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Handover Baseado em Aprendizado de Maquina
para Redes LTE com Falhas de Cobertura

Ycaro Ravel Dantas, Tarciana C. de Brito Guerra, Vicente A. de Sousa Jr.

Resumo— A disponibilidade de informacdes de desempenho
da rede LTE e a evolucio na capacidade de processamento em
tempo real de grandes volumes de dados tém proporcionado o
surgimento de abordagens baseadas em aprendizado de maquina
para o aprimoramento de funcionalidades classicas, tal como
o handover. Este trabalho propde e analisa o0 desempenho de
estratégias de handover baseadas em aprendizado de maquina
que privilegiem a Qualidade de Servico (QoS) dos usuarios em
um cenario de redes LTE em que eNBs especificas sofrem com
falhas de cobertura, situacio comum ao paradigma de estrutura
celular hierarquica ou a chamada Overlay Network Architecture,
no jargao de redes 5G. As solucdes propostas trazem ganhos de
QoS e sio menos complexas que solucdes existentes na literatura.

Palavras-Chave— handover, falhas de

aprendizado de maquina.

LTE, cobertura,

Abstract— The availability of information regarding the
network’s performance and the evolution of the capacity of big
data’s real time processing have enabled new approaches based
on machine learning techniques to enhance classical features
of mobile networks, like handover. This paper proposes and
analyse the performance of handover strategies based on machine
learning that privileges user’s Quality of Service (QoS) in
LTE networks where specific eNBs witness coverage holes, a
common situation in hierarchical cell structures or the so called
Overlay Network Architecture, regarding the SG nomenclature.
Our proposed solutions perform better than existing ones with
reduced computational complexity.

Keywords— handover, LTE, coverage holes, machine learning.

I. INTRODUCAO

Diante da necessidade de atender a crescente demanda por
largura de banda e cobertura universal para um grande nimero
de dispositivos, novos paradigmas tém guiado o planejamento
das redes de comunica¢des mdveis atuais. Um deles é o
dense deployment, que baseia-se na implementacdo macicga
e continua de estacdes base, separadas por distdncias muito
inferiores as que costumavam ser usadas anteriormente. Outro
é o Hierarchical Cell Structure (HCS), também denominado
Overlay Network Architecture no jargdo das redes 5G [1], que
consiste na utilizagdo de estacdes base com capacidades e
tamanhos diversos (macro, micro, pico e femtocélulas), cujas
dreas de cobertura se sobrepdem para melhor servir a uma
demanda heterogénea de usudrios em determinada drea.

O surgimento de arquiteturas baseadas em tais paradigmas
também traz novos desafios. Enquanto o planejamento de redes
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méveis tradicionais envolvia apenas o uso de macrocélulas e
estacdes base localizadas acima do teto de casas e prédios,
as redes atuais dependem cada vez mais de estacdes de
menor alcance, posicionadas abaixo do topo das construcdes,
muitas vezes implantadas pelos préprios usudrios e que,
portanto, estdo mais sujeitas a atenuagdo por obsticulos [2].
Por conseguinte, sdo maiores as chandes de que algumas das
células sofram com falhas de cobertura em uma arquitetura
HCS. Isso significa que um usudrio pode estar conectado
a uma célula em um momento e, no instante seguinte,
adentrar em uma 4rea de falha de cobertura, experimentando,
consequentemente, uma queda brusca em sua Qualidade de
Servigo (QoS, de Quality of Service).

Desta maneira, o cendrio descrito habilita o handover como
uma funcionalidade chave para a garantia de manutengdo de
alta QoS, fundamental em cendrios como os de Ultra Reliable
Low Latency Communications (URLLC) e enhanced Mobile
Broadband (eMBB) das redes 5G. A razdo para tal é que, se
a técnica utilizada para esta funcionalidade levar em conta as
células que fornecerdo melhor QoS ao usudrio no longo prazo,
pode-se mitigar o problema previamente descrito fazendo
com que se evite estagdes base que experimentam falhas de
cobertura em um padrdo de mobilidade conhecido. Todavia,
em redes LTE os algoritmos tradicionais se baseiam apenas
no nivel de sinais de referéncia no momento do handover,
descartando uma andlise da QoS percebida apds o processo.
Diante do exposto e considerando o volume de dados coletados
pelas redes LTE atuais, técnicas baseadas em aprendizado de
maquina se apresentam como alternativas vidveis a abordagem
tradicional de gerenciamento de mobilidade.

Para a implementa¢do e posterior estudo de um cendrio
que reproduz o problema de falhas de cobertura anteriormente
descrito, este artigo utiliza o LTE-EPC Network Simulator
(LENA), mddulo dedicado a simula¢do de redes LTE no
ns-3 [3]. A partir do cendrio proposto em [2], foi realizada
uma coleta de dados para o treinamento e avaliagcdo de novas
estratégias de handover baseadas em aprendizado de maquina.

A. Trabalhos Relacionados

A implementac@o no ns-3 dos algoritmos de handover para
redes LTE foi apresentada em [4], sendo todos eles baseados
em regras estabelecidas nas especificacdes do sistema. Em [5],
os desempenhos desses algoritmos cldssicos em cendrios HCS
sdo comparados.

O aperfeicoamento do processo de handover para melhoria
do desempenho da rede é comumente delegado a concepcao
de novos algoritmos baseados nas regras pré-existentes, como
apresentado em [6], ou ao ajuste dos pardmetros desses
algoritmos, como em [7], que apresenta uma estratégia de
otimizagdo, ou em [8] e [9], que utilizam logica fuzzy para
encontrar a melhor configuracdo para os algoritmos.
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Os trabalhos [10] e [11] avaliam a utilizagdo de aprendizado
de maquina nas redes 5G, apontando seu uso como algo
estratégico, mas que deve ser feito com cautela. J4 [12]
apresenta uma perspectiva sobre a utilizacdo de redes neurais
artificiais para o melhoramento de diversas funcionalidades das
redes de comunicagdo mével. Em redes LTE, técnicas baseadas
em aprendizado de maquina foram propostas para a otimizacio
do escalonamento em [13] e do gerenciamento de cache em
small cells em [14].

O handover € abordado, juntamente com o problema
do balanceamento de carga, nas estratégias baseadas em
aprendizado de maquina propostas em [15] e [16]. Por
sua vez, os autores de [17] propdem a utilizacdo de redes
neurais para auxiliar o processo de handover vertical em
redes heterogéneas, mas o handover entre células da mesma
hierarquia ndo € analisado.

Em [2], propde-se um cendrio para a simula¢do de redes
LTE com falhas de cobertura no ns-3. Foi implementado
um algoritmo que permite a coleta de dados para avaliacdo
offline de estratégias de handover baseadas em aprendizado
de méaquina. J4 [18] utiliza o cendrio proposto em [2] e
sugere uma estratégia de handover baseada em aprendizado
de maquina que apresenta resultados promissores. Todavia, a
avaliagdo de desempenho contempla apenas uma estratégia
com redes neurais e somente perda de propagacdo na
modelagem do canal.

Utilizando o cendrio proposto em [2], este trabalho
implementa novas estratégias de handover baseadas em
aprendizado de maquina, as testa sob condi¢des de propagacio
mais hostis e realiza uma andlise de desempenho abrangendo
um algoritmo de handover classico do LTE.

Este artigo estd organizado como a seguir. A Secdo II
apresenta as estratégias cldssicas de handover em redes LTE. A
secdo III detalha o funcionamento das estratégias de handover
baseadas em aprendizado de mdaquina, incluindo as propostas
neste artigo. Por sua vez, a secdo IV descreve a modelagem
do sistema, enquanto a V apresenta a andlise dos resultados
obtidos. A secdo VI relata as consideragdes finais.

II. ESTRATEGIAS DE HANDOVER EM REDES LTE

As estratégias de handover classicamente utilizadas em
redes LTE s@o baseadas em eventos, que consistem no
registro de uma ocorréncia pré-definida, de acordo com o
comportamento de um dado sinal de referéncia. O Reference
Signal Received Power (RSRP), uma medida de poténcia do
sinal, € o Reference Signal Reference Quality (RSRQ), uma
medida de qualidade, sdo utilizados como sinais de referéncia
para guiar o processo de handover. Para o Release 8 do LTE,
5 eventos foram definidos para o handover entre células da
mesma Radio Access Techonology (RAT) [19]. Um algoritmo
de handover pode utilizar um ou mais eventos e a configuracao
do algoritmo, estabelecida pela Evolved Node B (eNB), define
o sinal de referéncia a ser empregado. O User Equipment
(UE) ird monitorar os sinais de referéncia e reportar 2 eNB a
ocorréncia de eventos que gerem handover.

Os eventos utilizados nas simulacdes aqui retratadas sdo
os seguintes: A2, que ocorre quando a célula atual se torna
pior do que um limiar (threshold) pré-estabelecido; e o
A4, que acontece quando o nivel do sinal de referéncia
de uma célula vizinha ultrapassa um limiar pré-configurado.
Tanto o A2 como o A4 s3o usados pelo algoritmo

A2A4RsrpHandoverAlgorithm, que apresenta uma estratégia
de handover cldssica baseada exclusivamente em eventos.
Tal algoritmo foi inicialmente proposto e implementado
pelo trabalho [2], e, como sugerido pela nomenclatura, é
configurado para usar o sinal RSRP. Ele se distingue dos
demais algoritmos de handover presentes no ns-3 por poder ser
usado de maneira deterministica, razdo pela qual é essencial
para este trabalho.

Ao configurar o limiar do evento A4 como 1 (na escala
definida por [19]), possibilitando que qualquer célula vizinha
o atenda, e ao atribuir um identificador de célula ao atributo
targetCell, escolhe-se, previamente a simulacdo, a célula a
qual o UE ird se conectar durante o processo de handover.
Caso o valor do trargetCell seja definido como -1, o algoritmo
decidird pela célula vizinha com maior RSRP. Esta abordagem
possibilita a anélise offline de técnicas de handover baseadas
em aprendizado de maquina, j4 que permite 0 armazenamento
das métricas de QoS resultantes de todas as opcdes de
conexao possiveis, desde que sejam simuladas controlando-se
o targetCell, viabilizando que tais maquinas aprendam com
os resultados de suas préprias escolhas. Cabe ressaltar que,
apesar de a célula alvo poder ser pré-definida, a decisdao sobre
o momento do handover continua delegada ao evento A2.

III. ESTRATEGIAS DE handover BASEADAS EM
APRENDIZADO DE MAQUINA

O objetivo das estratégias de handover baseadas em
aprendizado de maquina aqui abordadas € determinar a célula
vizinha que forne¢a melhor QoS ao usudrio. A utilizacio
dessas estratégias € relevante em cendrios para os quais a
magnitude dos sinais de referéncia no momento do handover
ndo fornece um bom indicativo da célula que provera a melhor
QoS a longo prazo, como nos casos em que hd falhas de
cobertura.

Para analisar a eficdcia de tais estratégias, considerou-se
um cendrio no qual o usudrio realiza download de um arquivo
de tamanho fixo enquanto se move e demanda a execucdo
do handover. Tal cendrio foi implementado em [2], utilizado
em [18] e melhor descrito na Se¢do IV. Trés métricas de QoS
sdo utilizadas: percentual de downloads completos, tempo de
download e nimero de bytes recebidos. As métricas permitem
estabelecer um conjunto de regras para a definicdo da melhor
célula rarget:

- Regra 1: a melhor rarget é aquela para qual o download

é completado;

- Regra 2A: se mais de uma target completa o download, a

melhor é aquela para qual o tempo de download é menor;

- Regra 2B: se nenhuma das targets completa o download,

a melhor € aquela para qual o nimero de bytes recebidos
¢ maior (oferece melhor vazdo).

As duas primeiras regras sdo baseadas em [18]. A terceira
regra € proposta aqui para a avaliacdo de cendrios com
condicdes de propagacdo mais hostis.

Trés estratégias de handover baseadas em técnicas de
aprendizado de mdaquina serdo abordadas neste trabalho. A
primeira delas, cuja estrutura encontra-se na Fig. 1, consiste
na modificagdo do que foi proposto em [18] para a inser¢do do
nivel 2B, de modo a implementar a terceira métrica de QoS.
Em cada nivel, uma rede neural é dedicada a prever o resultado
da métrica de QoS correspondente em cada célula target. Os
resultados das redes sdo comparados para determinar a célula



XXXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2019, 29/09/2019-02/10/2019, PETROPOLIS, RJ

Rede Neural2  qos

INPUTS
Target 0 2

Todos os
targets
completam
o download
Rede Neural1  qos LI L)
Target 0 1 S6.um dos

targets
completao
RedeNeural1  qos \_download ./

Target 1 1

OUTPUT

Nivel 2A

Rede Neural2  qos
2

INPUTS Target 1

Nivel 1 OUTPUT

INPUTS Rede Neural3  qos
3

Target O

INPUTS
Nenhum
dos targets
completa o
download

Nivel 2B

OUTPUT

Rede Neural 3  qos

A Target 1 3

Fig. 1. Estrutura das maquinas de aprendizado usadas nas Estratégias 1 e 2.

mais adequada, seguindo os critérios estabelecidos pelas regras
homonimas de cada nivel.

No primeiro nivel, uma rede neural é utilizada para prever
se 0o download € finalizado em cada uma das possiveis eNBs
targets. Caso a previsdo indique que a transferéncia serd
concluida em apenas uma delas, a maquina de aprendizado
escolherd a eNB que proporcione esse resultado. Caso a
conclusdao do download seja esperada em todas as eNBs, o
nivel 2A definird como target a eNB cujo tempo de download
previsto é menor. Caso nenhuma das candidatas a target
indique que completard o download, o nivel 2B, que tem como
saida a terceira métrica de QoS, escolherd a eNB para qual a
previsdo do niimero de bytes recebidos é maior. Sdo utilizados
como inputs 0 RSRP e RSRQ do usudrio em relacdo a todas as
células do cendrio, incluindo a célula de origem, no momento
do handover e no report anterior a0 mesmo.

Enquanto a primeira estratégia utiliza como inputs os
sinais de referéncia de todas as eNBs do cendrio, a segunda
utiliza apenas os sinais de referéncia correspondentes a eNB
target que estd sendo avaliada. Isto é, para o treinamento
de uma rede referente a rargetr 0, por exemplo, apenas os
sinais de referéncia do UE em relacdo a essa eNB rarget
sdo considerados, assim como a métrica de QoS do nivel
correspondente.

Além de refletir uma etapa comum a construgdo de
mdaquinas de aprendizado, a de selecdo de caracteristicas,
a segunda estratégia possui uma vantagem pratica: se o
treinamento de cada rede neural depender apenas dos sinais de
referéncia da eNB a que se refere, a introdu¢do de novas eNBs
em um cendrio (comum em um ambiente de dense deployment)
ndo invalida os dados coletados anteriormente, sendo esta
estratégia, portanto, mais facilmente escaldvel. Na primeira
estratégia, a introdugdo de novas eNBs demanda a alteracdo
do nimero de inputs nas redes ja existentes, consequentemente
exigindo o seu retreinamento, e a inser¢do de novos ramos na
estrutura. Na segunda, apenas a introducdo de novos ramos é
suficiente quando novas eNBs aparecem.

A terceira estratégia, mostrada na Fig. 2, consiste na
utilizacdo de apenas uma rede neural. Nela, novamente sio
utilizados como inputs os sinais de referéncia para todas
as eNBs do cendrio. A rede neural retorna diretamente a
melhor eNB target prevista. Assim, seu treinamento exige
que se rotule os exemplos de entrada com a eNB rarget mais
adequada de acordo com as regras definidas no inicio desta
secdo. Apesar de ser menos escaldvel que as demais, j4 que a
inser¢do de novas targets exigiria ndo s6 a modificacdo do
nimero de inputs como do nimero de outputs, ela possui
a vantagem de ser mais simples e demandar menos esfor¢o
computacional pelo fato de usar apenas uma rede neural.

Melhor

INPUTS Target

Rede Neural

Fig. 2. Estrutura das mdquinas de aprendizado usadas na Estratégia 3.

As redes das trés estratégias sdo treinadas a partir dos dados
(inputs) de RSRP e RSRQ medidos pelo UE no momento em
que o handover é requisitado e na medicdo imediatamente
anterior. Para viabilizar o treinamento, os dados sdo rotulados
de acordo com a métrica de QoS que se deseja estimar ou
com a target eNB a ser escolhida (outputs), para o caso da
Estratégia 3. Esses dados representam o conhecimento da rede
sobre sua experiéncia passada.

As estratégias avaliadas ndo determinam quando o handover
serd realizado, j4 que se baseiam em sinais de referéncia
coletados no momento da ativacdo de um evento (neste caso,
do evento A2), mas permitem otimizar a escolha da eNB
target. Por essa razdo, sdo adequadas a utilizagdo em conjunto
com A2A4RsrpHandoverAlgorithm.

IV. MODELAGEM DO SISTEMA E CONFIGURACAO DAS
MAQUINAS DE APRENDIZADO

As simulacdes foram conduzidas na versio 3.22
do ns-3, a partir do cédigo fornecido em [2]. Dois
cenarios foram avaliados. No primeiro, apenas a perda

de propagacdo ¢é considerada como desvanecimento
de larga escala. Ela € implementada pelo modelo
OkumuraHataPropagationLossModel do ns-3. No

segundo, além da perda de propagacdo, também se
considera o efeito do sombreamento e se utiliza a
funcdo OhBuildingsPropagationLossModel e o parametro
ShadowSigmaQutdoor do ns-3.

A configura¢do dos cendrios envolve trés eNBs, trés UEs
e um obsticulo préximo a eNB 2, como detalhado na Fig. 3.
Cada UE € posicionado ao lado de uma eNB no inicio da
simula¢do. Os UEs 2 e 3 ndo possuem mobilidade. O UE 1
ira se mover a uma velocidade de 60 km/h em linha reta, com
um angulo sorteado entre -60° e 30°. Cada nova simulacio
sorteard um novo angulo, e o0 movimento fard com que o UE
1 se afaste da eNB 1 e entre na drea de cobertura das eNBs
2 e 3, realizando handover.

Os angulos sorteados compdem trés regides. A regido
superior € coberta pela eNB 3 e ndo sofre com falhas de
cobertura. A regido inferior é coberta pela eNB 2 e também
nao sofre com falhas de cobertura. A regido central, todavia,
serd a mais afetada, pois, mesmo estando mais préxima da

Regiao Superior:
[0°, 30°]

Regiao Central: g
Sorteio do [-30°,0°] i
Angulo do

Movimento

Regiao Inferior: §
[-60°,-30°]

Fig. 3. Configuragdo do cendrio de teste da rede LTE.
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eNB 2, tem o sinal dessa eNB obstruido pelo obsticulo.
Enquanto o UE que adentra tal regido tende a experimentar
melhores niveis de RSRP e RSRQ da eNB 2 em relacdo a
eNB 3 no momento do handover, ele podera encontrar a drea
de falha de cobertura da eNB 2 logo em seguida.

Ao considerar somente perda de percurso como
manifestagdo do canal, percebe-se que as regides superior e
inferior possuem eNBs targets preferenciais, de facil decisao
no momento do handover, enquanto a regido central demanda
um conhecimento da QoS percebida a longo prazo para que
se defina a célula mais promissora. Assim, o cendrio reproduz
o problema exposto na Secdo I. Um cendrio mais desafiador
¢ encontrado ao modelar o canal incluindo o sombreamento,
cuja caracteristica aleatéria pode ter forte impacto nos sinais
de referéncia que assistem o processo de handover. Seu efeito
nao € considerado nos cendrios utilizados em [2] e [18].
A validagdo nesse cendrio, assim como a proposi¢do das
estratégias 2 e 3 apresentadas acima, materializam algumas
das contribui¢des deste artigo.

Os pardmetros das campanhas de simulagdo estdo
detalhados na Tabela I. Um total de 1232 sementes do
gerador de numeros aleatérios foi utilizado em cada um
dos cendrios. Para cada semente, um novo angulo para
o trajeto do UE 1 ¢é sorteado. Em cada cendrio, foram
realizadas duas campanhas de simula¢des para estimar o
resultado de A2A4RsrpHandoverAlgorithm com as eNBs 2
ou 3 como targetCell. Os resultados foram usados para o
treinamento e teste das estratégias de handover baseadas em
aprendizado de maquina ja apresentadas. Com os resultados
em maos, também pode-se avaliar o comportamento natural
de A2A4RsrpHandoverAlgorithm, que, em condicdes nao
deterministicas, decidiria pela célula com melhor RSRP no
momento do handover.

Para a construgdo das maquinas de aprendizado utilizou-se a
versdo 0.18.1 da biblioteca Scikit-Learn para Python 3.6. Ela
permitiu a implementacdo de redes perceptron de mudltiplas
camadas (MLP, de Multi-layer Perceptron) por meio das
funcdes MLPClassifier € MLPRegressor. A biblioteca também
forneceu os métodos de pré-processamento dos dados e de
selecdo de modelos.

A arquitetura das redes neurais utilizadas neste trabalho, que
foi determinada de forma empirica, possui 3 camadas, sendo
24, 12 e 4, respectivamente, o nimero de neurdnios em cada
uma delas. A funcdo de ativagdo selecionada foi a tangente

hiperbélica (f(x) = tanh(x)). J& o solver, que se refere a
TABELA 1

PARAMETROS DE SIMULACAO BASEADOS EM [2].

Parametro Valor
Largura de banda do sistema 5 MHz
Distancia entre eNBs 500 m
Modelo de erro e Adaptagdo de Enlace MiErrorModel
Area simulada 2000x2000m?
Numero de macro eNBs 3
Poténcia de transmissido das eNBs 46 dBm
Numero de UEs 3
Velocidade do UE 1 60 km/h

Okumura-Hata
Cenario 1: Sem sombreamento
Cendrio 2: Lognormal 8§ dB

Modelo de perda de propagacao

Sombreamento

Altura das eNBs 30 m
Altura do obsticulo 35 m

Trafego oferecido Bulk File Transfer (FTP)
Tamanho do arquivo 15 MB
Tempo de simulacdo 100 seg

funcdo de ajuste dos pesos, foi configurado como Ibfgs, que
remete ao algoritmo Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shannon. O
pardmetro alpha, termo de regularizacdo usado para evitar o
overfitting, foi configurado como 0,0005, e o nimero maximo
de iteracdes foi fixado em 1000. Para os demais parimetros,
foram mantidos os valores padrdo das fungdes.

Os dados das simulagdes foram divididos pela funcdo
train_test_split, sendo 80% destinados ao conjunto de
treinamento das redes e 20% ao de testes. Além disso, todas
as features tiveram suas escalas padronizadas pela funcio
StandardScaler (distribui¢do centrada em 0 e desvio padrio
igual a 1). J4 os valores dos pardmetros de configuracdo dos
algoritmos cldssicos de handover foram mantidos como o
padrdo, conforme apresentado em [2] e [4].

V. ANALISE DE RESULTADOS

A correlagdo entre os inputs e a melhor célula target
€ mostrada para os Cendrios 1 e 2 nas Figs. 4 e 5,
respectivamente. Percebe-se que a inser¢do do sombreamento,
além de configurar um cendrio distinto pelas condi¢cdes de
propagacdo, caracteriza um novo desafio ao treinamento das
redes, tendo em vista o baixo nivel de correlacdo entre as
varidveis utilizadas, quando comparado ao do Cendrio 1.

Para ganhar confianga estatistica nos resultados, apesar
da aleatoriedade presente nas funcdes MLPClassifier e
MLPRegressor (inicializacdo aleatéria dos pesos das redes
neurais) e no método train_test_split (diferentes divisdes das
simulagdes entre os conjuntos de treino e testes), foram
realizadas 1000 execugdes de todas as estratégias, cada uma
utilizando uma semente de aleatoriedade do (random_state)
diferente.

Os quesitos avaliados sdo: o percentual de acertos em
relagdo a melhor escolha, o percentual de downloads
completos, a vazao e o tempo médio de downloads para cada
conjunto de testes, sendo este ultimo contabilizado apenas para
os casos em que a transferéncia do arquivo foi completada.

Os resultados dos cendrios 1 e 2 estdo expostos na
Tabela II. No Cendrio 1, pode-se perceber que as novas
estratégias tiveram desempenho superior ao do algoritmo
classico, demonstrando sua capacidade de prever a QoS
do usudrio devido a andlise de experiéncias anteriores.
A utilizagdo de qualquer uma das trés no lugar de
A2A4RsrpHandoverAlgorithm permite um aumento superior a
10% no percentual de downloads completos e na vazdo média.
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Fig. 4. Mapa de correlacdo entre as features e a melhor célula target para
o cendrio sem sombreamento.
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Fig. 5. Mapa de correlacdo entre as features e a melhor célula target para
0 cendrio com sombreamento.
TABELA 11
RESULTADOS.
Cenario 1 Cenario 2
(sem sombreamento) (com sombreamento)
A2A4 A2A4
RSRP Est. 1|Est. 2 |Est. 3 RSRP Est. 1|Est. 2 |Est. 3
AE;SOS 75,71 [ 99,50 | 99,56 | 99.67 | 57,73 |78.53 | 76,45 |86.45
Downloads ¢4 39 1 99 86 | 99,86 | 99,81 [47,90 |61.64 [61.72 60,32
completos (%)
Vazao
média (Mbps) 2,84 | 3,16 | 3,16 | 3,16 |1,93 |2,31 |2,31 |2,29
T de download| 4 53 1 39 o0 | 39,89 | 30,88 [39.42 | 38,92 39,07 [38.61
médio (s)

Além disso, o aumento da vazdo gera uma queda no tempo
médio de download.

Ja o Cendrio 2, cujos resultados também podem ser vistos
na Tabela II, o sombreamento modela o aspecto aleatério da
propagacdo, gerando um ambiente mais hostil, no qual as trés
métricas de QoS sdo prejudicadas. Nessas condigdes, em todas
as estratégias, pode-se perceber que o percentual de acertos €
inferior ao de downloads completos, o que permite inferir que,
em muitos casos, nenhuma eNB farget é capaz de finalizar o
download.

Entretanto, mesmo em condi¢des adversas, hd uma clara
vantagem, assim como no caso anterior, das estratégias
baseadas em aprendizado de mdaquina sobre o algoritmo
classico, que ndo atinge sequer o patamar de 50% de
downloads completos. Nao obstante, é possivel perceber que as
mdquinas tém mais dificuldade em realizar previsdes concretas
devido ao efeito randomico do sombreamento, de forma que
apenas a Estratégia 3 consegue um nivel médio de acertos
acima de 80%.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho propde e avalia o desempenho de estratégias
de handover baseadas em aprendizado de mdquina frente
a estratégias convencionais utilizadas em redes LTE. A
configuracdo escolhida para os cendrios, em que uma das
células experimenta falha de cobertura, consiste em um caso
relevante, cada vez mais presente nas redes modernas e no
qual os algoritmos tradicionais podem ter um desempenho
abaixo do esperado. Observou-se que as estratégias baseadas
em aprendizado de mdquina melhoraram a QoS do usudrio. As
abordagens propostas (Estratégias 2 e 3) se mostraram boas
concorrentes para as utilizadas no mesmo cendrio por [18],
mantendo desempenho similar ou superior e com reducio
de complexidade e aumento da escalabilidade. Também foi

possivel observar os desafios impostos as técnicas escolhidas
ao se considerar o efeito do sombreamento. Os indicadores
de QoS utilizados aqui permitiram validar as estratégias
apresentadas e podem ser substituidos de acordo com o
propdsito do cendrio e o que se deseja otimizar. Assim, as
técnicas atendem ao requisito de customizagdo para cendrios
especificos das redes 5G. Mantendo a estrutura das médquinas,
pode-se utilizar, por exemplo, a laténcia como uma métrica
em cendrios URLLC ou a vazdo em cendrios eMBB. A
continuagdo deste trabalho envolve tanto a concepcdo de
novas estratégias baseadas em outras técnicas de aprendizado
de méquina, como a utilizacdo das estratégias propostas em
cendarios mais complexos.
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