que é confirmado pelo Teste-t. No entanto,
vale destacar nesse caso que o modelo baseado em logica fuzzy SOFL foi capaz de atingir

uma acuracia competitiva, quando comparado com os demais, demandando o menor tempo
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Tabela 7 — Resultados da regressao para o cenério 1.

Modelo | EMA (+ Desv. Padrao) (%) | Tempo (s)
MLP 0.27163 (£ 0.00800) 21.85
KNN 0.12791 (£ 0.00490) 1.24

RF 0.11987 (£ 0.00524 49.34
GBM 0.12452 (£ 0.00727) 32.98
XGBoost 0.12343 (£ 0.00714) 25.67
Light GBM 0.11553 (£ 0.00317) 14.81

Tabela 8 — Resultados da regressao para o cenério 2.

Modelo | EMA (+ Desv. Padrao) (%) | Tempo (s)
MLP 6.32415 (% 0.07108) 8.98
KNN 6.00046 (£ 0.07525) 1.68

RF 5.99726 (£ 0.05373) 53.05
GBM 6.19593 (£ 0.07841) 34.15
XGBoost 5.88485 (£ 0.10150) 17.53
Light GBM 5.08845 (£ 0.04832) 13.76

de processamento. Tal feito é bastante significativo para o contexto de logica fuzzy.

3.4 Resultados da regressao

Ja no estudo da regressao proposto, as métricas analisadas sao o Erro Médio
Absoluto (EMA) entre os tempos de download previstos e reais (ou os percentuais de
download completado, no caso do cenério 2), expresso pela Eq. (3.5); o Desvio Padrao

associado, conforme a Eq. (3.2); e o tempo de processamento.

1 T-1
EMA = \l T > |real, — previstoy|. (3.5)

t=0

Os resultados sao exibidos nas Tabelas 7 e 8 a seguir, para os cenarios 1 e 2,

respectivamente.

Com base na Tabela 7, é possivel observar que todos os modelos apresentaram
EMA relativamente baixo, sendo LightGBM aquele com melhor desempenho, com EM A =
0.11553; e MLP aquele com o pior desempenho, com FMA = 0.27163. Ja na Tabela 8,
devido a presenca de sombreamento, os valores de EMA sao maiores em geral, conforme
esperado. Novamente, o mais preciso foi Light GBM com EMA = 5.08845, e o menos
preciso foi MLP com EMA = 6.32415.

Sob a perspectiva do tempo de processamento, KNN obteve a maior velocidade de

execucao, possivelmente explicado pela base de dados nao tao numerosa, o hiperparametro



Tabela 9 — Resultados do Teste-t para a regressao no cenario 1.

Gy Go p-valor | Limite inf. | Limite sup. | H
XGB | Light | 6.85E-7 0.0052 0.0106 1
XGB | GBM | 0.5785 -0.0047 0.0027 0
XGB | MLP | 8.11E-40 -0.1530 -0.1406 1
XGB | RF 0.0493 -0.0014 0.0063 1
XGB | KNN | 0.0049 -0.0076 -0.0014 1
Light | GBM | 1.88E-7 -0.0118 -0.0061 1
Light | MLP | 2.16E-34 0.1605 0.1489 1
Light | RF 9.43E-6 0.0068 -0.0029 1
Light | KNN | 5.89E-17 -0.0143 -0.0104 1
GBM | MLP | 2.16E-40 -0.1520 -0.1395 1
GBM | RF 0.0128 0.0009 0.0073 1
GBM | KNN | 0.0347 -0.0067 -0.0002 1
MLP | RF | 1.30E-36 0.1439 0.1558 1
MLP | KNN | 8.43E-36 0.1364 0.1486 1

RF | KNN | 4.92E-8 0.0051 0.0100 1
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K consideravelmente pequeno e a natural simplicidade do modelo, reduzindo o custo
computacional. O segundo menor tempo de execugao foi obtido pelo LightGBM, que possui
a velocidade de processamento como uma vantagem de sua arquitetura. Em contraste, RF
foi aquele com maior tempo demandado, possivelmente devido ao niimero de arvores

criadas em sua fase de treinamento.

O Teste-t de duas amostras [58] é novamente aplicado, agora buscando diferengas
estatisticas entre os modelos de regressao. As Tabelas 9 e 10 sao obtidas, portanto, para

os cenarios 1 e 2, respectivamente.

Analisando ambas as Tabelas, no cenario 1 observa-se a ocorréncia da hipotese
nula uma vez. XGBoost e GBM podem ser considerados, nesse caso, equivalentes. O
mesmo se aplica a RF e KNN no cenario 2. Dessa forma, fica claro que LightGBM
é aquele que melhor se adequa a base de dados levantada pela primeira campanha de
simulagoes, também apresentando um tempo de execugao pequeno, visto que ele possui o
menor valor para EMA. O Teste-t confirma que nao ha outro modelo com desempenho
equivalente, ou seja, a hipotese nula Hy = 0 nao esta associada a nenhuma comparagao
com o mesmo. Observa-se que o KNN oferece uma performance razoavel, requerendo um

tempo extremamente baixo para execucao.

3.5 Conclusoes

Este Capitulo apresentou os cenarios elaborados, bem como os detalhes das cam-

panhas de simula¢ao produzidas para a obtencao de dados, visando a implementacao da



Tabela 10 — Resultados do Teste-t para a regressao no cenario 2.

Gy Go p-valor | Limite inf. | Limite sup. | H
XGB | Light | 1.99E-37 0.7565 0.8363 1
XGB | GBM | 3.00E-20 -0.3563 -0.2658 1
XGB | MLP | 1.13E-27 -0.4830 -0.3956 1
XGB | RF 1.19E-6 -0.1576 -0.0731 1
XGB | KNN | 2.71E-6 -0.1602 -0.0710 1
Light | GBM | 1.95E-53 -1.1401 -1.0748 1
Light | MLP | 3.94E-60 -1.2661 -1.2053 1
Light | RF | 3.51E-57 -0.9399 -0.8836 1
Light | KNN | 1.42E-50 -0.9437 -0.8803 1
GBM | MLP | 3.50E-9 -0.1656 -0.0908 1
GBM | RF | 3.95E-16 0.1602 0.2314 1
GBM | KNN | 5.43E-15 0.1571 0.2338 1
MLP | RF | 3.89E-28 0.2904 0.3576 1
MLP | KNN | 2.75E-26 0.2871 0.3602 1

RF | KNN | 0.9867 -0.0344 -0.0350 0
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primeira arquitetura proposta para a integra¢ao de modelos de IA /ML ao procedimento de
handover em redes celulares. Além disso, os resultados obtidos também foram discutidos,

observando-se as métricas avaliadas para o desempenho dos modelos testados.

Em seguida, sera apresentada a segunda arquitetura de integracao de modelos com-

putacionais ao handover, dessa vez utilizando-se uma rede LSTM, além dos classificadores.
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4 ESTUDOS COM A SEGUNDA ARQUITETURA PROPOSTA

Este Capitulo apresenta com detalhes a segunda arquitetura proposta para o uso
de TA visando a otimizacao de processos de handover em redes celulares. Serdo abordados
detalhes da campanha de simulagao realizada, os resultados obtidos com a aplicagao de
uma nova proposta para a predi¢ao do disparo de handover que emprega Deep Learning e
classificadores. Além disso, sdo apresentados os resultados da aplicagao de tais modelos
em dados reais obtidos a partir de uma rodada de medig¢oes em Belo Horizonte, na rede de
uma operadora de telefonia celular operando na faixa de 700 MHz. Novamente, todos os
cédigos foram testados utilizando Python em um computador com processador i7-6700HQ
de 2.6 GHz.

4.1 Cenério em grid hexagonal

Foi utilizado o simulador ns-3 [56], muito tradicional para simulagoes de redes
baseadas em eventos [29, 30]. O ambiente, dessa vez, conta com 21 células setorizadas,
alocadas em 7 BSs, como ilustrado na Figura 15, além de 20 UEs se deslocando com
velocidade de 60 km/h. O modelo Okumura-Hata para propagagao é usado para modelagem
da perda de percurso. Além disso, o sombreamento de larga escala é empregado (o = 8 dB)
e o desvanecimento rapido, seguindo uma distribuicao Rayleigh, também é considerado. Os
niveis de RSRP sao capturados a cada 1 ms para todos os UEs. Novamente, empregou-se
o protocolo LTE. Cada simulacdo, dessa vez, dura 10 segundos. Todo disparo de handover

também é anotado, a fim de rotular a base de dados para a classificagao posterior.

4.2 Cenério de rede real

Nesse cenario, o quarto contemplado por este trabalho, agora a arquitetura proposta
¢é submetida a testes com os dados levantados a partir de uma coleta realizada pela Anatel
em Belo Horizonte (Minas Gerais-MG) em uma rede celular LTE. Os dados foram coletados
para eNBs operando na faixa de 700 MHz (4.5G) utilizando uma banda de 10 MHz. A
campanha de medigoes se deu por diversos bairros da cidade, ao longo dos dias 14, 18 e
19 do més de dezembro de 2018. Portanto, podemos nos basear nas séries temporais das
medidas dos sinais de referéncia capturados por um dispositivo mével que, ao se deslocar

pelo ambiente, realizarda handovers conforme a norma ja discutida.

As Figuras 16 e 17 mostram alguns dos trajetos e condig¢oes de sinal medidas pelo

drive test realizado.



— Fig. 15: Grid hexagonal com 7 células do cenario 3. Elaborada pelo autor.

— Fig. 16: Um dos trajetos realizado no bairro Braunas, Belo Horizonte.
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— Fig. 17: Outro trajeto realizado no bairro Castelo, Belo Horizonte.

4.3 Segunda implementacao proposta

O objetivo desta implementacao é prever uma decisao de handover ao estimar as
condigoes de canal que levariam aos eventos de disparo. Primeiramente, sao analisadas as
medidas de canal obtidas, seja nas campanhas de simulac¢ao, ou naquelas em rede real. Em
seguida, tais medidas sdo usadas no modelo de Deep Learning desenvolvido para estimar
futuras amostras de sinais de poténcia utilizando redes do tipo LSTM. Finalmente, a série
temporal composta por amostras previstas é empregada como entrada para o estagio final
da proposta elaborada, a qual classifica se tal série acarretara ou nao em um disparo de

handover.

Uma vez que a decisao de disparo de handover é prevista, outros elementos da
arquitetura de redes méveis pode fazer uso de tal informacgao relevante para melhorar o

desempenho tanto da rede quanto do UE com outras aplicagdes, como, por exemplo:

e Alocar recursos de radio para o UE que entrara na célula com boa previsibilidade;

o Evitar handovers desnecessarios que podem ser disparados por flutuagoes das condi-

¢oes de canal inesperadas;
o Alertar veiculos conectados sobre um handover préximo em cidades inteligentes;

« Adaptar planos de voo de UAVs (sigla em inglés para veiculos aéreos nao-tripulados,

comumente tratados por drones) em cendrios urbanos;

 Alimentar outras ferramentas da rede para evitar falhas de enlace de radio (conhecidas

como Radio Link Fuilures) e reestabelecimentos de conexao.
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Em seguida, a segunda arquitetura para a integragao de algoritmos de IA /ML para

otimizacao de handovers é apresentada. O modelo, baseado em uma RNN, é composto

por cinco estagios consecutivos, como visto na Figura 18.

MEDIDAS DOS SINAIS DE REFERENCIA

CAMADA DE ENTRADA CAMADAS LSTM : CAMADA DENSA CAMADA DE CLASSIFICAGAO BINARIA CAMADA DE SAIDA

: : RSRP
§ RSRP (tN+1) —.—) s (t+p-x),

© RSRP (1N+2) ‘ ——> LSTM RgRP : SRR | ASSIFICADOR ——> .
: (1+P) 2 RSRP
: (t+p-1) :

Deciséo do disparo
de handover em (t+p)

: RSRP
RSRP (t-1) —> N : (t+p)
p amostras x amostras
RSRP (t) ——-—) LSTM - :

— Fig. 18: Segunda arquitetura aplicada a otimizacao de handover. Elaborada pelo autor.

e O primeiro estagio é a camada de entrada, em formato de janelamento, para moldar

as ultimas N amostras obtidas pelas medidas do canal (através dos Measurement

Reports);

O segundo estagio é composto por camadas LSTM. Uma camada LSTM é um
tipo especifico de camada para RNNs. Com a adi¢do de mais conexodes internas
comumente tratadas como gates (do inglés, portoes), a unidade LSTM consegue
potencializar muito sua memoéria longa de curto prazo, caracteristica desse design.
Seu mecanismo se baseia na capacidade de preservar por mais etapas de treinamento
o erro que foi retornado pelo algoritmo de backpropagation. Dessa forma, ao possuir
um erro menos volatil, o neurdnio (e consequentemente a rede como um todo)

consegue aprender por mais tempo, extraindo informagoes remotas no tempo.

O terceiro estagio ¢ a camada densa, na qual as saidas oriundas das camadas
LSTM sao combinadas em um tltimo neur6nio, produzindo a estimativa do sinal de
referéncia no tempo ¢t + p. Tal elemento possui uma funcao de ativagao diferente,
visando produzir a saida numérica desejada (a estimativa de uma medida de poténcia).
A funcao selecionada para esse propdsito foi a fungao Sigmoid, enquanto a fungao
ReLu se mostrou mais adequada para as camadas ocultas. O resultado desse estagio

sao amostras previstas de poténcia;

Em seguida, o quarto estagio ¢ modelado através de uma vetorizacao das saidas do
estagio anterior, com x amostras servindo como entrada para a etapa de classificagdo
binaria. Essa etapa é composta por outro algoritmo, um classificador construido

para melhor indicar se a sequéncia de amostras de poténcia previstas, submetida em
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sua entrada, levard ou nao a um disparo de handover. Se trata, por tanto, de uma

tarefa de classificacao;

« Finalmente, o quinto estagio ¢ a camada de saida, a qual determina um resultado

bindrio de uma estimativa de disparo de handover no tempo t + p.

Apés a coleta de dados obtidos com a campanha de simulagdo, hé a necessidade
de pré-processamento dos mesmos, para configurar as dimensoes das entradas para os
modelos utilizados. A rede LSTM requer um vetor 3D com amostras, registro temporal e
as caracteristicas, ao passo que a classificagdo necessita de um vetor 2D com amostras e
caracteristicas, apenas. Além disso, nota-se que a entrada do quarto estagio é composta
de x amostras, visando oferecer flexibilidade a proposta. Ao prever p amostras além do
tempo t no estagio LSTM, nao necessariamente precisam-se utilizar as p amostras como

entradas no classificador. Neste trabalho, utilizaram-se 50 amostras como .

O modelo LSTM foi desenvolvido com o uso das bibliotecas Keras [59], empregando
o otimizador RMSProp e a fun¢ao de perda do Erro Médio Quadratico, para que o menor
Erro Médio Absoluto fosse verificado nas amostras previstas de sinais de poténcia. O
treinamento do estagio de LSTM foi feito com base em muitas séries temporais de RSRP
dos UEs simulados. Foram adicionadas, também, camadas Dropout no modelo LSTM para
evitar o efeito de overfitting. Tais camadas ignoram parte dos resultados dos neurdnios
aleatoriamente, ndo permitindo que as camadas posteriores compensem possiveis erros
produzidos por camadas anteriores. Nesse sentido, a técnica de validacao cruzada Stratified
k-Fold (com k = 5) [52], abordada no Capitulo 2, foi novamente utilizada no estégio de

classificacao para particao dos dados em treino e teste.

Na sequéncia, foram comparados quatro algoritmos classicos de classifica¢ao, sendo
eles SVM, MLP, KNN and RF, descritos no Capitulo 2. Os melhores parametros encon-

trados para cada um deles foram:

o Para o SVM, o Kernel empregado foi o rbf, com fator de penalidade 500;

o« O MLP contou com solver LBFGS, além de 2 camadas ocultas de 120 neur6nios

cada;

e Por sua vez, o KNN tem K = 2, além do fator de poténcia 1, o qual indica o uso da

distancia Manhattan;

o E por fim, o modelo RF usou 200 estimadores e empregou o critério Gini para a

qualidade das suas subdivisoes.

Novamente, todos os detalhes de treino, teste, pardmetros dos modelos, bem como

codigos utilizados para as simulagoes em ns-3 sao disponibilizados em [60].
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— Fig. 19: Previsoes de RSRP feitas pela rede LSTM.

4.4 Resultados com cenario em grid hexagonal

A avaliacdo do modelo LSTM que prevé as amostras de RSRP no tempo ¢t + p
também ¢é novamente feita segundo a métrica de Erro Médio Absoluto (EMA), dada pela
Eq. (3.5).

Apbés a fase de treinamento, foi obtido EM A = 0.6 dB, valor considerado muito
baixo, dado que os valores tipicos de RSRP estao no intervalo [-60, -110 dB|. A Figura 19
ilustra a o6tima adequacao do modelo ao problema, considerando severas condi¢oes de
propagacdo aplicadas na simulacdo. E relevante notar que o desempenho obtido é dado
para a predicdo numa janela de 100 amostras a frente do tempo ¢, o que nesse caso
significa 100 ms de antecipacido, uma quantidade de tempo significativa para tomadas
de decisao para modelos de TA/ML (como os empregados na segunda etapa) ou para a
rede, em geral. Ao aumentar muito esse parametro, visando prever amostras para tempos
cada vez mais distantes, o erro da rede LSTM naturalmente aumenta. O processo de
treinamento pode ser visualizado na Figura 20, na qual a func¢ao de perda decresce ao

passo que o modelo evolui em desempenho.

Para a etapa de Classificacdo, a avaliagdo consiste nas métricas de Acuracia, Desvio
Padrao e F'1 Score, expressas por (3.1), (3.2) e (4.3), respectivamente. Essa tltima compoe
um balango entre Precisao e Recall, representados por (4.1) e (4.2), respectivamente. Nesse

caso, T'P ¢ o numero de verdadeiros positivos, T'N é o nimero de verdadeiros negativos,
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— Fig. 20: Perdas no treinamento e validacao da rede LSTM.

F'P é o niimero de falsos positivos e F'N, o de falsos negativos. Por usa vez, a métrica F'1
Score indica melhor se o0 modelo demonstra um desempenho satisfatorio, pois ela considera
nao so a precisao do modelo, mas também o quao sensivel ele é ao evento de interesse. Ou
seja, se ele é capaz de ter alta precisiao nas duas classes presentes na base de dados. E
valido salientar que optou-se por utilizar a métrica F1 Score nesse estudo como uma nova
forma de avaliagao dos modelos, visando justamente a exploracao de mais metodologias
relacionadas as ferramentas matematicas e estatisticas aplicadas a manipulacao de dados,
num carater didatico. Assim como nas avalia¢oes feitas no Capitulo 3, empregou-se o

Teste-t, como forma de consolidar um estudo de testes de hipdteses ao longo do curso.

TP

Precisao = ————= 4.1
recisdo = oo s (4.1)
TP
= ——%— 4.2
fecall = 757 FN (42)
2 TP

F1= [E——
Precisao Recall

(4.3)

T TP+05-(FP+ FN)

Os resultados dessa etapa sdo mostrados na Tabela 11.

Embora MLP e SVM sejam algoritmos robustos para classificacao bindria, vé-se na

Tabela 11 que RF tem desempenho levemente superior considerando as métricas avaliadas.
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Tabela 11 — Comparacao de algoritmos de classificagdo no cenério 3 (grid hexagonal).

Modelo | Acuracia (+ Desv. Padrao) (%) | F1 Score (%)
SVM 96.51 (£ 0.18) 97.28
MLP 96.11 (£ 0.29) 96.23
KNN 88.72 (+ 0.28) 89.77

RF 97.63 (£ 0.13) 97.64

E possivel que nesse caso sua melhor performance se dé pelo fato de se tratar de um
algoritmo baseado em arvores de decisao, o qual tende a se adequar bem a problemas que
envolvem avaliacido de decisdes em muiltiplos passos. Alcancar mais de 97% de acurécia é
considerado um excelente resultado. Isso significa dizer que quase todas as séries temporais
de sinais de referéncia sao corretamente classificadas para predizer futuros disparos de
handover. Visto que F1 Score atinge sua melhor avaliagdo quando préoximo de 1 (0
seria o pior caso), os altos valores obtidos determinam que os modelos sdo sensiveis o
suficiente para fornecer alta acurdcia e alta precisao. Ou seja, eles sdo capazes de classificar
adequadamente ambas as categorias (serd ou nao um disparo de handover). Por outro
lado, KNN nao pode entregar um desempenho competitivo nesse caso, provavelmente

devido a simplicidade do seu algoritmo baseado em calculos simples de distancias.

Outro aspecto importante para menc¢ao é que o estagio de classificacao requer
muito pouco tempo de processamento nesse caso. As fases de treinamento e avaliaciao de
modelos demandaram apenas alguns segundos. Dessa forma, com um modelo j& treinado,
o tempo consumido para a classificacdo de uma amostra é desprezivel, em conformidade

para aplicagoes em redes reais.

4.5 Resultados com dados da rede real

Inicialmente, foi testado o modelo LSTM que melhor se adequou aos dados simulados
tratado na Secao anterior. Com isso, visa-se avaliar a possibilidade de gerar modelos
eficientes treinados a partir de dados simulados, o que poderia conferir um grande horizonte
de possibilidades para experimentacao, validacao e implementacao de modelos de IA em

redes celulares.

No entanto, ao carregar o modelo previamente salvo e fazer previsdes do sinal de
RSRP a partir dos dados da nova base, o resultado obtido nao se mostrou satisfatorio.
Mais uma vez com base na métrica do EMA, ja descrito a priori pela Eq. (3.5), obteve-se

EMA = 3.41 dB, contra apenas 0.6 dB quando utilizado sobre os dados simulados.

Portanto, faz-se necessério o treinamento do modelo com os dados reais das medi¢oes
feitas em Belo Horizonte para refinar o desempenho da arquitetura proposta. Apods essa

etapa, a qual pode ser visualizada em Figura 21, o modelo se tornou mais aderente
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aos dados, o que pode ser comprovado pelo novo erro obtido: EMA = 1.74 dB, ainda
significativamente maior do que aquele com dados simulados. Como confirmado pela
Fig. 21, ao longo das épocas de treinamento, a perda resultante decresce, devido ao correto
ajuste dos parametros e pesos do modelo. Tem-se, dessa maneira, a comparagao entre
o sinal RSRP real e suas amostras previstas exibida na Figura 22. E possivel observar
uma 6tima conformidade entre os dados previstos e reais, com pequenos desvios ocorrendo
principalmente nos pontos mais agudos ou extremados (nos grandes picos), fenémeno
natural e esperado. E importante reafirmar que os dados utilizados nesse experimento
sao dados reais de uma operadora celular, o que valida com mais solidez a proposta

desenvolvida.

PERDA DE TREINAMENTO
0.030

~ Treinamento
Perda de validagao

0.025 A

0.020 A

0.015 +

PERDA

0.010 4

0.005 A

T T T T

0 20 40 60 80 100

EPOCAS

— Fig. 21: Perdas no treinamento e validacao da rede LSTM com dados reais.

Agora, para a nova etapa de classificacdo, novamente serao utilizadas as mesmas
métricas para avaliacdo dos modelos: Acurdcia (dada pela Eq. (3.1)), Desvio Padrao ¢ F1
Score (dado pela Eq. (4.3)). Foram comparados os mesmos algoritmos do estudo anterior
(KNN, SVM, MLP e RF). Dessa maneira, os resultados obtidos sdo exibidos na Tabela 12.

Neste estudo, é possivel observar na Tabela 12 uma ligeira vantagem em acurécia
do algoritmo SVM em relagdo aos demais. J& em termos da métrica F'1 Score, vé-se que
RF e KNN apresentam valores levemente superiores e, por consequéncia, erram menos no
balango entre ambas as classes avaliadas (serd ou nao um handover). Isso permite dizer que

esses modelos se mostram mais calibrados e aderentes aos dados apresentados. Novamente,
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— Fig. 22: Previsoes de RSRP feitas pela rede LSTM com dados reais.

Tabela 12 — Comparagao de algoritmos de classificagdo no cenério 4 (com dados reais).

Modelo | Acuracia (+ Desv. Padrao) (%) | F1 Score (%)
SVM 95.39 (£ 0.26) 95.01
MLP 93.69 (£ 0.30) 93.97
KNN 05.08 (£ 0.29) 05.24

RF 95.10 (£ 0.30) 95.23

MLP teve o pior resultado, se mostrando menos eficaz para lidar com o problema proposto.

4.6 Conclusoes

Este Capitulo apresentou os cendrios utilizados para a avaliagdo da segunda arqui-
tetura proposta para otimizacao de handover empregando modelos de IA/ML. Os detalhes
das campanhas de simulacao produzidas para a obtencao de dados, bem como informacgoes
da rede real utilizada para coleta de dados de uma operadora celular foram abordados.
Além disso, os resultados obtidos também foram discutidos, observando-se as métricas

avaliadas para o desempenho dos modelos testados.

Para finalizar, a seguir serao discutidas as conclusoes oriundas de todo o trabalho,

além de possibilidades de desenvolvimentos futuros, que venham a enriquecer este trabalho.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A seguir, sdo apresentadas as conclusoes e indicagdes de trabalhos futuros advindos

dessa dissertacao.

5.1 Consideracoes finais

Este trabalho se propds a investigar e comparar o desempenho de diversas técni-
cas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina aplicadas ao aprimoramento do
handover em redes celulares, a partir da integragao de tais técnicas aos procedimentos
existentes atualmente nos padroes 4G e 5G vigentes. Foram elaboradas duas arquiteturas
para aplicagoes, cada uma avaliada em dois estudos distintos. Primeiramente, cenarios
simplificados com diferentes condi¢oes de propagacao foram simulados para tarefas de
classificacao e regressao de acordo com a primeira arquitetura, para predizer o melhor
alvo de handover disponivel, além do tempo previsto para o término do download que é
realizado na simulagao. Na sequéncia, um cenario mais complexo, composto por um grid
hexagonal de sete células, foi proposto para o desenvolvimento da segunda arquitetura,
a qual incluiu o uso de Deep Learning para previsoes de séries temporais (redes LSTM),
com a inten¢ao de prever sinais de referéncia tipicos utilizados para o disparo de handover,
possibilitando a classificagao de tal momento de forma antecipada. Adicionalmente, tal
arquitetura também foi submetida a um conjunto de dados reais obtidos a partir de uma

campanha de medigoes realizadas em Belo Horizonte na rede de uma operadora celular.

Uma gama de algoritmos foi estudada e avaliada, visando consolidar uma ampla
comparacao de técnicas no contexto de handovers, desde técnicas mais simples, como KNN
e RF, passando por mais robustas e consolidadas, como redes neurais artificiais e SVM. O
estudo também desenvolveu comparagoes englobando sistemas fuzzy do estado da arte,

bem como técnicas avancadas da familia boosting machines.

Além disso, diversas outras estratégias foram aplicadas nas etapas que envolvem
o treinamento e teste dos modelos, bem como a adequacao e processamento dos dados.
Destacam-se, nesse sentido, a validagao cruzada, as técnicas de super e sobre-amostragem,
a busca por hiperparametros dos modelos, bem como o teste estatistico para verificacao

do desempenho dos modelos.

No estudo da primeira arquitetura, pode-se comprovar que SVM e MLP obtiveram
os melhores resultados na tarefa de classificagdo do melhor alvo de handover, sem diferenca
significativa entre ambos os modelos. Ja na tarefa de regressao para o tempo ou percentual
de download, o modelo LightGBM foi aquele capaz de entregar o menor erro médio

absoluto, além de um tempo de processamento reduzido.

Por sua vez, para a segunda arquitetura proposta, a rede LSTM apresentou excelente

aderéncia aos sinais RSRP avaliados, com erro médio absoluto de 0.6 dB e 1.74 dB quando
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aplicada sobre os dados simulados e reais, respectivamente. Tal desempenho é expressivo
quando posto em perspectiva o fato de que os valores tipicos desse sinal flutuam ao redor
de -60 a -110 dB, possibilitando o uso dos dados previstos em outras tarefas sequentes
com alta eficacia. Dessa maneira, a arquitetura se propds a determinar se a série temporal
prevista iria ou nao resultar em um disparo de handover. Essa é uma aplicacao pratica
com grande valor no contexto de redes celulares, pois tal informacao, quando precisa, pode
antecipar e servir de base para a tomada de decisao em diversos contextos e estratégias.
Essa avaliagao obteve cerca de 97% e 95% de acuracia para os dados simulados e reais

respectivamente, um notavel desempenho capaz de validar a proposta.

5.2  Trabalhos futuros

Como decorréncia desse trabalho, sdo indicadas algumas possibilidades para futuras

contribuicoes e aprimoramentos, listadas abaixo:

« Busca por novos algoritmos para uma comparacao ainda mais ampla nos métodos;

e Desenvolvimento de um modelo inteiramente fuzzy para a predicdo de amostras

futuras de sinais de referéncia (RSRP, por exemplo), além da etapa de classificacao;

o Testar as arquiteturas propostas com dados coletados em sistemas que usam frequén-
cias mais altas, como por exemplo 3.5 GHz e até mesmo 26 GHz, que naturalmente

terao ainda mais dificuldades na propagacao;

o Implementar a primeira arquitetura em um cenario em grid hexagonal (como o
cendrio 3), baseada num algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o atuando sobre
os parametros tipicos de disparo de handover (Time-To-Trigger, por exemplo),
observando métricas do sistema de comunica¢ao (por exemplo, throughput total
das células, nimero médio de handovers por usuario por segundo, laténcia média

resultante, entre outras);

o Implementacao das arquiteturas propostas embarcadas em microsservicos numa
infraestrutura de rede aberta (Open RAN).
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