ARCADE: Uma Metodologia Orientada a
Dados para Modelagem e Aprimoramento da

Cobertura de Redes Celulares

Daniel Ricardo Cunha Oliveira

G

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
PROGRAMA DE POsS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uberlandia
2026






Daniel Ricardo Cunha Oliveira

ARCADE: Uma Metodologia Orientada a
Dados para Modelagem e Aprimoramento da

Cobertura de Redes Celulares

Tese de doutorado apresentada ao Programa de
Pés-graduacao da Faculdade de Computacao
da Universidade Federal de Uberlandia como
parte dos requisitos para a obtencao do titulo de

Doutor em Ciéncia da Computagao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacéo

Orientador: Prof. Flavio de Oliveira Silva, Ph.D.

Uberlandia
2026



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) proprio(a) autor(a).

048
2026

Oliveira, Daniel Ricardo Cunha, 1974-

ARCADE: Uma metodologia orientada a dados para modelagem
e aprimoramento da cobertura de redes celulares [recurso
eletrénico] / Daniel Ricardo Cunha Oliveira. - 2026.

Orientador: Flavio de Oliveira Silva.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de Uberlandia, Pds-
graduagdo em Ciéncia da Computagéo.

Modo de acesso: Internet.

DOl http://doi.org/10.14393/ufu.te.2026.384

Inclui bibliografia.

1. Computagéo. I. Silva, Flavio de Oliveira,1970-, (Orient.). Il
Universidade Federal de Uberlandia. Pés-graduagéao em Ciéncia da
Computacéo. lll. Titulo.

CDU: 681.3

Bibliotecarios responséaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:
Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Coordenacdo do Programa de Pés-Graduagdo em Computagdo
Av. Jodo Naves de Avila, 2121, Bloco 1A, Sala 243 - Bairro Santa Ménica, Uberlandia-MG, CEP 38400-902
Telefone: (34) 3239-4470 - www.ppgco.facom.ufu.br - cpgfacom@ufu.br

ATA DE DEFESA - POS-GRADUACAO

Programa de Pds-

Graduacio em: Ciéncia da Computagdo

Defesa de: Tese, 12/2026, PPGCO

Data: 06 de Maio de 2026 Hora de inicio: 09:30 Hora de encerramento: 13:51

Matricula do Discente: 12113CCP0O01

Nome do Discente: Daniel Ricardo Cunha Oliveira

Titulo do Trabalho: ARCADE: Uma Metodologia Orientada a Dados para Modelagem e Aprimoramento da Cobertura de Redes Celulares
Area de concentragdo: Ciéncia da Computacdo

Linha de pesquisa: Sistemas de Computagdo

Projeto de Pesquisa de
vinculagdo:

Reuniu-se por videoconferéncia, a Banca Examinadora, designada pelo Colegiado do Programa de Pds-graduagdo em Ciéncia da Computagdo, assim
composta: Professores Doutores: Rafael Pasquini - FACOM/UFU, Silvio Ereno Quincozes - Unipampa, Daniel Nunes Corujo - Universidade de Aveiro,
Cristiano Bonato Both - CCET/Unisinos e Flavio de Oliveira Silva - Universidade do Minho, orientador do(a) candidato(a).

Os examinadores participaram desde as seguintes localidades: Flavio de Oliveira Silva - Braga/Portugal, Silvio Ereno Quincozes - Alegrete/RS, Daniel
Nunes Corujo- Aveiro/Portugal, Cristiano Bonato Both - Sdo Leopoldo/ RS. O aluno e os outros membros participaram da cidade de Uberlandia.

Iniciando os trabalhos o presidente da mesa, Prof. Dr. Flavio de Oliveira Silva, apresentou a Comissdo Examinadora e o(a) candidato(a), agradeceu a
presenca do publico, e concedeu ao(a) Discente a palavra para a exposigdo do seu trabalho. A duragdo da apresentagdo do(a) Discente e o tempo de
arguicdo e resposta foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos examinadores, que passaram a arguir o(a) candidato(a). Ultimada a
arguigdo, que se desenvolveu dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessdo secreta, atribuiu o resultado final, considerando o candidato(a):

Aprovado

Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtengdo do titulo de Doutor.

O competente diploma sera expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do Programa, a legislagdo pertinente e a
regulamentagdo interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apds lida e achada conforme foi assinada pela Banca
Examinadora.
I
-
3el! ﬂ Documento assinado eletronicamente por Cristiano Bonato Both, Usuério Externo, em 08/05/2026, as 16:35, conforme horario oficial de Brasilia, com
‘ 3?;.'93:.'.’3 ? fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

-

=
_)el! ﬂ Documento assinado eletronicamente por Silvio Ereno Quincozes, Usuario Externo, em 08/05/2026, as 18:34, conforme horario oficial de Brasilia, com
‘ o i )| fundamento no art. 69, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

J

s
)el! d Documento assinado eletronicamente por Rafael Pasquini, Professor(a) do Magistério Superior, em 08/05/2026, as 19:46, conforme horario oficial de

( assinatura 4 Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

J

-
)EI! t}l Documento assinado eletronicamente por Daniel Nunes Corujo, Usuario Externo, em 09/05/2026, as 14:44, conforme horério oficial de Brasilia, com
‘ :;;I';'g:‘f('; ? fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

I
-
3el! lﬂ Documento assinado eletronicamente por Flavio de Oliveira Silva, Usuério Externo, em 11/05/2026, as 08:48, conforme horério oficial de Brasilia, com
‘ axinstuca fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Referéncia: Processo n2 23117.027694/2026-68 SEIn? 7263524







Este trabalho ¢é dedicado aos que, através da ciéncia, e usando o conhecimento como

ferramenta de transformacdao, tornam a sociedade mais iqualitdria e justa.






Agradecimentos

H& muitos a agradecer e pouco espaco para fazer jus a todos que contribuiram para
que eu pudesse alcancar essa etapa, mas minimamente gostaria de mencionar:

Minha esposa e melhor amiga, prof. Alessandra Sousa Aratjo, M.Sc., que também é
uma académica dedicada e contribui para a disseminacao do conhecimento cientifico em
nossa sociedade.

Minha mae Maria Tereza Salete Cunha Oliveira, minha sogra Eleuza Sousa Araijo e
meus irmaos Tatiana e Fabio.

Meu orientador e amigo Prof. Flavio de Oliveira Silva, que sempre me incentivou nas
minhas conquistas académicas e nunca me deixou desistir.

Prof. Rui Aguiar, do Instituto de Telecomunicagoes da Universidade de Aveiro (Portu-
gal), que calorosamente me recebeu na institui¢do e contribuiu muito para o andamento
desta tese, juntamente com os demais colegas do IT que, além de me orientarem no
trabalho, me acolheram como bons amigos durante minha estadia em Aveiro.

Todos meus colegas da Faculdade de Computagdo da Universidade Federal de Uber-
landia, além da equipe da secretaria do Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Com-

putacao, que também sempre me apoiaram no meu trabalho.






“Perseverance is not a long race; it is many short races one after the other.”
(Walter Elliot, politico escocés)






Resumo

A evolucao das redes moveis e o aumento de sua complexidade tém tornado o ajuste
fino do ambiente de Radiofrequéncia (RF) cada vez mais complexo. Com isso, hd um
esforco dos 6rgaos padronizadores e da industria para a automacao de processos tra-
balhosos e complexos, em especial o de aprimovamento da cobertura da Radio Access
Network (RAN) de um sistema celular. Algumas propostas, como a funcionalidade
Minimization of Drive Tests (MDT), incluida nas tltimas releases do Third Genera-
tion Partnership Project (3GPP), visam a obtengao de dados crus da rede de modo a
viabilizar o desenvolvimento de ferramentas que automatizem um trabalho que até entao
¢é realizado por engenheiros especializados. Porém, como observado na pratica, os da-
dos de cobertura de RF sao muitas vezes esparsos e nao fornecem por si s6 informacoes
abrangentes sobre a cobertura das células de modo a viabilizar uma andlise criteriosa e
metodica. Os principais problemas que levam a perda de eficiéncia de cobertura sao os
chamados overshooting, quando a célula cobre mais do que deveria, interferindo e redu-
zindo a capacidade das células vizinhas, e undershooting, quando a cobertura é muito
menor do que deveria, causando falhas de servigo e subutilizacdo dos recursos de redes. A
proposta deste trabalho é apresentar a metodologia Adaptative Radio Coverage Analysis
through Data-driven Evolution (ARCADE) que, baseando-se em dados de RF obtidos por
quaisquer métodos (como MDT, drive tests ou crowdsourcing), permite a determinagao
de uma configuracao melhorada da cobertura de rede por meio de um processo evolutivo,
de modo que possa ser futuramente automatizavel dentro do préprio sistema. A proposta
também tem como premissa que ndo ha dados de projeto disponiveis (como altura de
torres, direcionamento ou modelos de antenas, ou base de dados de terrenos), permitindo
uma implementacao auto-contida no proprio sistema celular. Isso elimina a dependéncia
da confiabilidade e acuracidade desses dados e a necessidade de aquisicao e integracao des-
sas bases, simplificando a implementacao da solucao, além dos desvios dos varios modelos
matematicos tedricos de predicao de propagacao normalmente usados hoje. Este trabalho
pode ser dividido em dois problemas distintos a serem investigados sucessivamente. O pri-

meiro deles vem da necessidade de se ter um modelamento adequado do ambiente de RF



com base em dados muitas vezes esparsos, dependendo do volume de usuarios aderentes
a funcionalidade ou ao aplicativo. Também temos que considerar que nos dados havera
pontos considerados como outliers, provenientes de erros de leitura ou processamento, ou
mesmo de medidas muito esporadicas fora do contexto desejado (como por exemplo, de
dispositivos de usudrios localizados em terragos altos) e que podem distorcer radicalmente
o modelamento das coberturas se nao forem descartados. Além disso, as amostras tam-
bém podem conter anomalias advindas de falhas de projeto, como células em overshooting
(sobrecobertura) ou undershooting (subcobertura), sendo que essas anomalias devem ser
corretamente representadas no modelo. O segundo problema é, ap6s mapeado o ambiente
de RF, o de se determinar de forma automética um conjunto de ajustes de parametros
de rede de forma a se obter uma melhor eficiéncia de cobertura com qualidade — ou seja,
cobertura da portadora com dominancia efetiva sobre interferéncia — nesse sistema. Neste
contexto, propoe-se nesta tese uma metodologia que abranja todos as etapas de um pro-
cesso de melhoria da cobertura da rede que seja auto-contida no contexto de rede e com
uma abordagem orientada a dados (data-driven), ou seja, que ndo dependa de modelagens
matemaéticas (por exemplo, modelos de propagacao de radio-frequéncias). Essa metodo-
logia serd proposta de maneira fim-a-fim, iniciando pelo exame da etapa de aquisicao de
dados (focado em uma implementagao pratica de crowdsourcing como alternativa ao drive
test), passando pelo modelamento do ambiente de RF através de métodos para extrapo-
lagado dos dados que excluam outliers mas preservem as representacoes de anomalias de
rede e, por fim, propondo um método de melhoria da cobertura do cluster que resulte em
uma configuracao de rede com desempenho superior com relagao a configuracao inicial.
Os resultados mostram que, tanto a metodologia usada no modelamento é adequada ao
problema proposto quanto o método para aprimoramento da cobertura mostrou um ganho
significativo de qualidade de cobertura, com o ajuste (aumento ou reducao) de poténcias
das células do cluster, melhorando tanto a area coberta quanto a area com dominancia de

uma Unica servidora, situagao ideal para reducao da interferéncia de um sistema celular.

Palavras-chave: RAN, celular, redes moéveis, melhoria de cobertura, expansao de dados,
processos gaussianos, redes neurais, CMA-ES, LTE, 4G, 5G, 6G.



Abstract

The evolution of mobile networks and the increasing complexity of their management
have made fine-tuning the RF environment progressively more challenging. As a result,
standardization bodies and industry players have been investing in the automation of
labor-intensive and complex processes, particularly the improvement of RAN coverage in
cellular systems. Some proposals, such as the MDT functionality introduced in recent
3GPP releases, aim to collect raw network data to enable the development of tools that
automate tasks previously carried out by specialized engineers. However, as observed in
practice, RF coverage data are often sparse and do not by themselves provide comprehen-
sive information about cell coverage, making systematic and thorough analysis difficult.
The main problems leading to coverage efficiency loss are known as overshooting, where a
cell covers more area than intended, interfering with and reducing the capacity of neigh-
boring cells, and undershooting, where coverage falls well short of the intended area,
causing service gaps and underutilization of network resources. This work proposes the
Adaptative Radio Coverage Analysis through Data-driven Evolution (ARCADE) metho-
dology, which, drawing on RF data obtained by any means (such as MDT, drive tests, or
crowdsourcing), enables the determination of an improved network coverage configuration
through an evolutionary process, designed to be eventually automated within the system
itself. The proposal also assumes that no design data are available (such as tower heights,
antenna orientation, or antenna models, or terrain databases), allowing a self-contained
implementation within the cellular system itself. This eliminates dependence on the reli-
ability and accuracy of such data and the need to acquire and integrate these databases,
simplifying solution deployment, while also avoiding the deviations inherent in the vari-
ous theoretical mathematical propagation prediction models commonly used today. This
work can be divided into two distinct problems to be investigated sequentially. The first
arises from the need for adequate modeling of the RF environment based on data that
are often sparse, depending on the volume of users participating in the feature or applica-
tion. It must also be considered that the data will contain outlier points, stemming from

reading or processing errors, or from highly sporadic measurements outside the intended



context (such as those from user devices located on high rooftops), which can radically
distort coverage modeling if not discarded. Furthermore, the samples may also contain
anomalies arising from design faults, such as overshooting or undershooting cells, and
these anomalies must be correctly represented in the model. The second problem, after
the RF environment has been mapped, is the determination of a set of network parameter
adjustments in order to achieve better coverage efficiency with quality — that is, carrier
coverage with effective dominance over interference — in the system. In this context, this
thesis proposes a methodology encompassing all stages of a network coverage improve-
ment process that is self-contained within the network context and follows a data-driven
approach — that is, one that does not rely on mathematical modeling (e.g., radio fre-
quency propagation models). This methodology is proposed end-to-end, beginning with
an examination of the data acquisition stage (focused on a practical crowdsourcing imple-
mentation as an alternative to drive test), proceeding through RF environment modeling
via data extrapolation methods that exclude outliers while preserving representations of
network anomalies, and finally proposing a cluster coverage improvement method that
yields a network configuration with superior performance relative to the initial configu-
ration. Results show that both the modeling methodology is well-suited to the proposed
problem and the coverage improvement method achieved significant gains in coverage qua-
lity, with cell power adjustments (increases or reductions) within the cluster improving
both the covered area and the area with single-server dominance — the ideal condition for

interference reduction in a cellular system.

Keywords: RAN, cellular, mobile networks, coverage improvement, data expansion,
gaussian processes, neural networks, CMA-ES, LTE, 4G, 5G, 6G.
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CAPITULO

Introducao

Nos ultimos anos, as redes celulares tornaram-se um componente indispensavel e es-
sencial da sociedade contemporanea, especialmente em uma comunidade digitalmente
globalizada que depende de servicos ubiquos e confiaveis. Até 2027, espera-se que o 5G
se torne a tecnologia dominante no mercado global e, até 2030, o nimero de assinantes
deve atingir 9,5 bilhoes, com 6,3 bilhdes utilizando 5G e alguma penetragao incipiente
de 6G (ERICSSON, 2025). Esse aumento exponencial no uso de dispositivos conectados
tornou as Radio Access Networks (RANs) extremamente complexas, especialmente con-
siderando a coexisténcia de multiplas geracoes de tecnologia, nomeadamente 2G, 3G, 4G
e 5G, e a disseminagao de dispositivos do tipo Internet of Things (IoT). Nesse contexto,
hé uma demanda crescente por solugoes que simplifiquem o aprimoramento da qualidade
da RAN, particularmente porque, em sistemas como 4G e 5G, a autointerferéncia da rede
estd inversamente correlacionada com a eficiéncia e a capacidade de trafego. Os métodos
tradicionais de melhoria de rede, baseados em processos manuais e em conhecimentos
técnicos altamente especializados, estdo se tornando cada vez menos eficazes a medida
que a capacidade e a complexidade do sistema se expandem.

Para enfrentar esses desafios, ha uma tendéncia clara em direcao ao desenvolvimento
de métodos automatizaveis para aprimoramento da RAN. Esse conjunto de solugoes
é denominado Self-Organizing Networks (SON). As técnicas de SON baseiam-se em um
misto de padronizagoes (3GPP, 2024d) e solugoes proprietarias, frequentemente utilizando

inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina para se aprimorar configuracoes e ajustes

da RAN.

Um dos desafios ao trabalhar com conjuntos de dados obtidos da RAN advém de suas
esparsidades, que dependem do método de aquisicao dos dados e de fatores inerentes a
cada um deles, como a densidade da coleta dos drive tests (DTs), ou nivel de adesao
dos dispositivos méveis a funcionalidade Minimization of Drive Tests (MDT), para citar
alguns exemplos. Outro desafio no uso de métodos convencionais de interpolagdo é a
presenca de anomalias de cobertura, frequentemente causadas por overshooting ou un-

dershooting de células, resultantes de deficiéncias na configuracdo da RAN e a presenca
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de outliers, causados por erros de medi¢ao ou amostragens atipicas (por exemplo, medi-
¢oes de usudrios em terragos elevados). Essas anomalias tendem a fazer com que métodos
simples de interpolagao produzam modelos imprecisos, tipicamente exagerando anorma-
lidades e criando artefatos, devido ao sobreajuste do modelo e & auséncia de condigoes de
contorno adequadas, enquanto os outliers comprometem a capacidade de generalizacao
de um modelo, introduzindo distor¢oes que nao representam a realidade.

Porém, uma vez que os dados sejam tratados e uma cobertura “continua” seja mo-
delada em uma base de dados que represente bem a realidade da rede, ainda resta o
problema de aprimoramento da rede com uma metodologia que seja automatizavel.

O desafio proposto nesta tese consiste, além da auséncia de dados de projeto, também
na restricao do uso de modelos matematicos de predi¢do. Isso quer dizer que o modelo
proposto neste trabalho nao deve depender nem de uma base de dados de posicionamento
e configuragdo de Radio Base Stations (RBSs), nem de uma base topolédgica e morfo-
logica, necessaria para calculos tedricos de predicao de cobertura baseados em modelos
classicos como o de Okumura, Hata ou COST-231 (SINGH, 2012). Em outras palavras, a
solugdo deve, idealmente, ser totalmente orientada a dados (data-driven) e independente
de informagoes externas ao préprio sistema celular.

Desta forma, serd proposta nesta tese uma metodologia denominada Adaptative Ra-
dio Coverage Analysis through Data-driven Evolution (ARCADE), que compreende uma
abordagem para modelamento do ambiente de Radiofrequéncia (RF) e posterior aprimo-
ramento de cobertura de redes méveis. A proposta tem como objetivo final obter, sem
informagoes externas ao sistema, uma melhoria significativa da quantidade e qualidade de
cobertura de um cluster de RBSs, viabilizando uma futura possibilidade de automacao de
processo de aprimoramento da RAN. A metodologia sera avaliada através da implemen-
tacdo de uma prova de conceito experimental, utilizando-se dados reais obtidos de uma
operadora comercial por meio de DT.

No entanto, é importante ressaltar que a proposta ARCADE nao é um substituto
dos processos de tuning ja praticados pelas operadoras, mas um complemento ao mesmo.
E essencial que uma rede j4 se encontre com seus pardmetros fisicos calibrados, por
exemplo, com bons posicionamentos geograficos das estagoes e correto direcionamento das
antenas, antes que a metodologia proposta seja implementada. Ou seja, trata-se de uma

metodologia complementar e nao substituivel do processo de tuning de rede tradicional.

1.1 Motivacao

A natureza complexa e trabalhosa do processo de melhoria de uma RAN, o crescente
incremento de tecnologias disponiveis (enquanto as legadas se mantém ativas) e o continuo
adensamento das redes requerem um grande grau de esfor¢o para que essa atividade seja

desenvolvida a contento. Uma rede com menor interferéncia entre suas proprias células
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possui uma eficiéncia de capacidade notadamente maior, de forma que uma maior quali-
dade de cobertura implica diretamente em menor impacto de CapEx e OpEx por parte
das operadora. A melhoria do desempenho financeiro em uma operacao mais eficiente é
naturalmente um grande motivador pra a busca de solugoes que tentem aumentar essa
eficiéncia.

Porém, alguns desafios se apresentam nesse sentido. O primeiro é que as padroniza-
¢oes hoje abordam apenas aspectos mais gerais para as SONs (3GPP, 2024d), deixando as
implementagoes praticas a cargo de fornecedores de tecnologia, normalmente as grandes
industrias do setor (NOKIA, 2025) (SAMSUNG, 2025). Naturalmente, essas implemen-
tagOes sao proprietarias e suas especificagcoes nao sao publicas.

Um segundo desafio advém da quantidade de informacoes e bases de dados necessa-
rias para avaliacao da eficiéncia de uma cobertura celular. Muitas das plataformas usam
modelos matematicos para o calculo de perda de propagacao. Além disso, os sistemas de
predicdo e tratativas tradicionalmente requerem Key Performance Indicators (KPIs) de
sistemas de geréncia de rede, sejam eles de niveis Element Management System (EMS) ou
Network Management System (NMS), bases topoldgicas e morfolégicas da geografia anali-
sada, além de informacoes sobre o projeto da rede, que incluem posicionamento de RBSs,
azimute, downtilt e modelo de antenas, informacoes sobre vizinhancas de células, dentre
outros (WANG; HANDURUKANDE, 2018) (SKOCAJ et al., 2022) (DREIFUERST et
al., 2021) (OJO; IMOIZE; ALIENYT, 2021). O levantamento dessas informagoes demanda,
integragoes de sistemas EMS/NMS, além da aquisi¢do de bases geograficas e depende de
se ter uma base com o projeto da rede que represente fielmente o fisicamente implantado,
o que demanda esforco e custos extras no processo. Esses desafios, em si, sao grandes
motivadores para a descricao de um método que simplifique o processo de tuning de rede
e contribua para uma futura automacao desse processo.

Por fim, um ultimo motivador é a complexidade crescente das redes celulares. O aden-
samento progressivo de estagoes aumenta a probabilidade de ocorréncia de anomalias de
cobertura, como areas de sombra ou de superposicao de células. Quando o ambiente
se torna muito intricado, a simples inspe¢ao visual de dados tende a apresentar-se cao-
tica e pouco intuitiva, tornando o processo de aprimoramento da rede demasiadamente
complexo. Uma metodologia de melhoria estruturada, com processos claramente defi-
nidos e arquitetura auto-contida, isto é, que nao dependa de informacgoes externas nem
de integracao com sistemas de terceiros, tem um grande potencial para adogao prética e

aplicabilidade direta na indtstria.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta tese é propor uma metodologia fim a fim para viabilizar o

aprimoramento de cobertura celular de forma automatizavel (ainda que a solu¢ao expe-
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rimental apresentada neste trabalho nao opere, por ora, de forma auténoma), contando
apenas com dados georreferenciados de niveis de cobertura por célula (Reference Signal
Received Power (RSRP)), sem o auxilio de informagoes de projetos de RBSs, KPIs de
sistemas de geréncia ou bases de dados geograficos ou morfolégicos. Isso também implica
na nao utilizacao de modelos empiricos de predicao mateméatica de cobertura, de forma
que o modelo deve se basear apenas em dados reais. Além disso, os dados de cobertura
podem ser esparsos e nao abranger totalmente a area analisada, ou seja, ha necessidade de
extrapolacao da cobertura com base nos dados informados. Esses dados podem também
conter anomalias e outliers, que impoem desafios extras nessa extrapolacao de cobertura.

Como forma de atingir esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao defi-

nidos:

(Q Propor um método para modelamento dos dados de RF coletados de modo a refletir
eventuais anomalias de cobertura, representadas por dados isolados, de forma que
nao haja um exagero na estimativa de cobertura nem um descarte de dados relevan-
tes, porém que também leve em consideracao a presenca de eventuais outliers que

possam distorcer esse modelamento, e que devem ser desprezados;

( Propor um método para o aprimoramento da rede de acesso de radio usando apenas
as informacgoes extrapoladas obtidas das medigoes, fazendo com que um processo
auto-contido consiga ajustar suas configura¢oes de modo tanto a maximizar a cober-

tura da area analisada quanto minimizar a interferéncia entre as células do cluster.

1.3 Hipodteses de Pesquisa

As hipdteses da pesquisa sao baseadas nas viabilidades de demonstracao dos objetivos
especificos da tese, ou seja, com a demonstracao de que existem métodos vidveis para o
atingimento das propostas apresentadas.

A seguir sao apresentadas as hipéteses definidas nessa tese:

 Hipdtese 1: A extrapolagio continua das coberturas das células em uma geografia,
a partir de dados de RF esparsos adquiridos de uma rede celular operacional, é con-
dicionada a adogdo de um método que trate diferenciadamente as amostras presentes
nesses dados: preservando na extrapolacio aquelas que representam anomalias de

cobertura e descartando as que constituem outliers.
As seguintes questoes de pesquisa estao associadas a Hipotese 1.

e Q1: Como representar as amostras na geografia a ser analisada de uma forma con-

tinua e organizada, de modo que caracterizem o ambiente de RF de forma acurada?
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e Q2: Como, célula a célula, determinar-se quais amostras podem ser consideradas

normais, quais sao anomalias e quais correspondem a outliers?

e Q3: Quais métodos sao eficazes para se realizar a extrapolacao dos dados, inferindo-

se valores ausentes em coordenadas onde ndo ha amostras?

e Q4: Como fazer com que as amostras anémalas nao interfiram no modelo de extra-
polacao, exagerando na representacao da cobertura, sem que sejam simplesmente

descartadas?

( Hipdtese 2: A quantificacio consistente da qualidade de cobertura de um cluster
de células quanto ao grau de sua eficiéncia é condicionada exclusivamente aos dados

georreferenciados de RF, dispensando quaisquer informacoes externas ao sistema.
A questao de pesquisa associada a Hipotese 2 é:

e Q5: Dado o mapa de cobertura continuo do cluster de células, na forma de um banco
de dados estruturado que representa a configuracao do sistema, como quantificar a

qualidade dessa cobertura de forma a se poder avaliar seu grau de eficiéncia?

d Hipétese 3: A melhoria do desempenho do sistema, mensurada pelo aumento da
qualidade de cobertura na drea analisada, é condicionada a existéncia de um método
matemdtico formal de ajuste dos parametros das células do cluster, cuja formulagdo

pressupoe a validade das Hipoteses 1 e 2.
A questao de pesquisa associada a Hipotese 3 é:

e Q6: Qual abordagem de modelagem e avaliagdo de desempenho é mais adequada
para permitir que o sistema determine ajustes em seus parametros, de modo a

melhorar a qualidade da cobertura na area atendida pelo cluster de células?

1.4 Contribuicoes

A proposta de uma metodologia formal que permita o aprimoramento da cobertura
de um sistema baseado puramente em dados coletados do ambiente de radio (RAN) pode
simplificar bastante um processo que, na pratica, é recorrente nas operadoras moveis,
permitindo a melhoria constante da eficiéncia da rede baseada em regras claras e bem
definidas. A automagao desse processo sem duvida contribui significativamente para au-
xiliar operacionalmente o processo de tuning de rede, em adicao ao processo de calibragao
de parametros fisicos.

Desta forma, as principais contribuigoes do presente trabalho sao:
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1 Uma metodologia para extrapolacao de dados esparsos de forma que nao haja uma
superestimativa de anomalias, mas também nao se percam informacoes relevantes

de incosisténcias de rede.

1 Um método para que o proprio sistema consiga potencialmente se avaliar e pro-
por alteragbes em seus parametros de funcionamento de forma a maximizar seu

desempenho no ambiente de RF.

1.5 Organizacao da Tese

O restante desta tese estd organizado da seguinte maneira.

O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos basicos para o entendimento do trabalho e
uma visao geral do mesmo. Sao introduzidos visoes dos sistemas de telecomunicagoes
moveis, além de fundamentos das ferramentas matematicas e computacionais a serem
utilizadas na metodologia.

Ainda no Capitulo 2 sera apresentada uma revisao bibliografica sistematica de tra-
balhos relacionados ao tema da tese. Esses trabalhos sao classificados de acordo com
os objetivos da tese, englobando o processo de modelamento de ambiente de radio de
sistemas maéveis e os métodos de aprimoramento de RAN.

O Capitulo 3 apresenta o ARCADE e fornece uma descricao detalhada da metodologia
proposta de forma didaticamente estruturada em modulos, juntamente com uma proposta
de estratégia racional para escolha de um cluster de células e geografia de analise. Além da
apresentacdo do ARCADE, ele sera dividido em duas se¢Oes distintas. A primeira descreve
o método usado para extrapolacdo de dados de forma a descrever-se continuamente o
ambiente de radio. A segunda propoe a abordagem para a melhoria do cluster de células
através da definicao de uma funcao objetivo e sua avaliagdo e aprimoramento.

Ja o Capitulo 4 descreve os experimentos realizados para a validagao pratica das pro-
postas apresentadas no Capitulo 3. Detalha-se a metodologia usada para essa validacao,
bem como analises quantitativas das inferéncias obtidas a partir de dados reais advindos
de uma operagao mével em ambiente de producao.

Finalmente, no Capitulo 5, sdo apresentadas as consideracoes finais sobre a tese, abor-
dando as limitagoes da proposta e sugerindo possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.
Esse capitulo responde as questdes de pesquisa levantadas na Secdo 1.3, revisitando as
principais contribuicoes do estudo e listando as publicagoes mais relevantes originadas a
partir desta pesquisa.

As questoes de pesquisa serao enderecadas e respondidas nas secbes e capitulos de

acordo com o diagrama mostrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1 — Representacao da estrutura da tese e respostas as questoes de pesquisa. Fi-
gura elaborada pelo autor.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Introducao

A partir do momento em que os sistemas celulares comecaram a se popularizar —
ao contrario do periodo inicial, quando aparelhos celulares eram vistos como artigos de
luxo —, a complexidade da infraestrutura de rede aumentou significativamente, visando
suportar nao apenas o crescente volume de trafego de voz, mas também a demanda emer-
gente por servicos de dados. Houve sobretudo a necessidade do adensamento de RBSs
com o proposito de se colocar mais usuarios simultaneos em uma mesma area geografica,
mantendo-se os recursos de espectro. Esse processo de adensamento de estacoes deman-
dou das operadoras uma necessidade de se ajustar continuamente os parametros de rede,
principalmente para conter coberturas de células que anteriormente deveriam cobrir gran-
des areas. Essa atividade é denominada tuning de rede, é hoje um trabalho continuo e
essencial na operacao moével, e é normalmente desenvolvido por engenheiros qualificados
nas proprias operadoras, empresas terceiras especializadas ou até grandes fornecedores de
tecnologia que incorporam esse servigo em suas solugoes de expansao de rede.

H& algum tempo, a industria e 6rgaos de padronizacao se esforcam para automati-
zar as atividades de melhoria de rede, com resultados mistos. Mesmo as padronizacoes
que definem o conceito de SON tém avancado timidamente quando comparadas com as
demandas atuais (3GPP, 2024d). Solugdes proprietdrias também tém ganhado impulso,
mas normalmente sdo caras e demandam um esforco significativo para serem efetivas em
seus propodsitos (NOKIA, 2025) (SAMSUNG, 2025).

A solucao proposta nesta tese envolve o desenvolvimento de um modelo que permita
que um sistema celular ja implementado com boas configuragoes fisicas seja avaliado
e aprimorado com base apenas em dados de RF, que podem ser adquiridos de diversas
formas, como serd apresentado na Se¢ao 2.2.3. Ao conjunto de procedimentos que compoe
essa metodologia, foi dado o nome de ARCADE.

Esse capitulo ¢ dividido em duas partes: na Secao 2.2 sao apresentados conceitos

bésicos para o entendimento dos problemas e das solu¢des propostas e, na Secao 2.3,
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é realizada uma revisao da literatura, com trabalhos ja desenvolvidos em abordagens

similares, complementares ou alternativas aos métodos apresentados.

2.2 Conceitos Basicos

A seguir serao apresentados alguns conceitos basicos da arquitetura de sistemas que
utilizam o padrao Third Generation Partnership Project (3GPP), da cobertura e inter-
feréncia em sistemas celulares modernos, dos processos envolvidos na obtencao de dados
de RF, além das ferramentas matematicas e computacionais usadas na abordagem do

problema de modelamento de cobertura e melhoria da rede.

2.2.1 Arquitetura de Sistemas Méveis 3GPP

Em todas as arquiteturas de redes moveis, independente da geracao, é possivel divi-
dir um sistema celular em macro componentes bem distintos, que integram o caminho
fim a fim da informacao. Esses componentes sdo interconectados por meio de interfaces
padronizadas, de forma a permitir a interoperabilidade entre fornecedores de tecnologia
(SESIA; TOUFIK; BAKER, 2009). A denominacao formal de cada componente varia
de geracao a geragdo. Por exemplo, a RAN é denominada GSM EDGE Radio Access
Network (GERAN) no 2G, Universal Terrestrial Radio Access Network (UTRAN) no
3G, FEvolved Universal Terrestrial Radio Access Network (E-UTRAN) no 4G e Next-
Generation Radio Access Network (NG-RAN) no 5G (3GPP, 2024f). Para ndo haver
duvidas, neste trabalho serda usada a terminologia geral, que é usualmente empregada
nos meios da industria e academia: User Equipment (UE) para designar o dispositivo do
usuario, RBS na designagao da estagao radio-base (cujo conjunto é chamado RAN) e Core
Network (CN) para o core network. A Figura 2.1 ilustra esses componentes, juntamente

com as terminologias especificas para o 4G e 5G.

2.2.2 Cobertura e Interferéncia em Redes LTE e 5G

O correto dimensionamento de cobertura e interferéncia das células na RAN é um
imprescindivel aspecto a ser considerado no projeto de uma rede movel, de modo a se ter
o maximo de eficiéncia de recursos caros e limitados, como o espectro de radiofrequéncia e
os ativos que compoem as RBSs. Um bom trabalho preliminar tanto de projeto quanto de
posterior tuning da RAN é essencial antes de qualquer outra camada visando a melhoria
de qualidade de cobertura seja implementada.

A area de cobertura de um sistema celular é dividida em células, sendo essas logi-
camente implementadas por uma RBS. A cobertura de uma célula pode ser ajustada
com relagdo a sua abrangéncia em uma area geografica, usualmente alterando-se para-

metros como a inclina¢do (downtilt) da antena (angulagdo fisica da antena em seu eixo



2.2. Conceitos Bdsicos 39
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Figura 2.1 — Componentes basicos de uma rede mével e terminologias. A terminologia

geral da primeira coluna serd utilizada neste trabalho. Figura elaborada
pelo autor.

vertical), azimute (angulacdo em seu eixo horizontal), ou Effective Isotropic Radiated
Power (EIRP), mediante ajuste da poténcia de transmissao do radio. Em Long Term
Fvolution (LTE), a poténcia associada aos sinais de referéncia, ou Cell-Specific Reference
Signals (CRSs), utilizados pelas UEs para medi¢oes de RSRP e decisdes de mobilidade,
pode ser configurada por meio do pardmetro de poténcia de referéncia do sinal (referen-
ceSignalPower), influenciando diretamente a percepgao de cobertura, o que sera especi-
almente importante neste trabalho (GHOSH, 2017).

Com relagdo ao mecanismo de mitigagdo de interferéncia no LTE e no 5G, as espe-
cificagoes foram baseadas em técnicas avancadas de modulagao e processamento de sinal
que permitem que uma mesma faixa de frequéncia seja reutilizada em todas as células
(inclusive as vizinhas), sem a necessidade de subdivisao do espectro em canais menores e
designacao de um plano de frequéncias.

Para a nomenclatura utilizada nesta tese, é importante a definicao formal de conceitos
basicos e terminologias que serao utilizados durante a evolugao da mesma. As seguintes
definigoes foram obtidas de (3GPP, 2024f; 3GPP, 2024a; 3GPP, 2025; 3GPP, 2024b;
3GPP, 2024e; HOLMA; TOSKALA, 2009; SESIA; TOUFIK; BAKER, 2009; KHAN,
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2009):

[ Physical Cell ID (PCI): Identidade unica atribuida a cada célula em uma rede
LTE e 5G para diferenciar transmissoes de células vizinhas. E um valor inteiro no
intervalo [0, 503] no LTE e [0,1007] no 5G.

O Cell-Specific Reference Signal (CRS): Em sistemas LTE, os CRSs consistem em
sinais de referéncia transmitidos periodicamente pela RBS, mapeados em elementos
fisicos especificos no dominio tempo-frequéncia, cuja poténcia é configurada por
célula. Os CRSs sao utilizados pelas UEs para a estimacao do estado do canal,
medigoes de qualidade do enlace e procedimentos de mobilidade, tais como resselecao

e handover entre células.

[ Reference Signal Received Power (RSRP): no contexto do LTE, corresponde a po-
téncia média recebida nos Resource Elements (REs) que transportam os CRSs da

célula servidora, sendo amplamente utilizado em medigoes de cobertura e mobili-

dade.

Além disso, no contexto deste trabalho, também se define o conceito de dominancia.
Embora essa métrica seja amplamente utilizada na pratica para efeito de planejamento
e tuning de redes RAN, ndo existe uma defini¢do formal nas especificagoes 3GPP nem
uma equagao padronizada na literatura académica. Neste trabalho, adota-se a seguinte
definicdo: a dominancia em um ponto ¢ em uma area analisada é a diferenca, em decibel
(dB), entre a poténcia RSRP (em decibéis-miliwatt (dBm)) recebida da célula nesse ponto
e a poténcia RSRP (também em dBm) recebida da célula interferente dominante, ou seja,

a segunda célula com maior poténcia recebida nesse ponto:

D(i) = RSRP,,; — RSRP,; (1)

onde D(7) é a dominancia no ponto 7, em dB, RSRP;; é a poténcia RSRP recebida da
célula servidora no ponto i, e RSRP,; ¢ a poténcia RSRP recebida da célula interferente
dominante no ponto i (todas as poténcias em dBm). Essa formulagao define, de forma
pontual (i.e., em um ponto especifico em uma regiao) e quantitativa, o principio de que
a célula servidora deve apresentar clara superioridade sobre o principal interferente. O
conceito de dominancia é muito utilizado na industria, especialmente nos processos de

planejamento e aprimoramento de redes moveis.

2.2.3 Obtencao de Dados de Radiofrequéncia

Um desafio para o processo de melhoria da qualidade de cobertura da RAN consiste
na obtencao dos dados que permitam um modelamento do ambiente de RF adequado que

sirva como base para essa atividade. Conforme mencionado no Capitulo 1, esses dados
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podem ser adquiridos de diversas maneiras, das quais se destacam o método baseado em
drive tests, via crowdsourcing e via MDT, sendo que os trés serao brevemente descritos a

seguir.

A primeira alternativa — e a mais tradicionalmente usada — para obtencao de informa-
¢oes sobre o ambiente de RF é a realizacao de drive tests, ou DTs. Essa é uma abordagem
muito utilizada desde as primeiras geracoes de sistemas celulares, sendo ainda empre-
gada no presente, e o objetivo final é a avaliacdo e melhoria da RAN, consistindo em
uma coleta de dados de radio através de equipamentos especializados (normalmente UEs
comuns com software modificado) e um sistema de georreferenciamento, normalmente
Global Positioning System (GPS), com o qual se posicionam as medigdes de desempenho
e outras informagoes na geografia onde foram coletadas. Sao coletadas especialmente mé-
tricas georreferenciadas de RSRP, Reference Signal Received Quality (RSRQ) e demais

informagoes de camada Radio Resource Control (RRC).

Uma segunda solugdo para o levantamento de dados de RAN é uma funcionalidade
padronizada pelo 3GPP, denominada MDT. Ela permite a coleta automatizada das
informagoes que normalmente seriam obtidas pelos DTs, porém diretamente dos terminais
dos usuarios, que hoje ja possuem capacidades de georreferenciamento embutidas, como
Global Navigation Satellite System (GNSS) ou outros sistemas de localizagao. O MDT foi
introduzido pelo 3GPP em sua Release 10 e continua evoluindo até as versdes mais recentes
(3GPP, 2024c¢). Na prética, os sistemas de MDT sao implementados de forma proprietaria
por cada fornecedor de tecnologia, como em (SAMSUNG, 2025) e sua utilizagdo nao tem
sido ampla, embora haja registro de casos isolados de uso em operadoras (NOKIA, 2018).
Parte da baixa adocao deve-se a complexidade e custo desses sistemas proprietarios. Logo,
embora esse recurso seja uma excelente alternativa ao processo de DT, a adocao da

funcionalidade pela indtstria, em termos praticos, ainda nao é ampla ou consolidada.

Por fim, é importante citar a alternativa de crowdsourcing. A aquisicao dos dados
georreferenciados de RF por meio desse método é tecnicamente bem estabelecida e de
maior eficiéncia quando comparada com o caro e trabalhoso DT. No contexto de redes
moveis, o crowdsourcing é a técnica na qual se obtém os informagoes do ambiente RAN
através dos proprios dispositivos UE na rede que, por meio de aplicacoes especificas ou
applets embarcados em apps maiores, coletam e enviam esses dados de forma anonimizada
e normalmente sem a participagao ativa do usuario e transparente aos subsistemas da rede
moével. Os dados via crowdsourcing podem ser obtidos tanto pela prépria operadora (sendo
restritos aos dados dos proprios clientes), quanto podem ser contratados por fornecedores
desse servico. Um maior detalhamento sobre o método é abordado na Secao 3.3 e uma

implementagao pratica sera demonstrada na Sec¢ao 4.1.
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2.2.4 Processos Gaussianos

Um processo gaussiano é definido por um conjunto de variaveis aleatorias que segue um
padrao de distribuicao gaussiana multivariada e é especificado por uma funcao de média
m(z) e uma funcdo de covaridncia k(z,z’), também conhecida como nicleo, ou kernel,
o qual define a relagdo estatistica entre essas variaveis (SCHOLKOPF, 2002). Técnicas
baseadas em processos gaussianos sao, por vezes, empregadas para a expansao de dados, a
fim de delinear condi¢des de contorno e proporcionar maior coeréncia a modelos baseados
em aprendizado de méquina (TANG et al., 2023).

Também é possivel definir processo gaussiano como uma distribuicdo sobre fungoes

f(x) onde qualquer conjunto finito de pontos segue uma distribui¢gdo normal multivariada

(RASMUSSEN; WILLIAMS, 2008):

f(@) ~ GP(m(z), k(z,z")) (2)

Onde GP(-) denota um processo gaussiano, isto é, uma distribuigao de probabilidade
sobre fungoes, m(z) é a fun¢do de média, geralmente assumida como zero e, k(z,2’) é
a fungao de covaridncia (ou kernel), que define a relacdo entre os pontos no espago de
entrada.

O objetivo geral da utilizacao dos processos gaussianos é estimar valores em um con-
junto de dados nao observados a partir de amostras disponiveis. Esses padroes sao defini-
dos a partir do kernel utilizado, de forma que, a cada caso de uso, é essencial a identificacao
da modelagem mais adequada.

Para casos de uso como o apresentado nesse trabalho, o kernel Radial Basis Function
(RBF) é bastante adequado, uma vez que uma das suas propriedades é a invaridncia sob
a Otica de operagoes de rotacdo ou espelhamentos. Isso significa que os resultados do
processo de aprendizagem nao dependem de qual sistema de coordenadas ortogonais é
utilizado para representar os dados de entrada (SCHOLKOPF, 2002). O kernel RBF é

dado pela expressao:

, x— 7|
k(w,a") = 0% exp (—H2PH> (3)

onde ¢? é a varidncia do processo, | é o pardmetro de escala (ou comprimento de
correlagao) que define o quio rapido a fun¢io muda, e ||z — 2/||? é a distancia euclidiana
entre os pontos de entrada.

Os processos gaussianos apresentam um método bem fundamentado em termos pro-
babilisticos para a estimativa de valores e aumento de amostragem, o que sera importante
como técnica para evitar o efeito de overfitting em Rede Neural Artificials (RNAs) (YING,

2019), como serd mostrado na Secao 2.2.5 .
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2.2.5 Redes Neurais Artificiais

A RNA, ou simplesmente rede neural, talvez seja uma das ferramentas habilitadoras
mais amplamente utilizadas hoje em dia no campo da inteligéncia artificial. (HAYKIN,
2009) define uma rede neural como um processador distribuido, massivamente paralelo,
composto de unidades de processamento simples e que possui uma propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.

As caracteristicas de uma RNA as tornam especialmente boas para resolver proble-
mas de regressao, como os que se apresentam nesta tese, quando ha alguma informacgao
sobre um sistema e deseja-se inferir valores fora do universo da amostragem (ZHANG;
PATUWO; HU, 1998).

A RNA deve ser modelada de acordo com o problema a ser resolvido. A modelagem
inclui a definicdo de diversos parametros, dentre eles (HAYKIN, 2009): quantidade de
nos de entrada e de saida, nimero de camadas ocultas e suas quantidades de nés, funcao
de ativagao por camada, dentre outros.

Um desafio comum no treinamento das RNAs é o chamado sobreajuste (mais conhecido
pela sua designacao em inglés overfitting) que ocorre quando a rede aprende excessiva-
mente os detalhes e ruidos do conjunto de treinamento, em vez de generalizar adequada-
mente. Isso faz com que o desempenho da rede seja alto nos dados de treinamento, mas
ruim em dados fora desse conjunto, comprometendo sua capacidade de generalizagao. Ha
varias razoes para o overfitting, incluindo uma excessiva complexidade da RNA, dados
esparsos ou presenca de outliers. Para evitar esse efeito, podem ser usadas varias técnicas
complementares, filtragem de outliers ou aumento de dados (data augmentation), técnicas
que serao empregadas nesta tese. (YING, 2019). No caso especifico em que se aplica o
aumento de dados, os processos gaussianos podem se apresentar como um bom método
para estimativa de dados baseados em regressao, desde que se conheca bem o problema e

a abordagem adequada para seu modelamento estatistico (TANG et al., 2023).

2.2.6 CMA-ES

A técnica Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES), proposta ini-
cialmente por (HANSEN; OSTERMEIER, 2001), é um algoritmo estocastico de busca que
aborda o seguinte problema de otimizagdo: minimizar uma func¢ao objetivo nao-linear que
realiza um mapeamento do espaco de busca S C R™ para R, onde R™ denota o espago
vetorial real de dimensao n, correspondente ao espago de busca continuo do problema.
Um tutorial mais pratico foi apresentado posteriormente em (HANSEN, 2023). Trata-se
de uma classe de algoritmos evolutivos desenvolvida com o objetivo de otimizar fungoes
de custo do tipo “caixa-preta”, nas quais nao se dispoe de informacoes analiticas, como
gradientes, sendo o acesso restrito apenas a avaliagdo da funcao objetivo.

O CMA-ES destaca-se por sua robustez, eficiéncia e capacidade de adaptacio auto-
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mética da geometria do espago de busca (HANSEN; OSTERMEIER, 2001). Isso o torna
muito adequado a problemas complexos de otimizagao, como o caso de calibragao de pa-
rametros para melhorias de desempenho do ambiente de RAN em redes moéveis celulares
(SEMENCHIKOV et al., 2021), nos quais o comportamento do sistema como um todo é

influenciado pela alteracao em cada elemento.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, sao apresentados os trabalhos relacionados ao tema desta tese. Como
o problema é abordado em duas etapas, sao apresentados os trabalhos relacionados a
cada uma delas de forma independente, sendo a primeira subsecao relativa aos trabalhos
correlatos a modelagen de ambientes de RF de redes moveis e interpolagao e generalizacao
de dados, e a segunda citando as referéncias a trabalhos de relacionados ao processo de
tuning de RAN.

2.3.1 Trabalhos Relacionados a Modelagem de RAN

Alguns esforgos visam propor modelagens de digital twin para redes méveis e ambi-
entes de RF, como os apresentados em (DENG et al., 2021) e (NGUYEN et al., 2021).
No entanto, essas abordagens nao sao exclusivamente focadas na RAN e ndo tém como
objetivo modelar a cobertura celular.

Em (TANG et al., 2023), propoe-se o aumento de dados (data augmentation) como
estratégia para contrapor o overfitting por meio de processos gaussianos para aprimorar
a localizagao de dispositivosem ambientes Wi-Fi internos. Um trabalho mais proximo ao
aqui apresentado, que trata da melhoria da cobertura e capacidade de redes méveis utili-
zando dados de MDT e aprendizado profundo, é apresentado em (SKOCAJ et al., 2022).
Entretanto, essa abordagem depende tanto de dados de projeto quanto de modelos mate-
maticos analiticos para estimar cobertura e capacidade da rede; é baseada em episodios e
nao tem como objetivo gerar um mapa de cobertura a partir de dados esparsos (embora
essa limitagao seja mencionada no estudo). J4 (CHEERLA; RATNAM; BORRA, 2018)
faz uma proposta de modelo de predicao de perda de percurso (path loss) baseado em
RNAs, treinado a partir de medigoes reais de sinais nas bandas de 800 e 1.800 MHz em
uma pequena area geografica urbana, com o objetivo de corrigir limita¢oes de modelos de
propagagao como o COST-231 Walfisch-Ikegami, nao objetivando modelar o ambiente de
RF de forma puramente orientada a dados, mas sim propor correcoes e aprimoramentos
a modelos teodricos de predicao de perda de percurso, a partir das medigoes realizadas.

Um outro trabalho relevante é apresentado em (DREIFUERST et al., 2021), que in-
vestiga a melhoria de cobertura e capacidade em conjunto em redes LTE por meio de
técnicas orientadas a dados, usando Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), oti-

mizagao bayesiana multiobjetivo e random search. Sao usados dados simulados baseados
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em modelos de propagacao, e nao coletados em campo, e o artigo nao constréi um mo-
delamento do ambiente de RF ou estima RSRP diretamente a partir de medi¢des, mas
foca no aprimoramento de parametros de rede como poténcia de transmissao das células e
downtilt da antena, discutindo resultados obtidos pelas trés técnicas. Finalmente, (OJO;
IMOIZE; ALIENYI, 2021) propoe modelos de predigao de perda de percurso baseados em
RNAs treinadas com medigoes reais de campo em redes LTE com uma RBS tri-setorizada,
apresentando um desempenho superior com relacao a modelos classicos como COST-231
e outros. O objetivo do trabalho é modelar a perda de percurso com foco em melhorar a
acuracia de modelos empiricos para fins de planejamento de propagacao, e nao objetiva a

extrapolacao espacial de uma célula.

No ambito dos estudos mais recentes, o trabalho apresentado em (REKKAS et al.,
2025) propde o uso de técnicas de aprendizado de maquina baseadas em processos gaus-
sianos — como o GPBoost — sobre dados reais de medigdes para construir um mapa de
ambiente de radio, que inclui parametros como RSRP e RSRQ em redes LTE e 5G. O
método é orientado a dados e a acuracia do método é relativamente boa, da ordem de
8 a 9 dB de Root Mean Squared Error (RMSE) em LTE. No entanto, o treinamento do
modelo depende de dados do projeto e informagoes geoespaciais, como o cenario topogra-
fico e atributos de posicionamento das estacoes e de vizinhancas entre as mesmas. Em
(QIU; BOSE, 2025), é proposto um conjunto de modelos de aprendizado de maquina para
predicao de métricas de radio em redes LTE, utilizando dados obtidos via crowdsourcing.
Apresenta uma abordagem hibrida com um modelo que usa predicdo matematica asso-
ciada a uma RNA obtendo-se uma acurdcia da ordem de 10 dB de RMSE para RSRP,
avaliando mais de 300.000 amostras em ambientes urbanos. Todavia, é utilizado um mo-
delo de predigao de propagacao baseado em Free-Space Path Loss (FSPL), com corregao
via RNA. Além disso, o método depende da entrada de um conjunto de informacoes
denominadas Engineered Features, que inclui a distancia entre a estacao e a UE, poténcia

de transmissao da estacao e dados de morfologia 3D, dentre outras.

O estudo (TSOULOS; TSOULOS; ATHANASIADOU, 2025) usa especificamente da-
dos de DT para fazer predi¢coes de RSRP, RSRQ e Signal-to-Interference-plus-Noise Ra-
tio (SINR) de sistemas celulares LTE e 5G, avaliando quatro modelos de aprendizado de
maquina com relagdo ao Erro Absoluto Médio, ou Mean Absolute Error (MAE), desses
KPIs. Foram realizadas medicoes reais com sete dispositivos em cinco posigoes diferentes
dentro do veiculo usado no DT, onde foram coletadas amostras em um percurso linear
de 100 km na Grécia. O método aplica-se somente ao caso especifico de medigoes in-
car, sendo que o objetivo do trabalho é a predicao de KPIs em posicoes nao medidas
dentro de veiculos, ou estimativas de indicadores quando ha dados faltantes. Ja o tra-
balho apresentado em (ZHANG et al., 2025) demonstra um framework para predi¢ao
precisa de poténcia recebida de uma estagao celular (atingindo um RMSE de 2,54 dB

para RSRP) para uma determinada area, usando uma rede neural convolucional do tipo
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Residual Network com 18 camadas (ResNet-18). Porém o método depende tanto de in-
formagoes do projeto quanto de dados geograficos da &area, incluindo base de dados de
altura de edificagoes, morfologia e elevacao de terreno.

Um trabalho de especial aderéncia é descrito em (JIANG et al., 2025), que propoe o
uso de um modelo chamado Tabular Prior-data Fitted Network (TabPFN) como solugao
para a predicao de cobertura (RSRP) em redes méveis. O modelo foi treinado com um
conjunto de dados de DT em rede LTE e apresenta bons resultados para RMSE (2,46 dB)
e R? (0,94). O método é orientado a dados, ndo dependendo de nenhum modelamento
matematico para a predicao e descobre automaticamente estratégias para lidar com valores
faltantes ou outliers. Entretanto, o TabPFN recebe explicitamente como entrada sete
parametros relativos a rede e ao ambiente, como a distancia entre a RBS e o UE, o angulo
de azimute e de downtilt relativos a esses dois nds, a morfologia do terreno e o tipo de
propagagao do sinal (linha de visada ou em obstrugao); logo, é altamente dependente de
informagoes externas de projeto de rede.

Outros trabalhos de analisados incluem (HUANG et al., 2026), que realiza um modela-
mento data-driven da RAN em um digital twin, permitindo assim predi¢des de cobertura
de uma area, mas também sendo altamente dependente de dados do projeto, e (JESKE et
al., 2025), que propoe um modelo de aprendizado de maquina baseado em random forest
para predicao precisa de RSRP em cenarios urbanos e suburbanos, com um RMSE de
aproximadamente 3,5 dB. Para tal, o modelo usa 64 features, incluindo parametros de
antenas, estatisticas de terreno, modelos de propagacao, dentre outros.

Por fim, contrasta-se este trabalho na Tabela 2.1, destacando caracteristicas essenciais
e suas diferencas. Os itens com circulos preenchidos representam critérios aderentes ao
trabalho; circulos sem preenchimento mostram critérios que nao sao aderentes ou abor-

dados, e os pontos pequenos indicam que o critério nao se aplica ao respectivo trabalho.

2.3.2 Trabalhos Relacionados ao Aprimoramento de Cobertura

Celular

Ha trabalhos especificos que abordam a melhoria da cobertura de uma RAN, muitos
deles de forma automatizada ou automatizavel, além da deteccao de anomalias e auto-
cura (self-healing) de redes. Porém, no contexto especifico a ser descrito neste trabalho,
nao ha um desenvolvimento que aborde completamente o problema de forma direta e
dentro do escopo aqui proposto. O que se percebe, em especial, é que os trabalhos, em
sua maioria, utilizam dados de rede externos a informacao disponivel na propria operacao
de um sistema movel celular padrao 3GPP.

O survey (KLAINE et al., 2017) aborda técnicas de aprendizado de méaquina aplica-
das a auto-organizacao de redes moveis, com alguns objetivos especificos relacionados ao

crescimento de cobertura e capacidade, melhoria de qualidade de servigo e de experiéncia
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Tabela 2.1 — Resumo comparativo dos trabalhos relacionados em modelamento de RAN.
Circulos preenchidos representam critérios aderentes, os nao preenchidos,
critérios nao aderentes e os pontos, critérios nao aplicaveis.

Rede Independe Independe Suporta Independe A;.)lica-sea
baseada de dados de anomalias de KPIs sistemas

em RNA de projeto predicao de RF de sistema 3GPP
analitica (RAN)

Juan Deng et al.
2021 (DENG et al., 2021) o o o o o °

Skocaj et al.
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2022)
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Cheerla, 2018 (CHEERLA; P o) o
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al., 2021)

Ojo, 2020 (OJO; IMOIZE;
ALIENYT, 2021)

Rekkas, 2025 (REKKAS et
al., 2025)

Qiu, 2025 (QIU; BOSE,
2025)

Tsoulos, 2025 (TSOULOS;
TSOULOS;
ATHANASIADOU, 2025)

Zhang, 2025 (ZHANG et
al., 2025)

Jiang, 2025 (JIANG et al.,
2025)

Huang, 2025 (HUANG et
al., 2026)

Jeske, 2025 (JESKE et al.,
2025)

Este trabalho
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e prover maior flexibilidade e inteligéncia na rede. Embora aponte as RNAs e algoritmos
heuristicos como solugoes para os problemas acima, as aplicagoes citadas sao relacionadas
ao gerenciamento de mobilidade e posicionamento, alocacao e balanceamento de recursos,
melhoria de eficiéncia de handover e falhas de servico. Uma abordagem a melhoria de

cobertura se refere ao caso especifico de femtocells.

Um outro survey apresentado em (MOYSEN; GIUPPONTI, 2018) apresenta uma visao
abrangente e sistematica do entao estado arte em SONs e gerenciamento de redes mé-
veis, com énfase no papel do aprendizado de maquina como ferramenta habilitadora de
automacao fim a fim. Ele organiza e classifica conceitos, arquiteturas, casos de uso e téc-
nicas de aprendizado aplicaveis ao gerenciamento de redes, abordando também aspectos
de padronizagao. O survey menciona o MDT como um dos habilitadores do caso de uso
Coverage and Capacity Optimization (CCO), citando também esforgos de crowdsourcing

como fontes de dados. Cita especificamente quatro trabalhos no problema especifico do
CCO: (RAZAVI; KLEIN; CLAUSSEN, 2010; ISLAM; MITSCHELE-THIEL, 2012; LI et
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al., 2012; FAN; TIAN; SENGUL, 2014), todos baseados em técnicas de fuzzy Q-learning,
nenhum deles com abordagem similar a esta tese.

Uma abordagem particularmente relevante de diagnostico e tratativa de problemas de
cobertura e interferéncia de células baseada em ajuste de poténcia é descrita no trabalho
de (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN, 2008). Nele, sao introduzidos conceitos bésicos
de indicadores de cobertura, sobreposicao e a relacao entre essas grandezas, os quais
sao parcialmente adotados neste trabalho. Para caracterizar e controlar a sobreposicao
de cobertura entre RBSs, ¢ utilizada uma funcao objetivo com a métrica denominada

coeficiente de cobertura para a i-ésima estacao, definida como:

_ B

Q;

&

(4)

onde [; representa a area de cobertura da estacdo no cenario com a presenca de
vizinhas (melhor servidor), e «; corresponde & drea de cobertura em isolamento, sendo
a; > B;. O coeficiente de cobertura varia entre 0 < ¢; < 1, onde o valor ¢; = 1 indicaria
uma auséncia de sobreposicao de cobertura, ou seja, a area atendida pela estacao em
rede coincide com sua area de cobertura isolada. Entao formula um vetor de poténcias de
transmissao das células p, que é ajustado iterativamente de modo a maximizar a cobertura
e, simultaneamente, minimizar a interferéncia intercelular, com base em técnicas classicas
de otimizagao (Newton—Raphson), com ajustes lineares (aumento ou redugao) da poténcia
das células de modo a se maximizar ¢;. Um caso real utilizando-se 12 RBSs é apresentado,
sendo que as coberturas sao obtidas via predi¢do computacional. O resultado da aplicacao
do algoritmo mostrou uma reducao de aproximadamente 47% do coeficiente de cobertura,
com uma reducao discreta da cobertura total de apenas 3%. O trabalho usa predic¢oes
computacionais de cobertura e nao dados esparsos coletados, e sao informados os dados
de projeto, sobretudo as coordenadas das estacoes e poténcias dos transmissores, essas
ultimas ajustadas de acordo com interacoes no processo apresentado no algoritmo. Além
disso, presume uma relagao relativamente homogénea e estavel de morfologia e projeto.
No entanto, o trabalho é especialmente aderente a esta tese na proposta de um vetor de
correcao de poténcia das células e métricas de cobertura e sobreposi¢cao para se avaliar a
cobertura das células e interacdo entre as mesmas.

O trabalho apresentado em (NWELIH; ISABONA; IMOIZE, 2022) propoe um método
de auto-tuning baseado em dados reais de rede e algoritmos genéticos; entretanto, o ajuste
fino dos pardmetros é realizado utilizando o modelo matematico de propagacao COST-
231 Hata. Em (SKOCAJ et al., 2022), é empregada uma abordagem baseada em dados
de MDT e Deep Reinforcement Learning (DRL) para ajustes do downtilt de antenas em
uma rede real, fazendo uso de dados de planejamento, KPIs e simulagoes eletromagnéticas
para o treinamento do agente.

Outros trabalhos sao focados na detecgdo de anomalias em redes celulares. (WANG;
HANDURUKANDE, 2018) propoe um método para detecgdo de anomalias de cobertura,
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porém é focado em anadlises temporais, ou seja, ha a necessidade de coleta de indicadores
em um fluxo de dados continuo e as anomalias sdo avaliadas na variacao desses indica-
dores no tempo sendo atribuidos a elas uma pontuacao e probabilidade em intervalos
discretos nos quais os KPI sao analisados. Da mesma maneira, em um trabalho anterior,
(CIOCARLIE et al., 2013) apresentava um método de detecgdo de anomalias através de
um método composto de analises de indicadores de desempenho, avaliando-se a probabi-
lidade de se ter uma anomalia de rede em cada algoritmo, combinando os resultados e
mapeando-se essas probabilidades finais para valores binérios, representando 0 (normal)

ou 1 (anomalia). Porém, o conceito de andlise temporal também se aplica a esse trabalho.

A dissertacao apresentada por (CORREA, 2020) também foca na andlise e detecgao de
anomalias, empregando as técnicas Principal Component Analysis (PCA) e Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) aplicados a KPIs como SINR
e Received Signal Strength Indicator (RSSI), além de nimero médio de usudrios ativos
e taxa de dados média no downlink, tendo como classificacao final das células os rétulos
“Normal”, “Undershooting” e “Quvershooting”, dentre outros. No entanto, o trabalho
também é baseado em andlises temporais e nao utiliza dados de RF georreferenciados
como informacao de entrada e, embora seja fornecido um diagnoéstico da cobertura, o

método nao propde uma solucao para a ajustes de rede.

Além disso, alguns trabalhos nao propoem técnicas de melhoria ou deteccao de ano-
malias de cobertura, porém demonstram a aplicabilidade das técnicas usadas nesta tese.
(AKBARI et al., 2016) demonstra que, apesar de imprecisoes relacionadas ao posicio-
namento, os dados de MDT constituem uma fonte altamente confidvel de informagoes
da RAN para a estimativa de cobertura. O estudo apresentado em (SEMENCHIKOV
et al., 2021) avalia multiplos algoritmos metaheuristicos para a aprimoramento da RAN
utilizando modelos de propagacao e demonstra que o CMA-ES e suas variantes apresen-
tam desempenho superior em varios aspectos quando comparados as técnicas Particle
Swarm Optimization (PSO), Differential Evolution (DE) e a outras avaliadas, sendo uma

referéncia especialmente importante na escolha da abordagem na etapa de auto-tuning.

Os trabalhos mais recentes da area dao muito foco as visdes para evolugao ao 6G,
usando agentic Al, Network Digital Twins (NDTs) e reinforcement learning. O trabalho
de (LIU et al., 2025) propde um framework completo para RAN 6G, através de Inteligéncia
Artificial (TA) nativa e o uso de NDT, com o objetivo de viabilizar quatro propriedades de
self-* da rede (self-configuration, self-optimization, self-healing e self-evolution). Embora
seja um framework totalmente orientado a dados e nao utilizar modelamento matematico
para predigoes, ele nao foca exclusivamente na melhoria da cobertura e na minimizacao
da interferéncia, e necessita coletar diversas informacgoes de KPIs de rede, com o objetivo
de construgao do modelo do NDT. O modelo também nao é aplicavel a redes LTE ou 5G

atuais, sendo uma visao especifica para o 6G.

Ja em (HU et al., 2025), é proposto o primeiro framework de auto-tuning para RAN
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6G baseado em agentic Al integrando quatro agentes especializados em um loop fechado
que lhes permite iterar de forma auténoma, possibilitando que o sistema se auto-corrija.
Experimentos em cenarios de clusters, avaliando a interferéncia inter-células, mostraram
ganhos de 17,1% de throughput, dentre outros. Porém, o modelo nao é aplicavel aos atuais
sistemas LTE e 5G, sendo uma proposta para a evolugao 6G. O agente de simulacao usa
modelos analiticos de propagacao para gerar KPIs da rede, além de nao ter sido aplicado
a uma rede real (foram usadas plataformas de simulac¢ao, baseadas no método de Monte
Carlo).

Finalmente, (ABOUELMAATTI et al., 2025) apresenta um survey abrangente que ana-
lisa a sinergia entre Open RAN (O-RAN) e SON para habilitar autonomia via [A em
redes 5G e 6G. O artigo destaca técnicas de aprendizado de maquina como as principais
ferramentas para auto-tuning, centralizando-as no RAN Intelligent Controler (RIC) (um
conceito inerente da arquitetura O-RAN), que é o componente central de inteligéncia e
automacao da RAN. O artigo cita varios casos e testes comerciais, todos dependentes
da parametrizacao da rede, dados de topologia e morfologia ou KPIs em tempo real e,
sendo um survey, ndo apresenta uma proposta especifica para melhoria de RAN, mas um
compilado das diversas técnicas abordadas no trabalho.

A Tabela 2.2 apresenta um comparativo dos trabalhos citados, comparando-os com a
tese aqui apresentada. Novamente, os itens com circulos preenchidos representam critérios
aderentes, enquanto os circulos sem preenchimento representam critérios nao aderentes
ou nao abordados.

Em resumo, percebe-se que os trabalhos de modelagem com melhor acuracia dependem
fortemente de informacoes externas — dados de projeto, morfologia do terreno ou features
de engenharia — enquanto os métodos puramente empiricos nao buscam generalizar a
cobertura de uma célula a partir de dados esparsos

Do lado do aprimoramento de cobertura, as solugoes existentes recorrem a modelos
analiticos de propagacao, limitam-se a detectar anomalias sem propor corregoes, ou sao
propostas voltadas apenas ao 6G. Nao foi encontrado um trabalho que trate o problema
de ponta a ponta: modelar o ambiente de RF usando somente as medi¢oes coletadas pela
propria rede e, a partir desse modelo, propor ajustes de seus parametros.

A metodologia ARCADE se propoe a preencher essa lacuna, com a aderéncia a todos

os critérios, conforme mostrado nas Tabelas 2.1 e 2.2.
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Tabela 2.2 — Resumo comparativo dos trabalhos relacionados em auto-organizacao e me-
lhoria de cobertura de RAN. Circulos preenchidos representam critérios ade-
rentes e nao preenchidos, critérios nao aderentes.
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CAPITULO

ARCADE: Adaptative Radio Coverage

Analysis through Data-driven Evolution

Este capitulo apresenta a proposta desenvolvida para a avaliacao da cobertura de um
sistema celular através do processo denominado Adaptative Radio Coverage Analysis th-
rough Data-driven Evolution (ARCADE). O capitulo é estruturado da seguinte forma: a
Secao 3.1 apresenta uma visao condensada da metodologia ARCADE, organizada didati-
camente em modulos, e apresenta um método para a definicao formal de um cluster. Em
seguida, a Se¢ao 3.3 propoe uma visao de crowdsourcing como uma alternativa a coleta de
dados via DT, sendo que essa implementacgao sera demonstrada na pratica no Capitulo 4.
Na sequéncia, a Secao 3.4 detalha a metodologia para organizac¢ao, extrapolacao e estru-
turagdo dos dados utilizados na analise. Logo a seguir, a Secao 3.7 apresenta as técnicas
empregadas para a realizacao do aprimoramento da cobertura de um determinado cluster

de células a partir dos dados extrapolados e estruturados.

3.1 Metodologia ARCADE

A Figura 3.1 apresenta, de forma resumida, um diagrama com a metodologia ARCADE
completa, desde a aquisicao de amostras até a obtencao de um cluster de células com suas
poténcias ajustadas de forma a melhorar o desempenho de cobertura. Para fins didaticos,
as atividades e processos foram agrupados em modulos componentes da metodologia, que

sao executados sequencialmente e serao apresentados com mais detalhes a seguir.

3.1.1 Data Acquisition Module (DAM)

O DAM é responsavel pela aquisicio de dados brutos necessarios para o processo de
modelagem. Este modulo recebe ou coleta informacoes provenientes de diferentes fontes,
como MDT, crowdsourcing e/ou DTs, assegurando que os dados sejam adequados para as

etapas subsequentes do sistema. Além disso, o DAM consolida as amostras, que podem

3
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J

Figura 3.1 — Esquematico da metodologia ARCADE para aprimoramento da RAN. Fi-

gura elaborada pelo autor.

ser provenientes de mais de uma fonte, em uma base de dados tinica. Uma visao sobre a

implementacao do DAM na forma de crowdsourcing serd apresentada na Secao 3.3.

3.1.2

Data Preprocessing Module (DPM)

O DPM realiza o pré-processamento dos dados adquiridos, preparando-os para a ana-

lise. As principais atividades incluem limpeza de dados, consolidando amostras repetidas

em uma unica (com valor de RSRP médio das mesmas), exclusao de registros com campos

ausentes ou com erro, classificagdo das amostras (normais, anomalias e outliers), exclusao

das amostras outliers e normalizacao da latitude, longitude e RSRP. Essa normalizagao

é feita por ultimo, preservando-se as informagcoes originais, para flexibilizar os calculos
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relativos a classificacao das amostras — por exemplo, que o calculo da distancia da amos-
tra ao centroide correspondente a cobertura da célula possa ser realizado em unidades de

metros. Esse médulo DPM sera apresentado com mais detalhes na Secao 3.4.

3.1.3 Samples Augmentation Module (SAM)

O SAM tem como funcao a ampliacao das amostras de dados disponiveis, aplicando
as técnicas de aumento de dados a serem apresentadas na Secao 3.5 , modelando o espaco
analisado através da técnica Gaussian Process with Spatial Kernel (GPSK). Além disso,
o modulo é responsavel por determinar a area de anomalias A4 e incorporar as amostras

enriquecidas a mesma. O médulo SAM ira ser descrito com mais detalhes na Segdo 3.5.

3.1.4 Model Training and Generalization Module (MTGM)

O MTGM ¢ dedicado ao treinamento dos modelos e a determinagao de sua generaliza-
¢ao. Nesta etapa, uma RNA é treinada, visando encontrar padroes nos dados de cobertura
de cada PCI, incluindo as amostras coletadas e as aumentadas obtidas através do SAM.
Utiliza técnicas de validacao cruzada e ajuste de hiperparametros para maximizar o de-
sempenho preditivo e minimizar o overfitting. Ao final, o moédulo produz, para cada célula
do cluster, um mapa de RSRP na sua area total Ay, que alimenta o processo subsequente

de aprimoramento de cobertura da RAN. O médulo MTGM é apresentado na Secao 3.6.

3.1.5 Cluster Optimization Module (COM)

O COM é responsavel pelo processo de melhoria da qualidade da cobertura do cluster
de células, a partir do resultado obtido na etapa anterior. E neste médulo que séo
avaliadas a cobertura, dominancia e equilibrio entre as células do cluster e propostos os
ajustes de poténcia de modo a se ter uma configuragao melhorada do sistema, conforme
sera descrito na Secao 3.7. Nesse modulo, os parametros de controle das células — em
particular os ajustes de poténcia — sao tratados de forma coordenada, levando em conta
as interdependéncias existentes entre células adjacentes e os efeitos de interferéncia mutua.
O objetivo do COM é a busca por uma configuracao melhorada do cluster como um todo,
que resulte em um equilibrio adequado entre cobertura, dominancia servidor/interferente
e homogeneidade espacial das células. Ele constitui a etapa final do escopo do processo,
sendo o responsavel por transformar todos os dados obtidos e calculados em propostas
concretas de aprimoramento da RAN, orientadas pela funcéo objetivo J (P) e resolvidas
por meio de técnicas de otimizacao estocéastica. O detalhamento do médulo COM serd

apresentado na Secao 3.7.
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3.2 Definicao do Cluster de Analise

E importante ressaltar que, antes que a metodologia possa ser colocada em prética,
ha a necessidade de delimitagao do escopo da andlise em termos de cluster de células,
dentro do universo de elementos disponiveis. Uma operadora pode ter centenas, milhares
ou eventualmente milhoes de células em sua rede, de forma que a escolha do escopo da
analise deve seguir certos critérios. Essa sele¢ao pode ser feita intuitivamente — como, por
exemplo, incluir todas as células no perimetro urbano de uma pequena cidade —, porém,
quando o espago amostral potencial de elementos é muito grande, é recomendavel definir-
se critérios bem fundamentados para essa selecao. Essa delimitacao do escopo é uma etapa
importante e deve ser realizada de forma racional: um cluster deve ter uma quantidade
razoavel de células que interagem entre si, ou seja, apresente interagao ou superposicao de
cobertura e, idealmente, possa ser representado em um tnico grafo conexo, cujos vértices
sao as células e as arestas, as relagoes bilaterais de vizinhancas. Ou seja, se o cluster
escolhido for representado por mais de um grafo conexo, recomenda-se que o escopo seja
quebrado em anélises distintas.

Além disso, é importante ressaltar que a modelagem proposta neste trabalho con-
sidera um cluster de células pertencentes a uma tnica camada tecnologica homogénea,
nao contemplando cenarios de redes heterogéneas operando de forma sobreposta. Em
arquiteturas heterogéneas, células micro, pico e femtocélulas sao tipicamente implantadas
de maneira hierarquica e intencionalmente sobrepostas a cobertura de macrocélulas, de
forma que nao se aplicam as defini¢oes de dominancia de células da forma em que foram
formuladas neste trabalho. Na pratica, para o ARCADE, os PCIs de células em camadas
mais baixas devem ser desconsideradas da analise.

De forma racional, propoe-se as seguintes defini¢oes abaixo. Seja:

(d C o universo de células disponiveis na rede de uma operadora que potencialmente

poderia fazer parte da andlise, com C = {¢y,¢a,...,¢,} e n = |C|;

O N C C x C o conjunto de pares de células com relagoes bilaterais de vizinhanca,
sendo N simétrico, ou seja, (¢, ¢j) € N = (¢j,¢) € N

O G =(C,N) o grafo de vizinhanca global da rede.

Um cluster de andlise pode ser definido como um subgrafo conexo G' = (C',N') C G,

tal que:

c'cc
N' = NN(C xC)

G’ é conexo



3.2. Defini¢ao do Cluster de Andlise 57

Se o conjunto C” C C induzir um subgrafo G” = (C", N"), com N = N N (C" x C"),
que seja desconexo, entao:

G"'=G UGy U--- UGy (5)

onde G; = (C;, N;) sao os componentes conexos de G”. Neste caso, cada componente G;
deve ser tratado como um cluster de analise independente.
Como exemplificacao desse conceito, considere-se quinze células, representadas da se-

guinte forma. Seja o conjunto de células (vértices) do grafo de vizinhangas:

C/ = {A7BJC7 D7E7 F? G7 H? I7 J7 K7L7M7 N7O} (6)

Seja o conjunto de arestas representando as vizinhancas entre as células, sendo as

relagoes bidirecionais:

{(4,B),(4,0), (A, D),(B,C),(C, D), (D, E),
E,F),(F,G), (G, H),(H, E), (B, F),
L,J), (1, K), (J, K), (K, L), (L, M),

(M, N), (N, 0),(0,1),(J, M), (L, N)}

(
(
(

O diagrama que representa esse grafo ¢ ilustrado na Figura 3.2.

) — M

AN &
NavaR

Figura 3.2 — Grafo representando dois clusters independentes para efeito de exemplifica-
¢ao de conceito de definicao de escopo de andlise. Figura elaborada pelo
autor.

Neste caso, em vez de se realizar uma andlise conjunta do cluster {A, B, ..., O},
o mais adequado ¢ segmentar a andlise em duas partes distintas, correspondentes aos
subconjuntos {A, B, ..., H} e {I, J, ..., O}, uma vez que nao ha interacdo entre as
células desses dois clusters.

A relagao das vizinhancas entre células é muito bem definida na configuracao do sis-

tema e pode ser utilizada como critério para determinacao dos clusters. Embora ja tenha
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sido definido como premissa que os dados de configuracao do sistema nao serao usados
no ARCADE, essa etapa de definicao de células e geografia nao faz parte do escopo da
metodologia e nao necessariamente tem que seguir critérios rigidos, sendo essa proposta

meramente uma sugestao formal para essa definicdo do escopo de analise.

3.3 Aquisicao de Dados via Crowdsourcing (DAM)

Uma abordagem para aquisicdo de dados e mapeamento do ambiente de RF que ja
esta disponivel e é bastante utilizada na industria atualmente é o crowdsourcing. Essa
alternativa é bastante interessante, sobretudo levando-se em consideragao que boa parte
das operadoras nao tém a funcionalidade MDT disponivel e tendo em conta o grande
esforco e custo para coleta e processamento de amostras via DT's. Ha varias empresas que
disponibilizam dados de medi¢oes georreferenciadas de RF, obtidas via crowdsourcing.
Dentre elas, as mais famosas sao a Opensignal (OpenSignal, 2025) e a Ookla (Ookla,
2025). Ambas as empresas realizam coletas de dados através de seus aplicativos méveis
e websites, além de contratos e parcerias com diversos fornecedores de apps através de
uma Application Programming Interface (API) aberta que coleta dados anonimizados de
usuarios durante suas execugoes (Opensignal, 2026) (Ookla, 2026).

Além da contratacao de dados de fornecedores externos, ha ainda a possibilidade
da operadora implementar applets de coleta de dados em sua proépria aplicacao. Uma
vantagem dessa abordagem é o custo recorrente significativamente menor para a obtencao
desses dados e um maior controle no processo como um todo. Em contraponto, uma
desvantagem ¢ a de nao se ter informagcoes de outras operadoras, inclusive as concorrentes,
que viabilizariam o benchmarking em areas geograficas especificas, sendo que, nesse caso,
o uso se restringe basicamente a aplicagoes de engenharia ou de mercado com muito menor
aplicabilidade.

De qualquer forma, a aquisicao de dados através de técnicas de crowdsourcing é uma
alternativa valida e muito interessante para a obtencao da informacao de cobertura. Com
o propoésito de demonstrar uma solucdo fim a fim na proposta desta tese, serd apresentada

na Secao 4.1 uma abordagem pratica de implementacao de um servigo crowdsourcing.

3.4 Modelagem dos Dados de Entrada (DPM)

Uma vez resolvido o problema da obtencao de dados para alimentar o ARCADE, o
proximo passo consiste em, com as informagodes do ambiente de RF em maos, classifica-las
e extrapoléd-las, de modo a obter um retrato completo da cobertura em uma determinada
area geografica. O trabalho com os dados “crus” torna-se dificil devido a heterogeneidade
e esparsidade das amostras, sobretudo nas regides de borda e sujeitas a anomalias de

cobertura. A Figura 3.3 ilustra, na pratica, como tipicamente se distribuem os dados de
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RF de uma tunica célula em uma area geografica a ser analisada, onde diferentes cores

representam diferentes niveis de RSRP.

Figura 3.3 — Exemplo de amostras de RF de uma tnica célula dispostas em uma deter-
minada regiao geografica. Figura elaborada pelo autor.

Desta forma, é essencial estabelecer-se uma metodologia para a estruturacao das amos-
tras e modelamento da informagao de entrada de forma que uma analise sistematica seja
possivel. O objetivo final é obter-se a cobertura “continua” de cada célula analisada con-
tida em um cluster de RBSs dentro de uma area geografica pré-determinada. A proposta
deste trabalho é que isso seja realizado dividindo-se a area total em uma grade georrefe-
renciada, sendo que, para cada elemento da mesma, haverd uma (e apenas uma) amostra
de RSRP associada a cada PCI dentro do cluster. As dimensoes da area geografica re-
presentada e do elemento da grade podem ser especificadas de acordo com a necessidade
da aplicacao, dependendo, por exemplo, do tamanho da area total e da quantidade de
estacoes e células a serem analisadas no cluster. A Figura 3.4 ilustra esse conceito.

Considerando-se a esparsidade das amostras de RFs, quer sejam elas adquiridas por
DT, crowdsoucing ou por MDT, provavelmente a maior parte dos elementos da grade
ficaria vazia e, naturalmente, nao haveria informagcoes de todos os PCIs em todos os
elementos. As anomalias de cobertura nao necessariamente ficariam caracterizadas, pois
a dispersao e escassez das amostras poderiam dissimulé-las. Além disso, ha uma grande
possibilidade de que um mesmo elemento da grade tenha mais de uma amostra referente
ao mesmo PCI.

Ha varios desafios na obtencao desse mapeamento em grade, sobretudo os relativos
as caracteristicas dos dados em si. A principal contribuigdo desta secao é propor uma

abordagem de modelagem para a cobertura celular na presenca de anomalias, outliers e
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Latitude xxx 25

Longitude yyy

PCI RSRP

PCI1 0001 -120 dBm
PCI1 0002 -120 dBm
PCI1 0003 -101 dBm
PCI 0004 -98 dBm

H PCI xxxx -120 dBm

[
T

Figura 3.4 — Estrutura de grade georreferenciada e informagoes por elemento da grade.
Figura elaborada pelo autor.

dados esparsos, mantendo, ao mesmo tempo, uma descri¢ao coerente do ambiente de RF.

Assim, esta secao aborda os problemas e desafios da obtencao de um mapa conti-
nuo de cobertura para sistemas celulares utilizando dados esparsos e amostras dispersas
quando técnicas de predicao baseadas em redes neurais artificiais sdo empregadas. Tam-
bém apresenta uma proposta para mitigar questoes decorrentes do overfitting dos modelos
por meio da utilizagao de técnicas de expansao dos dados de treinamento, adicionando
condicoes de contorno essenciais ao espaco analisado, de modo que o modelo se ajuste
adequadamente as condigoes fisicas reais observadas na pratica — sem, no entanto, re-
correr a modelos empiricos (como Okumura-Hata ou COST 231-Hata), semi-empiricos
(como Walfisch-Ikegami) ou deterministicos (como ray tracing); todos eles baseados em
predicoes matematicas que simulam cobertura em topologias e morfologias especificas com
base em modelos de propagacao, como é comumente praticado em softwares de predicao

de cobertura.

No aprendizado de maquina, tanto o algoritmo utilizado quanto a estrutura da RNA,
juntamente com seus parametros, sao caracteristicas essenciais para um bom desempenho
em termos de acuracia e precisao de sua saida; no entanto, esses fatores nao sao os tnicos
que influenciam esses resultados. O desempenho do sistema é fortemente afetado pela
quantidade e qualidade dos dados disponiveis para treinamento e teste (YING, 2019).
Conforme ja mencionado na Secao 2.2.5, na presenca de ruidos ou ao lidar com dados
muito esparsos que nao representam casos genéricos, o modelo pode apresentar bom de-
sempenho no conjunto de treinamento, mas falhar em generalizar para o conjunto de teste,
o que é conhecido como overfitting, e hé vérias razoes para sua ocorréncia: (a) a presenga
de dados ruidosos no conjunto de treinamento; (b) complexidade excessiva da hipdtese
(muitas entradas), e; (c¢) problemas inerentes ao processo de tomada de decisao das fun-
¢oes de avaliagdo, que se baseiam em uma pontuagdo méaxima (YING, 2019). No caso

apresentado nesta tese, a primeira razao é a principal causa de sobreajuste no modelo,
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uma vez que sua complexidade nao é elevada, e assume-se que a modelagem é adequada
a aplicacao. Logo, dada a natureza desta investigacao, uma abordagem adequada ¢é a
utilizagdo de uma técnica de expansao dos dados de treinamento.

No método proposto, classifica-se as amostras de acordo com seu agrupamento e co-
eréncia com a cobertura da célula e, em seguida, categoriza-se as areas de andlise com

base em sua prevaléncia, conforme sera apresentado a seguir.

3.4.1 Classificacao de Amostras

Como mencionado anteriormente, a confusao de anomalias de cobertura decorrentes de
configuragoes subdtimas de sistemas celulares (por exemplo, posicionamento inadequado
de antenas) com a possivel existéncia de amostras consideradas outliers causadas por erros
de leitura ou situagoes anomalas, representa um desafio significativo para a modelagem
de cobertura. Uma RNA que use os dados diretamente pode interpretar essas amostras
anomalas como padroes a serem seguidos, resultando em modelos incorretos, incluindo,
por exemplo, “rajadas de cobertura” exageradas em direcao as anomalias.

Nesta investigagao, o primeiro passo consiste em propor um método de categorizagao
através do qual as amostras possam ser classificadas de acordo com suas caracteristicas
de dispersao espacial. As defini¢oes relativas a categorizacao das amostras e a definicao
formal de cada categoria sao apresentadas abaixo.

Sejam definidos:

QO S = {si(m,n) | i € N}: o conjunto de amostras s; de uma célula, com coordenadas

men;
0 N =|S| < oo: o nldmero finito de amostras da célula;

Q ¢ = (me,n.): o centrdide espacial do conjunto S, dado por:

1 X 1 Y
mc:N;mza nczﬁlz::lnz (8>

O d(s;,c): a distdncia da amostra s; ao centréide ¢, definido como:

d(s:,¢) = \/(mi —me)? + (n; — n,)? (9)

O pg: a média de todas as distancias d(s;, ¢):

o = D) (10
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1 o4: o desvio-padrao das distancias d(s;, ¢):

i=1

1 N
0d = \l N Z(d(si; ¢) — Ha)? (11)
Usando as defini¢oes acima, pode-se entao especificar os conjuntos da seguinte forma:

1 Conjunto de amostras normais (Sy): Essas sdo amostras localizadas em areas
tipicamente cobertas pela célula, mais proximas ao centroide de sua regiao de co-

bertura:

Sy ={s; € S|d(s;,c) < jg+ 304} (12)

[ Conjunto de amostras andémalas (anomalias) (S4): Essas sdo amostras que
se desviam significativamente de area de cobertura normal da célula, tipicamente

representando problemas de cobertura (por exemplo, overshooting):

Sa={s; €S| g+ 304 <d(si,c) < pg+ 604} (13)

0 Conjunto de amostras outliers (Sp): Essas sdo amostras oriundas de erros
de medicao, tanto devido a problemas técnicos com as UEs, ou posicionamentos
atipicos, como UEs em topos de edificios altos medindo células muito longe de suas
areas de cobertura. Nas andlises aqui apresentadas, as amostras outliers Sp serao

descartadas do conjunto S, pois sdo consideradas ruido que distorceriam o modelo:

So = {Si eSS | d(si,c) > Wa + 6Jd} (14)

O conjunto total S seria a uniao dos trés subconjuntos, mas como as amostras Sp sao

descartadas, o conjunto S passa a ser:

S =SyUSy (15)

E a intersecao entre Sy, Sa, € Sp sao conjuntos vazios:

SyNSy=0, SyNSo=0, SyNSo=10 (16)

3.4.2 Classificacdo de Areas

Agora é possivel classificar a 4rea total (Ap) entre a Area de Normalidade (Ay) e a

Area de Anormalidade (A4) da seguinte maneira:
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[ Area Total (Ar): Corresponde & area total considerada na andlise, previamente
delimitada como a regiao completa de interesse para o processo de aprimoramento

da cobertura celular de um cluster.

1 Area de Normalidade (Ay): E o retdngulo contido em Ay, definido pelas coor-
denadas minimas e méaximas das amostras em Sy, sendo m; e n; correspondentes,

respectivamente, a latitude e longitude da amostra s;:

Mmin = min{m; | s; € Sy}, (minima latitude dos pontos em Sy) (17)
Mmax = max{m,; | s; € Sy}, (méxima latitude dos pontos em Sy) (18)
Nmin = min{n; | s; € Sy}, (minima longitude dos pontos em Sy) (19)
Nmax = Max{n; | s; € Sy}, (méaxima longitude dos pontos em Sy) (20)

A Area de Normalidade (Ay) entdo compreende o conjunto de amostras dentro do

retangulo definido por:

AN = {<m7n) | Mmin S m S Mmax, Mmin S n S nmax}- (21>

O Area de Anormalidade (A,): E a édrea definida pelo complemento da area total

(A7), apés a exclusio da Area de Normalidade (Ay), ou:

Ay = Ar\ An, (22)

Desta forma, todos os conjuntos que representam as amostras e areas estao definidos
formalmente para o prosseguimento da analise.

Apés todas as definigoes, ressalta-se que as amostras serdo dispostas de forma discreta
na estrutura de grade, tendo-se assim uma estrutura como mostrada na Figura 3.4. Se no
mesmo elemento (que representa um ponto de coordenada geografica) houver multiplas
amostras, denotadas por 5;- (m,n), sendo essa a j-ésima amostra para a mesma coorde-
nada (m,n), definimos entao que o valor de s;(m,n) serd a média das amostras s';(m, n),

conforme a seguinte férmula:

1 ,
si(m,n) = Tl . >, si(m,n) (23)

s.€T (m,n)

onde:

[ 7 (m,n) representa o conjunto das amostras coletadas na mesma coordenada (m, n);

O |7 (m,n)| é o niimero de amostras em (m,n).
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Caso haja apenas uma tinica amostra s’(m, n), entdo s;(m,n) = s%(m,n).

De forma simplificada, s;(m,n) representa a média aritmética simples das amostras
si(m,n) quando hd multiplos valores de medicdo em uma mesma coordenada. Desta
forma, para cada elemento de grade, havera apenas um tnico valor de RSRP associado a

cada PCI dentro do escopo da analise.

3.5 Processos Gaussianos para Aumento de Dados
(SAM)

O problema ao tentar interpolar os dados concentrados em Ay na presenca de anoma-
lias em A4 (que devem ser incorporadas ao modelo), é que a escassez de informagoes em
Ay leva o modelo da RNA a gerar inconsisténcias nessa regiao. A solugao encontrada foi
aumentar a densidade dos dados em A4 de maneira que se mantenha a coeréncia com o
que é verificado na pratica. A abordagem adotada neste trabalho baseia-se na extrapola-
¢ao de dados utilizando processos gaussianos com kernel espacial, ou GPSKs. Técnicas de
processos gaussianos estao entre as utilizadas para o aumento do niimero de amostras a
fim de delinear condi¢des de contorno e proporcionar maior coeréncia a modelos baseados
em aprendizado de méquina (TANG et al., 2023).

No caso especifico deste trabalho, serd utilizado o kernel RBF, que, conforme ja ex-
plicado na Secao 2.2.4, ¢é particularmente adequado quando a funcao de covariancia re-
presenta uma dependéncia espacialmente radial.

Para cada PCI e para cada elemento da grade, ¢ realizada a extrapolacao dos dados,
embora nem todas elas sejam utilizadas no aumento das amostras, como sera descrito a

seguir.

3.5.1 Aumento de Amostragem na Area de Anormalidade

Conforme explicado, é necessaria a aplicacao de uma técnica para aumento de amostras
para uma boa convergéncia de uma RNA, o que sera feito com GPSK. No caso do
problema abordado neste trabalho, as amostras adicionais devem ser agregadas sobretudo
onde ha esparsidade de dados, no intuito tanto de ressaltar as anomalias identificadas por
amostras isoladas, quanto de estabelecer condi¢oes de contorno que apontam areas sem
cobertura a uma certa distancia da area de cobertura normal da célula (Ay).

Desta forma, apenas a area com menor densidade amostral, A4, terd aumento de
dados por meio de processos gaussianos. Isso se justifica pelo fato de que as regioes de
maior interesse, Ay, j4 contém dados reais suficientes e, portanto, nao necessitam de
extrapolacao adicional.

O espacamento entre as amostras a serem incorporadas ao modelo depende da proxi-

midade das anomalias em relagao a Ay. Para cada amostra anémala s; € Sy, define-se
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dn(s;) como a menor distdncia, ao longo dos eixos de latitude ou longitude, entre s; e a
fronteira mais proxima do retadngulo Ay, isto é, seus limites norte, sul, leste e oeste. A
menor dessas distancias, considerando todas as amostras em Sy, é denotada por dp,. As-
sim, o intervalo entre as amostras obtidas por GPSK a serem consideradas no treinamento

do modelo é dado pela distancia amostral ds:

dn(s;) = min (|m; — Muminl, |7 — Mumax|s (7 — Pminl, [ — Nmax|) (24)
dinin = min dy(s;) dg = dnin (25)
min — 8112151114 N\Si), S — 9

Dessa forma, o espacamento entre as amostras corresponde a metade da menor dis-
tancia entre uma amostra anémala e a fronteira de Ay. Essa definicdo garante que as
anomalias serao bem representadas no conjunto de dados aumentados. A Figura 3.5 mos-
tra uma representacao grafica do aumento de dados obtido com o método especificado.

Como ¢ uma imagem ilustrativa, as dimensoes nao estao em escala.

H N | NN EEN EEN NN BEN BEN BER BEN BEN BEN BEN BEN BN BEN EEN |
H N fl H H N N N NN N E §E E E B B E ©=

Area de Normalidade M Amostras na Area de Normalidade [l Amostras na Area de Anormalidade

I Amostras aumentadas com GPSK

Figura 3.5 — Representacao da amostragem apds o aumento de dados com GPSK.

O conjunto de amostras agregadas através de GPSK sera denominado S¢ (pois corres-
ponde a amostras geradas a partir de um modelo gaussiano). Assim, obtém-se o conjunto

total de amostras (St), lembrando que o conjunto de amostras outliers Sp sera descartado:

Sy = SyUS4USq (26)

Ao final, St serda o conjunto de amostras que alimentard a RNA responsavel por

generalizar o modelo para Ar.
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3.6 Modelagem de Cobertura Usando RNA (MTGM)

Finalmente, uma vez que haja amostras suficientes que permitam a representagao
dos elementos em toda a area estudada, isto é, haja amostras capazes de caracterizar as
regioes de anomalias e estabelecer condi¢oes de contorno em regioes longe da cobertura
principal da célula, é proposto que uma RNA seja treinada com esses dados e modele, de
uma maneira genérica, a cobertura para todos os elementos da grade na Area Total (Ar).

A estrutura da RNA deve ser determinada em experimentos que mecam sobretudo
sua eficiéncia, precisao e acuracia na generalizacdo do modelo. Porém, a estrutura geral
da RNA para generalizar a cobertura de uma célula na area (Ar), conforme o contexto

deste trabalho, deve necessariamente levar em conta:

0 Camada de entrada: devera conter dois nds, representando as coodenadas (latitude

e longitude) normalizadas de cada elemento da grade que representa (Ar);

1 Camada de saida: deverda ter um nd, representando o nivel RSRP normalizado

correspondente as coordenadas de entrada;

A determinacao da quantidade de camadas ocultas, nés por camada, funcoes de ati-
vacao e demais parametros da rede serda demonstrada no capitulo 4.

O treinamento da rede é realizado célula a célula, isto é, o treinamento se dara para
cada célula na area total. Apds esse treinamento o nivel de RSRP para todos os elementos
da estrutura da grade referenciada — conforme mostrado na Figura 3.4 — sera inferido pelo
modelo. Isso significa também que, para cada célula no cluster, sera repetido todo o pro-
cesso de classificacao das amostras, classificacao das areas, aumento de dados, treinamento
da RNA e, finalmente, predi¢cdo do RSRP na (Ar).

3.7 Meétodo para Aprimoramento de Cobertura (COM)

Finalmente, uma vez obtida a base de dados final a ser avaliada, contendo as informa-
¢oes mostradas na Figura 3.4, inicia-se a etapa de avaliagdo da quantidade, qualidade e
equilibrio da cobertura, de modo a viabilizar uma fun¢ao objetivo que reflita as condi¢oes
gerais do cluster em termos de desempenho e eficiéncia na cobertura.

Em redes moveis, a avaliacao do desempenho de uma célula nao pode ser realizada
de forma isolada, uma vez que ha um alto grau de interacao entre células em um mesmo
cluster. Em ambientes reais, o desempenho de uma célula esta intrinsecamente ligado
ao contexto na qual ela esta inserida, que depende de varios fatores, como densidade da
regiao de cobertura, topologia e morfologia do terreno, dentre outros. Porém, mesmo em
um sistema de altissima eficiéncia de cobertura, a interferéncia entre células do mesmo
cluster é inevitavel. Existe um nivel razoavel e aceitavel de sobreposicao das células, no

qual se atinge um bom equilibrio entre cobertura e interferéncia, e além do qual ajustes
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de poténcia com o intuito de diminuir a interferéncia ou aumentar a cobertura acabam
por reduzir a qualidade do servigo. Desta forma, é necessaria a definicao de grandezas
mensuraveis para a avaliagao tanto da cobertura de uma célula no contexto de um cluster
quanto da interferéncia entre as mesmas.

Para compor a fun¢do objetivo, que deve ser minimizada para se obter o melhor
desempenho e eficiéncia do cluster, sao avaliados trés aspectos distintos e intrinsecos ao
cluster, que serao formalmente definidos na Se¢ao 3.7.1: cobertura, dominéncia e equilibrio
no tamanho das células.

A partir desses parAmetros, serd formulada a funcdo objetivo J (P), que incorpora
os trés aspectos descritos. Ressalta-se que existe um compromisso mutuo (trade-off)
entre cobertura e dominancia, uma vez que o aumento da cobertura de uma célula tende
a intensificar a interferéncia sobre células adjacentes, enquanto estratégias voltadas ao
aumento da dominéancia, como a reducao da poténcia de células interferentes, podem
resultar em perdas de cobertura.

A seguir, é demonstrada a formulacao da fungao objetivo considerada neste trabalho, e

que orienta o processo de busca por solugdes aprimoradas utilizando o algoritmo CMA-ES.

3.7.1 Formulacao da Funcao Objetivo

Considere-se um conjunto de N pontos de amostragem e um cluster composto por K

células. Seja:

P = (AP, AP, ..., APg) € R¥ (27)

o vetor de ajustes de poténcia, em dB, aplicados ao canal de referéncia CRS cada
célula do cluster, lembrando que essa é a poténcia efetivamente medida pelas UEs para
determinacao da intensidade do sinal da célula e de sua qualidade.

Seja RSRP; ;, o valor original do RSRP da célula k£ no ponto 7, sendo que esse ponto
representa um elemento na matriz que mapeia a Ayr. O modelo de poténcia ajustada é

dado por:

RSRP.,(P) = RSRP,;, + AP,, i=1,...,N, k=1,...,K. (28)

Para cada ponto i, define-se o indice da célula servidora por:

k*(i) = argmax RSRP! . (P), (29)
ke{l,... K} ’

e o valor do servidor com a poténcia ajustada é:



68 Capitulo 3. ARCADE: Adaptative Radio Coverage Analysis through Data-driven Evolution

Para o entendimento claro, o termo S;(P) representa o nivel de poténcia do sinal
recebido da célula servidora no ponto ¢, considerando os ajustes de poténcia definidos
pelo vetor P. Em outras palavras, S;(P) corresponde ao maior valor de RSRP ajustado
entre todas as células do cluster no ponto 7. No caso particular em que nao sao aplicados
ajustes de poténcia as células, isto é, AP, = 0 para todo k, o valor de S;(P) coincide
com o nivel original de RSRP da célula que apresenta o maior sinal recebido no ponto 1,

caracterizando a célula servidora original desse ponto.

O interferente dominante (segundo maior RSRP) ¢ definido como:

— /
L(P)=_ max o RSRP(P). (31)

Na prética, [;(P) corresponde & poténcia recebida da segunda melhor servidora no

ponto ¢z, sendo considerada interferéncia nesse ponto.

Define-se ainda a diferenca servidor—interferente, ou simplesmente dominancia, como
a diferenga (em dB) entre a poténcia recebida da célula melhor servidora e da célula

interferente dominante, ou seja:

Ai(P) = Si(P) — L;(P). (32)

3.7.1.1 Definicdo do Termo Indice de Cobertura C;(P)

Sejam os limiares Sy, o nivel minimo de RSRP valido para que o UE tenha servigo
com alguma qualidade e Sy.x 0 nivel de RSRP acima do qual nao ha mais ganho de

qualidade na auséncia de interferéncia.

O indice de cobertura no ponto i C;(P) é definido por:

0, se S;(P) < Smin,
Si P - Smin

OZ(P) = Sia)—Smin’ se Smin < SZ(P) < Smaxa (33)
1, se S;(P) > Smax-

Esse termo quantifica de forma continua a quantidade de cobertura no ponto i, refle-
tindo o nivel efetivo de poténcia do sinal recebido pela célula servidora. Valores de C;(P)
iguais ou préoximos a zero indicam regioes sem cobertura adequada, enquanto valores iguais
ou préximos a um caracterizam areas em que o nivel de RSRP em si é suficiente para
garantir o servico, ndo havendo ganhos adicionais com o aumento de poténcia. Ressalta-se
também que C;(P) nao leva em consideragao a interferéncia, de forma que nao garante

por si s6 uma boa qualidade na conexao.
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3.7.1.2 Defini¢do do Termo Indice de Dominéncia D;(P)

Sejam os limiares A;, a minima diferenca possivel do nivel servidor—interferente (do-
mindncia) e Ays a minima condi¢ado onde hé servigo pleno em uma rede celular. O Ay,
é zero por definicdo — uma vez que, se a célula interferente dominante tiver poténcia
maior que a servidora, ela em si passa a ser servidora —, enquanto o A, é definido como
a relacao portadora—interferéncia minima para a manutencao de uma boa percepcao do
servico.

Define-se entao o indice de dominancia como:

O, Se SZ(P) S Smina
Ai P) — Amin

D;(P) = A(ref)_Amin’ se Si(P) > Suin € Amin < Ai(P) < A, (34)
1, se Si(P) > Smin € Aj(P) > A

Esse indice quantifica a predominancia da célula servidora em relacao ao interferente
dominante (segunda melhor servidora) no ponto i. Valores de D;(P) iguais ou préximos
a zero indicam condigoes de forte interferéncia, enquanto valores iguais ou préximos a
unidade caracterizam cenarios em que o sinal do servidor é suficientemente dominante

neste ponto.

3.7.1.3 Definicdo do Indice de Distribuicio Espacial Spatial Distribution In-

dex (SDI) e sua Variancia Entre Células

Finalmente, define-se o SDI, que mede o quao similares sdao as coberturas das células,
caracteristica desejavel em um sistema movel, para efeito de distribui¢do mais uniforme e
coerente do trafego de rede. Para cada célula k do cluster define-se o conjunto de pontos

relevantes de cobertura da forma:

onde w;(P) é o peso atribuido ao ponto 4, proporcional ao valor de RSRP normalizado
da célula nesse ponto e RSRP](x;,y;; P) representa o nivel de poténcia do sinal de referén-
cia recebido no ponto (x;, y;) proveniente da célula k, apés a aplicagao do vetor de ajustes
de poténcia P. Pontos com RSRP menores que RSRP,,;, sao descartados desse conjunto
de pontos relevantes. Assim, pontos com maior poténcia de sinal recebido de uma deter-
minada célula possuem maior influéncia no posicionamento do centréide ponderado desta
célula, conforme serd definido a seguir.

O centroéide ponderado da célula é dado por:

~ iwi(P)w

T(P) = ~ iwilP)y:

Ye(P) = Sw(P) (36)

Ziwi(‘P) 7
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Entao, define-se o SDI de uma célula k£ como o raio médio ponderado dessa célula, ou,

mais precisamente, a média ponderada das distancias de suas amostras ao seu centréide:

_ Xiwi(P) d((wi, i), (x(P), 4x(P)))

SDI,(P 37
onde d(-) representa a distdncia geodésica entre os pontos considerados.
Define-se entdao a média dos SDIs das células através da equagao:
1 K
psoi(P) = = > SDI(P) (38)
K3

Define-se também o valor médio de referéncia ugpi(Fy), onde Py é o vetor de ajustes
de poténcia inicial (configuracdo nominal do sistema, sem corregdo nas poténcias). A

variancia normalizada entre os SDIs das células é entao dada por:

1 K 2

A normalizacio por pdp;(Po) — que é uma constante e nao é atualizada nas iteragoes

Vspi(P)

do CMA-ES - foi adotada para tornar o termo adimensional e relativo a configuragao
inicial do sistema.

Fisicamente, a variancia dos valores de SDI entre as células expressa o grau relativo de
diferenca espacial das suas coberturas no cluster, com relagao ao raio médio das células na
configuragao original. Valores elevados de Vspr(P) sugerem que existem células com areas
efetivas significativamente distintas proporcionalmente a configuragao nominal, indicando
cenarios indesejados em que algumas células concentram grande parte da cobertura, en-
quanto outras apresentam abrangéncia reduzida. Por outro lado, valores baixos dessa
variancia refletem uma distribuicao espacial mais equilibrada, na qual as células possuem
dimensoes geométricas semelhantes, favorecendo uma ocupagao mais uniforme do espago

e uma distribui¢do mais homogénea do trafego de rede.

3.7.1.4 Regularizacao dos Ajustes de Poténcia

Em problemas de busca por otimizagao envolvendo muitos parametros de controle, é
comum a introducao de termos de regularizacao para se restringir o espaco de solugoes
admissiveis e evitar ajustes excessivos que, embora matematicamente possam ser étimos,
fisicamente sdao de pouca aplicagao pratica (MORADI; BERANGI; MINAEI, 2020). No
contexto do tuning de poténcias de células de um cluster, ajustes extremos podem re-
sultar em solugoes tecnicamente inviaveis ou indesejaveis, como aumentos exagerados de
poténcia em algumas células e redugao a poténcias minimas em outras. Desta forma, um
termo de regularizacao que controla os passos de ajustes de poténcia é proposto de forma

a mitigar esse efeito.
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Com op > 0 representando uma escala tipica de varia¢ao admissivel (em dB) dos ajus-
tes de poténcia e o AP, o0 ajuste de poténcia na célula k, define-se o termo de regularizacao

CO1mo:

i (APk> (40)

Esse termo de regularizacao enquadra-se na classe de penaliza¢oes de norma L2, tam-
bém conhecidas como weight decay e é um dos mais comumente usados para modificagoes
de fungoes objetivo do tipo J'(0; X, y) = J(0; X, y) + af2() (MORADI; BERANGI; MI-
NAEI, 2020). No contexto deste trabalho, o termo penaliza desvios elevados nos ajustes
de poténcia individuais, favorecendo solugbes em que as variagoes de poténcia perma-
necem dentro de uma faixa considerada razoavel do ponto de vista fisico e operacional.
Desta forma, como serd apresentado a seguir, a funcio objetivo J (P) passara a incorporar
nao apenas o desempenho em termos de cobertura, dominancia e equilibrio no tamanho

das células, mas também a suavidade da solucao.

3.7.2 Defini¢ao da Fungao Objetivo Basica J(P)

Antes de apresentar a formulacao final da funcdo objetivo J (P), sera definida a fungao
objetivo base J(P), do qual o primeiro é uma extensdao regularizada da segunda, tanto
pela introdugao do SDI quanto pelo termo de regularizagao R(P).

Considere-se que o desempenho global da RAN de sistema celular depende, fundamen-
talmente, de dois critérios: i) a qualidade de cobertura nos pontos da area de amostragem
e ii) a dominéancia do servidor frente ao interferente dominante. Assim, define-se a funcao

bésica J(P) como:

N
! Z{wcov 7 +wdom Dz(P) ) (41)
2:1

ondeN é a quantidade de elementos da matriz que representa Ar, C;(P) é o indice
de cobertura no ponto ¢ considerando o ajuste de acordo com o vetor de poténcias P, e
D;(P) é o indice de dominancia servidor-interferente também com o ajuste com o vetor
P, ambos ja definidos anteriormente. Os parametros weoy > 0 € Waom > 0 sd0 pesos que
ajustam a relevancia relativa de cada critério e que serao empiricamente obtidos, conforme
sera descrito no Capitulo 4.

A funcgao J(P) avalia o desempenho médio do cluster em termos de cobertura e do-
minancia, mas ainda nao incorpora penaliza¢bes por ajustes excessivos de poténcia ou
desigualdades de abrangéncias geograficas entre células. Esses efeitos adicionais sdo in-

troduzidos na funcio estendida J (P), apresentada a seguir.
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3.7.2.1 Funcao Objetivo Final

A funcao J (P), serao acrescidos, finalmente, dois termos: um de regularizagao para
mitigar grandes ajustes de poténcia e outro de penalizacao por desbalanceamento de SDI.

Em termos didaticos:

J(P) = J(P) — penalizagao espalhamento SDI — regularizaciao (42)

A fungao a ser maximizada ¢ dada por

- 1 Y
P =Y [w C4(P) + waom Ds(P)| = wspr Vepi(P) — A R(P) (43)
i=1
onde Weoy, Waom, Wspr, A > 0 sdo pesos dos parametros do modelo. Conforme ja men-
cionado, todos esses pesos serao determinados empiricamente no Capitulo 4.
O problema consiste entdao em encontrar o vetor P* que resulta no melhor resultado
possivel — observando-se a estocasticidade do processo — da funcéo objetivo J (P), ou, de

maneira formal:

P* = arg max J(P) (44)

Essa categoria de problema ¢ tipicamente resolvida por um método de otimizagao

estocastica, que sera definido na proxima secao.

3.7.3 Resolucao do Problema Utilizando-se CMA-ES

Conforme definido na se¢ao anterior, o problema torna-se encontrar o valor do vetor
de ajuste de poténcias P* que maximiza o valor de J (P). Essa solugdo nao pode ser
obtida de forma analitica nem trivial e, nas condigoes usuais da quantidade de células
e da granularidade dos ajustes do vetor P, a quantidade de solugoes possiveis ¢ muito
grande. Isso porque a funcao objetivo nao ¢é diferencidvel e por isso nao pode ser resolvida
com métodos classicos baseados em gradiente, pois o modelo de avaliacao de cobertura
e interferéncia estd fundamentado em dados empiricos discretizados no espaco e nao em
equagoes de predicao.

Desta forma, a resolugdo do problema é abordada por meio de um método de otimiza-
¢ao estocastica, especificamente o CMA-ES (HANSEN; OSTERMEIER, 2001). Conforme
apresentado na Secao 2.2.6, o CMA-ES é particularmente adequado para problemas de
otimizacao estocastica continua em espacos reais de alta dimensionalidade, nos quais a
funcao objetivo é uma “caixa-preta”, isto é, avaliada unicamente de forma numérica, sem
uma estrutura analitica diferenciavel.

Neste trabalho, a aplicagao desse método consiste em encontrar um vetor de ajustes
de poténcia P que resulte em um aprimoramento real da cobertura do cluster, através

de um processo iterativo, no qual a cada iteracao um conjunto de solugoes candidatas
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¢ amostrado a partir de uma distribuicao normal, sendo cada amostra avaliada através
da funcéo objetivo J (P). Com base no desempenho dessas solugoes, os parametros es-
tatisticos da distribuicao sao adaptados de modo a direcionar a busca para regides mais
promissoras do universo de solugoes. Essa estratégia apresenta vantagens importantes no
contexto de melhoria de cobertura da RAN em sistemas méveis quando comparada com
outros métodos (SEMENCHIKOV et al., 2021).

Desta forma, o CMA-ES foi escolhido por ser apropriado em termos de estratégia
adaptativa de amostragem, fazendo com que a busca por solu¢oes aprimoradas seja viavel

com um numero relativamente reduzido de avaliagoes da fungao objetivo.
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CAPITULO

Avaliacao Experimental

Esta tese propoe o ARCADE, uma metodologia para o aprimoramento da qualidade
da cobertura celular de um cluster especifico com base em informagoes esparsas do am-
biente de RF. Conforme ja visto no Capitulo 3, hda uma sequéncia de processos a serem
seguidos para se chegar as conclusoes pretendidas. Este capitulo irda detalhar os expe-
rimentos realizados com base em dados reais coletados de uma rede mével operacional,
comparando o desempenho de uma RAN em suas configuragoes originais de rede com o
desempenho apods implementadas solugoes propostas pelo processo automatizavel sugerido
neste trabalho. Essa comparagao tem como objetivo evidenciar a eficacia da metodolo-
gia ARCADE na potencial automatizacao de processos intrinsecamente realizados por

engenheiros especialistas, como a melhoria na qualidade de cobertura de um ambiente
RAN.

O Capitulo 4 sera dividido da seguinte forma: a Secao 4.1 descreve uma implementacao
experimental do servigo de aquisi¢ao de dados via crowdsourcing, incluindo uma prova de
conceito testada em uma operadora real. A Secao 4.2 explica a origem da informacao de
entrada, a rede e o cluster a ser analisado, além dos recursos computacionais usados no
processamento das informagoes. A Segao 4.3 demonstra detalhadamente como é feito o
aumento de dados usando um caso de uma tnica célula como exemplo, sendo demonstrado
o método GPSK para aumento de amostragem e posterior generalizagdo com a RNA, e
comparando o resultado dos pontos de amostra com a cobertura generalizada da mesma. A
Secao 4.4 mostra como foi realizado o aumento das amostras e generalizacao de cobertura
para todo o cluster de 24 células, incluindo a aplicacdo do moédulo SAM e do mdodulo
MTGM. Entao, na Se¢ao 4.5, o processo de aprimoramento da cobertura do cluster
¢é realizado, demonstrando a aplicacao da metodologia proposta e o resultado obtido.
A Secao 4.6 apresenta uma discussao sobre os resultados encontrados, apresentando o
comparativo dos cendrios antes e depois de aplicado o processo, através de mapas e tabelas,
além de discutir sobre o esfor¢o computacional no mesmo. Na Se¢do 4.7 é apresentado
um comparativo da eficiéncia energética e pegada de carbono entre a solucao proposta

em relagdo aos processos atualmente mais usados na pratica. Finalmente, na Secao 4.8,
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sao respondidas as questoes de pesquisa propostas neste trabalho.

4.1 Aquisicao de Dados Via Crowdsourcing

Nesta secao, sera brevemente apresentada a abordagem para o projeto e desenvolvi-
mento de um sistema para aquisicao de dados via crowdsourcing e apresentado um pro-
totipo funcional do mesmo, implementado em uma operadora real. Como ja comentado
no Capitulo 3, a coleta de dados nessa modalidade é uma alternativa viavel e interessante

para o mapeamento do perfil de cobertura de células em uma determinada geografia.

4.1.1 Arquitetura da Solucao

A proposta é o desenvolvimento de um applet para dispositivos com sistema operacio-
nal (SO) Android, que pode ser embarcado em um aplicativo instalado nos celulares que
possuam esse SO, inclusive nos proprios apps das operadoras, que ja tém uma aderéncia
significativa dentro de suas bases de clientes. Esse applet roda em plano de fundo, de
modo a nao influenciar na operacao do dispositivo e nao ser percebido pelo usuario. Além
disso, é necessario estruturar os servidores e bases de dados que irao receber, consolidar
e organizar as informagoes, tornando-as prontas para serem publicadas. Para utilizacao
direta pela operadora, ainda é necessario o desenvolvimento de um programa que permita
o acesso aos dados pelos usuarios finais e publicagao na forma de tabelas e mapas, porém
essa ultima etapa nao sera abordada neste trabalho, por nao ser escopo do mesmo.

Para validacao da prova de conceito, optou-se pelo desenvolvimento de um aplicativo
completo, em vez da abordagem baseada em applet. O aplicativo foi desenvolvido no fra-
mework React Native, usando TypeScript para a camada de aplicacdo multiplataforma e
Kotlin para a implementacao de funcionalidades nativas no ambiente Android. A base de
dados utilizada foi o PostgreSQL, escolhido por ser um sistema gerenciador de banco de
dados relacional maduro, amplamente usado na industria, de facil utilizagao, com ampla
adocao, alto desempenho, robustez e suporte nativo a extensoes avancadas para mani-
pulagdo de dados espaciais e temporais. Além disso, trata-se de um software de codigo
aberto, com amplo suporte da comunidade. O servidor foi implantado como servigo em
nuvem na Amazon Web Services (AWS), utilizando instancias do servigo Elastic Compute

Cloud (EC2). A Figura 4.1 demonstra a arquitetura simplificada da solugao.

4.1.2 Informacoes Coletadas e Disponibilizadas

Durante sua execucgao, o aplicativo coleta blocos de 96 amostras de RF georreferenci-
adas e com identificacao da célula, por meio da leitura de medigoes de sinal do celular,
dados de geolocalizagdo do GPS (latitude e longitude) e identificagdo da célula, através

de seu Cell Global Identity (CGI). Ressalta-se que o Android ndo expoe diretamente as
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Figura 4.1 — Arquitetura simplificada da solucao para aquisicao de dados em crowdsour-
cing. Figura elaborada pelo autor.

mensagens de sinaliza¢ao da camada RRC, tais como os Measurement Reports (MRs) de-
finidos pelo 3GPP. Em vez disso, o sistema operacional fornece “fotos” instantaneas das
condic¢oes da célula servidora e, em alguns casos, de células vizinhas, por meio de APIs
de medigoes da camada de radio. Essas informacoes foram obtidas da forma descrita a
seguir.

As informagoes relacionadas a identificacdo da célula LTE sao coletadas por meio
da API de telefonia do Android, utilizando a classe TelephonyManager e o método
getAllCellInfo(), que retorna uma lista de objetos do tipo CellInfo. Para células
LTE, os parametros sao acessados por instancias da classe CellInfolLte, a partir das
quais ¢ possivel extrair informagoes de identidade e configuragao da célula servidora.

A identidade da célula é obtida por meio da classe CellIdentityLte, permitindo o

acesso aos seguintes parametros:

Q Mobile Country Code (MCC) e Mobile Network Code (MNC), que compdem o iden-
tificador da rede movel, correspondendo ao codigo de identificacao do pais e da

operadora, respectivamente;

O Tracking Area Code (TAC), que identifica a drea de rastreamento da célula;
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[ Cell Identity (CI), correspondente ao identificador da célula LTE;
Q PCI, que caracteriza a identificacao fisica da célula;

O E-UTRA Absolute Radio Frequency Channel Number (EARFCN), que indica o canal

de radiofrequéncia utilizado na interface LTE.

Esses parametros permitem a construcao do identificador global da célula (CGI), além
de obter outras informacgoes, como seu PCI e a faixa de frequéncia em que ela opera.

Os indicadores de qualidade do sinal LTE sao obtidos a partir da classe Cel1Signal
StrengthLte, associada ao objeto CellInfolLte. Essa classe disponibiliza métodos es-
pecificos para acesso direto aos principais indicadores de desempenho da camada fisica,
incluindo RSRP e RSRQ.

Finalmente, as coordenadas geograficas associadas a cada medicao sao obtidas por
meio das APIs de localizacao do Android, que permitem o acesso a latitude e longitude
do UE. A aquisicdo da informacao é realizada utilizando os provedores de localizacao
do sistema, como o GPS_PROVIDER ou outros mecanismos de obtencao de localizacdo do
dispositivo.

A coleta das medidas é realizada em cada dispositivo com o aplicativo instalado a
cada 15 minutos, totalizando cerca de 96 coletas diarias por usuario, ficando esses dados
gravados localmente na memoria da UE. Apds essas 96 coletas, o dispositivo envia as
informagoes de forma consolidada em um arquivo Comma-Separated Values (CSV) via
conexao de dados de usudrio — normalmente Evolved Packet System (EPS) bearer no LTE
ou Packet Data Unit (PDU) session no 5G — para o servidor AWS EC2 que consolida,

organiza e armazena as informagoes na base de dados.

4.1.3 Desafios na Implementacao

Durante o projeto da solucao e a implementacao da prova de conceito, alguns desafios

foram identificados e tratados:

1 Garantir que a coleta de dados seja continua, mesmo apds reinicializacoes dos dispo-
sitivos: para isso, o aplicativo foi configurado para ser inicializado automaticamente
durante o processo de boot do sistema. Além disso, uma vez em execucao, o aplica-
tivo implementa um mecanismo de autoagendamento que assegura sua reinicializa-

¢ao automatica caso o processo seja interrompido ou finalizado inesperadamente.

( Identificar quais informagoes de rede sao acessiveis ao aplicativo: as informagoes sao
obtidas por meio de métodos de coleta implementados no aplicativo, os quais explo-
ram interfaces e APIs disponibilizadas pelo sistema operacional modvel para acesso

a parametros de localizagao, tempo e desempenho da rede celular. Sao coletados
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RSRP, RSRQ, timestamp da coleta, posicionamento (latitude e longitude) do UE,
EARFCN e CGI.

1 Garantir que nao haja impacto significativo no consumo de bateria: o aplicativo é
ativado de forma periddica por meio de um mecanismo de agendamento, executa
a coleta de dados uma tnica vez a cada ciclo e, em seguida, entra em estado de
hibernacao. Esse procedimento é repetido em intervalos regulares de 15 minutos,

minimizando o uso de energia da bateria.

(d Consumir o minimo de armazenamento no dispositivo: os dados coletados sao ar-
mazenados localmente em pacotes de pequeno porte, correspondentes a apenas 96
registros diarios no formato CSV. Apds esse periodo, o arquivo é transmitido para

o servidor e apagado do dispositivo, evitando o acimulo de dados locais.

(1 Implementar o aplicativo de modo que sua opera¢do nao consuma a cota de dados
do cliente: para isso, é aplicada uma regra especifica de Access Point Name (APN)
na rede da operadora. Todo o trafego de dados originado ou destinado ao endereco
IP do servidor de coleta é tratado por uma politica definida no elemento Policy and

Charging Rules Function (PCRF), a qual isenta esse trafego de tarifagao.

E importante ressaltar que todas as informacoes coletadas sdo andénimas, ou seja, nao
sdo associadas a nenhuma forma de identificacdo do usuario. De qualquer forma, o acesso
as informacoes descritas requer permissoes pelo usuario, uma vez que o sistema Android
impoe restricoes de privacidade ao acesso a dados do dispositivo. Por fim, a disponibi-
lidade de determinados parametros pode variar conforme a versdao e personalizagdo do
SO e o fabricante do dispositivo, devendo tais limitacoes ser consideradas na analise e

interpretacao dos dados coletados.

4.1.4 Resultados Obtidos

O aplicativo foi instalado em nove celulares para os testes de prova de conceito. Foi
observado que todos os desafios de implementacao foram superados com as tratativas ja
apresentadas na Secao 4.1.3. Ao final, o formato da tabela de dados coletados é mostrado
na Tabela 4.1. Para efeitos de anonimizacao dos dados, os campos CGI, EARFCN,
latitude e longitude foram propositalmente alterados.

Durante o periodo de teste, foram coletadas em média 78 amostras diarias por usuario
durante 14 dias, totalizando 9.828 amostras, um volume menor que o correspondente as 96
amostras didrias esperadas por usuario. Essa diferenca deve-se a desligamentos pontuais
dos dispositivos ou a periodos em que permaneceram sem bateria, além de amostras
corrompidas (sem medigoes) que foram descartadas. A avaliacdo do consumo de bateria
foi feita de forma indireta, por meio de entrevistas com os usuarios. Em todos os casos, nao

houve percepc¢ao de reducao do tempo t1til da bateria ao longo do dia, o que era esperado,
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Tabela 4.1 — Exemplos de amostras obtidas por meio do aplicativo para crowdsourcing
com dados anonimizados.

timestamp  rsrp rsrq cgi earfcn  technology  latitude longitude

1759146800 -96 -10 7249901234567 1650 LTE -15.922480 -31.948030
1759147702  -97  -11 7249901234567 1650 LTE -15.921495 -31.949012

1759148604 -96 -11 7249901234567 1650 LTE -15.921045 -31.949396
1759149506 -99 -13 7249901234567 1650 LTE -15.920630 -31.949915
1759150408 -101 -14 7249901234567 1650 LTE -15.920195 -31.950308
1759151310 -98 -12 7249901234567 1650 LTE -15.919710 -31.950812
1759152212 -96  -11 7249901234567 1650 LTE -15.919315 -31.951085
1759153114 -100 -13 7249901234567 1650 LTE -15.918775 -31.951565
1759154016 -99 -12 7249901234567 1650 LTE -15.918390 -31.952035

uma vez que a execuc¢ao do aplicativo é realizada em background, nao utiliza tempo de tela,
nao ativa nenhum recurso adicional no dispositivo e permanece em hibernacdo quando
nao esta executando sua tarefa, a qual ocorre apenas uma vez a cada 15 minutos.

Ao final do periodo de testes, a prova de conceito foi conduzida com sucesso, aten-
dendo aos objetivos propostos para avaliacao da abordagem de aquisicao de dados via
crowdsourcing. As estratégias adotadas para a execucao em segundo plano, controle do
consumo de energia, limitacao de consumo de armazenamento local e transmissao dos
dados mostraram-se adequadas. Os testes mostraram a viabilidade pratica da solugdo em
um ambiente de rede real e em producao, incluindo a infraestrutura de backend imple-
mentada, que foi capaz de receber e armazenar de forma adequada o volume de dados
gerado, embora esse volume tenha sido relativamente pequeno.

De uma forma geral, os testes demonstraram a efetividade da solugao e que a aborda-
gem proposta € tecnicamente adequada para a aquisi¢do de medig¢oes georreferenciadas de
intensidade e qualidade de sinal em redes moéveis. Desta maneira, o método apresenta-se

como uma alternativa pratica viavel a coleta baseada em drive tests.

4.2 Cenario Real Analisado e Aquisicao dos Dados
de Cobertura

Para a realizacdo da avaliagdo experimental da metodologia ARCADE, é essencial
que tenha-se dados reais de uma rede movel. Isso porque, dada a complexidade e nuances
caracteristicas de um ambiente de RF de um sistema celular, que inclui propriedades fisicas
que se alteram de forma cadtica como fading rapido e lento, imperfeicoes topoldgicas
e morfologicas, reflexdo e difracado de sinal, dentre outras, o uso de dados simulados
(ou baseados em predigoes matematicas) nao confere uma legitimacdo da metodologia
proposta. Uma vez que os dados de crowdsourcing apresentados ma Secao 4.1 nao estavam

disponiveis pelo fato do sistema de coleta ainda estar restrito a poucos celulares (por se
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tratar de uma prova de conceito ndo comercial), e pelo fato de a operadora em questao nao
possuir funcionalidade MDT implementada, foi necessaria a coleta em campo de amostras
da cobertura de um sistema real e operacional, o que foi feito através de um processo de
DT minucioso.

O sistema analisado tem as seguintes caracteristicas:

(14 Tecnologia: LTE Release 15

1 Frequéncia: 3GPP banda B3, ou seja, faixa de 1.800 MHz em Frequency Division
Duplex (FDD)

(1 Largura de banda: 10+10 MHz

Embora o sistema em si tenha outras faixas em utilizacdo no 4G, além de outras
tecnologias de RAN (incluindo GSM, UMTS e 5G), o estudo foi restrito ao LTE na faixa de
1.800 MHz FDD. Os dados dos demais sistemas e bandas foram desconsiderados. A razao
é que faixas distintas tém caracteristicas de cobertura diversas, exigindo parametrizacoes
diferentes, de forma que, para manter o rigor da andlise, uma tnica faixa foi escolhida
para concentrar os estudos. Porém, nada impede que a mesma metodologia seja aplicada,
também de forma isolada, a outras bandas ou mesmo outras tecnologias de acesso, tendo-
se o cuidado, naturalmente, de se ajustar e calibrar a parametrizacao do processo. Analises

de outras faixas ou tecnologias podem ser escopo para projetos futuros.

4.2.1 Equipamentos de Coleta de Amostras

O DT foi realizado com ajuda de terminais celulares categoria 20 (3GPP Cat-20) da
marca Samsung com um software modificado que permite a coleta, georreferenciamento
e armazenamento de dados de MRs. Para os dados tteis neste estudo, utilizou-se um
terminal mével em modo RRC' Connected Mode, isto é, esse movel estava todo o tempo
fazendo downloads pela conexao celular.

Outra fonte de dados foi uma sonda do tipo scanner que mede o RSRP dos PCls
do ambiente de RF, limitado aos 16 niveis de RSRP mais fortes. Essa sonda utilizou
uma antena externa que, calibrada com uma atenuacao no circuito, tem um ganho de 0
dBi, conforme especificacdo 3GPP para dispositivos Cat-20. A especificacdo técnica do

equipamento esta disponivel em (PCTEL, 2020), e inclui, referente & tecnologia LTE:

1 Equipamento: PCTEL IBFlex© Scanning Receiver
1 Suporte a todas as bandas 3GPP existentes;
[ Larguras de banda: 1,4 /3 /5 /10 / 15 / 20 MHz;

1 Medidas LTE em SISO e MIMO 2x2 e 4x2;
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Figura 4.2 — Foto do equipamento PCTEL IBflex. Fonte: (PCTEL, 2020).

0 Taxa de medidas para LTE FDD: 50/s;
(4 Minimo nivel para deteccao de RSRP: -140 dBm;
(d Ganho de antena + atenuagdo no circuito: 0 dBi;

[ Numero méaximo de PClIs: 16.

A foto da sonda scanner é mostrada na Figura 4.2.

Os dados dos MRs e os obtidos com a sonda, ja devidamente georreferenciados em sua
origem, foram agregados a uma mesma base de dados. Quando houve multiplos valores
para uma mesma coordenada geografica, uma média dos mesmos foi utilizada, conforme

j& exposto na Secao 3.4.2.

4.2.2 Cluster de Células Analisado

O cluster a ser analisado corresponde a oito RBSs, cada uma composta de trés células
LTE em banda B3 (1.800 MHz FDD), num total de 24 células. A topologia é prevalen-
temente plana com inclinagoes suaves, com uma faixa de altitude que vai de um minimo
de 848 m de altitude acima do nivel do mar até 769 m, ou seja, uma variacao de 79 m
entre os pontos mais baixo e mais alto. A morfologia predominante é suburbana, sendo
as edificacoes casas ou pequenos edificios em sua grande maioria, mas ha casos isolados
de prédios mais altos em alguns pontos dentro da area analisada. A Figura 4.3 mostra as
estacoes que irao compor o cluster e a area total que serao analisados.

Observa-se que seis estagoes sdo mais externas no contexto do cluster enquanto que
duas estao “envolvidas” por elas. Também ha areas onde nao ha amostras, pois trata-
se de regioes nao habitadas ou pouco densas. Este fato contribui para que o caso seja
mais geral, ou seja, a generalizacdo da cobertura das células deve extrapolar os dados
de cobertura nas regides sem amostra. A configuracao é tipica de uma cobertura padrao
para bairros de morfologia urbana e suburbana de uma cidade de médio porte.

As RBSs tém as seguintes caracteristicas:

(d Fornecedor: Huawei;
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K ey
: Imagel£,2025 Airbus. “ -

Figura 4.3 — Mapa indicando a posicao das estacoes componentes do cluster analisado.
Figura elaborada pelo autor, usando mapa obtido no software Google Earth.

(d Células por RBS: 3;
0 Configuragao Multiple Input Multiple Output (MIMO) 2T2R;

1 Tipo de antenas: painéis verticais diretivos em configuracao 2T2R para LTE B3,
65° de dngulo de meia-poténcia no plano horizontal e véarias configuracoes de aber-
tura e ganho para o plano vertical (sdo usadas diferentes antenas para diferentes

células);
1 Poténcia por radio: 80 W por branch;

(4 Altura, azumite e configuracao de downtilt elétrico ou mecanico das antenas sao

caracteristicos de cada célula (ndo serdao relevantes no contexto deste trabalho).

E bom reforcar que, para o escopo deste trabalho, os parametros dos sistemas irradian-

tes nao sao formalmente fornecidos. Logo, informacoes da poténcia de irradiagao, ganhos
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e altura de antenas e demais atributos da RAN, bem como caracteristicas especificas de

topologia e morfologia do terreno, nao serao levadas em conta na avaliagdo experimental.

4.2.3 Hardware para Processamento dos Dados

Para a implementacao do modelo na pratica, incluindo os codigos, além da realizagao
dos experimentos, utilizou-se um computador pessoal do tipo laptop da marca Hewlett-
Packard (HP), modelo HP 15-FDO016NP, dedicado exclusivamente a este projeto. Em-
bora nao se trate de uma estagao de alto desempenho, seus recursos computacionais
mostraram-se suficientes para a execucao dos codigos de andlise, incluindo os baseados
em RNAs. Apesar de nao estar equipado com hardware dedicado para aceleragao grafica
(como normalmente é desejavel no treinamento de redes neurais), nao houve comprometi-
mento na efetividade do processamento dos dados, embora, como sera mostrado, o tempo
de processamento tenha sido significativo nessas etapas.

Porém, na aplicagao pratica envolvendo centenas ou milhares de células em geografias
muito maiores, certamente havera necessidade de se dimensionar o hardware de forma a
se ter uma maior eficiéncia na execug¢ao dos processos.

A Tabela 4.2 apresenta brevemente as principais especificagoes do equipamento utili-

zado.
Tabela 4.2 — Configuracao do hardware para processamento dos dados.
Parametro Valor
CPU 13™ Gen. Intel Core i5-1335U (10 cores) 1,30 GHz
Sistema Operacional Ubuntu 22.04.5 LTS 64 bits
Memoria RAM DDR4 (SO-DIMM) 16 GB
Disco Rigido SSD 512 GB

4.3 Avaliacao Experimental de Predicao de Cober-

tura

Nesta secao, sera demonstrado um caso especifico e detalhado da aplicacao dos modu-
los SAM (aumento de amostragem com GPSK) e MTGM (extrapolacao dos dados com
RNA) a uma unica célula, com a finalidade de extrapolar-se sua cobertura sobre uma

grande area geografica.

4.3.1 Aumento da Amostragem com GPSK

Como forma de validagao da metodologia de aumento de amostragem através de
GPSK, foi realizado todo o processo para uma célula, de PCI 193. Porém, a coleta e
analise de dados foram realizadas em uma 4rea total de aproximadamente 558 km?, me-

dindo 22.145 metros na direcao da latitude e 25.184 metros na direcao da longitude. Essa
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area engloba uma grande cidade, composta por subdreas com morfologias urbana densa,
suburbana e rural. Nessa abordagem, dividiu-se a area total em uma grade de elementos
com dimensoes de 50 m x 50 m, resultando em 443 segmentos ao longo da latitude e
504 segmentos ao longo da longitude, totalizando aproximadamente 223.272 elementos de
grade. Para converter coordenadas geograficas em distancias em metros e alocar os ele-
mentos da grade, utilizou-se o método de Haversine (DAUNI et al., 2019). Cada elemento
de grade pode estar associado a uma (e apenas uma) amostra de sinal RSRP por PCI,
embora a maioria dos elementos nao possua medi¢oes. Todo o trabalho foi baseado em
dados provenientes de uma operadora real de rede mével.

Para a célula analisada, foram coletadas 507 amostras de RF na area total, incluindo
anomalias e outliers. Isso significa que hd amostras para apenas 0,22% dos elementos
da grade. Contudo, a maioria das amostras esta localizada dentro da drea de interesse
para andlise, especificamente na drea de cobertura da célula (Ay). Por outro lado, fora
dessa drea (A,4), hd apenas uma representagdo limitada, relacionada principalmente a
anomalias de cobertura. De fato, para esta célula em particular, foram registradas apenas
trés anomalias e um outlier.

A extrapolagao dos dados com GPSK e o calculo dos valores de RSRP foi realizado para
todos os elementos da grade na area total Ap, utilizando Python com a biblioteca scikit-
learn. Os dados de amostragem foram lidos a partir de um arquivo CSV, ja contendo
entradas normalizadas para latitude, longitude e RSRP, com lat,,;,/longm, definidos
como 0, latmaz/l0NGmae: como 1, e RSRP normalizado entre -120 dBm (equivalente a 0)
e -50 dBm (equivalente a 1). Valores abaixo de -120 dBm foram considerados como 0, e
valores acima de -50 dBm como 1, tanto para entradas quanto para saidas.

Utilizou-se 80% das amostras para treinamento, 10% para teste e 10% para validacao,
uma pratica padrao em modelos de aprendizado de maquina. O kernel utilizado foi o

RBF, com os seguintes parametros iniciais:

0 C (Constante do Kernel): 0,1;
O Intervalo de ajuste para C: 107% a 10
0 Comprimento de escala [ (que regula o desvio padrao do kernel RBF): 0,1;

O n_restarts_optimizer (nimero de reinicializagoes do otimizador com condigdes ini-

ciais diferentes): 10.

A constante C', chamada “Constante do Kernel”, usada como uma constante de pro-
duto, é implementada pela biblioteca scikit-learn de modo que o valor do kernel é multi-
plicado por ela. Ela representa a amplitude do processo gaussiano, escalando a magnitude
das variagoes esperadas na fungdo modelada (scikit-learn developers, 2024a). Um valor

inicial baixo de C' é considerado conservador (assume-se que o RSRP nao varia muito



86 Capitulo 4. Avaliagio Experimental

antes de o otimizador calcular os dados). O otimizador calibra C' dentro do intervalo de
ajuste durante o treinamento, assim, o valor inicial tem impacto sobretudo no tempo de
convergéncia, mas nao no resultado final. O comprimento de escala [ regula o alcance
espacial da correlacao: quanto maior a distancia entre dois pontos em relacao a [, menor
o grau de influéncia de um sobre o outro. A escolha de 0,1 representa 10% da escala
total do espaco, em coordenadas normalizadas. Novamente, o otimizador ird ajustar esse
valor, sendo que a definigao inicial apenas define o ponto de partida da busca (scikit-learn
developers, 2024b).

Adicionalmente, o parametro alpha («) controla o termo de regularizacao adicionado
a matriz de covariancia para modelagem do ruido nos dados, representando o nivel de
variancia do ruido. Um « maior implica maior suavizacdo do modelo, ao considerar
maior incerteza nos dados (scikit-learn developers, 2023). Nesta implementagao, assume-
se que cada medicao de RSRP ¢é a soma do sinal verdadeiro com um ruido branco de
variancia a. Na pratica, esse ruido simula imprecisdes na coleta de dados, variagoes de
desvanecimento rapido de multipercurso de radio ou até erros na quantizacao do circuito
do receptor. Na abordagem do scikit-learn, a matriz de covariancia K é modificada pela
adi¢do do termo af a sua diagonal (sendo I a matriz identidade), e K, é entdo definida

COINO:

K,=K+al (45)

Essa matriz K, é usada no fator K—!, modificando p(z’) para a seguinte forma:

w') = KT K'Y (46)

Foram realizados diversos experimentos, e exceto pelo parametro a;, nao houve necessi-
dade significativa de ajuste dos demais parametros com relagao aos adotados inicialmente.
O parametro «, por sua vez, exigiu calibragao para a obtencao de maior eficiéncia do mo-
delo. Utilizou-se as métricas RMSE e R? para essa calibracio, buscando maximizar esses
indicadores nas saidas observadas para se encontrar o valor 6timo do parametro. O valor
de R? representa o coeficiente de determinacdo e indica o quao bem os dados préaticos
observados sao replicados pelo modelo, variando de 0 (o modelo nao explica nenhuma va-
ridncia dos dados de saida) a 1 (0 modelo explica 100% da variancia dos dados de saida).
O RMSE representa a raiz quadrada do erro médio quadratico entre os valores previstos
e os valores reais.

Os experimentos determinaram que o = 0,00145 produziu os melhores resultados em
termos de R? e RMSE, conforme ilustrado na Figura 4.10.

O valor alvo de R? ¢ considerado arbitrario e fortemente dependente do contexto da
aplicac¢ao; no entanto, o valor 0,67 — que indica que aproximadamente 67% da variancia da
variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes do modelo — é consideravel

como plenamente aceitavel para os propoésitos deste trabalho. De forma analoga, um
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Figura 4.4 — Variacao de R? e RMSE com «. Eixo X ndo ¢é linear. Figura elaborada pelo
autor

valor de RMSE de 4 dB é compativel com o erro de medicao esperado para variagoes
fisicas de sinal devido ao desvanecimento (ou fading) rdpido em ambientes urbanos e
suburbanos (na faixa de 4 a 8 dB nessas areas) (RAPPAPORT, 2009) (SIVERTSEN;
LIOU; MICHELSON;, 2010).

Na Figura 4.5, é possivel verificar que o mapa gerado com « ajustado para 0,00145
apresenta coeréncia visual com os dados de saida esperados em comparagao com outros

valores. Para melhor visualizagao, a parte relevante da area Ar foi recortada nas imagens.

Alpha = 0.00050 Alpha = 0.00100 Alpha = 0.00145

Alpha = 0.00170 Alpha = 0.00500 Alpha = 0.05000

Figura 4.5 — Mapas de cobertura usando a = 0,00050; 0,00100; 0,00145; 0,00170; 0,00500
e 0,05000. Figura elaborada pelo autor.
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4.3.2 Generalizacdo com RNA (Médulo MTGM)

Por fim, a dltima etapa para se alcangar o mapeamento completo da cobertura da
célula em toda a area de interesse Ar consiste na modelagem e no treinamento de uma
RNA que represente adequadamente os dados coletados e extrapolados, denominado no
ARCADE como moédulo MTGM.

A RNA foi modelada experimentalmente em Python, utilizando a biblioteca Tensor-

Flow com os seguintes hiperparametros:

Dois neurénios de entrada (latitude e longitude normalizadas);

Um neurdnio de saida (valor de RSRP normalizado);

Trés camadas ocultas, cada uma com 20 neuronios;

Fungao de ativagao nas camadas de entrada e ocultas: Rectifier Linear Unit (ReLU);

Funcao de ativagao na camada de saida: linear;

oo o o o o

Particionamento do conjunto de dados em:

— 80% para treinamento;
— 10% para teste;

— 10% para validacao.
Método para inicializacao dos pesos: Glorot;
Otimizador: Adam

Taxa de aprendizado: 0,0001

OO O o

Funcao de perda: Mean Squared Error (MSE)

Esses hiperparametros foram definidos por meio de um processo sistematico, no qual se
variaram a arquitetura da rede (nimero de camadas ocultas e de neur6nios por camada),
funcoes de ativacao e demais parametros de treinamento, avaliando-se os resultados pelo
RMSE e pelo coeficiente R2. Por nao contribuir com o objeto principal desta tese, o
detalhamento desse processo de calibracao foi omitido, sendo apresentada apenas a con-
figuracao que produziu os melhores resultados.

Apés a geracao dos dados, o RMSE foi calculado para todas as amostras disponiveis,
resultando em 4,02 dB para Ay e 0,31 dB para A4. A avaliacido foi realizada separa-
damente nessas areas, uma vez que o RMSE em A4 deve ser significativamente inferior,
dado que a grande maioria das amostras apresenta valor de -120 dB (ou 0, quando nor-

malizado). Em Ay, o erro encontra-se dentro de margens aceitéveis, ainda considerando
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a variabilidade na medicao do sinal causada pelo desvanecimento rapido (RAPPAPORT,
2009) (SIVERTSEN; LIOU; MICHELSON;, 2010).

Por fim, o mapa de cobertura previsto apresenta coeréncia visual com as medi¢oes
reais, refletindo com precisao as anomalias detectadas nas trés amostras indicadas em
Ay, conforme ilustrado na Figura 4.6. Novamente, para melhor visualizacao, partes irre-

levantes de A7 foram recortadas nas imagens.

Anomalias

Outlier

Figura 4.6 — Mapas mostrando dados disponiveis e cobertura com niveis preditos de
RSRP. Figura elaborada pelo autor.

No mapa de predigao gerado por meio da RNA, observa-se uma regiao caracterizada
por uma anomalia da cobertura da célula, inferida pelas amostras andémalas. Embora,
por motivo de clareza, o mapa nao contenha informagoes sobre o arruamento da cidade,
essa anomalia se apresenta em uma orientacao que coincide precisamente com a dire¢ao
das vias urbanas. Essa coincidéncia sugere fortemente uma coeréncia entre os resultados
preditos pelo modelo e o comportamento esperado da propagacao do sinal em ambiente
urbano, evidenciando uma consisténcia do observado no ambiente real com o obtido pela
metodologia ARCADE.

4.4 Aumento de Dados para o Cluster

Conforme mencionado na Subsecao 4.2.2, a titulo de experimento e validagdo da me-
todologia, serd analisado um cluster de oito RBSs, totalizando 24 células que cobrem uma
regiao que engloba alguns bairros de caracteristicas suburbanas, além de areas rurais sem

populagao ou amostras.

A quantidade de amostras, incluindo anomalias e outliers pode ser vista na Tabela 4.3
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Tabela 4.3 — Quantidade de amostras, anomalias e outliers por PCI

PCI | Amostras (Sem Outliers) | Anomalias | Outliers (Removidos)
9 1.339 20 0
10 2.426 60 0
11 1.452 4 3

165 3.508 2 35
166 887 0 5
167 1.132 47 0
243 1.676 6 11
244 2.818 32 4
245 1.153 23 2
246 704 5 9
247 882 11 2
248 1.473 53 3
252 1.258 2 1
253 802 19 0
254 606 23 0
333 1.144 1 1
334 1.757 0 D
335 456 2 4
395 952 9 0
396 927 10 2
397 1.495 11 8

404 2.499 122 1

405 993 13 1

406 2.247 46 3

Total 34.186 521 100

1,52% 0,29%

As amostras podem ser visualizadas de forma georreferenciada na Figura 4.7, em duas

representagoes: a primeira mostra a distribui¢do das amostras por PCI (onde cada cor

representa uma célula distinta) e a segunda, por classificagdo da amostra, em normal,

anomalia ou outlier.

O mapa de intensidade de cobertura (RSRP) pode ser visto na Figura 4.8, e mostra

que a poténcia recebida nao é homogénea em toda a area. Nessa visao, os outliers ja

foram excluidos.
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As amostras individuais por PCI podem ser vistas na Figura 4.9.
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4.4.1 Extrapolacao de Dados com GPSK

As amostras mostradas foram submetidas ao aumento de dados, na mesma metodolo-
gia descrita na Subsecao 4.3.1. No caso do cluster, foi utilizado um valor tnico de alpha
(cv) para todas as extrapolagoes com GPSK. Isso é motivado pela necessidade de unifor-
midade desse processo de extrapolacao. Caso cada célula utilizasse seu proprio a 6timo,
as superficies de RSRP apresentariam graus de suavizagao distintos entre si, podendo
resultar em inconsisténcias em termos de resolucao espacial. A determinagao do a que
maximiza o k2 médio e minimiza o RMSE médio sobre todas as células foi um critério de
melhoria global que equilibra a qualidade do ajuste do parametro com a homogeneidade
do modelo em todo o cluster.

Para essa determinacao do parametro « a ser usado, adotou-se um procedimento de
avaliacio de R? e RMSE para cada célula no intervalo de o = 0,001 a 0,01, com passo
de 0,0002, tendo sido calculados ambos os valores para cada PCI através da extrapolacao
pelo GPSK. Em seguida, calculou-se a média dessas métricas sobre todas as células,

obtendo-se assim curvas de desempenho agregado em func¢ao de «, conforme ilustrado na
Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Variacao de RMSE e R? com «. Figura elaborada pelo autor.

A andlise das curvas nessa figura mostra que, de forma consolidada, o «a de melhor
desempenho ¢é igual a 0,0036, onde encontra-se um R? méximo de 0,788 ¢ um RMSE
minimo de 4,39 dBm (ou 0,06265 quando normalizado). Desta forma, usando-se a =
0,0036, os dados foram extrapolados de modo a se obter uma tabela completa de valores
de RSRP por PCI em cada elemento da matriz que representa Ar. Os mapas por PCI

podem ser vistos agora na Figura 4.11.
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O proximo passo para a obtencdo dos mapas de cobertura para todas as células do
cluster é o aumento dos dados de cada PCI, de forma a estabelecer condicoes de contorno
e realgar regioes de anomalias para que as extrapolagoes de cobertura via RNA sejam
condizentes com as condi¢oes reais observadas na pratica. Conforme ja descrito nas Sub-
secoes 3.4.1, 3.4.2 e 3.5.1, a metodologia consiste em identificar a drea de normalidade Ay
e de anormalidade A4 para cada célula, manter as amostras dentro das Ay e aumentar as
amostras nas A 4. Esse aumento é realizado incorporando-se aos dados coletados amostras
extras das coberturas extrapoladas via GPSK a intervalos correspondentes a metade da
distancia minima (nas dire¢oes de latitude e longitude) entre a anomalia mais préxima
da célula e o limite da Ay (dumin). A Figura 4.12 demonstra as delimitagoes das areas

de normalidade (retdngulos) e os baricentros (pontos) para cada PCI dentro do cluster

analisado.
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Figura 4.12 — Areas de Normalidade por PCIL. Os pontos representam os baricentros das
respectivas células e o retangulo, as respectivas areas de normalidade. Fi-
gura elaborada pelo autor

A distancia d,;, foi entao calculada de forma unificada para o cluster. Embora d,,;,
pudesse ser definido individualmente por célula, um valor global foi definido para todo
o cluster — de forma andloga ao que foi feito com « —, para garantir uniformidade no
processo de aumento de amostragem e evitar quaisquer vieses entre células, mantendo-se

a mesma granularidade em todas elas. Para reforcar a robustez e a aplicabilidade da
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metodologia no experimento, d.;, foi calculada para as trés anomalias mais proximas

em cada caso, dyin1, dmine € dming, respectivamente, obtendo-se os valores mostrados na
Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Distancias minimas associadas as trés anomalias mais proximas a Ay por

PCI
PCI dminl (m) dminZ (m) dmin3 (m)
9 20,0 47,6 548
10 4,2 77,0 90,7
11 676,8 632,4 685,7
165 659,0 862,7 -
167 4,5 11,1 24.5
243 164,8 170,3 2171
244 1,1 8,4 21,2
9245 73,7 102,4 139,1
246 163,4 170,7 182,2
247 0,7 2,0 10,3
248 3,2 8,4 11,7
252 76,9 624,4 -
9253 2.2 78 15,0
254 1,1 9,5 11,7
333 929,9 - -
335 1056,4 1074,3 -
395 6,0 116,9 122,2
396 27,3 116,9 124,1
397 45,5 96,7 102,3
404 4,2 11,6 18,0
405 16,0 24,5 27,8
406 21,3 26,7 31,2

Como a granularidade do espago amostral, ou seja, o tamanho do elemento na matriz
de analise, é de 50 m por 50 m, distdncias de anomalias muito proximas as Ay devem ser
descartadas, por nao fazerem sentido no contexto de aumento de amostragem. Anomalias
com dpiy de 100 m, por exemplo, resultariam em amostragens em elementos dentro ou
adjacentes a area de normalidade, uma vez que esse valor é dividido por dois para se
determinar a distancia de amostragem. Desta forma, considerando que o elemento da
grade tem uma resolucao espacial de 50 m, valores de dp;, < 4A (onde A = 50m) foram
descartados, pois resultariam em amostras redundantes dentro ou nas proximidades da
regiao Ay. Apos isso, foi calculada a mediana de d,;,, encontrando-se o valor de 680 m.

Arredondando-se esse resultado, tem-se:
dmin ~ 700 m (47)

min

~ 350 m (48)
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Ou seja, na area de anomalia de cada PCI, serao obtidas amostras extras a cada 49

elementos, uma vez que a distancia de 350 m equivale linearmente a sete elementos.

4.4.2 Obtencao de Cobertura com RNA

Conforme o processo demonstrado na Se¢ao 4.3.2, a metodologia baseada em RNA
foi estendida a todas as 24 células pertencentes ao cluster do estudo. Os mapas sao
mostrados na Figura 4.13

Em comparacao com os mapas mostrados na Figura 4.11, observa-se uma maior con-
tinuidade nos padroes de cobertura e uma suavizacao das transi¢goes entre regioes adja-
centes, com a manutencao das caracteristicas espaciais originais do sinal. Além disso, ha
uma reducao dos artefatos advindos de anomalias de cobertura e interpolagoes puramente
gaussianas.

A Tabela 4.5 mostra o desempenho geral do processamento em RNA de cada PCI em
termos de tempo e métricas de erro.

Os tempos de processamento das RNAs sao significativos, com uma média de 08 horas
e 11 minutos por célula, usando o hardware descrito em 4.2.3 (considerado muito basico
para esse tipo de aplicagdo), sendo muito superior ao tempo de processamento dos demais
métodos empregados no ARCADE, como o GPSK e o CMA-ES.

O parametro R? foi geralmente bastante alto, sendo que o valor minimo encontrado
foi de 0,863, com uma média geral de 0,925 e baixo desvio padrao. Isso significa, na
pratica, que 92,5% da variabilidade dos valores reais de RSRP é explicada pelas predicoes
do modelo da RNA, e indica que os padroes de atenuacao e propagacao presentes nos
dados reais foi reproduzido de forma consistente.

O valor médio de RMSE foi de 4,73 dB. Conforme ja mencionado, esse valor esta
muito condizente com margens de erro, considerando-se a presenca de desvaneciamento
rapido de sinal intrinseco a qualquer forma de coleta de dados (RAPPAPORT, 2009)
(SIVERTSEN; LIOU; MICHELSON, 2010).

4.5 Aprimoramento da Qualidade de Cobertura do
Cluster

O processo de melhoria da qualidade de cobertura do cluster segue a metodologia apre-
sentada na Secdo 3.7, a partir da avaliacdo da funcdo J (P) através do método CMA-ES.

A funcao objetivo, conforme ja definida, é:

1 N
N Z [wcov 7 + Wdom Dz(P> — WsDI ‘/SDI(P) - )‘R(P> (49>

=1
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Tabela 4.5 — Desempenho da RNA por PCI em termos de tempo de processamento e

métricas de erro

PCI Tempo R? MSE RMSE
(hh:mm:ss) (normalizado) (dB)
009 07:14:44 0,878 0,00862 6,50
010 10:50:56 0,939 0,00384 4,34
011 08:39:58 0,978 0,00186 3,02
165 10:24:54 0,939 0,00395 4,39
166 07:03:47 0,924 0,00278 3,69
167 06:32:19 0,961 0,00308 3,89
243 09:13:22 0,913 0,00650 9,65
244 12:04:26 0,892 0,00604 5,44
245 07:36:25 0,934 0,00392 4,38
246 06:32:04 0,863 0,00858 6,48
247 07:03:46 0,947 0,00393 4,39
248 08:40:05 0,937 0,00429 4,59
252 08:11:09 0,912 0,00587 5,37
253 06:51:55 0,948 0,00278 3,69
254 06:24:06 0,949 0,00264 3,60
333 07:59:00 0,954 0,00296 3,81
334 09:16:53 0,909 0,00605 5,45
335 06:07:26 0,906 0,00436 4,62
395 06:21:53 0,864 0,00561 5,24
396 07:14:24 0,938 0,00506 4,98
397 08:47:31 0,934 0,00392 4,39
404 09:58:26 0,926 0,00501 4,95
405 06:36:27 0,902 0,00786 6,21
406 10:46:55 0,941 0,00414 4,50
Média 08:11:22 0,925 0,00474 4,73
Desvio Padrao 01:41:07 0,029 0,00185 0,92
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O primeiro passo para a avaliacio de J (P) consiste na determinagao dos limiares de
RSRP, do critério de dominancia entre célula servidora e interferente, bem como dos pesos
que compoem a estrutura da equagao, notadamente weoy, Waom, Wspr € A. Esse processo é
conduzido por meio de uma calibracao continua e sistematica desses parametros, conforme
descrito na proxima subsecao.

Também é importante ressaltar que o método CMA-ES é, por natureza, formulado
como um algoritmo de minimizacdo, enquanto, por definicio, a funcio J (P) deve ser
maximizada. Para contornar essa diferenca conceitual, na implementacao computacional
considera-se a minimizag¢ao do negativo da fungao objetivo, isto é, minimiza-se —J (P), o

que é matematicamente equivalente & maximizacao de J (P).

4.5.1 Definicdo de Parametros e Calibracio de Pesos de .J(P)

A seguir, sdo apresentados os parametros utilizados para a avaliacdo da funcao obje-
tivo e a metodologia adotada para a calibracao dos pesos. Em primeiro lugar, o cluster
analisado consiste em 24 células, entdao, naturalmente, define-se N = 24.

Em seguida, sao definidos os limiares minimo e maximo de RSRP, para o calculo de
C;(P) e limiares de dominancia para o cdlculo de D;(P). Para os valores de limiares de
RSRP, tanto observagoes praticas em campo quanto valores apresentados em (HOLMA,;
TOSKALA, 2011) convergem em niveis de Sy, = —105 dBm e Sp.x = —75 dBm, respec-
tivamente. Além disso, o limiar de dominéncia entre as células servidora e interferente
dominante foi fixado em A = 9 dB, com referéncia empirica no valor de C/I associado a
manutencao da modulagao 16QAM, correspondente ao ponto médio do intervalo entre 6 e
12 dB, conforme (HOLMA; TOSKALA, 2011), sendo esse valor também muito utilizado
na pratica pela industria. A,,;, € intuitivamente igual a 0 dB. A definicdo do pardmetro
op ¢ arbitraria e foi fixada em 4 dB, sendo um valor considerado equilibrado que permite
variacoes moderadas de poténcia e penaliza ajustes excessivamente elevados.

Para efeitos praticos, os valores dos elementos do vetor de ajuste de poténcia AP, por
célula foram limitados ao intervalo de -9 dB a +9 dB, compativel com offsets normal-
mente vidveis para ajustes da poténcia associada ao CRS de cada célula. Essa poténcia
é a efetivamente refletida nas medi¢goes de RSRP realizadas pelas UEs e utilizadas para
procedimentos de ressele¢do e handover entre células, e um aumento ou reducao exces-
sivos da mesma pode comprometer a aplicabilidade da solugao encontrada. Na pratica,
operadores utilizam valores entre +12 e 422 dBm (tipicamente +18,2 dBm, ou ~ 66 mW)
para referenceSignalPower, sendo que o intervalo permitido pela padronizacao vai de -60
dBm a +50 dBm (3GPP, 2024e). Aplicando-se o intervalo de corre¢do considerado ao
valor tipico, obtém-se os valores minimos e maximos de +9,2 a +27,2 dBm (=~ 8,3 mW a
0,53 W), ainda muito dentro dos limites especificados pelo 3GPP. Os ajustes de poténcia
sao realizados em incrementos de +0,1 dB, conforme especificado na documentacao do

fornecedor de tecnologia (Huawei Technologies Co., Ltd., 2018).
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Estando essa parametrizacao estabelecida, o proximo passo é a calibragao dos pesos
Weov, Wdom, WsDI € A, Tesponsaveis por ajustar a contribuicao relativa de cada métrica na
composicio de J(P).

Para estabelecer uma referéncia para os demais pesos, foi definido we,, = 1. Essa
escolha tem como objetivo estabelecer uma base de normalizacao para os pesos, reduzindo
o espaco de busca dimensional do problema e permitindo que os demais parametros sejam
interpretados em termos relativos a componente de cobertura, que constitui o critério
primario de viabilidade da rede, uma vez que representa a condicdo minima para que
qualquer comunicagao possa ocorrer. Dessa forma, fixar w.,, em uma unidade preserva sua
importancia estrutural no modelo e transforma os demais pesos em fatores de amplificagao
ou atenuacao relativos a sua referéncia. Isso também evita qualquer potencial redundancia
escalar, dado que a multiplicacao simultanea de todos os pesos por uma constante nao
altera a estrutura relativa da funcao objetivo, mas apenas sua escala absoluta.

Entao, o processo de determinacao dos pesos foi conduzido de maneira iterativa e
sistematica, dividido em quatro fases. Porém, alguns critérios na avaliagao e escolha dos
conjuntos de pesos foram determinados para refletir aspectos técnico-operacionais praticos

e estabelecer condi¢oes gerais para a obtencao dos melhores pesos:

1 Considerando we,, = 1 como referéncia, definiu-se que os demais pesos nao poderiam
assumir valores inferiores a 0,1 (10% de weoy) nem superiores a 10 (1.000% de weoy ),

evitando assim altos viéses na contribuicao relativa dos pesos;

(d Adotou-se ainda um critério pratico para evitar divergéncias associadas a aumentos
excessivos de RSRP em grande ntimero de células. Como limite arbitrario, definiu-
se que no maximo 25% das células poderiam apresentar correcoes inferiores a -5 dB
ou superiores a 5 dB. Tal restrigao reflete o trade-off entre a melhoria de cobertura
e dominancia e o risco de reducao ou aumento exagerado dos niveis de poténcia,
o que poderia comprometer o balanceamento global da rede. Assim, manteve-se o

limite de 25% como mecanismo de controle de estabilidade e realismo das solugoes;

A quantidade de execugoes do algoritmo CMA-ES, com seeds fixas, bem como o ni-
mero maximo de iteragoes, foram definidos de acordo com cada fase de refinamento.
Para cada fase, calcularam-se e avaliaram-se as medianas das grandezas analisadas,
em especial: (i) a quantidade de elementos da grade Ay com cobertura e boa do-
mindncia; e (ii) o nimero de PCIs cujos ajustes absolutos de poténcia superaram 5
dB;

(d A cada nova fase do processo, aumentaram-se progressivamente a quantidade de
seeds, o nimero maximo de iteragoes do CMA-ES e o conjunto de métricas conside-
radas na avaliagao, caracterizando um procedimento incremental de refinamento da

calibracao. Por exemplo, a partir da Fase 2, outras grandezas como a quantidade



102 Capitulo 4. Avaliacio Experimental

de elementos da grade com cobertura sem dominancia e o percentual de seeds que

geram solugoes validas também foram adicionadas a analise.

O objetivo final do processo de calibracao dos pesos consiste em identificar o conjunto
de pardametros que maximize o desempenho da funcao objetivo sem violar os critérios
e restricoes anteriormente mencionados. Busca-se, assim, um ponto de equilibrio entre
performance e aderéncia as condigcoes de estabilidade e realismo impostas ao modelo.

A adocao de uma abordagem estruturada em fases permitiu a exploracao de um nu-
mero maior de combinagoes admissiveis de pesos de maneira progressiva, sem comprome-
ter a eficiéncia computacional. Na pratica, foram avaliados multiplos conjuntos candidatos
com esfor¢o computacional gradativo, refinando-se sucessivamente o espaco de busca até
a etapa final, na qual os quatro melhores conjuntos foram submetidos a uma analise mais
rigorosa, com maior nimero de seeds e limite maximo de iteragoes.

Esta estratégia é justificada pela enorme quantidade de possibilidades do espaco de
busca e da grande quantidade de combinacoes possiveis entre os pesos e parametros en-

volvidos. A Figura 4.14 ilustra o processo gradual de calibragao de pesos.
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Figura 4.14 — Processo de refinamento da calibracio dos pesos de J (P). Figura elaborada
pelo autor

As tabelas e valores encontrados na evolucao dessas fases sao mostrados com detalhes

no Apéndice A, onde podem ser analisados de forma sistematica.

4.5.1.1 Fase 1: Andlise Preliminar

Nesta etapa inicial, foram determinadas faixas de valores possiveis para cada peso
(exceto weyy, mantido na unidade) e analisadas as combinagoes entre eles, sendo cada
combinacgao avaliada individualmente. Foram fixados trés valores de A, iguais a 0,1; 0,3 e

1,0 e, para cada um deles, foram avaliados wg,,, nos valores 0,5; 1,0; 2,0; 3,5; 5,0; 7,0 e 10



4.5.  Aprimoramento da Qualidade de Cobertura do Cluster 103

e wgpr nos valores 0,1; 0,3 e 1,0. No total, foram avaliados 63 conjuntos de parametros

nos seguintes quesitos:

1 Quantidade de elementos com cobertura com boa dominancia;

0 Quantidade de PCIs com ajuste de |AP| > 5 dB (sobreajuste de poténcia).

Na Fase 1, os resultados foram avaliados com uma seed tinica e um nimero maximo de
iteracoes igual a 50, o que permite maior agilidade na obtengao dos resultados, mantendo
os critérios ainda menos restritivos. Os conjuntos que tiveram um sobreajuste de poténcia
em mais que 25% dos PCIs foram descartados. Também foram descartados os resultados
que apresentaram indices menores que 12,5% de area com cobertura com dominancia.
Dos 63 conjuntos de parametros analisados, 12 atenderam aos critérios estabelecidos e

foram selecionados para andalise na Fase 2.

4.5.1.2 Fase 2: Primeiro Refinamento

Durante a Fase 2, foram investigados os 12 melhores conjuntos de pesos obtidos da
Fase 1. Nesta fase, os resultados foram obtidos executando-se 5 vezes o método CMA-ES,
cada um com uma seed diferente. Foram mantidos os critérios de avaliacao de quantidade
de elementos com cobertura com dominancia (minimo de 12,5%) e sobreajuste de poténcia
(maximo de 25%), sendo essas duas grandezas avaliadas como a mediana dos resultados
obtidos das 5 execugoes. A quantidade maxima de iteragoes foi aumentada para 100.
Também foi adicionado um critério onde, para ser levado a préxima fase, um conjunto de
pesos teria que ter no minimo 80% das execugoes individuais (seeds) levando a resultados
sem sobreajuste de poténcia (maximo de 6 PCIs dos 24 com |AP| > 5 dB).

Durante a Fase 1, todos os valores obtidos com A = 1,0 mostraram-se com baixo
desempenho no quesito de area de cobertura com dominéncia (todos ficaram com valores
abaixo de 12,5% da area), de modo que foram analisados casos com A iguais a 0,1 e 0,3,
e para os valores de wg,, de 2,0; 3,5 e 7 e wgpy de 0,1; 0,3 e 1,0.

Nessa fase foram registrados os valores das medianas de cobertura com dominancia,
cobertura sem dominancia, quantidade de PCIs em sobreajustes, além da quantidade de
seeds fora desse tltimo critério.

Avaliados dessa forma, dos 12 conjuntos de pardmetros, 9 avancaram para a Fase 3,

para uma analise mais detalhada.

4.5.1.3 Fase 3: Segundo Refinamento

Logo em seguida, na Fase 3, foram analisados os 9 conjuntos de pesos que levaram
aos melhores resultados na Fase 2. O método adotado foi semelhante ao da Fase 2,

porém a avaliagdao foi feita através do calculo da mediana dos resultados obtidos com
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10 execucgoes com seeds diferentes, mantendo-se os critérios anteriormente adotados em
termos percentuais.

Todos os conjuntos avaliados foram validos, sendo escolhidos os quatro melhores re-
sultados de cobertura com dominancia para a analise na préxima fase. Além disso, foram
escolhidos casos com uma alta representatividade de diversidade dos pesos, nas quais fo-
ram selecionados casos com A iguais a 0,1 e 0,3, wgp; iguais a 0,1 e 1,0, € Wy, iguais a

3,5; 7,0 e 10,0.

4.5.1.4 Fase 4: Etapa Final e Definicao dos Pesos

Por fim, chega-se a fase final do refinamento dos pesos. Nesta etapa, foram avaliados

os quatro conjuntos de parametros previamente selecionados nas fases anteriores:

0 Conjunto 1 (A = 0,3, Wgom = 10,0, wspr = 0,1);
0 Conjunto 2 (A = 0,3, Waem = 10,0, wspr = 1,0);
0 Conjunto 3 (A = 0,1, Wgom = 3,5, wspr = 1), €;

0 Conjunto 4 (A = 0,3, Wgom = 7,0, wspr = 0,1).

O Conjunto 2 foi desclassificado pois foi determinado que 90% das seeds deveriam
corresponder a solugoes validas no critério de excesso de sobreajuste, tendo esse conjunto
obtido 87% apenas. O Conjunto 3, foi considerado a melhor combina¢do dentre os trés
restantes, pois, embora o conjunto 1 tenha apresentado o maior valor de cobertura com
dominéncia, a diferenca relativa observada (inferior a 3%) caracteriza um empate técnico
frente as incertezas inerentes ao processo de medicao e a variabilidade estocastica entre
seeds. Como critério adicional de decisao, foi priorizada uma configuragao menos assimé-
trica entre os pesos. Desta forma, o Conjunto 3 apresentou melhor equilibrio estrutural
entre os termos da fun¢do e menor agressividade na ponderagao dos pesos, sendo adotado
como configuragao recomendada.

Como ja comentado, para nao comprometer a fluidez do texto, as tabelas completas
contendo todos os conjuntos avaliados com seus resultados em cada fase do processo de
calibragao sao apresentadas em detalhes no Apéndice A, onde podem ser analisadas com

maior profundidade.

4.5.2 Consideragoes Finais sobre a Calibragao

O processo de determinacao dos pesos foi guiado por um procedimento estruturado
de calibragao orientado por sensibilidade, estabilidade e coeréncia fisica. A calibragao foi
feita com base no desempenho real — cobertura com e sem dominancia, além de critérios

de viabilidade pratica da solucao — e nao avaliando-se a fung¢ao objetivo em si. Em outras
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palavras, a escolha dos pesos foi realizada interativamente, avaliando-se processos no outer
loop da aplicacdo. Dessa forma, os valores finais de w Waom, WsDI € A correspondem a
) covy; Wdom, WS

parametros que refletem um desempenho geral muito satisfatério do método.

Conforme mencionado, houve um bom equilibrio entre os pesos, além de um adequado
trade-off entre a melhor solucdo em termos de cobertura com dominancia e a aplicabili-

dade pratica dos ajustes de poténcia. Ao final, os pesos a serem usados na fungao objetivo

sao:
a Weoy = 1707
a Wdom = 3757

O wgpr = 1,0, e;

Q=01

Desta forma, a funcao objetivo utilizada no método de andlise do cluster de células

fica conforme mostrado na Equacao 50.

]1;%[1 0Ci(P)+3,5Dy(P)| — 1,0 Vgp1(P) — 0,1 R(P) (50)

=1

Os proximos calculos considerarao essa equagao final como funcao objetivo para abor-

dagem do problema de maximizacao de desempenho.

4.5.3 Execugao do Aprimoramento de Cobertura com os Pesos
Definidos

Devido a natureza estocastica do CMA-ES, cada experimento foi executado de forma
independente 1.000 vezes, utilizando-se diferentes seeds e retendo-se a melhor solugao
obtida. O melhor resultado entre as seeds de 1 até 1.000 foi obtido com a seed 177. O

vetor P obtido com essa seed é mostrado na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Vetor de ajustes de poténcia na melhor solu¢ao por PCI

PCI Ajuste de Poténcia (dB)

009 25
010 8,9
011 7.6
165 8,5
166 —0,2
167 8,7
243 2.9
244 9,0
245 1,5
246 2.9
247 2,7
248 0,3
252 —0,3
253 0,4
254 —0.,6
333 1,0
334 ~0,3
335 8,9
395 3,9
396 0,8
397 1,3
404 0,1
405 14
406 0,7

A média de correcao de poténcia proposta na melhor solucao foi de 2,5 dB, indicando
uma tendéncia de elevacao da poténcia média no cluster. O desvio padrao foi relativa-
mente alto, de aproximadamente 3,9 dB. Isso pode ser observado no fato de alguns PCls
terem grandes incrementos de poténcia, iguais ou proximos ao maximo de 9 dB, enquanto
outros tiveram uma redugao de até 2,5 dB.

A mediana dos ajustes foi de 0,9 dB (média dos valores centrais 0,8 e 1,0 dB), valor
inferior a média, o que demonstra leve assimetria a direita na distribuicao dos incrementos
de poténcia, influenciada pelos valores mais elevados préximos ao limite superior estabe-
lecido. O primeiro quartil (Q1) foi de -0,2 dB, enquanto o terceiro quartil (Q3) atingiu
5,8 dB, resultando em um intervalo interquartil (IQR) de 6,0 dB. Esse intervalo indica
uma dispersao significativa mesmo na regiao central da distribuicao. A amplitude total
observada foi de 11,5 dB, evidenciando a grande variagao entre os ajustes minimos e ma-
ximos aplicados aos PCls. Esses resultados mostram que, embora exista uma tendéncia
média de elevagao de poténcia no cluster, a solugao 6tima promove ajustes heterogéneos
entre as células, compativeis com as caracteristicas espaciais de cobertura e dominancia
consideradas no processo de aprimoramento de cobertura.

A visualizacao dos dados acima é demonstrada na Figura 4.15.



4.6. Resultados e Discussao 107

10

, Média

Ajuste de Poténcia (dB)
| |

-4
9 10 11 165 166 167 243 244 245 246 247 248 252 253 254 333 334 335 305 306 307 404 405 406
PCI

Figura 4.15 — Distribuicao dos ajustes de poténcia por PCI. Figura elaborada pelo autor

4.6 Resultados e Discussao

Esta secao apresenta e discute os resultados obtidos com a aplicacao do método de
aprimoramento de cobertura proposta, com énfase nas melhorias observadas em termos

de cobertura e condi¢oes de interferéncia.

4.6.1 Avaliacao da Robustez do Método

Para avaliar a robustez da proposta, o CMA-ES foi executado 1.000 vezes utilizando
diferentes seeds, com MAXITER = 100, utilizando-se a Equacao 50 para se determinar
a estabilidade do método. As estatisticas resultantes dos melhores valores da funcao

objetivo obtidos em cada execucgao sao apresentadas na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Analise de robustez considerando 1.000 execucoes independentes do CMA-

ES
Meétrica Valor
Média J(P) 0,6811
Desvio padrao 0,0031
Coeficiente de variagao 0,46%
Minimo / Maximo J(P) 0,6524 / 0,6833
IC 95% 0,6809 / 0,6812

Para a funcio .J (P), obteve-se um valor minimo de 0,6524, méximo de 0,6833 e média
igual a 0,6811, com desvio padrao amostral de 0,0031. O coeficiente de variagao (razao
entre o desvio padrao e a média da amostra) foi de apenas 0,46%, indicando baixa dis-

persao relativa. O intervalo de confianga de 95% (IC 95%) para a média foi calculado em
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[0,6809; 0,6813]. Para a fungao base J(P) (que nao considera o termo de regularizagao
nem a componente de SDI), os valores maximo e minimo foram 0,9145 e 0,8474, respec-
tivamente, com média de 0,8976 e desvio padrao de 0,0080. O coeficiente de variacao
foi de 0,89%, e o intervalo de confianga de 95% para a média foi [0,8971; 0,8981]. Esses
resultados confirmam a robustez estatistica do método frente a variabilidade das seeds
iniciais.

O baixo desvio padrao e o coeficiente de variacao inferior a 0,5% indicam que a abor-
dagem proposta converge de maneira consistente para solugoes de alta qualidade, apesar
da natureza estocastica do método. Esses resultados confirmam que as melhorias obser-
vadas em cobertura e domindncia nao sao significativamente sensiveis a inicializacao do

processo de aprimoramento.

Além disso, com relagdo a quantidade de iteragoes permitidas pelo método (geragoes),
testes adicionais com 1.000 iteracoes indicaram um ganho marginal inferior a 0,5% no
valor de J (P) em relagdo aos valores obtidos com 100 iteragdes, demonstrando que essa
quantidade de geracoes ja coloca o algoritmo préximo da regido 6tima. Assim, optou-se
por manter 100 iteragoes e investir em maior niimero de realizagoes independentes para

andlise de robustez estatistica.

De forma geral, os resultados demonstram que a melhoria do ambiente de RF orientada
a dados proposta apresenta desempenho consistente e robusto, demonstrando métricas

estéveis na avaliacdo da funcdo objetivo J(P).

4.6.2 Melhorias de Cobertura e Interferéncia

Apos a aplicacdo do vetor de ajuste de poténcia P a todas as células do cluster,
a eficacia do método proposto é avaliada por meio dos ganhos obtidos em cobertura e
dominancia ao longo da area analisada. A area coberta é definida como o conjunto de
elementos da malha espacial cuja célula servidora apresenta RSRP superior ou igual a
—105 dBm (Spin). Adicionalmente, considera-se que uma regiao apresenta dominancia
suficiente quando, além de satisfazer o critério de cobertura, a diferenca de RSRP entre

a célula servidora e a principal interferente é superior ou igual a 9 dB (Af).

A Figura 4.16 apresenta os mapas de cobertura e interferéncia correspondentes a con-
figuracao de referéncia e a configuracdo obtida apds a aplicacdo do vetor de ajuste de
poténcia gerado pelo método proposto. Para fins de avaliacao qualitativa e quantitativa,
o vetor P considerado foi aquele que apresentou o maior ganho no critério de cobertura

com alta dominancia, dentre as 1.000 execucoes independentes realizadas.
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Figura 4.16 — Mapas de cobertura e interferéncia antes e apds o aprimoramento da co-
bertura baseado em CMA-ES. Regides em branco indicam auséncia de
cobertura (RSRP < —105 dBm). Regides em vermelho correspondem a
pontos cobertos com dominancia insuficiente (dominancia < 9 dB), en-
quanto regioes em azul indicam pontos cobertos com dominancia adequada
(dominancia > 9 dB).

Para aprofundar a analise do impacto da melhoria, foi gerado o mapa de variagao de
RSRP apresentado na Figura 4.17, obtido pela comparacao do nivel de sinal da melhor
célula servidora antes e apds a aplicacao das corregoes de poténcia advindas do CMA-ES.
Nesse mapa, regioes em verde indicam aumento de RSRP, regioes em amarelo indicam
reducao do nivel de sinal e regioes em azul representam areas sem variacao significativa
(alteragdo em médulo menor do que 0,1 dB). Essa visualizagdo permite identificar padroes

espaciais associados aos ajustes de poténcia aplicados.
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Figura 4.17 — Mapa de variacao do RSRP apds a correcao das poténcias obtidas com
CMA-ES. Regioes em verde indicam aumento do RSRP da célula servidora,
regioes em amarelo indicam reducgao, e regides em azul indicam auséncia de
variacao em relacao a configuracao de referéncia.

A inspegao visual dos mapas revela dois efeitos principais: (i) uma melhoria significa-
tiva da cobertura nas regioes periféricas do cluster, decorrente do aumento de poténcia
aplicado as células de borda, com a maior parte da nova area coberta apresentando domi-
nancia adequada; e (ii) o aumento da dominancia na regiao central do cluster, obtido por
meio da reducao da poténcia de células mais centrais, ampliando a extensao das regioes
bem dominadas no niucleo da rede, incluindo uma pequena regiao central onde houve

poucos ajustes nas células, demonstrando uma manutencao nos niveis de RSRP.

4.6.3 Ganhos Quantitativos de Desempenho

A Tabela 4.8 resume o impacto quantitativo da melhoria proposta em termos de cober-
tura e dominancia entre célula servidora e interferente. Os valores absolutos correspondem
ao numero de pontos da grade da Ar, enquanto os percentuais indicam a participagao

relativa de cada categoria em relagao ao total de pontos analisados.

Tabela 4.8 — Distribuicao de cobertura e dominancia antes e apds as adequacoes de po-

téncia
Categoria Referéncia  Aprimorado Ganho (%)
Sem cobertura 64.234 (81,4%) 57.285 (72,6%) —-10,8

Cobertura, baixa dominancia  7.466 (9,5%)  10.177 (12,9%) +36,3
Cobertura, alta dominancia 7.192 (9,1%)  11.430 (14,5%) +58.,9

Observa-se uma reducao de 10,8% na drea sem cobertura, acompanhada por um au-

mento expressivo das regioes com dominancia suficiente. Em particular, a fracao da area
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com boa dominancia cresce de 9,1% para 14,5%, correspondendo a um ganho relativo
bastante substancial de 58,9%. Também houve ganho de area com baixa dominancia,
correspondente a 36,3% com relacdo a situacao original. Esses resultados corroboram
quantitativamente as tendéncias observadas visualmente na Figura 4.16, evidenciando
a eficacia do método proposto na melhoria simultanea da extensao de cobertura e das
condicoes de interferéncia.

Além disso, também na quantificacdo dos ganhos de cobertura com e sem dominéancia,
considerando apenas as seeds validas nos critérios ja mencionados, o modelo se mostrou
muito robusto, apresentando baixos coeficientes de variacao e intervalos de confiancga de

95% estreitos, conforme mostrado na tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Médias, dispersao e invervalos de confianga obtidos apds 1.000 execugoes.

Desvio- Coeficiente

Classificagdo do Elemento Média padrao de variagao IC 95%

Sem Cobertura 57.325 178 0,31% [57.310 ; 57.333]
Cobertura Sem Dominéancia 10.467 238 2,27% [10.453 ; 10.483]
Cobertura Com Dominancia ~ 11.100 161 1,45% [11.094 ; 11.114]

De forma geral, os resultados demonstram que a estratégia de ajuste de poténcias
buscando o aprimoramento da qualidade da cobertura com método unicamente orientado
por dados proposta é capaz de promover melhorias consistentes e robustas nas métricas

utilizadas para quantificar a qualidade de cobertura de uma area.

4.6.4 Aspectos Computacionais e Consideragoes de Implantacao

O custo computacional do método de proposto foi avaliado a partir do tempo de
execugao do algoritmo CMA-ES em miultiplas execugoes independentes. Cada processo foi
executado por 100 geragoes. Considerando o tamanho padrao da populacao do CMA-ES,
isto é, a quantidade de solugbes candidatas geradas a cada geragao, conforme recomendada
por (HANSEN, 2023) (valor também utilizada por padrao na biblioteca pycma, usada na

implementagao em Python deste trabalho):

A=4+[3InK] (51)

onde |-] representa a funcao piso (arredondamento para baixo) e, com K = 24 célu-
las, resulta em uma populac¢ao de 13 individuos (ou vetores P) por geragio, totalizando
1.300 avaliacoes da fungao objetivo por execucao. No cenario avaliado, cada execucao do
CMA-ES demandou, em média, 18,5 s em uma estacdo de trabalho convencional, com

desvio padrao de 0,2 s ao longo de 1.000 execugoes independentes, conforme resumido na
Tabela 4.10.
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Tabela 4.10 — Desempenho computacional ao longo de 1.000 execugoes independentes do

CMA-ES

Métrica Valor
Ntumero de execugoes 1.000
Geracgoes por execucao 100
Avaliagoes da fungao objetivo por execugao 1.300
Tempo médio de execugao (s) 18,48
Desvio padrao (s) 0,18
Coeficiente de variacao 0,98%

IC 95% para a média (s) (18,47 ; 18,49]

O coeficiente de variacdo menor que 1% e o estreito intervalo de confianga indicam
comportamento computacional estavel e previsivel, apesar do carater estocastico do algo-
ritmo. O tempo total do experimento, considerando as 1.000 execugoes independentes,
foi de aproximadamente 5,13 horas no hardware doméstico convencional mencionado na
Secao 4.2.3. Porém, ressalta-se que a quantidade elevada de execugoes foi demandada por
rigor metodolégico, visando a obtencao de estimativas estatisticamente fortes e validas.
A baixa variabilidade observada (coeficiente de variagao inferior a 1%) e o intervalo de
confianca de 95% extremamente estreito para o tempo médio de execucgao indicam uma
boa estabilidade do algoritmo. Em aplicaciao pratica, uma quantidade de execugoes entre
5% e 10% dessa quantidade de 1.000 execucoes é suficiente para a obtengdo de bons re-
sultados, o que totalizaria um tempo aproximado de execucao entre 15 e 30 minutos em
hardware convencional, considerando-se um cluster do mesmo tamanho.

Sob a perspectiva de implantacao pratica, o método proposto é concebido como parte
de um fluxo de processamento orientado por dados de ponta a ponta, no qual a aquisi¢ao
de medigoes, a extrapolacao de cobertura e a etapa de aprimoramento da cobertura sao
executadas de forma integrada. As fases de coleta de dados e de modelagem do ambiente
de radio, que dependem de medigoes do tipo MDT, crowdsourcing ou drive tests, bem
como de modelos de interpolagao computacionalmente intensivos, constituem os compo-
nentes mais onerosos do processo e devem ser atualizadas sempre que uma nova corregao
for realizada. Assim, embora o CMA-ES em si apresente relativo baixo custo computa-
cional, o tempo total necessario para a execucao do pipeline completo da metodologia
ARCADE pode ser significativamente influenciado pelas etapas de aquisicao de dados e

modelagem do ambiente de propagacao.

4.6.5 Comparacao dos Resultados Obtidos com Trabalhos Re-
lacionados
Para a avaliagao da contribuicao cientifica de uma proposta metodolégica é importante

se estabelecer uma comparacao direta de seus resultados quantitativos com os de trabalhos

correlatos. Contudo, conforme evidenciado na Tabela 2.2, a baixa aderéncia de trabalhos
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com premissas suficientemente similares as da metodologia ARCADE limita o escopo
dessa comparacao. Dentre os trabalhos avaliados, aquele que apresenta maior aderéncia
metodologica é o de (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN, 2008).

Os resultados obtidos pela metodologia ARCADE podem ser contextualizados com
os de (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN, 2008), que apresenta uma abordagem auto-
matizada de otimizacdo de cobertura com controle de sobreposicao e interferéncia para
redes moveis. Embora os contextos e métricas adotados sejam distintos, a comparacao
¢é pertinente, pois ambos os trabalhos compartilham o objetivo central de maximizar si-
multaneamente a cobertura e reduzir a interferéncia entre células de um mesmo cluster
através de ajustes nos niveis de poténcia transmitida pela RBS.

Do ponto de vista metodolégico, as abordagens diferem de forma fundamental. O
método de (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN, 2008) pressupoe o acesso a informagoes
de projeto da rede, como parametros de enlace e modelos de propagacao, que sao utilizados
para calcular analiticamente um coeficiente de cobertura ¢; = 3;/a;, definido como a razao
entre a area de melhor servidor na presenca de vizinhos e a area de cobertura isolada
de cada RBS. O processo de aprimoramento da qualidade de cobertura é conduzido
por um método iterativo baseado em Newton-Raphson, que ajusta os niveis de poténcia
de transmissdo (ajustes esses similares aos realizados na metodologia ARCADE) com
base nesse modelo matematico explicito. Em contraste, o método proposto nesta tese
é estritamente orientado por dados (data-driven): nao requer qualquer informacao de
projeto, modelo analitico de propagacao ou parametro de configuragao da rede.

No que diz respeito aos resultados quantitativos, (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN,
2008) reporta, para uma rede de 12 RBSs com trés setores cada, uma redugao de 42%
na area com sobreposicao de cobertura e um decréscimo marginal de 3% na drea total
coberta. Por sua vez, a metodologia ARCADE, aplicada a um cluster com 8 RBSs,
apresentou um ganho relativo de 58,9% na drea com alta dominincia e de 36,3% na area
com baixa dominancia, com uma reducao de 10,8% na drea sem cobertura. A Tabela 4.11

resume esse comparativo.

Tabela 4.11 — Comparativo de melhoria de cobertura e qualidade entre o ARCADE e o
modelo proposto em (FAGEN; VICHARELLI; WEITZEN, 2008).

Aumento da Aumento da
Método RBSs Células Area com Area de
Qualidade Cobertura

Fagen, Vicharelli
e Weitzen (2008) 12 36 42% -3%

ARCADE 8 24 59% 36%

Embora as métricas e premissas dos dois métodos sejam bastante distintas, os ganhos

obtidos sdo comparaveis em magnitude, demonstrando que, mesmo operando sem infor-
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macoes de projeto ou modelos analiticos de propagacao, a metodologia ARCADE é capaz
de produzir resultados competitivos quando comparada a métodos que utilizam ajustes

de poténcia orientados por modelo para a melhoria da qualidade de cobertura.

4.7 Ponderacoes sobre Eficiéncia Energética e Emis-

sao de Carbono

Atualmente, uma atencao especial deve ser dada as questoes relacionadas ao consumo
de energia e a emissao de carbono. Em especial, aplicagdes de TA generativas tém deman-
dado altissimo consumo energético devido a quantidade e ao tamanho dos datacenters
necessarios para treinamento e inferéncia. Esse cenario intensifica preocupacoes relacio-
nadas a sustentabilidade ambiental, a eficiéncia energética e ao custo operacional desses
sistemas em larga escala. Nesse contexto, o objetivo desta se¢do é realizar uma compara-
¢ao nao-exaustiva entre os métodos tradicionais de tuning de uma rede maével celular com
a metodologia ARCADE. Como serda mostrado a seguir, os métodos serdo comparados

etapa a etapa, considerando fases similares do processo.

Cabe ressaltar, contudo, que nao existe um procedimento tinico ou rigidamente padro-
nizado para a tuning tradicional de RAN. Na pratica, os fluxos operacionais podem variar
entre operadoras e até mesmo entre equipes técnicas dentro de uma mesma organizacao.
Assim, a comparacao apresentada nesta secao baseia-se em uma estrutura genérica, re-
presentativa das praticas mais comumente adotadas no setor, sem a pretensao de esgotar

todas as variagoes possiveis.

4.7.1 Metodologia para Comparacao de Emissao de Carbono

Durante o processo de aprimoramento da rede, considerando tanto a metodologia
tradicional quanto o ARCADE;, sdo claramente identificadas trés grandes etapas distintas:
a aquisi¢ado das amostras, a extrapolacao dos dados para uma generalizagao da cobertura

por célula e, por fim, a etapa de andlise dos dados e o tuning do sistema em si.

A figura 4.18 representa essas etapas, evidenciando os métodos usados em cada uma
delas e ressaltando qualitativamente e de forma preliminar o potencial de consumo de
energia e/ou emissao de carbono de cada uma delas. As caixas em vermelho representam
maior potencial de emissao de carbono, enquanto as caixas em amarelo e verde represen-
tam, respectivamente, potenciais médio e baixo em termos de impacto nas emissoes.

A seguir, cada etapa serd analisada quantitativamente para se estimar o consumo

energético associado e o correspondente potencial de emissao de carbono, de modo a

permitir uma comparacao entre a abordagem tradicional e a metodologia ARCADE.
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Proposta

Etapa Método Tradicional ARCADE

Aquisicao de Usualmente Via eNWDAF ou
amostras Drive Test crowdsourcing
Extrapolagao N&o ha GPSK + RNA

de Dados

N4 \/

Otimizagéo da Andlise "manual” por CMA-ES
RAN equipe técnica

Figura 4.18 — Diagrama preliminar comparativo das etapas do processo de tuning de
RAN. Figura elaborada pelo autor.

4.7.2 Emissao de Carbono na Etapa de Aquisicao de Amostras

Tradicionalmente, o processo de aquisicao de dados para aprimoramento da RAN é
realizado com a coleta de dados via drive tests, que tém uma maior pegada de carbono
associada ao consumo de energia para o deslocamento do veiculo que contém os equipa-
mentos que realizam essa coleta de dados. Ha diversas varidveis a serem analisadas no
processo de DT: tipo do veiculo utilizado (carro, motocicleta, equipamentos embarcados
em transportes publicos), classe do veiculo (a combustao, elétrico ou hibrido), tipo de
combustivel utilizado no caso de veiculo a combustao (etanol, gasolina ou 6leo diesel), es-
tilo de conducao, poténcia e eficiéncia do veiculo, horério, trafego e temperatura ambiente,
além de outros fatores.

Para uma anélise basica, serd considerado um veiculo a combustao abastecido com
gasolina C (E27), de médio consumo (12 km/L) em ciclo misto, tipico de carros compac-
tos a médios brasileiros (INMETRO, 2025), a uma temperatura de 20° C. Esse tipo de
veiculo ainda ¢ o normalmente utilizado no cenério brasileiro, embora haja uma tendén-
cia de aumento no uso de carros hibridos ou elétricos, o que pode, num futuro préximo,
reduzir as emissoes. Nesse cenario, as emissoes de escapamento, também chamadas de
Tank-to-Wheel (TTW), sdo da ordem de 190 g COs/km, enquanto a pegada de carbono
completa pogo-a-roda, ou Well-to-Wheel (WTW) — que inclui a produgao e distribuicao
do combustivel — é de aproximadamente 230 a 245 g COqe/km (KAWAMOTO et al., 2019;
CARVALHO, 2011; MERA et al., 2023). Esses valores sao conservadores e alinhados com
a frota brasileira, considerando-se o combustivel exclusivamente gasolina C. Em cenarios
reais de DT, a emissdo pode variar em +15% conforme o trafego e o estilo de condugao.
Neste trabalho, serd considerada a média WTW de 237,5 g COqe/km rodado.

Para o caso da cidade de Uberlandia (MG), das quais foram obtidos os dados de DT, a
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estimativa de quilometros rodados para obteng¢ao de um mapa de cobertura representativo
de toda a drea urbana, utilizando o padrdo “rua sim, rua nao” nas vias locais (amostra-
gem alternada que nao exige o percorrimento de todas as ruas, mas sim vias alternadas
para coincidir com a dire¢do das ruas e garantir representatividade espacial), é de apro-
ximadamente 1.800 km. Esse ntiimero foi encontrado através de fontes que determinam
a extensao total da malha vidria urbana, que passou de 2.500 km em 2012 (ASSUN¢aO,
2012) para 3.000 km em 2018 (Diério de Uberlandia, 2018). Sera adotada uma estimativa
conservadora de 3.000 km de malha viaria total para a cidade. Em seguida, aplica-se
o padrao de DT tipico em uma RAN: percorrem-se integralmente as vias de hierarquia
superior (arteriais e coletoras, que serd considerado 25% da malha total) e adota-se amos-
tragem alternada (“rua sim, rua nao”) nas vias locais (75% restante), equivalente a 50%

do comprimento dessas vias. O célculo resulta em:
(0,25 x 3.000) + (0,75 x 3.000 x 0,5) ~ 1.875 km,

arredondado para 1.800 km considerando eventual otimizagao de rotas, vias nao percor-
ridas, falha na amostragem em bairros de mais dificil acesso, dentre outros. Esse valor
é estimado, mas estd muito alinhado as praticas de campo em campanhas de DT para
tuning de um sistema celular.

Aplicando o fator de emissdo adotado de 237,5gCOye/km ao percurso estimado de
1.800km para um drive test completo de mapeamento de cobertura em Uberlandia,
obtém-se uma emissao total de aproximadamente 427,5kg de CO5 emitidos no processo
de um DT nessa cidade. Embora esse montante possa ser visto como moderado quando
considerado isoladamente — equivalente ao carbono sequestrado por aproximadamente 19
arvores adultas ao longo de um ano inteiro (NOWAK et al., 2013) —, ele ganha relevancia
quando se multiplica pela frequéncia das campanhas de tuning, geralmente semestral ou
anual, e pelo nimero de cidades atendidas por uma operadora, sobretudo considerando-se
as operadoras nacionais.

A metodologia ARCADE, por sua vez, propoe que os dados de cobertura sejam co-
letados através de métodos decorrentes de uma evolugao da arquitetura 3GPP, como o
MDT, ou via crowdsourcing, conforme demonstrado na pratica na Se¢ao 4.1. Embora
essas técnicas nao sejam completamente isentas de emissao de carbono, ja que qualquer
método envolve intrinsecamente o consumo de energia elétrica, elas sao substancialmente
menos impactantes ao meio ambiente e, assim, contribuem para que o processo de apri-

moramento da RAN seja mais sustentavel.

4.7.3 Emissao de Carbono na Etapa de Extrapolacao de Dados

No caso do ARCADE, o impacto de maior relevancia se refere ao consumo de energia

elétrica devido a carga de processamento no célculo dos GPSKs e, sobretudo, das RNAs,
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sendo esse ultimo processo muito mais intensivo em uso de recursos computacionais do
que o primeiro.
Comparativamente, o processo computacional do GPSK é proporcional a (CORMEN

et al., 2009):

O(N - d) (52)

onde:

1 N é o nimero de amostras;

1 d é a dimensionalidade dos dados.

Logo, no caso do GPSK, o custo computacional cresce de forma linear com o niimero
de amostras e dimensoes de analise. Nao ha nem uma retropropagacao de erros nem um
ajuste iterativo de pesos, o que simplifica bastante todo o processo.

Ja as RNAs exige muito mais processamento porque envolve métodos computacional-
mente custosos de ajustes de parametros (pesos e biases). Do ponto de vista de custo

computacional, o esfor¢o é proporcional a (CORMEN et al., 2009):

ON-d-L-E) (53)

onde, além de N e d, tem-se:

(1 L é o numero de camadas de rede;

1 F ¢é a quantidade de épocas até se atingir a convergéncia da rede.

Em resumo, enquanto o GPSK é um processo que ¢é resolvido com operagoes mais
diretas e fechadas, as RNAs envolvem multiplas camadas com fungdes nao-lineares, sendo
muito mais intensivo em operacgoes de multiplicacao de matrizes. Na pratica, usando o
hardware simples, como o mostrado na Tabela 4.2, os processos gaussianos sao computa-
dos em poucos segundos por célula, enquanto as redes neurais artificiais levam horas de
processamento para treinamento, como serd mostrado adiante. Desta forma, para este
trabalho, o esfor¢o computacional — e seu respectivo consumo elétrico — do processamento
GPSK sera considerado desprezivel com relacao as RNAs.

Foi considerado fator de emissao para o Brasil de 38,5 kgCOye/MWh, de acordo com o
Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagao do Brasil (MCTI) (MCTI, 2024). A emissao
de carbono é comparativamente baixa em relacao a outros paises, sobretudo os do G20,
devido ao fato de o pais gerar 79% de sua eletricidade a partir de fontes renovaveis,
predominantemente hidrelétricas, mas com um aumento ano a ano na geragao solar e

edlica (Climate Transparency, 2022).
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A Tabela 4.12 apresenta os valores de kWh consumidos e de kgCO2e emitidos pela
RNA para cada PCI e o valor total durante o treinamento da rede. Nao sao considerados
os treinamentos com GPSK, por se tratarem de um consumo irrelevante quando com-
parado ao consumido pelo treinamento da rede em RNA. Os valores de consumo estao
estimados em seu patamar superior, uma vez que foram obtidos multiplicando-se o tempo

de processamento pela poténcia nominal da fonte de 45 W.

Tabela 4.12 — Consumo energético e emissao de carbono associados ao processamento das

RNAs por PCI

PCI Tempo de Consumo de Emissao de
Processamento (s) Energia (kWh) Carbono (kgCO,)
009 26.083,9 0,326 0,0126
010 39.055,8 0,488 0,0188
011 31.198,2 0,390 0,0150
165 37.493,6 0,469 0,0181
166 25.426,6 0,318 0,0122
167 23.538,9 0,294 0,0113
243 33.202,0 0,415 0,0160
244 43.466,3 0,543 0,0209
245 27.385,5 0,342 0,0132
246 23.524,2 0,294 0,0113
247 25.425,8 0,318 0,0122
248 31.204,8 0,390 0,0150
252 29.469,1 0,368 0,0142
253 24.714,7 0,309 0,0119
254 23.046,0 0,288 0,0111
333 28.740,2 0,359 0,0138
334 33.412.9 0,418 0,0161
335 22.046,0 0,276 0,0106
395 22.913,2 0,286 0,0110
396 26.063,9 0,326 0,0126
397 31.651,5 0,396 0,0152
404 35.906,2 0,449 0,0173
405 23.787,2 0,297 0,0114
406 38.814,6 0,485 0,0187
Total 70.7571,2 8,845 0,3405

O valor de 340 gCO5 pode ser considerado um valor baixo em termos absolutos. Em
termos de comparagdao, um chuveiro elétrico residencial comum de 5,5 kW (amplamente
usado no Brasil) consome os 8,8 kWh da energia usada no processamento das RNAs no

tempo equivalente de 1 hora e 36 minutos de uso continuo.
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4.7.4 Emissao de Carbono na Etapa de Tuning da RAN

Conforme apresentado na Secao 4.6.4, o custo computacional do CMA-ES é bastante
baixo, equivalendo a 18,5 s por execugao. Considerando 50 execucoes por célula — de
modo a se ter um conjunto estatisticamente consistente de resultados e possibilitar a
selecao da melhor solucao dentre elas —, e ainda levando-se em consideragao o cluster de
24 células, o tempo total de processamento é da ordem de 6,2 h em um hardware doméstico
convencional. Admitindo-se, de forma conservadora, o valor de 45 W (poténcia maxima da,
fonte de alimentagdo do equipamento) e o fator de emissao de 38,5 kgCOye/MWh (MCTI,
2024), estima-se, para todo o processamento, uma emissao de carbono total aproximada
de 0,0107 kgCOse, ou o equivalente a 10,7 g de CO,.

Em contraponto, a etapa de tuning, quando realizada manualmente por uma equipe
especializada, também demanda varias horas de uso de hardware. O tempo total em
horas vai, naturalmente, variar conforme o tamanho da equipe envolvida, os equipamentos
usados e o nivel de profundidade da analise. Em razao dessa variabilidade e da auséncia de
padronizacao metodologica, a quantificacdo precisa desse consumo torna-se imprevisivel
e dificil de estimar. Porém, pode-se presumir que sua ordem de grandeza seja em torno
de algumas dezenas de horas de uso de equipamentos equivalentes aos utilizados pelo
ARCADE.

Ha também, obviamente, uma discrepancia importante ao se comparar a melhoria do
projeto realizada manualmente por uma equipe de engenheiros e a proposta no ARCADE;,
uma vez que a ultima se restringe a adequagoes nas poténcias dos canais de referéncia
das células, enquanto a primeira envolve ajustes em diversos outros parametros de rede,
inclusive fisicos, como os azimutes e downtilts das antenas.

Portanto, embora o tuning viabilizado pelo ARCADE apresente uma emissao de car-
bono quantificivel e muito baixa (= 10,7gCOqe), a comparacao direta com o processo
manual revela-se impraticavel. As diferengas fundamentais de escopo — o CMA-ES limita-
se a ajustes nas poténcias dos canais de referéncia, enquanto a abordagem humana envolve
dezenas de parametros, inclusive fisicos e dependentes de informacao adicional externa —,
e ainda considerando a alta variabilidade metodolédgica e de equipe, nao ¢é possivel a re-
alizagao de qualquer quantificacdo equivalente. Devido a impossibilidade de comparacao
metodoldgica justa e considerando que ambas as estratégias se situam na mesma ordem
de grandeza de consumo de hardware, pode-se concluir por um empate técnico no que

tange ao impacto ambiental associado a propria etapa de tuning.

4.7.5 Conclusao sobre Impacto da Metodologia ARCADE na

Emissao de Carbono

Observa-se, atualmente, uma preocupagao crescente — e bem fundamentada — em re-

lagao aos impactos das técnicas de TA sobre o consumo de energia e de recursos hidricos,
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Proposta

Etapa Método Tradicional ARCADE

Aquisicao de Usualmente Vie;eNWI_DAF ou
amostras Drive Test: 427,5 kgCo,e clon 50:; ‘;zg muito
Extrapolacéo GPSK + RNA:
N&ao héa: 0 kgCo,e

de Dados 2 0,34 kgCo,e

. - Analise "manual” por
Otimizagao da equipe técnica: similar a CMA-ES:
RAN CMA-ES em ordem de 0,011 kgCo,e

grandeza

Figura 4.19 — Diagrama final comparativo das etapas do processo de tuning de RAN.
Figura elaborada pelo autor.

bem como sobre o consequente aumento das emissoes de carbono e dos impactos ambi-
entais associados. O objetivo da Secao 4.7 foi a de realizar uma comparagao do impacto
nas emissoes de carbono envolvidos na metodologia ARCADE com relagao aos métodos

tradicionalmente usados.

Essa comparacao é complexa, devido as diferengas fundamentais de escopo na abor-
dagem das etapas do processo de aprimoramento da cobertura da RAN. Porém, de uma
forma mista qualitativa e quantitativa, e com a realizagdo de uma comparacgao etapa a
etapa, é possivel verificar que o ARCADE nao implica necessariamente em aumento sig-
nificativo das emissoes, podendo potencialmente até trazer uma reducao das mesmas. O
diagrama preliminar apresentado na Figura 4.18 pode ser atualizado conforme mostrado

na Figura 4.19, com os dados calculados e estimados nesta secao.

Em sintese, a diferenca entre o método tradicional de tuning de RAN e a proposta
ARCADE concentra-se essencialmente na etapa de aquisicao de amostras. Embora a co-
leta seja feita atualmente por meio de DTs, essa etapa poderia ser realizada via MDT
ou crowdsourcing em qualquer uma das metodologias, eliminando por completo a discre-
pancia observada quando se adota o DT no processo convencional. Dessa forma, nao ha
diferenca essencial entre as duas abordagens do ponto de vista de emissoes de carbono.
Consequentemente, pode-se afirmar que a abordagem ARCADE nao implica impacto am-
biental adicional significativo quando comparada aos métodos tradicionais de melhoria de

rede.
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4.8 Respostas as Questoes de Pesquisa

As hipodteses e questoes de pesquisa levantadas na Secao 1.3 foram comprovadas e
respondidas ao longo do desenvolvimento deste trabalho. Isso foi realizado por meio da
definicao de conceitos no Capitulo 2, proposta da metodologia ARCADE no Capitulo 3
e da realizacao de andlises quantitativas e experimentais no Capitulo 4. As respostas as

principais questoes de pesquisa sao apresentadas a seguir:

a Q1: Como representar as amostras na geografia a ser analisada de uma forma con-

tinua e organizada, de modo que caracterizem o ambiente de RF de forma acurada?

R1: Para representar as amostras na geografia de forma continua e organizada,
propoe-se a construcao de uma grade espacial regular composta por células de di-
mensoes fixas de 50 metros por 50 metros, conforme mostrado na Secao 3.4 e, em
especial, na Figura 3.4. Essa abordagem permite estruturar o espaco geografico na
forma de uma matriz bidimensional representando coordenadas de latitude e lon-
gitude, onde cada célula representa uma porcao discreta e homogénea do ambiente
fisico. Essa abordagem discreta tem varias vantagens sobre a alternativa de um mo-
delamento continuo baseado em equagoes de interpolagao, o que tornaria o modelo

altamente complexo e de dificil manipulacao.

Em cada célula da matriz sera atribuida, de maneira exclusiva, uma e apenas uma
amostra de poténcia do sinal de referéncia (ou RSRP) para cada PCI pertencente
ao cluster em analise. O modelamento espacial obtido por meio dessa grade ga-
rante uma representagao continua do ambiente de RF, compativel com técnicas de

visualizacao, extrapolacao e analise de cobertura.

A escolha do tamanho do elemento da matriz (50 m x 50 m) foi motivada por um
equilibrio de densidade amostral. Na area analisada, tamanhos menores de grade
poderiam levar a uma granularidade desnecessariamente pequena, impactando no
esforco computacional para a extrapolagao dos dados quanto na diminuicao da den-
sidade de amostras na area total. Por outro lado, elementos maiores tenderiam a
mascarar variagoes locais importantes no ambiente de RF, como efeitos de sombra,
obstrugoes por edificios ou construgoes, bem como por outros fatores de origem topo-
grafica ou morfologica, além de potencialmente gerar artefatos na representagao da
cobertura. As dimensoes adotadas para o elemento da matriz se mostraram adequa-
das para captar variacoes espaciais relevantes em ambientes urbanos e suburbanos,
ao mesmo tempo em que preservam a viabilidade computacional e a integridade es-
tatistica da base de dados. Cabe ressaltar que a decisao do tamanho do elemento da
matriz tem que levar em consideracao o tamanho da area total analisada, densidade
amostral, morfologia, tamanho das células, além de outros fatores. Este trabalho

considera que elementos de 50 m de aresta ¢ geralmente bem adequado as aplicagoes
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de macrocélulas em areas urbanas e suburbanas, porém é interessante que se faca

uma analise preliminar em outros casos de uso.

Q2: Como, célula a célula, determinar-se quais amostras podem ser consideradas

normais, quais sao anomalias e quais correspondem a outliers?

R2: A classificagdo das amostras em normais, anémalas ou outliers, célula a célula,
é realizada com base em critérios estatisticos diretos e formais, conforme descrito em
detalhes na Se¢ao 3.4. O processo inicia-se com a definicdo do conjunto de amostras
georreferenciadas pertencentes a cada célula da matriz espacial descrita anterior-
mente. Em seguida, para cada célula, determina-se o centrdide da sua cobertura,
calculado como o ponto médio das posi¢oes das amostras vélidas, através de uma

média aritmética simples, sem uso de qualquer ponderagao.

Para cada amostra, calcula-se entao a distancia euclidiana ao centréide da célula
correspondente usando-se o método de Haversine. Com base nesse conjunto de dis-
tancias, obtém-se a média d,, e o desvio padrao o,,. A partir desses parametros,
adota-se uma abordagem baseada em limiares multiplos do desvio padrao para ca-
racterizar o grau de aderéncia espacial de cada amostra em relacao ao padrao central

da célula.

A classificacao segue a seguinte logica:

e Amostras normais: distancia ao centréide menor que d,, + 30,,;
e Amostras anomalas: distancia entre d,, + 30,, e d,, + 60,,;

e Amostras outliers: distancia superior a d,, + 60,,.

Esse critério possibilita a identificacdo de erros relevantes de medicao ou na base de
dados, sobretudo aqueles que poderiam causar um desvio severo na modelagem ba-
seada em RNA. Isso é evitado eliminando-se os outliers da base de amostras. Além
disso, com a classificacdo das amostras, é possivel delimitar-se as areas de normali-
dade (Ay) e de anormalidade (A4), de modo que os dados possam ser tratados de

forma distinta em cada uma delas.

Q3: Quais os melhores métodos para se realizar a extrapolagdo dos dados, inferindo-

se valores ausentes em coordenadas onde nao hd amostras?

R3: Dentre os diversos métodos avaliados para a extrapolagao de dados em regides
sem amostras, o que apresentou melhor desempenho foi a utilizacdo de processos
gaussianos utilizando um kernel espacial do tipo RBF. Essa abordagem permitiu
modelar a distribuicao espacial do sinal, incorporando incertezas e variabilidades
presentes nos dados reais, especialmente em contextos de propagagao caracteristicos
de sinal celular, onde fendmenos como sombreamento, “canalizacao” e interferéncia

causam variagoes locais nao previsiveis.



4.8. Respostas ds Questdes de Pesquisa 123

A principal vantagem observada com o uso do GPSK com kernel RBF foi a sua
capacidade de fornecer condi¢des de contorno necessarias para evitar o overfitting
no modelamento com RNAs e, ao mesmo tempo, preservar caracteristicas locais de
anomalias de cobertura, mantendo a integridade estrutural dos padroes observados

durante a fase exploratoria dos dados.

Para atingir esse equilibrio entre suavidade e capacidade de representacao das ano-
malias, foi necessario realizar um cuidadoso ajuste dos hiperparametros do modelo,
sobretudo o termo de regularizagao adicionado a matriz de covariancia alpha (o).
O processo de calibragao foi conduzido por meio de validacao cruzada, utilizando
métricas como o coeficiente de determinacido R? e a raiz do erro quadritico mé-
dio (RMSE) como critérios de desempenho. Os melhores resultados foram obtidos
quando ambos os indicadores atingiram valores 6timos, refletindo tanto boa capa-

cidade preditiva quanto baixo erro esperado do modelo.

Além disso, a extrapolac¢ao foi auxiliada pela introducao de amostras aumentadas
geradas na Area de Anormalidade A4. A quantidade e posicionamento dessas amos-
tras foram planejados considerando-se as distancias entre as anomalias e a Area de
Normalidade Ay. Essa estratégia foi essencial para manter a coeréncia do modelo
em regioes limitrofes e evitar a propagacao artificial de padroes que nao condizem

com a distribuicao real do sinal.

Esse conjunto de abordagens possibilitou um mapeamento mais fidedigno da cober-

tura de sinal, especialmente em regides com escassez de medigoes.

O Q4: Como fazer com que as amostras anomalas nao interfiram no modelo de ex-
trapolacao, exagerando na representacdo da cobertura, sem que sejam simplesmente

descartadas?

R4: A modelagem com GPSK mencionada na R3 viabiliza o aumento das amostras
na Ay, de modo que é possivel tanto o estabelecimento de condig¢oes de contorno
adequadas (sobretudo delimitando as 4reas sem cobertura nas bordas da Area Total
Ar), quanto uma representacao adequada das anomalias de cobertura causadas pelas
amostras anémalas. A extrapolagao através de GPSK e a metodologia apresentada
para amostragem na A, garantem que as anomalias sejam evidenciadas, porém de
forma suave, ou seja, se estendendo através de curvas de decaimento gaussiano.
Ainda assim, mantém-se as caracteristicas de anomalia, sem que haja descarte de

amostras relevantes.

ad Q5: Dado o mapa de cobertura continuo do cluster de células, na forma de um banco
de dados estruturado que representa a configuracdo do sistema, como quantificar a
qualidade do servico prestado por esse cluster na drea avaliada, de forma a se poder

avaliar seu grau de eficiéncia?
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R5: A qualidade do servigo na area avaliada pode ser avaliada com base em trés

termos bem definidos, conforme definido na Segao 3.7.1:

e Indice de Cobertura (C;): quantifica, para cada elemento da matriz que re-
presenta a Area Total, a qualidade de cobertura no elemento i, refletindo a
poténcia do sinal recebido nesse ponto pela célula servidora do mesmo, sendo
que valores proximos a zero indicam baixo nivel de cobertura e valores proximos

a unidade representam niveis bons ou 6timos de cobertura;

e Indice de Dominancia (D;): quantifica, também para cada elemento da matriz,
a dominancia da servidora no ponto, ou seja, a diferenca em dB da poténcia
recebida pela servidora e a poténcia recebida pela interferente dominante (se-
gundo maior RSRP no ponto), sendo valores préximos a zero indicativos de
baixa dominancia e valores préximos a um, demonstrativos de uma grande do-

minancia da servidora, ou seja, baixa interferéncia da interferente dominante;

e Indice de Distribuicio Espacial (SDI): mede o quio similares sdo os tamanhos
das células. Essa caracteristica é altamente desejada, para que haja uma distri-
buicdo uniforme de trafego da rede, de modo que néao se sobrecarregue células
de maior cobertura em detrimento as de menor cobertura. A variancia de SDI

representa fisicamente o grau de diferenca de suas coberturas no cluster.

Uma vez definidos esses trés termos, foi proposta na Secao 3.7.1 uma funcgao objetivo
J (P), fungao do vetor P de ajustes de poténcias das células, que inclui, além dos
trés termos acima citados, um quarto termo de regularizacao, que penaliza desvios
elevados nos ajustes de poténcia individuais e favorece solugoes fisicamente mais

realistas e viaves do ponto de vista operacional de uma rede real.

De maneira geral, a fungao objetivo J(P) pode ser considerada uma forma consoli-
dada e consistente de se quantificar a qualidade do servigo prestado em uma area,
baseado nos termos de cobertura, dominancia e homogeneidade da cobertura das

células.

a Q6: Qual abordagem de modelagem e avaliagdo de desempenho é mais adequada para
permitir que o sistema determine ajustes em seus parametros, de modo a maximizar

a qualidade do servigo na drea atendida pelo cluster de células?

R6: Foi proposto um método baseado na técnica CMA-ES, formulado como um
problema de otimizacao nao linear e nao convexa, no qual os ajustes de poténcia
das células pertencentes ao cluster sao tratados como variaveis de decisao. A funcao
objetivo J(P) foi definida de modo a maximizar a qualidade do servico na &rea

analisada, conforme ja mencionado na questao anterior.

O CMA-ES foi escolhido por sua robustez na busca em espacos de alta dimensiona-

lidade e por sua rapida convergéncia e — conforme demonstrado nos experimentos
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— baixa variancia nos resultados gerados por seeds aleatérias, apesar de sua natu-
reza estocdastica. Dessa forma, o método viabiliza um mecanismo otimizagao nao-
exaustiva capaz de convergir para configuragoes paramétricas que melhorem signifi-
cativamente a qualidade da cobertura na regiao de interesse, conforme demonstrado

nos experimentos realizados.

O problema de aprimoramento da cobertura foi entao abordado com essa técnica,
visando maximizar J (P), considerando uma ponderagao dos termos que favorece o
critério de maximizacao da area com cobertura e boa dominancia. De fato, o termo
D; foi o que apresentou maior peso relativo dentre os termos componentes da fungao

objetivo, apds varios testes de calibracao desses pesos.

Os experimentos apresentados mostraram que o método CMA-ES usado para se
maximizar a funcdo objetivo J (P) resultou em um aumento significativo da qua-
lidade de cobertura da area pretendida, de forma que essa abordagem mostrou-se

eficaz na solucao do problema proposto.
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Ao mesmo tempo em que o tema de auto-organizacao de uma rede de acesso celular
¢ bastante explorada em trabalhos académicos ou mesmo implementada em sistemas
proprietarios fornecidos por wvendors tradicionais de tecnologia, verifica-se que, em sua
grande maioria, essas solugoes sao de configuragoes bastante complexas. Normalmente,
a implementagao desse tipo de sistema é custosa e trabalhosa, além de tender a ser
proprietaria de um vendor em especial, devido ao grande volume de integragoes a sistemas
especificos.

Em contraponto, a proposta do ARCADE traz uma abordagem simplificada, direta,
agnostica a fornecedor de tecnologia e de relativa simples implementagao. Nos experimen-
tos, mostrou-se uma solucao eficaz para andlise e deteccao de anomalias de cobertura,
sem o trabalho e custos adicionais que a implementacao de sistemas analogos implica,
observando-se a importante premissa que o sistema ja tenha sido ajustado em um pro-

cesso de tuning dos parametros fisicos.

O desenvolvimento desse trabalho mostra que os principais objetivos inicialmente pro-
postos foram atingidos. Na Secao 1.2, foi estabelecido como objetivo principal apresentar
uma metodologia para aprimoramento da cobertura celular, visando uma futura imple-
mentacao autonoma, contando apenas com dados georreferenciados de niveis de cobertura
por célula, sem o auxilio de informagoes adicionais e sem a utilizagao de modelos empi-
ricos de propagacao. Para chegar ao modelo proposto, foi necessario estabelecer uma
metodologia formal de analise, conforme apresentado na Sec¢ao 3.1, composta por mo-
dulos especificos para a aquisicao de dados, o pré-processamento de dados, o aumento
de amostragem, o treinamento do modelo e, finalmente, para a melhoria do cluster. O
processo é sequencial, sendo que, para todos os mdédulos com excecao do primeiro e do
ultimo, todos os passos sao feitos a célula a célula.

A etapa de aumento de amostragem e delimitacao de condi¢des de contorno de cober-
tura por célula se mostrou imprescindivel para um posterior modelamento e generalizacao
das coberturas. Os experimentos realizados mostraram uma boa efetividade nessa gene-

ralizagdo, que forneceu mapas de cobertura muito compativeis com os dados medidos e



128 Capitulo 5. Consideracoes Finais

coerentes com o observado na pratica, sobretudo considerando que as anomalias tendem
a causar o overfitting do modelo de forma a inviabilizar uma extrapolacdao dos dados
diretamente por uma RNA.

Por fim, o método CMA-ES mostrou-se muito eficaz e eficiente para a tarefa de melho-
ria de desempenho, baseando-se na funcao objetivo desenhada e na calibracdo dos para-
metros de pesos da mesma. Foram obtidos ganhos muito significativos tanto de cobertura
com dominancia quanto de cobertura total. O método, apesar de sua natureza estocds-
tica, apresentou pouca variacdo em seus resultados, usando seeds distintas. Também o
esforco computacional demandado pela execucao do cédigo que implementou o método
foi excepcionalmente baixo, principalmente considerando-se que o hardware utilizado para
todos os experimentos foi uma maquina convencional, sem suporte a aceleragao por hard-
ware, como Graphics Processing Unit (GPU) ou dispositivos dedicados a processamento
paralelo.

Como resultado geral, entende-se que a contribuicao deste trabalho nao se limita ape-
nas a proposicao de uma nova metodologia, mas também a demonstracao de que é possivel
abordar o problema de aprimoramento da qualidade de cobertura de forma pragmatica,
com baixo custo computacional e sem dependéncia de integragdes complexas. Ao nao
se utilizar modelos empiricos classicos de propagacao e de bases externas de engenha-
ria, o método concentra-se exclusivamente nas informacgoes efetivamente disponiveis na
rede, explorando-as de forma a trazer resultados concretos e tangiveis. Essa caracteristica
confere a proposta nao apenas viabilidade técnica, mas também potencial aplicabilidade
pratica em cenarios operacionais, especialmente naqueles que demandam simplicidade,

rapidez de implementacao e independéncia tecnolégica.

5.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresenta varias contribui¢oes de ordens praticas e metodoldgicas para
o estudo, andlise e diagnostico da cobertura de redes celulares, especialmente no que
se refere ao processo de coleta de dados da RAN, ao tratamento de dados de medicoes
obtidas (independente da forma em que foram obtidas) e a definicdo de um método que
permita a melhoria da qualidade de cobertura de um cluster de células que se sobrepoem,
complementam e interferem entre si. As principais contribui¢oes, nesse sentido, sao as

descritas a seguir:

Q Desenvolvimento de Modelos de Interpolacao Espacial: Foi proposto um método de
interpolagao geografica dos dados de cobertura das células em um cluster baseado
no aumento de dados via GPSK e RNAs. O foco foi manter um equilibrio entre a
sensibilidade do modelo e a capacidade de generalizagao, o que apresenta um desafio
significativo. A abordagem proposta previne o descarte de dados de anomalias reais

— que podem indicar falhas na cobertura de uma célula —, a0 mesmo tempo que
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evita o overfitting, permitindo uma expansao dos dados limitados a uma grande

area geografica e viabilizando a representagao da sobreposicao das coberturas.

[ Consolidagio de Base de Dados de Ambiente de RAN Real: Foi consolidada uma
base de dados consistindo de amostras de RF georreferenciadas coletadas de uma
rede real e operacional, consistente com o observado na pratica em uma cidade
média brasileira, com um misto de morfologias rural, suburbana e urbana densa,
representando bem um caso tipico do Brasil. A base foi analisada e tratada,
removendo-se todos os dados inconsistentes (erros de coleta) e duplicados (mais
de uma medida em uma mesma coordenada geografica), sendo esses ultimos con-
solidados como a média das medi¢oes. Também foi realizada uma normalizacao
das coordenadas e da poténcia recebida, de forma que possa ser diretamente usada
em modelos baseados em RNA. O refinamento da base de dados permite a re-
alizacdo de andlises geograficas mais confidveis e representativas da realidade da
cobertura real de um sistema celular tipico de uma cidade média brasileira. A base
original utilizada, ja com as coordenadas deslocadas para efeito de anonimizagao,
estd publicamente disponivel na pasta /data no GitHub do projeto ARCADE em
<https://github.com/drcoliveira/ ARCADE> .

A Proposicao de Método para Aprimoramento de Rede de Acesso de Rddio: Foi estabe-
lecido um método para viabilizar a melhoria de um cluster de células de forma que
nao se necessite de informagoes sobre o sistema advindos de fontes externas. Para
isso, foi definida uma funcao objetivo e os pesos de seus termos foram calibrados
de modo a se ter uma boa eficiéncia da solugdo. O método, baseado na técnica
de otimizacao CMA-ES, mostrou-se muito eficiente tanto em termos de resultados

obtidos quanto em termos de custo computacional.

A Ferramentas Computacionais: Ao longo do trabalho, foram desenvolvidas diver-
sas ferramentas em Python que realizam as etapas de leitura, tratamento, inter-
polagdo, visualizacao e andlise estatistica dos dados. Cada modulo foi desenvol-
vido de forma independente, tornando-os mais facilmente adaptaveis a diferentes
contextos e facilitando sua utilizagdo em outros casos de uso futuros. Os codi-
gos usados estdo publicamente disponiveis no GitHub do projeto ARCADE em
<https://github.com/drcoliveira/ ARCADE>.

5.2 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Essa secao apresenta a producgao bibliografica gerada através da concepcao, andlise e
experimentos realizados ao longo do desenvolvimento desse trabalho. As contribuicoes

geradas foram:
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Oliveira, D. R. C.; Moreira, R.; Rosa, P. F.; Silva, F. de O. 6G Architecture Design.:
Evolution or Disruption?. In: 11 Workshop de Redes 6G (W6G 2022) do XL Simpé-
sio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos, Fortaleza, Brasil,
2022. DOI: <https://doi.org/10.5753/w6g.2022.223561>. Prémio de Melhor
Artigo do Workshop W6G 2022.

Souza Neto, N. V. de; Gongalves, M. A.; Oliveira, D. R. C.; Molinos, D. N.; Moreira,
R.; Silva, F. de O. Evolved NWDAF Towards a Fully Distributed Artificial Intelli-
gence in the 6G Network Architecture. In: IV Workshop de Redes 6G (W6G 2024)
do XLII Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos,
Niter6i, Brasil, 2024. DOI: <https://doi.org/10.5753 /w6g.2024.3378>.

Oliveira, D. R. C.; Silva, F. de O. A Method for Cellular Coverage Modeling in the

Presence of Anomalies Using Neural Networks and Gaussian Processes. In: The

39th International Conference on Advanced Information Networking and Applica-
tions (AINA-2025), Barcelona, Espanha, 2025. DOI: <https://doi.org/10.1007/97
8-3-031-87763-6_ 28>.

Oliveira, D. R. C.; Silva, F. de O.; Moreira, R. ARCADE: A RAN Diagnosis Metho-
dology in a Hybrid AI Environment for 6G Networks. In: V Workshop de Redes 6G
(W6G 2025) do XLIII Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas
Distribuidos, Natal, Brasil, 2025. DOI: <https://doi.org/10.5753/w6g.2025.9532>.

Oliveira, D. R. C.; Silva, F. de O. Andlise e Detec¢io de Anomalias de Cobertura
em Redes Celulares. In: XIX Workshop de Teses e Dissertacdes em Ciéncia da
Computacao (WTDCC 2025), Uberlandia, Brasil, 2025. Site: <https://techwe
ek.facom.ufu.br/wtdcc-2025>. Prémio “Best paper” de pés-graduacao do
WTDCC 2025.

Oliveira, D. R. C.; Faria, D. R.; Silva, F. de O. CMA-ES-Based Self-Optimization
for Mobile Networks Without Network Planning Information. Artigo submetido

para avaliagao a revista IEEE Wireless Communications Letters, em marco de 2026.

5.3 Trabalhos Futuros

A pesquisa desenvolvida ao longo desta tese permitiu consolidar uma metodologia

consistente para a analise, modelagem e melhoria de cobertura em redes moéveis com base

em dados reais e limitagoes das informacgoes de entrada. Ainda assim, ha diversas questoes

que podem ser aprofundadas, refinadas ou exploradas sob outras abordagens tedricas e

experimentais, sendo algumas propostas identificadas apresentadas a seguir.
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[ FExtensdo do Modelo para Cendrios 5G SA: Os dados disponiveis — e que permitiram
o modelamento apresentado neste trabalho — foram baseados em uma rede LTE em
uma banda considerada média, de 1.800 MHz. O 5G, sobretudo em sua evolugao
5G standalone, traz oportunidades de refinamento da pesquisa, especialmente nas

seguintes linhas:

e Inclusao de beamforming nas andlises: as antenas mais modernas, sobretudo
as usadas no 5G (embora nao restritas a essa geragao), tém a capacidade de
adequar seus diagramas de radiacao de acordo com a localizagao espacial dos
usuarios. O uso de beamforming nas antenas demandard uma investigagao
mais profunda e, eventualmente, adequacgoes nos modelos matematicos usados

na modelagem e aprimoramento das redes de acesso;

e Inclusao do caso de uso de Massive Multiple Input Multiple Output (mMIMO):
muito comum no 5G, mas também presente em algumas redes 4G, as antenas
com capacidade mMIMO implementam multiplos feixes espaciais independen-
tes, viabilizando um aumento significativo da eficiéncia espectral das RBSs. Ha,
igualmente, um impacto no modelamento tanto do ambiente de RF quanto do
método de aprimoramento do sistema, que devem ser avaliados e adequados a

esse contexto;

e Validacao dos modelos em frequéncias mais altas: em virtude de suas maiores
larguras de banda e consequente capacidade de trafego, as faixas atualmente
mais usadas no 5G (e futuramente no 6G) sdo mais altas que as de banda
média e baixa do 4G, variando de 3,5 GHz — muito utilizada no 5G — a ainda
incipiente faixa de 6 GHz. H& oportunidades de investigacao para verificagao
se os modelos sao compativeis também para essas faixas e certamente a neces-
sidade de nova calibracao dos pesos da func¢ao de otimizacao para cada faixa

em especifico;

e Novo modelamento considerando Frequency Range 2 (FR2): no 5G, foram
introduzidas novas faixas, denominadas ondas milimétricas, oficialmente cha-
madas FR2. Sao frequéncias muito altas, entre 24 e 71 GHz, que operam
em condi¢oes de propagacao muito diferentes das ondas em Frequency Range
1 (FR1). Muito provavelmente um novo modelo deverd ser desenvolvido para
esse caso em especifico, especialmente em ambientes de altissima densidade,

como é um dos casos de uso mais tipicos desse tipo de faixa.

[ FEaxtensdo do Modelo para Suporte a Redes Heterogéneas: conforme mencionado na
Secao 3.2, as redes heterogéneas nao sao suportadas pelos modelos definidos neste
trabalho. O conceito de sistemas com multiplos niveis envolve células de camadas

inferiores sendo totalmente sobrepostas por células de camadas superiores, de forma
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que a defini¢do de cobertura com dominancia como principal atributo na funcao de
otimizacao nao pode ser aplicado diretamente aos casos de micro, pico e femtocé-
lulas. Desta forma, no estado atual da metodologia ARCADE, amostras de dados
vindas de células de camadas inferiores devem ser simplesmente ignoradas para que
nao haja inconsisténcia no modelamento do ambiente de RF. Uma proposta de
trabalho futuro pode envolver uma classificagdo automatica (i.e., sem a intervengao
de sistemas externos) das células em duas ou mais camadas e prever o caso de redes

heterogéneas na melhoria do sistema.

Extensao do Modelo para Deteccao de Anomalias de Cobertura: embora o modelo
ja preveja a melhoria da qualidade de cobertura da rede de uma forma geral, pode
ser muito util que o mesmo também identifique e apresente regioes de anomalias
de cobertura, tipicamente causadas por overshooting de células. Essas anomalias
podem ser identificadas como artefatos, concentracao de amostras anémalas ou in-
consisténcia de cobertura. A delimitagao dessas regioes pode auxiliar os engenheiros
ou técnicos responsaveis pelo desempenho da rede a avaliarem alternativas de me-
lhoria baseadas em outras técnicas que nao o ajuste da poténcia da célula, como
alteragao de configuragoes de downtilt ou azimute de antenas. Para isso, técnicas
como DBSCAN podem ser usadas para agregar areas especificas, caracterizando

uma regiao andémala.

Agregagao de Novas Grandezas aos Dados de Entrada e Modelamento: na base de
dados de entrada, além das coordenadas geograficas e RSRP, também ha diversas
grandezas a serem exploradas, dependendo do método de coleta. Por exemplo,
informagoes de RSRQ), timestamp, tipo de evento (no caso de sinalizagdo do tipo
MR), EARFCN, além de outros dados que podem ser obtidos dos SOs das UEs (no
caso de amostras obtidas por crowdsourcing), podem ser agregadas aos modelos de

forma a aprimora-lo ou adicionar novas funcionalidades a metodologia.
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APENDICE

Resultados Completos do Processo de

Calibracao dos Pesos

Este apéndice apresenta os resultados completos obtidos em cada fase do processo de
calibragao dos pesos do modelo de aprimoramento de cobertura. O objetivo é permitir a
andlise detalhada dos conjuntos de pardmetros avaliados ao longo das diferentes etapas
do procedimento experimental descrito no Capitulo 4.

Cada secao a seguir corresponde a uma fase do processo de calibragao, contendo as
respectivas combinagoes de pardmetros testadas e os indicadores de desempenho associa-

dos.

A.1 Fase 1: Analise Preliminar

As tabelas abaixo representam os resultados obtidos durante a Fase 1 de calibracao
dos pesos. Valores em branco foram reprovados e correspondem aos que nao atingiram
o critério de valores superiores a 12,5% da 4rea com boa cobertura e boa dominancia,
enquanto valores em amarelo foram reprovados por apresentarem percentual maior que
25% de ajustes fora do intervalo de -5 a +5 dB. Os valores em verde foram levados &

avaliacao na préxima fase.

Tabela A.1 — Resultados para A = 0,1

Cobertura com dominéancia Qtde. PCI com |[AP| >5 dB

Wdom wspr — 0,1 0,3 1 Wdom Wspr = 0,1 0,3 1
0,5 9101 9078 7607 0,5 1 1 0
1 9225 9516 9174 1 2 1 1

2 10645 10413 9586 2 4 3 2
3,5 11197 11596 10544 3,5 6 6 6
5 11943 11346 11398 5 7 7 7
7 11167 11943 11780 7 7 7 6
10 12108 11458 11287 10 12 11 7
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Tabela A.2 — Resultados para A = 0,3

Cobertura com dominancia Qtde. PCI com |AP| >5 dB
Waom | wspr = 0,1 0,3 1 Wiom | wgpr = 0,1 0,3 1
0,5 7361 7323 7357 0,5 0 0 0
1 7590 7587 7534 1 0 0 0
2 9112 8963 8906 2 1 1 1
3,9 9540 9517 9287 3,5 1 1 1
) 9636 10273 9776 5 2 3 1
7 10362 10971 10944 7 3 4 5
10 10784 11635 10886 10 5 7 6

Tabela A.3 — Resultados para A = 1

Cobertura com dominéncia Qtde. PCI com [AP| >5 dB
Wdom | wspr = 0,1 0,3 1 Waom | wspr = 0,1 0,3 1
0,5 7258 7211 7256 0,5 0 0 0
1 7278 7224 7287 1 0 0 0
2 7372 7311 7338 2 0 0 0
3,5 7509 7447 7447 3,5 0 0 0
5 7676 7667 7642 5 0 0 0
7 9017 8989 9025 7 1 1 1
10 9194 9232 9260 10 2 2 1

A.2 Fase 2: Primeiro Refinamento

As tabelas abaixo representam os resultados obtidos durante a Fase 2 de calibracao
dos pesos. Valores em amarelo, reprovados, apresentaram percentual maior que 25%
de ajustes fora do intervalo de -5 a +5 dB considerando-se mediana entre as seeds ou
apresentaram menos de 80% das seeds vdlidas nesse critério. Os valores em verde foram

levados a avaliagdo na proxima fase.
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Tabela A.4 — Resultados para A = 0,1

Cobertura com dominancia (mediana)

11783 11580

10317

10427
10419
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Tabela A.5 — Resultados para A = 0,3

Cobertura com dominéincia (mediana)

Waom | wspr =0,1 0,3 1
) 9823
7 10937 10918 10709
10 11484 11297

Cobertura sem dominéincia (mediana)

Wdom | wspr =0,1 0,3 1
5 8969
7 10143 10147 10205
10 10205 10165

Qtde. PCI com |AP| > 5 dB (mediana)

Wdom | wspr =0,1 0,3 1
5 2

7 4 4 4

10 6 5

Aprovado (min. 4 de 5 seeds vélidas)

Waom | wspr =0,1 0,3 1
5 S (5/5)
7 S(/5  S(5/5) S (5/5)
10 | S (4/5) S (5/5)

A.2.0.1 Fase 3: Segundo Refinamento

As tabelas abaixo representam os resultados obtidos durante a Fase 3 de calibragao dos
pesos. Todos os valores foram aprovados de acordo com os mesmos critérios estabelecidos
na Fase 2, sendo os quatro maiores no desempenho de cobertura com dominancia foram
passados a Fase 4. Além disso, foi observado que nas quatro amostras estao representados
casos de A iguais a 0,1 e 0,3, wgpy iguais a 0,1 e 1,0, e wyoy iguais a 3,5; 7,0 e 10,0, ou

seja, ha uma alta representatividade dos pesos nas amostras que evoluiram a Fase 4.
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Tabela A.6 — Resultados para A = 0,1

Cobertura com dominincia (mediana)

2
3,5
7

Cobertura sem dominéncia (mediana)

2
3.5
7
Qtde. PCI com |AP| > 5 dB (mediana)

2
3,5
7

Aprovado (min. 8 de 10 seeds validas)
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Tabela A.7 — Resultados para A = 0,3

Cobertura com dominéincia (mediana)

Waom | wspr =0,1 0,3 1
) 9787
7 10927 10916 10685
10 11503 11278

Cobertura sem dominéincia (mediana)

Wdom | wspr =0,1 0,3 1

) 8986

7 10115 10143 10209

10 10187 10165
Qtde. PCI com |AP| > 5 dB (mediana)
Wdom | wspr =0,1 0,3 L

) 2

7 4 4 4

10 6 )

Aprovado (min. 8 de 10 seeds validas)

Wdom | wspr =0,1 073 1
5 S (10/10)
7 | S(10/10) S (10/10) S (10/10)
10 | S (9/10) S (10/10)

A.3 Fase 4: Validacao Final e Consolidacao dos Pesos

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos na Fase 4 do processo de calibragao
dos pesos. Nesta etapa, foram avaliados quatro conjuntos de pardmetros previamente
selecionados: Conjunto 1 (A = 0,3, wgom, = 10, wspr = 0,1), Conjunto 2 (A = 0,3,
Waom = 10, wgpy = 1), Conjunto 3 (A = 0,1, weom = 3,5, wspr = 1) e Conjunto 4
(A = 0,3, Wgom = 7, wgpr = 0,1). A linha marcada em amarelo foi desclassificada pelos
critérios estabelecidos, enquanto que a verde foi considerada a melhor configuracao de

pesos para a funcao otimizacao.

Tabela A.8 — Resultados da Fase 4

Cobertura com | Cobertura sem PCI com Seeds
Conjunto dominéancia dominancia ajuste > 5 dB validas
Conjunto 1 11367 10187 6 29/30 (97%)
Conjunto 2 11255 10225 6 26/30 (87%)
Conjunto 3 11114 10375 6 28/30 (93%)
Conjunto 4 10925 10112 4 30/30 (100%)




	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	


	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	

	


	
	
	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	
	
	
	

	
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	

	

	
	
	
	

	
	
	
	
	
	

	



