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RESUMO

O aumento exponencial do trafego de dados e a diversidade de aplicagdes moveis im-
poem novos desafios as redes sem fio, especialmente em dreas urbanas densas. Nesse
cendrio, as arquiteturas Heterogeneous Cloud Radio Access Network (H-CRAN) sur-
gem como alternativa promissora por sua flexibilidade, escalabilidade e centralizagdao
de recursos. No entanto, a orquestracdo eficiente de usudrios e recursos ainda é um de-
safio em ambientes com alta variabilidade de carga e mobilidade. Esta tese propde um
framework inteligente de orquestracdo em redes H-CRAN, que realiza a alocagdo di-
namica de usudrios as RRHs e a distribuicdo destas entre setores da BBU, com base
em fatores como demanda de trafego, perfil de QoS, mobilidade e topologia da rede. A
proposta inclui offloading adaptativo, redistribuicdo dindmica e avaliagdo continua do
estado da rede.A solugdo foi avaliada por meio de simulagdes, considerando 24 cend-
rios realistas com variacOes de carga (efeito de maré). Os resultados mostram ganhos
expressivos frente ao modelo TLA tradicional, como mais usudrios atendidos, melhor
balanceamento de carga, menor bloqueio e maior estabilidade computacional. A pes-
quisa contribui com uma abordagem replicavel e adaptativa para redes moveis de pro-

xima geracao, alinhada as exigéncias de QoS e escalabilidade.

Palavras-chave: Redes Moveis. 6G. H-CRAN. QoS. Offloading.



ABSTRACT

The exponential growth of data traffic and the diversity of mobile applications pose new
challenges to wireless networks, especially in densely populated urban areas. In this
context, Heterogeneous Cloud Radio Access Network (H-CRAN) architectures emerge
as a promising alternative due to their flexibility, scalability, and centralized resource
management. However, the efficient orchestration of users and resources remains a chal-
lenge in environments with high load variability and user mobility. This thesis proposes
an intelligent orchestration framework for H-CRAN networks, performing the dynamic
allocation of users to RRHs and their distribution across BBU sectors, based on factors
such as traffic demand, QoS profile, mobility, and network topology. The proposed solu-
tion includes adaptive offloading, dynamic redistribution, and continuous network state
assessment. The approach was evaluated through simulations encompassing 24 realistic
scenarios with varying traffic loads (tidal effect). The results demonstrate significant im-
provements compared to the traditional TLA model, including a higher number of users
served, better load balancing, reduced blocking, and improved computational stability.
This research contributes a replicable and adaptive strategy for next-generation mobile

networks, aligned with QoS and scalability requirements.

Keywords: Mobile. Networks 6G. H-CRAN. QoS. Offloading.
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1 INTRODUCAO

Com o avango de aplicacdes digitais emergentes, como realidade aumentada,
veiculos autdonomos e Internet of Things (10T), cresce a demanda por redes mdveis com
maior capacidade de transmissao, menor laté€ncia e maior eficiéncia energética. Segundo
o Ericsson Mobility Report (2024), estima-se que até 2030 existam aproximadamente
6,3 bilhdes de assinaturas SG no mundo, representando 67% de todas as conexdes mo-
veis globais. Além disso, projeta-se que essa tecnologia seja responsavel por 80% do
trafego mundial de dados méveis até o final da década, impulsionada pelo aumento no

consumo de servicos em nuvem e contetidos de alta definicdo (ERICSSON, 2024).

Diante dos avangos e desafios impostos pelas aplicacdes modernas, torna-se evi-
dente que, embora o 5G represente um marco importante, ndo serd capaz de, sozinho,
sustentar as demandas futuras da conectividade global. Com o crescimento exponencial
de dispositivos conectados e o surgimento de novos cendrios de uso, € necessario olhar

além do horizonte atual das redes moveis.

E nesse contexto que se insere a sexta geracdo de redes méveis (6G), concebida
como uma evolucdo estratégica frente as limitacdes ja percebidas no 5G. A padroni-
zacdo do 6G teve inicio em 2025, e seu langamento comercial € projetado para 2030,
acompanhando uma agenda internacional ambiciosa e altamente articulada. As expecta-
tivas em torno dessa nova geracdo sdo elevadas: velocidades de transmissdo que podem
atingir até 1 terabit por segundo, laténcia inferior a 100 microssegundos e suporte a uma

densidade de até 10 milhdes de dispositivos por quildmetro quadrado (ITU-R, 2023).

Mais do que numeros expressivos, o 6G busca viabilizar uma experiéncia digital
profundamente imersiva e integrada. Aplicacdes como realidade estendida multissenso-
rial, telepresenca holografica e automacao ubiqua deixardo de ser apenas possibilidades
remotas, tornando-se componentes naturais de um ecossistema digital continuo e inte-
ligente. Essa integracdo entre os mundos fisico e digital serd mediada por redes com
inteligéncia artificial nativa, capazes de tomar decisdes em tempo real e adaptar-se di-

namicamente as condi¢des do ambiente e as necessidades dos usudrios.

O potencial transformador do 6G também se reflete em sua dimensdo econd-
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mica: estima-se que o mercado global relacionado a essa tecnologia poderd movimentar
cerca de US$ 281 bilhdes até o final da década (SAAD; BENNIS; CHEN, 2019; ITU-R,
2023). Esse cendrio indica ndo apenas uma nova era de conectividade, mas uma redefini-
¢do das bases tecnoldgicas que sustentam a sociedade digital contemporanea (SAHOO;
TRIPATHY, 2025).

Para viabilizar essas metas ambiciosas, torna-se necessario revisar os fundamen-
tos arquiteturais das redes moveis. Um dos conceitos mais relevantes nesse processo €
o das redes heterogéneas (Heterogeneous Networks — HetNets), que integram diferentes
tipos de células — como macrocélulas, microcélulas, picocélulas e femtocélulas — em
uma mesma infraestrutura. Essa heterogeneidade permite uma cobertura mais flexivel
e adaptativa, especialmente em regides de alta densidade populacional, onde a sobre-
posicdo de células possibilita maior reutilizagdo espectral e melhora a experiéncia do
usudrio. As HetNets se destacam por sua capacidade de suportar diferentes tecnologias
de acesso, topologias variadas e multiplos niveis de poténcia e cobertura, criando um

ecossistema de conectividade mais robusto e eficiente (LI; ZHANG et al., 2022).

Como evolugdo da arquitetura tradicional, surgem propostas como a C-RAN
(Cloud Radio Access Network), que propde a centraliza¢do do processamento das fun-
¢coes de banda base em data centers ou nuvens computacionais. Nessa arquitetura, as
unidades de radio (RRHs) sdo conectadas a BBUs centrais via enlaces de alta capa-
cidade, permitindo uma alocacdo de recursos mais eficiente, economia de energia e
aplicagdo facilitada de técnicas de virtualizacdo. Embora promissora, a C-RAN apre-
senta limitacdes quanto a dependéncia de fronthaul com alta largura de banda e laténcia
ultra-baixa, o que dificulta sua implementacdo em larga escala, principalmente em areas

remotas ou com infraestrutura limitada (CHEN, 2024).

Para contornar essas limitagdes e reunir os beneficios da C-RAN com a fle-
xibilidade das HetNets, foi proposta a H-CRAN (Heterogeneous Cloud Radio Access
Network). Essa arquitetura hibrida combina a descentralizacdo de camadas de cobertura
com a centralizacdo do processamento, permitindo uma gestdo inteligente do trafego
e da mobilidade dos usudrios. Na H-CRAN, as RRHs de baixa poténcia atendem a
demanda local de trafego, enquanto as BBUs centralizadas processam os dados, e as
macrocélulas garantem o controle e a mobilidade. Essa separacao funcional torna pos-

sivel aplicar estratégias como o desligamento seletivo de células e o redirecionamento
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dindmico de usudrios, contribuindo para uma rede mais eficiente, sustentdvel e resiliente
(CHOI, 2024).

Dentro da arquitetura H-CRAN, destaca-se o papel do offloading como estraté-
gia essencial para garantir escalabilidade, flexibilidade e qualidade de servigo. O offloa-
ding consiste na redistribuicao de usudrios ou fluxos de dados entre elementos da rede —
como RRHs, setores das BBUs e macrocélulas — com o objetivo de evitar sobrecargas
locais e otimizar o uso dos recursos disponiveis. Essa técnica € particularmente relevante
em cendrios densos e dindmicos, nos quais a demanda de trafego varia constantemente
e podem surgir zonas de saturag@o (hotspots). Ao permitir que usudrios bloqueados ou
excedentes sejam redirecionados para regides menos congestionadas, o offloading as-
segura a continuidade da conexdo e a manutengdo dos requisitos de QoS (WANG, D.;
WEN, X. et al., 2023).

Embora este trabalho adote a arquitetura H-CRAN como referéncia, é impor-
tante reconhecer a tendéncia crescente de migracdo para o paradigma Open RAN (O-
RAN) nas redes moveis de quinta e sexta geracdo. Esta arquitetura propde maior flexi-
bilidade e interoperabilidade ao introduzir a abertura das interfaces, a virtualizagdo e a
desagregacdo funcional da RAN. Nesse modelo, funcdes antes rigidamente concentra-
das nas BBUs sdo divididas em médulos como a Central Unit (CU) e a Distributed Unit
(DU), que podem ser implementados em plataformas de software sobre hardware de
proposito geral, além de contar com o papel orquestrador da RAN Intelligent Controller
(RIC) (ALAM et al., 2024; PORAMBAGE et al., 2024).

Essa evolucdo ndo apenas facilita a integracdo de multiplos fornecedores, mas
também habilita mecanismos inteligentes de gestdo e automacgao baseados em IA, man-
tendo plenamente aplicdveis as estratégias propostas nesta tese. Dessa forma, o fra-
mework aqui desenvolvido, voltado a otimizacao da alocac@o dindmica de recursos em
redes H-CRAN, € projetado de maneira compativel com os principios do O-RAN, pre-
servando sua relevancia frente as transformagdes futuras da infraestrutura de acesso (MAU-
RICIO et al., 2025; LARSEN et al., 2024).
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1.1 Definicao do Problema

Embora diversos estudos abordem o balanceamento de carga em arquiteturas
centralizadas, e discutam de forma pontual os desafios das estruturas descentralizadas,
observa-se uma lacuna significativa na literatura no que diz respeito a gestao flexivel e
adaptativa do trdfego em arquiteturas hibridas, como as redes H-CRAN. Questdes como
o desligamento dindmico de RRHs com base na variacdo de trafego, a limitacdo de
recursos fisicos e o provisionamento inteligente de recursos computacionais e espectrais
permanecem pouco exploradas, sobretudo no que tange a adaptagdo em tempo real da

infraestrutura as flutuagdes do ambiente de rede.

Entretanto, essa diversidade estrutural introduz novos desafios relacionados a
gestdo de interferéncia, coordenacao de recursos e balanceamento de carga. A comple-
xidade de operar multiplas camadas de células requer mecanismos de controle refinados
e, muitas vezes, a adocdo de solugdes inteligentes. Em particular, o uso da comunica-
¢do direta entre dispositivos (Device-to-Device — D2D) em HetNets amplia ainda mais
a complexidade do sistema, exigindo estratégias adaptativas de gerenciamento para ga-
rantir a qualidade e a estabilidade do servi¢o (LIU; FENG; CHEN, 2024).

De forma geral, o sucesso dessa estratégia depende da capacidade da rede em
tomar decisdes inteligentes e em tempo real, levando em consideracdo varidveis como
interferéncia intercelular, poténcia do sinal recebido, disponibilidade de canais, perfil
de mobilidade e prioridades de servico. Em ambientes heterogéneos, como as HetNets,
essas varidveis tornam-se ainda mais dindmicas, exigindo solu¢des robustas baseadas
em inteligéncia artificial e algoritmos adaptativos (LIU; FENG; CHEN, 2024).

Diante da crescente complexidade e densidade das redes moveis, esta pesquisa
propde um modelo inteligente de orquestracdo de recursos voltado para arquiteturas
H-CRAN, com foco na alocaciao dinamica de usudrios por meio de estratégias de offlo-
ading. O objetivo € aprimorar o desempenho da rede em cendrios de congestionamento,
minimizando bloqueios, otimizando o uso dos recursos fisicos disponiveis e garantindo
os requisitos de Qualidade de Servigo (QoS), mesmo em ambientes com trafego intenso

e flutuante.

Para alcancar esses resultados, o modelo utiliza técnicas de inteligéncia compu-

tacional, aplicando trés algoritmos bioinspirados reconhecidos na literatura — Particle
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Swarm Optimization (PSO), Algoritmo Genético (AG) e Firefly Algorithm (FA). Es-
ses métodos sdo empregados para resolver desafios como o mapeamento eficiente entre
RRHs e BBUs, o offloading de usudrios excedentes e a mitigacdo de gargalos em areas
criticas. Com 1isso, busca-se uma distribui¢cdo mais equilibrada e adaptativa dos recur-
sos, contribuindo com solugdes préticas e escaldveis para o avanco das redes moveis de

proxima geracgao.

1.2 Objetivo Geral

Criar um framework capaz de realizar a orquestracao de recursos em redes H-
CRAN e propor métodos inteligentes para alocacdo de usudrios e distribui¢ao de recur-
sos, levando em consideragcdo diversos parametros, como os requisitos das aplicacoes,
o comportamento dos usudrios, a velocidade e a necessidade de trafego de dados, bem

como a distribui¢do das antenas.

1.3 Objetivos Especificos

* Estudar estratégias de orquestracdo de recursos entre usudrios (UEs) atendidos
por uma mesma RRH, com foco no equilibrio e na eficiéncia do uso dos recursos

locais;

* Investigar politicas de desconexao e redistribuicao antecipada de usudrios exce-
dentes ou bloqueados, considerando diferentes perfis de carga e zonas de satura-

¢éo;

* Analisar os desafios de redistribuicdo de recursos e mapeamento entre RRHs,
BBUs e unidades centrais de processamento em cendrios densamente povoados e

com trafego varidvel;

* Propor métodos inteligentes de mapeamento e reorquestragdao de usudrios com

base em offloading dindmico e balanceamento de carga;

* Modelar o problema de alocac@o de recursos com multiplos objetivos, incorpo-
rando métricas como QoS, SINR, disponibilidade espectral, prioridades de ser-

vico e mobilidade;
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* Realizar simula¢gdes com diferentes perfis de usudrios, horérios e padrdes de tra-

fego, avaliando o impacto das estratégias propostas;

* Implementar e avaliar algoritmos bioinspirados — como PSO, AG e FA — quanto

a sua eficdcia na otimizagdo da alocacdo e redistribuicao de recursos na arquitetura
H-CRAN.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este estudo estd estruturado da forma exibida a seguir:

Capitulo 2: Apresenta a fundamentacdo tedrica do trabalho, abordando de
forma objetiva os principais temas relacionados a pesquisa, incluindo as ca-
racteristicas das novas arquiteturas de redes e os algoritmos de otimizacao

mais recorrentes na literatura.

Capitulo 3: Descreve os artigos cientificos selecionados como base para a
elaboracdo da tese, destacando suas contribui¢cdes e relevancia para o con-

texto da pesquisa.

Capitulo 4: Detalha o cendrio estudado e a proposta inicial de mapeamento

e reorquestracdo de recursos com base em técnicas de offloading.

Capitulo 5: Apresenta as caracteristicas dos cenarios utilizados e os resulta-
dos obtidos a partir das simula¢des, com andlise detalhada do desempenho

da proposta em comparag¢do com abordagens da literatura.

Capitulo 6: Apresenta as possiveis contribuicdes da pesquisa e sugestdes

para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes Iniciais

Com o avanc¢o continuo da demanda por servicos digitais de alto desempenho
— a exemplo da realidade aumentada, de sistemas autdnomos e da Internet das Coisas
(IoT) —, as redes méveis enfrentam o desafio de evoluir de forma acelerada para atender

a requisitos cada vez mais rigorosos em termos de laténcia, confiabilidade e capacidade.

Neste capitulo, apresenta-se o arcabouco tedrico que fundamenta a presente pes-
quisa, contemplando desde os progressos recentes no contexto das redes 5G e a transi¢ao
paradigmadtica rumo ao 6G até a andlise das principais arquiteturas de rede emergentes,
como as Redes Heterogéneas (HetNets), a Cloud Radio Access Network (C-RAN) e sua
evolucdo, a Heterogeneous Cloud RAN (H-CRAN).

Adicionalmente, discute-se a adocdo de estratégias de offloading como meio de
alivio computacional e otimizac¢do do desempenho, bem como a aplicacao de algoritmos
bioinspirados no processo de alocacao inteligente e dindmica de recursos, os quais se
mostram promissores diante da complexidade e variabilidade dos cendrios em redes

moveis de proxima geragao.

2.2 Redes 5G e a Transicao para o 6G

2.2.1 Evolugdo das Redes Moveis: Do 5G ao 6G

As redes de quinta geragcdo (5G) representam um marco na evolucao das tele-
comunicacoes, oferecendo maior largura de banda, menor laténcia e suporte massivo a
dispositivos conectados. Segundo o (ERICSSON, 2024), espera-se que até 2030 o 5G
represente mais de 67% das conexdes mdveis globais, sendo responsdvel por 80% do
trafego de dados. No entanto, limitagdes inerentes ao 5G em termos de laténcia ex-
trema, conectividade ubiqua e eficiéncia espectral apontam para a necessidade de uma

nova geracao de redes: o 6G.

As redes 6G prometem velocidades de até 1 Tbit/s, laténcia inferior a 100 mi-

crossegundos e conexdo para até 10 milhdes de dispositivos por km? (ITU-R, 2023;
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SAAD; BENNIS; CHEN, 2019). Além disso, destaca-se pela integracao nativa com sis-
temas de inteligéncia artificial, permitindo operacao adaptativa da infraestrutura e viabi-
lizando aplicagdes como realidade estendida multissensorial e telepresenca holografica
(SAHOO; TRIPATHY, 2025).

SERVIDOR EM NUVEM REMOTO

CAMADA DE BORDA

( Av) Lt
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Figura 1 — Topologia do MEC em redes méveis 6G (adaptado de (SUN et al., 2024)).

No topo da arquitetura estd o servidor em nuvem remoto, responsavel por pro-
ver grande capacidade de processamento e armazenamento. No entanto, devido a sua
distancia dos usudrios, o uso frequente da nuvem pode resultar em alta laténcia e con-
gestionamento do backbone da rede, especialmente em cendrios com alta densidade de

dispositivos.

A camada intermedidria (Camada de Borda) é composta por varias Edge Servers
(ES) — ES1 a ES6 — cada um associado a uma Base Station (BS). Esses servidores tém
capacidades computacionais limitadas, mas sdo colocados mais proximos dos usudrios.
O grande diferencial dessa proposta é que os ESs estdo interconectados em uma rede

local (LAN), permitindo cooperagdo entre bordas (edge-edge cooperation):

* Quando um ES esta sobrecarregado, ele pode realizar offloading de tarefas para

ESs vizinhos menos sobrecarregados.
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* Caso o offloading entre bordas nao seja suficiente, parte da carga pode ser enviada

a nuvem remota.

Na base da topologia representada, na Camada do Usuario, identificam-se trés dominios
de aplicagdo caracteristicos do ecossistema 6G: Casa Inteligente, Cidade Inteligente e
Fébrica Inteligente. Esses ambientes concentram dispositivos méveis com capacidades
computacionais e energéticas limitadas, mas que, ainda assim, executam tarefas com
alta demanda de processamento, como reconhecimento facial, realidade aumentada e
modelagem tridimensional. Diante dessas limitacdes locais, as tarefas sdo transferidas
para os servidores de borda, com o objetivo de reduzir a laténcia, otimizar o uso da rede

e assegurar os niveis de qualidade de servigo (QoS) exigidos por tais aplicacdes.

Segundo (SUN et al., 2024), a imagem representa uma proposta de arquitetura
de Multi-access Edge Computing (MEC) ajustada as demandas das redes 6G. Nessa
visdo, o0 MEC deixa de ser uma simples extensdo do 5G e passa a ocupar um papel
central, focando em descentralizagao, inteligéncia distribuida e laténcia ultrabaixa. Essa
estrutura € essencial para viabilizar aplicacdes como realidade estendida, cidades in-
teligentes e automagdo industrial, a0 mesmo tempo em que promove menor laténcia,

descongestionamento do nucleo da rede e maior escalabilidade.

2.3 Arquiteturas de redes moveis: HetNets, C-RAN e H-CRAN

2.3.1 HetNets

As Redes Heterogéneas (HetNets) referem-se a integracdo de diferentes tipos
de células e tecnologias de acesso em uma unica infraestrutura de rede, com o objetivo
de aprimorar a cobertura, a capacidade e a eficiéncia das redes mdveis, sobretudo em
ambientes urbanos densamente povoados e espacos internos (XU et al., 2021). Essa

arquitetura hibrida é composta por:

* Macrocélulas: Estacdes base de alta poténcia que cobrem grandes dreas;

* Microcélulas, Picocélulas e Femtocélulas: Células de menor poténcia e alcance,

utilizadas para densificar a rede e melhorar a cobertura em dreas especificas.
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* Wi-Fi e LTE-U: incorporadas para auxiliar no offloading de trafego, aumentando

a experiéncia do usudrio e diminuindo a carga sobre a rede celular.

Essa combinacdo permite o uso mais eficiente do espectro e da infraestrutura
existente, possibilitando atender a crescente demanda por servigos de alta velocidade,
baixa laténcia e alta confiabilidade — requisitos essenciais em aplicagdes modernas
como realidade aumentada, comunicacdo maquina-a-miquina (M2M) e Internet das
Coisas (IoT) (AKYILDIZ; KAK; NIE, 2020).

A estrutura das HetNets envolve o uso de diversos nds de acesso sem fio. Os
elementos sdo classificados em dois grandes grupos: High Power Nodes (HPNs), re-
presentados tipicamente pelas macrocélulas; e Low Power Nodes (LPNs), que incluem
micro, pico e femtocélulas — cada uma com sua prépria Base Station, adaptada ao
contexto de cobertura e densidade de usuarios(TRABELSI; FOURATI; CHEN, 2024).

Esses elementos heterogéneos variam quanto a cobertura, poténcia de transmis-
sdo, tipo de backhaul, caracteristicas de propagacdo e dimensdes fisicas. Essa diver-
sidade arquitetdnica oferece grande flexibilidade, mas também impde desafios, como
a coordenacdo de interferéncia intercelular, a gestdo de mobilidade entre camadas e a

orquestracdo eficiente dos recursos da rede.

2.3.2 C-RAN

A crescente demanda por conectividade de alta capacidade, baixa laténcia e efi-
ciéncia energética impulsionou o surgimento de novas arquiteturas para redes moveis.
No contexto da 5G — ja consolidada em diversos paises — uma das solu¢des mais
promissoras € a Cloud Radio Access Network (C-RAN), que se destaca por oferecer es-
calabilidade, flexibilidade e redugdo significativa de custos operacionais. Em contraste
com as redes legadas, a C-RAN promove a separagdo funcional entre os elementos de
radio e os elementos de processamento da estacdo base, centralizando o controle e oti-

mizando o uso de recursos computacionais.

A figura abaixo destaca os principais componentes de uma arquitetura C-RAN:

* BBU Pool: um conjunto centralizado de BBUs, responsaveis pelo processamento

digital dos sinais. Elas sdo virtualizadas e gerenciadas por um Host Manager,
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Figura 2 — Arquitetura CRAN [EJAZ et. al. 2020]

permitindo aloca¢do dindmica de recursos computacionais conforme a demanda.

* RRHs: distribuidas geograficamente, elas realizam a transmissao e recep¢ao dos

sinais de radio com os usuarios finais.

» Fronthaul: enlaces de comunicacdo de alta velocidade que conectam as RRHs
as BBUs. Essa interface precisa garantir baixa laténcia e alta largura de banda,

requisitos fundamentais para o bom desempenho da rede.

Conforme destacado por (CHEN, 2024), essa arquitetura centraliza as Baseband
Unit (BBUs) em um pool centralizado, enquanto as Remote Radio Head (RRHs) per-
manecem distribuidas nas proximidades dos usudrios finais, conectadas por enlaces de

alta capacidade denominados fronthaul.

As RRHs, responsaveis pela emissao e recepcao dos sinais de radio, operam em
conjunto com as BBUs, que realizam o processamento intensivo dos dados. Segundo
o padrdo IEEE 1914.1 (IEEE STANDARDS ASSOCIATION, 2023), o fronthaul que
interliga esses componentes deve operar com baixa laténcia e alta capacidade de trans-

missdo, sendo geralmente implementado com enlaces 6pticos.
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A separacdo funcional entre as RRHs e as BBUs na arquitetura C-RAN per-
mite que as operadoras gerenciem de forma centralizada maltiplas RRHs, otimizando
0 uso de recursos computacionais e facilitando a manuten¢do da rede. De acordo com
(CHEN, 2024), essa centralizacdo das BBUs em um pool centralizado, conectadas as
RRHs por enlaces de alta capacidade denominados fronthaul, proporciona uma gestao
mais eficiente dos recursos e suporta os requisitos das redes 5G, além de ser compativel

com infraestruturas existentes de 2G, 3G e 4G.

Além disso, a centralizacao das BBUs facilita a aplicacdo de técnicas avancadas,
como coordenacdo de interferéncia e beamforming, essenciais para suportar os servigos
criticos da 5G. A implementacdo da C-RAN também simplifica a expansdo da rede,
pois, conforme observado por (CHEN, 2024), permite a adicdo de novas RRHs sem
a necessidade de implantar estagdes base completas, reduzindo custos e complexidade
operacional (AZARIAH et al., 2024).

Portanto, a arquitetura C-RAN funciona por meio da separacdo entre a capta-
cdo/transmissdo de sinais pelas RRHs e o processamento centralizado no BBU Pool,
interligados por um fronthaul robusto. Essa organiza¢cdo modular transforma a rede de
acesso em um sistema mais adaptdvel, onde a capacidade computacional pode ser ajus-
tada conforme a demanda, e o processamento pode ser virtualizado, integrado a infraes-

truturas em nuvem e gerenciado de forma centralizada.

2.3.3 H-CRAN

A arquitetura H-CRAN representa uma evolucao significativa das redes moveis,
integrando os beneficios da centralizacao do processamento da C-RAN com a flexibi-
lidade e densidade das HetNets. Essa abordagem visa atender as crescentes demandas

por capacidade, cobertura e eficiéncia energética (RAO; BABU, 2024).

Na estrutura do H-CRAN, as macrocélulas sdo responsaveis pelo plano de con-
trole, gerenciando a sinalizacdo e mantendo a conectividade em areas amplas. Simul-
taneamente, as pequenas células (como pico e femtocélulas), conectadas ao pool de
Unidades de Banda Base (BBUs) via fronthaul (com ou sem fio), lidam com o trafego
de dados dos usudrios, proporcionando alta capacidade em regides de alta densidade

populacional. Essa separacdo funcional entre o plano de controle e o plano de usudrio
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Figura 3 — Arquitetura H-CRAN

permite uma gestdo mais eficiente dos recursos de rede, otimizando o desempenho e a
utilizac@o da infraestrutura existente (RAMYA; ARUNACHALAPERUMAL, 2024).

Além disso, o H-CRAN incorpora técnicas avancadas, como Coordinated Multi-
Point (CoMP) e beamforming, para melhorar a eficiéncia espectral e a cobertura da rede.
Essas técnicas sdo viabilizadas pela centraliza¢do do processamento no pool de BBUs,

que permite uma coordenacdo mais eficaz entre as células da rede.

No entanto, a implementacdo do H-CRAN enfrenta desafios, especialmente re-
lacionados a capacidade e laténcia do fronthaul. A necessidade de enlaces de alta ca-

pacidade e baixa laténcia entre as RRHs e o pool de BBUs ¢ critica para garantir o
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desempenho da rede. Pesquisas recentes propdem solucdes como a utilizagdo de algo-
ritmos de aprendizado de maquina para otimizar a alocagdo de recursos e melhorar a
eficiéncia energética da rede (SINGH et al., 2025).

Em resumo, o H-CRAN oferece uma arquitetura promissora para as redes 5G,
combinando a flexibilidade das HetNets com a eficiéncia da C-RAN. Sua capacidade
de separar os planos de controle e usudrio, juntamente com a centraliza¢do do processa-
mento e a utiliza¢ao de técnicas avangadas de coordenacdo, posiciona 0 H-CRAN como

uma solugdo eficaz para atender as exigéncias das redes méveis de proxima geragao.

Embora este trabalho adote a arquitetura H-CRAN como base conceitual e de
implementagdo, € importante reconhecer que a evolugdo recente das redes de acesso tem
se direcionado fortemente para o paradigma Open RAN (Open Radio Access Network).
Essa arquitetura virtualiza e desagrega func¢des tradicionalmente concentradas na Base-
band Unit (BBU) em médulos como a Central Unit (CU) e a Distributed Unit (DU),
interligados por interfaces abertas e padronizadas. Tal abordagem favorece a interopera-
bilidade entre fornecedores, aumenta a flexibilidade operacional e facilita a integracao
de algoritmos inteligentes. Assim, ainda que a presente proposta mantenha a nomencla-
tura e estrutura l6gica da H-CRAN, os métodos e estratégias desenvolvidos sdo total-
mente compativeis e adaptaveis ao modelo Open RAN, assegurando sua aplicabilidade

em redes 5G e além.

2.3.4 O-RAN: Arquitetura Modular e Inteligente para Redes 6G

A arquitetura O-RAN representa uma evolucio significativa no conceito de re-
des de acesso sem fio, incorporando os principios de desagregacdo, virtualizacdo e in-
teligéncia nativa de geracdes anteriores de RAN. Seu principal diferencial é a padro-
nizacdo de interfaces abertas, permitindo a interoperabilidade entre equipamentos de
diferentes fornecedores, o que amplia a flexibilidade e reduz custos de implantacio e
operacao (BOUKHATEM et al., 2025).

Na pratica, esta arquitetura desagrega a estacao base tradicional em trés unidades
principais (LARSEN et al., 2024):

* RU (Radio Unit): responsavel pelo processamento de sinais de radio e interface

direta com as antenas.
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* DU (Distributed Unit): executa fungdes em tempo real das camadas PHY e MAC.

* CU (Central Unit): gerencia funcdes de controle e sinalizagdo, como PDCP e

RRC, que ndo exigem operagdo em tempo real.

Além dessas unidades, o O-RAN introduz controladores inteligentes com fun-

coes especificas:

* Near-RT RIC: atua no controle quase em tempo real, permitindo decisdes rapi-
das de alocacdo de recursos, coordenacdo de interferéncia e ajuste dindmico de

pardmetros de rede.

* Non-RT RIC: opera em tempo ndo real, realizando o gerenciamento de politicas
de longo prazo, andlise de dados histéricos, aprendizado de mdquina e orquestra-

¢ao global da rede.

A comunicagdo entre essas entidades ocorre por meio de interfaces padronizadas

definidas pelo consércio O-RAN Alliance:

* Fronthaul (RU-DU): transporta sinais I/Q e sinalizacdo em tempo real.

* Midhaul (DU-CU) — também chamada de inferface FI: lida com o transporte

da pilha aérea dividida entre as duas unidades.

* E2 (RIC-RU/DU/CU): possibilita que o RIC monitore e controle o comporta-
mento da rede em diferentes camadas, suportando a integracao de médulos inte-

ligentes de terceiros.

O O-RAN ¢ visto como um pilar para as redes 6G, pois sua modularidade, so-
mada a capacidade de integracdo de inteligéncia artificial e aprendizado de méiquina,
permite a implementacdo de estratégias avangadas de otimizacao e automacao, alinhando-
se diretamente as demandas por baixa laténcia, alta confiabilidade e eficiéncia espectral

nas futuras redes moveis.
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2.4 Offload em Redes Moveis

O offloading computacional em redes moéveis refere-se a transferéncia de tare-
fas de processamento intensivo de dispositivos moveis para servidores mais potentes,
localizados na Multi-access Edge Computing(MEC) ou na nuvem. Essa técnica visa
otimizar o uso de recursos, melhorar o desempenho e reduzir o consumo de energia dos

dispositivos méveis.

Segundo (ALGHAMDI, 2021) arquitetura de offloading computacional geral-

mente envolve trés componentes principais:

* Dispositivo Mdvel: Origina a tarefa de processamento e decide se deve executd-la

localmente ou realizar o descarregamento (offloading).

» Servidor de Borda (MEC): Localizado préximo ao usudrio, oferece recursos de
computacdo e armazenamento para processar tarefas offloadadas com baixa la-

téncia.

* Nuvem Central: Fornece recursos computacionais escaldveis para tarefas que nao
podem ser processadas na borda devido a restricdes de recursos ou politicas de

seguranga.

No entanto, este trabalho adota uma abordagem centrada na rede (network-
centric offloading), na qual a decisdo de redistribui¢io de carga ndo parte do dispositivo
movel, mas sim da prépria infraestrutura da rede — mais especificamente, de entidades
de controle localizadas na nuvem de BBUs da arquitetura H-CRAN. Esse tipo de abor-
dagem baseia-se no principio de que a rede, por dispor de uma visao global do sistema
— incluindo o estado de ocupac¢do das RRHs, a interferéncia entre células, os requisitos
de QoS e os padrdes de mobilidade dos usudrios —, é capaz de tomar decisdes mais

eficientes e coordenadas sobre onde e quando realizar o offloading.

Ao contrério das abordagens user-centric, em que os dispositivos moveis deci-
dem individualmente quando realizar a transferéncia de tarefas com base em condigdes
locais, o network-centric offloading permite a orquestracdo otimizada e escaldvel de re-
cursos em cenarios densos e dindmicos. Dessa forma, embora os elementos descritos
por (ALGHAMDI, 2021) estejam presentes, a lI6gica de decisdo adotada neste trabalho
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estd fundamentada em uma perspectiva de controle centralizado e inteligente, condi-

zente com a proposta de orquestracao de recursos em redes H-CRAN.

2.5 Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Computacional consiste em um conjunto de conceitos, paradig-
mas, algoritmos e implementacdes de sistemas que, em teoria, exibem comportamentos
inteligentes ao operar em ambientes complexos. Essa drea é fortemente sustentada por
abordagens sub-simbdlicas, predominantemente baseadas em analogias com sistemas
naturais ou inspiradas pela natureza. Tais métodos apresentam como principal vanta-
gem a tolerancia a incerteza e ao conhecimento incompleto, o que permite a obten-
¢do de solugdes aproximadas, porém vidveis e robustas ao mesmo tempo (KENNEDY;
EBERHART, 1995).

Caracterizada por sua flexibilidade e capacidade de adaptacdo, a Inteligéncia
Computacional oferece um arcabougo de técnicas bioinspiradas voltadas a resolugdo de
problemas complexos, especialmente aqueles com alto grau de nao linearidade, incer-
teza e grande dimensionalidade. Esses algoritmos sdo projetados para explorar a im-
precisdo e a adaptabilidade observadas nos sistemas vivos, tornando-se particularmente
eficazes em cendrios onde métodos tradicionais de otimizagao e andlise apresentam de-
sempenho limitado ou falham(GOLDBERG, 1989).

Dentre as principais técnicas da Inteligéncia Computacional, destacam-se o PSO,
0 AG e o FA, inspirados em comportamentos coletivos ou fendmenos naturais para guiar

a busca por solugdes 6timas em espacos complexos de decisao(LI; ZHU, 2020).

* PSO: inspirado no comportamento coletivo de aves ou cardumes, esse algoritmo
busca solugdes 6timas por meio da interagdo entre particulas, que ajustam suas

posicdes com base em suas experiéncias individuais e no desempenho do grupo;

* AG: simula os mecanismos da evolucao bioldgica — como sele¢do natural, cru-
zamento e mutagdo — para gerar solucdes progressivamente mais eficientes ao

longo de varias geragdes;

* FA: baseia-se no comportamento de atracdo dos vaga-lumes, que se deslocam em

direcdo aos mais "brilhantes", guiando a busca por solu¢gdes de melhor qualidade
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no espaco de decisao.

Esses algoritmos tém sido amplamente utilizados em problemas de otimizacao
de recursos, alocacdo dinadmica, engenharia de trafego em redes méveis, planejamento

inteligente, além de aplicacdes em aprendizado de maquina e ciéncia de dados.

Dada a relevancia e a ampla aplicabilidade dos algoritmos de Inteligéncia Com-
putacional, torna-se essencial compreender seus principios operacionais e particularida-
des. Embora compartilhem caracteristicas como adaptabilidade, paralelismo implicito e
robustez frente a incerteza, cada técnica apresenta estratégias distintas de exploracdo e

intensificacdo do espaco de busca.

A seguir, cada um dos algoritmos serd abordado em maior profundidade, desta-
cando suas inspiracdes naturais, mecanismos de funcionamento, vantagens e limitagdes,
bem como suas aplicacdes recorrentes nos contextos de redes méveis, otimizagao de re-

cursos e engenharia de sistemas complexos.

2.5.1 PSO

O algoritmo PSO foi introduzido em 1995 por Kennedy e Eberhart (KENNEDY;
EBERHART, 1995) com o objetivo de solucionar problemas de otimizacao. Dentre os
algoritmos evoluciondrios, o PSO destaca-se por sua simplicidade e desempenho satis-
fatério em uma ampla variedade de aplicagdes (SCOTT-HAYWARD; NATARAJAN;
SEZER, 2015).

Esse algoritmo é um método de otimizagao inspirado em habilidades de organi-
zacgdo social, utilizadas para enfrentar e resolver problemas complexos por meio da in-
teracdo entre a capacidade individual dos membros e a dindmica social do grupo (ROK-
BANI; ALIMI, 2013). Essa busca pode ser exemplificada por individuos explorando o

ambiente ao redor em busca de alimento.

Um grupo de individuos, denominado enxame, composto por particulas com
comportamentos simples, é capaz de formar uma inteligéncia social complexa por meio
de regras iterativas bdsicas. Quando uma particula encontra uma fonte promissora, como
alimento, essa informacdo é compartilhada com os demais membros do grupo, influen-

ciando o movimento coletivo das particulas em dire¢do aquela posi¢do, desde que o
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recurso encontrado seja suficientemente atrativo (ENGELBRECHT, 2005).

Cada particula pode ser informada tanto sobre as particulas vizinhas quanto so-
bre o desempenho global do enxame. A particula com melhor solu¢io na vizinhanga e
aquela que obteve o melhor resultado global ao longo do tempo influenciam o desloca-
mento das demais (ROKBANI; ALIMI, 2013).

Esse método de busca pode ser interpretado como uma combinacao entre uma
busca baseada em gradiente — como a subida de encosta ou o gradiente descendente —

e uma abordagem baseada em populacdo, como os algoritmos evolucionarios.

Pode-se dizer que o PSO explora o espaco de uma fun¢do objetivo ajustando
as particulas, que percorrem caminhos definidos por vetores de posi¢do, em busca da
melhor solucdo. Essa técnica tem sido amplamente adotada devido a sua baixa comple-

xidade computacional e rdpida convergéncia.
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25.1.1

Algoritmo

Algoritmo 1: PSO

1 inicio

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21 fim

Inicializa as particulas aleatoriamente: Populacaop,sicao— rand()

Inicializa as velocidades aleatoriamente: Populacaoyeiocidade$— mand)()

Avalia a Populacao: Populacaoyiiess<— f(Populacao)

Atribui a Py.s; € Gpes a particula com melhor resultado:

Pyesi<— Populacao

Gbest<_ maI(Pbest)

enquanto numDeGeraes < mazInteracoes faga

fim

para cada P € Populacao faca
Pyelocidade$— atualizaV elocidade(Pyeiocidades Poests Ghest)
Prosicaot— atualizaPosicao(Pposicaos Puclocidade)
se f(P) > f(Pyest) entdo
| Phest— P
fimse
se f(P) > f(Ghest) entio
‘ Ghest— P
fimse

fim

Retorna G,

Um PSO genérico segue os passos descritos no Algoritmo 1. O processo inicia-

se com a inicializac¢do das particulas, em que tanto suas posi¢cdes quanto suas velocida-

des sdo atribuidas aleatoriamente. Em seguida, cada particula é avaliada de acordo com

a funcdo objetivo. Inicialmente, a particula que obtiver o melhor resultado serd atribuida

como melhor global (Gbest) e também como melhor local (Pbest) de sua respectiva po-

si¢do.

As varidveis de memoria Gbest e Pbest armazenam, respectivamente, a melhor

posicdo global encontrada por qualquer particula ao longo de todas as iteracdes, e a
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melhor posicao individual que cada particula j4 obteve.

Ap0s a etapa de inicializagdo, iniciam-se as iteragdes do algoritmo. A cada ite-
racdo, a velocidade de cada particula € atualizada com base em sua melhor posicao indi-
vidual (Pbest) e na melhor posicao global (Gbest). Com a nova velocidade, as particulas
tém suas posi¢des atualizadas, sendo novamente avaliadas de acordo com a fungdo ob-
jetivo. Se a nova posig¢do resultar em um valor melhor que o armazenado em Pbest, essa
varidvel € atualizada. Da mesma forma, se qualquer particula atingir um valor melhor

do que o atual Gbest, este também € atualizado.

Ao final do processo, a particula associada ao melhor valor encontrado € retor-
nada como solucdo. No Algoritmo 1, o critério de parada utilizado € o nimero fixo de
iteracOes. No entanto, outras estratégias podem ser aplicadas, como alcangar um valor
objetivo minimo, atingir um limite de tempo ou detectar a estabilizacdo das solugdes

(por exemplo, gradiente abaixo de um limite).

2.5.1.2 Equagdes

A posicdo e a velocidade de cada particula é determinada a partir das equagdes
2.1) e (2.2).

\_/;I_’H =w- VP + ¢ -rand (XPbESt - Xf) + ¢y - Tand ()?Gbm - Xf) (1)
Xt = X7 + Vi, @)

Tais equacdes geram a nova velocidade e posi¢do da particula, respectivamente.
Na equacdo (2.1) se tem o novo valor da velocidade 7+ / da particula p (velocidade atua-
lizada) baseada na velocidade atual ponderada de uma inércia w, recebendo a influéncia
do Pbest e do Gbest de acordo com a disténcia destes para a atual da particula X! para

elas.

Os valores de c; e ¢, representam uma forca de “atracdo” das solucdes Pbest e
Gbest,e sdo escolhidos de acordo com uma aleatoriedade até um limiar. A equagao (2.2)
representa simplesmente a atualiza¢do da posi¢do da particula, que se torna a posicao

atual com a influéncia da nova velocidade.
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2.5.1.3 VariacOes

Ha vdérias extensdes e modificagdes do PSO bdsico. Se o espaco for limitado,
as particulas podem ser refletidas no limite do espaco ao invés de simplesmente te-
rem sua posicao limitada. Em alguma variante poderia haver uma adaptag¢do dinamica,
como uma particula que tem seu valor significantemente menor que as particulas na
vizinhanca ser removida (ROKBANI; ALIMI, 2013). Outra forma seria haver um foco
maior no local de uma particula, substituindo o Gbest por um melhor local na vizinhanga

da particula, com isso hd uma maior diversificacido e ganho no espacgo busca.

Outra variagdo na estrutura € o MOPSO (Multiple Objective Particle Swarm
Optimization) [COELLO 2002] que busca atender multiplos objetivos, gerando uma
familia de resultados através da dominéncia de Pareto. O PSO possui variacdes que em
alguns casos sao necessdrias para resolver os problemas em questio, entretanto para este

trabalho o PSO original € o suficiente para fornecer os resultados esperados.

252 AG

E uma técnica de otimizacdo inspirada no processo de evolugdo natural, intro-
duzida por John Holland em 1975, e desde entdo tem sido amplamente aplicada na
resolugdo de problemas complexos e multidimensionais. No contexto das redes moveis,
o AG tem demonstrado eficicia em tarefas como balanceamento de carga, alocacio de
recursos e otimizagdo de rotas, devido a sua capacidade de explorar grandes espacos de
busca de forma adaptativa (GOLDBERG, 1989).

Nas redes moveis de quinta e sexta geragdo (5G e 6G), o AG tem sido empregado
para encontrar solucdes 6timas em problemas como orquestracdo de servigos na borda,
gerenciamento dindmico de espectro e reducdo de laténcia (LI; ZHU, 2020). Segundo
(WANG; ZHANG:; LIN, 2022), o AG mostra-se eficiente na adaptacdo as flutuacdes
de trafego e a variabilidade dos canais de comunicagdo, gragas a sua natureza estocas-
tica e a capacidade de convergir para 6timos globais mesmo em ambientes instaveis e
heterogéneos (WANG, R.; WEN, Xun et al., 2023).

2.5.2.1 Funcionamento do AG

A estrutura basica do AG envolve as seguintes etapas:
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. Codificacao: representacao das solucdes possiveis por cromossomos, geralmente

na forma de vetores binarios ou reais.

. Populacao inicial: geracdo aleatéria de um conjunto de solugdes iniciais (indivi-

duos).

. Avaliacao: cada individuo € avaliado por uma funcio de aptidao (fitness), que

determina a qualidade da solucdo representada.

. Selec¢ao: os individuos com maior aptidao sdo selecionados para reproducao, uti-

lizando métodos como roleta, torneio ou ranking.

. Cruzamento (crossover): dois cromossomos sdo combinados, trocando partes de

sua estrutura para gerar novos individuos com diversidade genética.

. Mutac¢ao: modificacdo aleatéria de genes em alguns individuos, com o objetivo

de evitar a convergéncia prematura da populagdo.

. Substituicdo: os novos individuos gerados substituem parcial ou totalmente a

populacdo anterior, compondo a préxima geracao.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético

—

[

w

N

10

11

Inicializag@o do algoritmo
Gerar populacdo inicial aleatéria: Populacao < rand|()
Avaliar populagdo: Populacaoyimess < f(Populacao)

enquanto numGeracoes < maxInteracoes faga

fimenquanto

Retorna melhor individuo de Populacao

Selecionar pais: Pais < selecao(Populacao)
Realizar cruzamento: F'ilhos < crossover(Pais)
Aplicar mutacdo: Filhos < mutacao(Filhos)
Avaliar filhos: Filhos fiiness < f(Filhos)

Atualizar populagdo: Populacao < substituicao( Populacao, Filhos)

Como ilustrado anteriormente, 0 AG € uma técnica de otimizacdo inspirada

nos mecanismos da evolucdo natural, como sele¢do, cruzamento e mutacdo. Sua 16-

gica baseia-se na premissa de que, ao longo das gera¢des, individuos mais aptos tendem
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a gerar descendentes com melhor desempenho, promovendo um processo adaptativo
que converge para solu¢des cada vez mais adequadas ao problema. A execucdo do AG
inicia-se com a geracdo de uma populacdo inicial aleatéria de solugdes, representadas
por cromossomos — comumente vetores bindrios ou de nimeros reais. Em seguida,
cada individuo € avaliado por uma fun¢do de aptidao (fitness function), responsavel por
quantificar sua qualidade com base nos critérios definidos pelo problema em anélise
(HOLLAND, 1975; ZHANG; SHU; NAVAEI, 2022).

Ap6s a avaliacdo, os individuos com melhor desempenho sdo selecionados para
aplicacdo dos operadores genéticos. A selecdo pode ser realizada por métodos como
roleta, torneio ou ranking. O cruzamento (crossover) combina pares de cromossomos
para gerar novos individuos, promovendo a recombinacdo genética. A mutacao, por sua
vez, introduz variacdes aleatérias em determinados genes, garantindo diversidade na
populacdo e contribuindo para evitar a convergéncia prematura a solucdes subdtimas
(SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

Os novos individuos gerados passam por nova avaliacao e, conforme um critério
de substitui¢do, sdo incorporados a proxima geragdo. Esse ciclo se repete por um nu-
mero pré-definido de geracdes, ou até que se atinja uma condi¢do de parada. Segundo
(SABER et al., 2021), essa abordagem tem se mostrado altamente eficaz na resolugdo
de problemas combinatérios e na alocacdo de recursos em sistemas dindmicos, como

redes moveis.

253 FA

O FA foi proposto por Xin-She Yang em 2008 e baseia-se no comportamento na-
tural dos vaga-lumes, que utilizam sinais luminosos para atrair outros individuos da es-
pécie. A premissa central do algoritmo € simples: vaga-lumes menos brilhantes movem-
se em direcao aqueles mais brilhantes, sendo o brilho diretamente proporcional ao valor

da fun¢do objetivo empregada na avalia¢do da solugcdao (YANG, 2008).

O FA ¢ uma meta-heuristica bioinspirada cuja dinamica populacional simula o
comportamento de vaga-lumes explorando um espago de busca multidimensional. Con-
forme ilustrado no Algoritmo 3, sua execug¢do inicia-se com a geragdo aleatdria de uma

populacdo de vaga-lumes, onde cada individuo representa uma solu¢do candidata para
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o problema de otimizacdo. Em seguida, cada vaga-lume € avaliado por uma fungdo de

aptidao (fitness), que determina seu nivel de "brilho"com base na qualidade da solugao

representada.

Algoritmo 3: FA

0:
0:
0:

inicio
Inicializar populag@o de vaga-lumes: Populacao < rand()
Avaliar brilho (aptiddo) de cada vaga-lume: Populacaoyiiness < f(Populacao

while numDeGeracoes < maxlteracoes do

end

1 € Populacao forall j € Populacao do

end

fi> i
Calcular distancia r;; entre 7 € j

Mover i em dire¢do a j:
o2
x;  x; + Boe” i (x; — x;) + e

Avaliar novo brilho: f; < f(z;)
Retorna melhor vaga-lume (solucao)
fim =0

Durante as iteracoes, cada vaga-lume € comparado com os demais da popula-

¢30. Quando um individuo encontra outro com brilho superior, ele calcula a distincia

euclidiana entre ambos e ajusta sua posicao, movendo-se em dire¢do ao mais brilhante.

Esse deslocamento é dado pela seguinte equacao:

2
ettt = ot + Boe i (2t — af) + a

em que:

* [, representa o coeficiente de atratividade inicial;

* v ¢é o coeficiente de absor¢ao de luz;

* 7;; denota a distancia euclidiana entre os vaga-lumes ¢ e j;
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* « é o parametro de aleatoriedade;

* ¢, representa um ruido aleatorio com distribui¢do gaussiana.

Ap6s cada movimentagdo, o brilho de cada vaga-lume € reavaliado, e o processo

se repete até que um critério de parada seja satisfeito.

Em aplicacdes voltadas para redes méveis, o FA tem sido utilizado com sucesso
na minimiza¢do da interferéncia intercelular, na otimizagao da localizacao de unidades
de radio remotas (RRHs) e na redu¢do do tempo de resposta em ambientes de borda.
Segundo (ALSADIE; ALSULAMI, 2024), o algoritmo demonstra capacidade de adap-
tacdo a cendrios com alta mobilidade, mantendo sua eficicia mesmo quando os recursos

da rede sdo limitados e o trafego apresenta alta variabilidade.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais fundamentos tedricos que sus-
tentam esta pesquisa. Discutiu-se, inicialmente, a evolucdo das redes méveis, com foco
na transi¢do do 5G para o 6G, destacando os requisitos emergentes de baixa laténcia,

alta capacidade e conectividade massiva.

Na sequéncia, abordaram-se as arquiteturas de redes moveis HetNets, C-RAN e
H-CRAN, ressaltando suas caracteristicas estruturais, vantagens operacionais e limita-
¢coes. Também foi discutido o papel do offloading na redistribuicao da carga de usudrios

como estratégia essencial para melhorar o desempenho de redes densas.

Por fim, o capitulo apresentou as bases da inteligéncia computacional aplicadas
ao contexto de redes moveis, detalhando o funcionamento e as aplica¢des dos algoritmos
PSO, AG e FA. Tais algoritmos se mostram centrais para esta pesquisa, pois oferecem
suporte a orquestracdo dinamica e inteligente de recursos em ambientes complexos e

altamente variaveis.

Essas discussdes tedricas constituem o alicerce conceitual para o modelo pro-
posto no capitulo seguinte, o qual integra esses elementos em uma soluc¢do otimizada
para redes H-CRAN, com foco na alocacdo eficiente de usudrios por meio de estratégias
de offloading.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo redne os principais estudos que tratam da alocacdo e orquestracao
de recursos em redes moveis, especialmente em arquiteturas C-RAN e H-CRAN. A
selecdo dos trabalhos levou em conta abordagens recentes, com foco em algoritmos de
otimizacdo, técnicas de offloading, mapeamento dindmico e adaptacdo a cendrios de

trafego variavel.

A anélise busca destacar o que ja foi explorado na literatura e, principalmente,
0 que ainda permanece como desafio. Ao observar essas lacunas, reforca-se a motiva-
¢do da proposta desta tese, que surge justamente como uma resposta integrada a essas

limitagdes.

3.2 Trabalhos Correlatos

A utilizacdo de arquiteturas emergentes, como HetNets e H-CRAN — caracte-
rizadas pela heterogeneidade de células e multiplos niveis de acesso — tem sido am-
plamente apontada como uma solu¢ao promissora para atender as exigéncias das redes
moveis de quinta e sexta geragdes. Além disso, arquiteturas centralizadas como a C-
RAN também ganham destaque por sua capacidade de simplificar a infraestrutura e
reduzir custos. Apesar do potencial dessas arquiteturas, a implantacao desordenada de
pequenas células e a ma orquestragdo ainda geram desafios como interferéncia e au-
mento de custos, o que tem impulsionado novas propostas na literatura para otimizar a

infraestrutura de rede.

Entre as propostas voltadas a otimizacdo de recursos em ambientes de com-
putacdo em borda, destaca-se o trabalho de (LI; ZHU, 2020), que trata o offloading
parcial em redes méveis com multiplos usudrios conectados a um tnico servidor MEC.
Utilizando um algoritmo genético, os autores buscam otimizar, de forma conjunta, o
percentual de offloading das tarefas, a largura de banda e os recursos computacionais

disponiveis, com o objetivo de reduzir o tempo total de execucdo. O modelo apresen-
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tado se destaca pela representacdo genotipica de estratégias e pela abordagem integrada
de alocacdo. No entanto, a solu¢do assume baixa mobilidade e topologias simplificadas.
Avancgando nesse cendrio, a presente tese propde uma estrutura mais ampla e adapta-
tiva para redes H-CRAN, combinando multiplos algoritmos bioinspirados (PSO, AG e
FA) em ambientes dindmicos, com multiplos pontos de acesso, mobilidade elevada e
interferéncia intercelular, ampliando significativamente o escopo e a aplicabilidade da

orquestracdo de recursos.

Ja (WANG, R.; WEN, Xun et al., 2023) desenvolveram um algoritmo baseado
em PSO para lidar, de forma simultanea, com a alocagdo de poténcia e o controle de
fase em sistemas D2D com suporte de superficies refletoras inteligentes (IRS). O foco
do estudo foi maximizar a taxa de transmissdo em ambientes onde multiplos usuérios
compartilham subcanais de uma mesma rede celular. O diferencial da proposta estd
na forma como o problema, embora complexo e ndo linear, é resolvido sem precisar
ser decomposto, permitindo ganhos relevantes em eficiéncia energética e desempenho.
Ja esta tese, apesar de também utilizar algoritmos bioinspirados como o PSO, segue
por um caminho mais abrangente: propde um modelo de orquestracdo inteligente para
redes H-CRAN, capaz de integrar diferentes tipos de células, estratégias de offloading e

multiplos critérios simultdneos de decisdo em tempo real.

O trabalho de (YOU; TANG, 2021) propde uma estratégia de offloading com-
putacional em ambientes com computa¢do em borda (MEC), utilizando o algoritmo
PSO para otimizar o desempenho em cendrios de Internet das Coisas Industrial (IIoT).
A proposta foca na redugdo da laténcia e do consumo energético ao distribuir tarefas
de dispositivos inteligentes para servidores proximos, com uma formulacdo multiob-
jetivo que combina critérios como atraso, custo e eficiéncia. Entre os destaques, estdo
a adaptacdo do PSO para contextos heterogéneos e a comparacdo com outros algorit-
mos bioinspirados. Apesar da proximidade conceitual, o estudo se limita ao ambiente
industrial e a alocacdo de tarefas em MEC. J4 esta tese amplia o escopo ao abordar
a orquestracdo adaptativa de recursos em redes H-CRAN, considerando variabilidade
de trafego, multiplos niveis de acesso e técnicas de descentralizagdo com inteligéncia
distribuida.

(CHOUDHARY et al., 2024) propdem um sistema multiagente bioinspirado
para gerenciamento distribuido de poténcia e interferéncia em redes MIMO-OFDM.
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A proposta se destaca pela aplicacdo de inteligéncia de enxame a um modelo descen-
tralizado, onde agentes autbnomos tomam decisdes locais e cooperam para otimizar o
desempenho global, mesmo em ambientes com multiplos usudrios e canais interferen-
tes. Entre as contribui¢des, estdo o controle distribuido de poténcia, o aumento na taxa
de transmiss@ao com menor laténcia e o balanceamento de carga sensivel a interferén-
cia. J4 a presente tese segue um caminho diferente: propde uma arquitetura centralizada
voltada a redes H-CRAN, com foco na alocag¢do dinamica de usudrios por meio de es-

tratégias de offloading e no uso combinado dos algoritmos PSO, AG e FA.

J& (NIVETHA; PREETHA, 2024) propdem uma abordagem meta-algoritmica
para aloca¢do otimizada de poténcia em redes cooperativas da sexta geragdo (6G), com
base no conceito de cybertwins — entidades digitais inteligentes capazes de representar
usudrios e adaptar decisoes de rede de forma autdnoma. A proposta combina algoritmos
como o PSO com técnicas de aprendizado profundo para prever padrdes de trafego e
ajustar a alocagdo de poténcia conforme a mobilidade dos usudrios. Além disso, utiliza
digital twins (modelos digitais que espelham elementos fisicos da rede) como suporte
a tomada de decisdo preditiva. Embora também faca uso de algoritmos bioinspirados,
esta tese vai além da alocacao de poténcia ao propor uma solugdo integrada de orques-
tracdo para redes H-CRAN, abrangendo offloading dindmico, mapeamento RRH-BBU

e suporte a multiplas tecnologias de acesso em cendrios densos e heterogéneos.

Entre os trabalhos recentes, destaca-se o estudo de (SILVA GONCALVES et al.,
2023), que propde um modelo de mapeamento dinAmico entre unidades de radio (RRHs)
e unidades de banda base (BBUs) em redes C-RAN, utilizando o algoritmo bioinspirado
FA para otimizar o balanceamento de carga diante da variabilidade de trafego (efeito
maré). Embora os resultados demonstrem melhorias significativas no desempenho, a
proposta € limitada a redes C-RAN e n3o contempla aspectos fundamentais para as
redes moveis de proxima geracdo, como offloading, mobilidade e multiplas métricas

simultaneas de qualidade de servigo.

Ainda no contexto da alocac¢ao eficiente de recursos, destaca-se o algoritmo alo-
cacdo eficiente de recursos em redes H-CRAN, que propde o algoritmo EE H-CRAM
(SAHU; SAHU, 2024), que propde uma abordagem voltada a eficiéncia energética para
o gerenciamento de RRHs e BBUs, com foco na economia de energia e no uso de

infraestrutura de borda (MEC). Apesar dos resultados promissores na reducao do con-
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sumo energético, o escopo do trabalho restringe-se a andlise de fatores isolados, como
a energia residual dos nés e a distancia dos usudrios. Em contrapartida, esta tese propde
uma orquestracdo mais ampla e adaptativa, incorporando o mapeamento dindmico entre
RRHs e setores de BBUs, a redistribui¢c@o de usudrios e estratégias de offloading inteli-
gente. Além disso, ao invés de adotar uma unica abordagem algoritmica, realiza-se aqui
uma avaliacdo comparativa entre trés algoritmos bioinspirados — PSO, Algoritmo Ge-
nético e FA — aplicados a cendrios heterogéneos com multiplos critérios simultaneos

de decisao.

No ambito especifico das redes H-CRAN, destaca-se também o trabalho de
(GONCALVES et al., 2019), que introduz o modelo Two-Level Allocation (TLA), ba-
seado no algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO). Esse modelo realiza o redi-
recionamento de usudrios excedentes entre RRHs e eNodeBs, considerando requisitos
minimos de QoS e zonas de saturagdo. O estudo demonstra que o uso de offloading
contribui para a reducdo do nimero de usudrios bloqueados e melhora o throughput da
rede. Dada sua relevancia e estrutura consolidada, o modelo TLA sera utilizado nesta

pesquisa como benchmark comparativo para avaliacdo de desempenho.

Apesar dos avancos apresentados nesses trabalhos, algumas lacunas permane-
cem abertas, especialmente no que se refere a orquestracio inteligente e adaptativa dos
recursos em tempo real em ambientes heterogéneos. Alinhada a essas necessidades, a
presente tese propde o desenvolvimento de um framework para orquestracdo inteligente
de recursos em redes H-CRAN, com foco na otimizagdo da alocag@o dinamica de RRHs
e redistribui¢do de usudrios, considerando cendrios com trafego flutuante, perfis varia-

dos de mobilidade e exigéncias diferenciadas de QoS.

A proposta distingue-se por adotar uma abordagem multiobjetivo e multi-algoritmo,
utilizando e comparando os algoritmos bioinspirados PSO, AG e FA. Cada um des-
ses métodos serd aplicado a cendrios realistas de alta densidade populacional e mo-
bilidade varidvel, avaliando parametros como interferéncia, disponibilidade de canais,
distribui¢do fisica da infraestrutura e requisitos das aplicag¢des. Tal abordagem atende
diretamente ao objetivo geral de orquestrar de forma inteligente os recursos em redes
H-CRAN, bem como aos objetivos especificos da modelagem do problema, estudo de

politicas de offloading e avaliagao do desempenho em simulagdes controladas.
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3.3 Consideracoes Finais

Esta proposta de tese tem como objetivo investigar, de forma abrangente, os mé-
todos de alocacao de recursos em redes H-CRAN, com foco na redistribui¢ao adaptativa
de usudrios, no mapeamento dindmico entre RRHs e setores das BBUs e na orquestra-
¢do inteligente dos recursos frente as multiplas varidveis que impactam a qualidade da
rede. Para isso, sdo exploradas solu¢des baseadas em algoritmos bioinspirados, de forma
comparativa, com o intuito de construir um framework escaldvel, robusto que atenda as

exigéncias das futuras redes 6G.

A anélise dos trabalhos correlatos evidencia que, embora os problemas de alo-
cacdo e redistribuicdo de recursos tenham sido amplamente abordados, a maioria das
solugdes existentes trata esses aspectos de maneira isolada. Modelos como o TLA de-
monstraram avancos importantes, mas nio consideram integralmente a complexidade
de ambientes altamente dindmicos, onde fatores como mobilidade, QoS, interferéncia
e topologia devem ser considerados em conjunto. Além disso, condi¢cdes como o efeito
de maré — que refletem varia¢des sazonais e localizadas de trafego — acentuam a ne-

cessidade de solugdes adaptativas e em tempo real.

Neste sentido, esta tese propde duas contribui¢des principais:

* Propor um modelo de orquestragdo inteligente de recursos em H-CRAN, que in-
tegre mapeamento adaptativo RRH-BBU e redistribui¢do dindmica de usudrios

com base em multiplos critérios;

* Avaliar, de forma comparativa, diferentes estratégias de otimizacao bioinspiradas,

considerando cendrios realistas com flutuagdo de carga e topologias heterogéneas.

Dando continuidade, o préximo capitulo apresenta o cendrio de simulacdo utili-
zado neste trabalho, detalhando todos os parametros de rede definidos. Em seguida, sdo
introduzidas as métricas de avaliacdo e a descri¢do do algoritmo TLA, que serd utilizado

como benchmark para andlise dos resultados obtidos.



51

4 PROPOSTA DE TESE

4.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta a proposta metodoldgica desenvolvida neste trabalho,
com foco na alocacao eficiente de usudrios em redes H-CRAN. Sao descritos 0 modelo
do sistema, a arquitetura adotada, os critérios de alocacao baseados em SINR, o cdlculo
da necessidade de PRBs, bem como os mecanismos de detec¢do de saturacdo, offloa-
ding, desconexdo e redistribuicdo final com base em perfis de usudrios. Também sdo
detalhados os indicadores de desempenho utilizados como funcao objetivo e as estraté-

gias de otimizagao aplicadas.

4.2 Modelo do Sistema

A arquitetura H-CRAN incorpora atributos de redes definidas por software (SDN)
e computacdo em nuvem, o que possibilita ganhos expressivos em flexibilidade, capa-
cidade de controle e eficiéncia no uso dos recursos da rede. Essa abordagem favorece
o balanceamento dindmico de carga, promove melhorias na eficiéncia espectral (SE) e
contribui significativamente para a reducido do consumo energético e dos custos operaci-
onais. Além disso, destaca-se a elevacdo da qualidade de servigo (QoS) percebida pelos
usudrios finais, viabilizada tanto pela menor distancia entre os equipamentos de radio
(RRHs) e os dispositivos dos usudrios (UEs), quanto pela possibilidade de associagdo

adaptativa entre diferentes camadas da infraestrutura de acesso (CHEN, 2024).

Diante dessas vantagens, este trabalho adota a arquitetura H-CRAN como base
para o desenvolvimento da proposta. A escolha também se justifica pela capacidade da
H-CRAN de integrar elementos de redes legadas, utilizando uma abordagem heterogé-
nea e centralizada. A estrutura proposta combina uma antena macro (Macro eNodeB),
responsavel por atender dreas nio cobertas pelas RRHs, com um conjunto distribuido
de RRHs do tipo 1 e tipo 2. A Figura 4, apresenta a visdo geral do cendrio conside-
rado, com uma célula macro central e seis células ao seu redor, cada uma contendo uma
RRH tipo 1 e, ao seu redor, seis RRHs tipo 2 de menor poténcia e alcance. Essa topolo-

gia simula um ambiente urbano com zonas de alta densidade, sujeitas a interferéncia e
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sobrecarga, e regioes de cobertura ampliada pela macro célula.

BBU pool

-1 EVEIES

m = = — —

@«B»D Gaﬁ»)
@Gﬁ»ﬁ
[
N
% -Macro eNodeB
L] Backhaul
‘P -RRHtipo 1 - — —— Fronthaul

- RRH tipo 2

Figura 4 — Visdo Geral do Cendrio - Arquitetura H-CRAN

A seguir, a Figura 5, apresenta a metodologia proposta de orquestragdo de re-
cursos em ambientes H-CRAN, baseada em controle SDN e reconfiguracao em nuvem.
Inicialmente, a drea de cobertura é monitorada para identificar variagdes na distribui¢ao
de usudrios — um comportamento dinamico representado pelo efeito de maré. Quando
essas flutuagdes siao detectadas, 0 médulo de redistribuicdao de recursos € ativado, rea-
lizando a identificacdo de setores sobrecarregados, selecdo de usudrios para realocacdo
e balanceamento de carga entre setores, preparando o sistema para a proxima etapa de

otimizagao.
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Figura 5 — Imagem Descritiva da Metodologia Proposta por esta Tese

Na sequéncia, o processo de orquestracao de recursos atua sobre a nova confi-
guracdo da rede. S@o aplicadas técnicas de otimizacao para o mapeamento entre RRHs
e BBUs, a aloca¢do de usudrios, a avaliagao dos KPIs definidos e a execugdo do offlo-
ading adaptativo, quando necessdrio. As decisdes geradas por esse médulo alimentam
o componente de Atualizacdo do Controle SDN, responsavel por reprogramar as regras

de encaminhamento e associacao da infraestrutura fisica.

Por fim, essas alteracdes sdo transmitidas para o plano de dados por meio do
Switch SDN, que aplica as novas configuragdes diretamente na Cloud BBU, garantindo

uma operagao mais eficiente, adaptativa e inteligente da rede.

Para melhor entendimento, a Figura 6 apresenta o fluxograma detalhado da pro-
posta, representando o processo l6gico implementado no sistema. O fluxo se inicia com
a simula¢do do efeito de maré, que altera dinamicamente a distribui¢do de usudrios na
area de cobertura. A partir dessa distribui¢do, realiza-se a alocag@o inicial nas antenas
e a verificagdo do cendrio de saturacdo. Caso o sistema identifique setores sobrecar-
regados ou usudrios bloqueados, sdao aplicadas estratégias de redistribui¢ao, incluindo
offloading e, se necessario, desconexao planejada. O mapeamento das RRHs para os
setores da BBU e a avaliacdo continua dos KPIs orientam a reconfiguracdo da rede,

garantindo uma alocac¢ado adaptativa, equilibrada e eficiente dos recursos.



Capitulo 4. Proposta de Tese 54

Efeito de
mare

Alocacdo incial
dos usudrios nas
Antenas

Ajusta 0s QoS

Usiidrio Recabe 5o ca | conforme perfil
suario

taxa minima (200
) Mapeamento Usuério G Redistribuicdo
RRH-BBU Blogueado? de Recursos

Cendrio Sim
de l Macro

saturagado consegue
: atender o
Escolhe usudrio usuério ?
para offloading
Realiza o i
z Sim
Offloading

Escolha de o
desconexdo

Figura 6 — Fluxograma Geral

4.2.1 Alocacao Inicial

A alocaco inicial dos usudrios é realizada de forma inteligente, com o objetivo
de maximizar o aproveitamento dos recursos disponiveis e minimizar bloqueios. O pro-
cesso tem inicio com a avaliac@o do Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio (SINR) de
cada usudrio em relacdo as antenas disponiveis: Macro eNodeB, RRHs tipo 1 e RRHs
tipo 2. Essa avaliacdo determina a viabilidade fisica de conexdo com determinada an-

tena, com base na intensidade do sinal recebido, interferéncia e ruido.

Para que um usudrio seja considerado elegivel a conexao, trés critérios devem

ser simultaneamente satisfeitos:

* A antena selecionada deve possuir recursos disponiveis, uma vez que a quantidade
de canais (PRBs) diminui a medida que novos usudrios sdo conectados;

* O usudrio deve estar dentro da area de cobertura da antena: 1000 metros para a

macro, 150 metros para RRHs tipo 1 e 60 metros para RRHs tipo 2;
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¢ No caso de conexdo via RRHs, o nimero total de usuarios conectados ao setor da
BBU correspondente ndo pode ultrapassar a capacidade méxima de atendimento

(HC) definida para aquele setor.

Cumprindo esses critérios, os usudrios sao classificados com base no nimero de
canais necessarios para atender as suas exigéncias de QoS. A priorizacdo favorece aque-
les que consomem menos recursos, o que permite que a rede atenda ao maior nimero

possivel de usuarios.

4.2.2 Modelo de Perda por Propagagdo (SUI)

Foi utilizado o modelo de perda propagacdo SUI (Stanford University Interim),
que € amplamente utilizado na literatura como modelo de perda pelo percurso em redes
celulares operando acima de 2GHz. Onde P Lg;(d) em dB é encontrado por (CASTRO
et al., 2010)(NASSAR; SULYMAN; ALSANIE, 2015):

d
PLSU[(d) = PLdQ + 10n loglo (d_) + Xfc + XRX + XU (3&)
0
Ard
PLyo = 10nlogy, (%) (3b)
n=a—bhpx + hi (3¢)
TX
fMHZ
X;. =61 JMHZ A r o oGH 3d
f 60%10(2000 fe>2GH, (3d)
h
Xpx = —10-8-logy, (%) (3e)

* )\ denota o comprimento de onda do portador em metros;

* PLy representa a perda de caminho do espacgo livre, em dB a uma distincia

inicial dy = 100 metros;

* X,, € o desvanecimento causado pelas areas de sombreamento, podendo estar
entre 8.2 < 0 < 10.6dB;
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* Os parametros a, b e ¢ sdo constantes, utilizadas para modelar os tipos de terreno.
Nesta tese, foi utilizado o terreno A, que € o modelo adequado para vegetacao

montanhosa e densa, com valores (a=4.6/b=0.0075/c = 12.6);

* funz € afrequéncia portadora (fc) em MHz;

hrx € a altura da estagdo base, podendo estar entre 10 a 80 metros;

* n € o expoente de perdas;

A utilizacao deste modelo permite calcular, para cada usudrio, a poténcia rece-
bida a partir de cada antena, servindo de base para o calculo do SINR, que ¢ utilizado
na estimativa da vazao por canal (max) e, consequentemente, no dimensionamento da

quantidade de canais (PRBs) necessdrios para atender cada perfil de usudrio.

4.2.3 Calculo de PRBs

O ndmero de canais necessarios por usudrio € definido a partir do requisito mi-
nimo de qualidade de servico (QoS) e da taxa de transmiss@do maxima que ele pode
obter em cada canal, considerando as condi¢des de SINR. Essa estimativa € essencial

para garantir alocacgao eficiente dos recursos e viabilidade de conexao inicial.

A taxa de transmissao médxima (Vi,.x) que um usudrio pode obter com determi-

nada antena é calculada a partir do Teorema de Shannon—Hartley, conforme a equagao:

Vinax = B - logy(1 + SINR) 4)

onde B € a largura de banda do canal e SINR € a razdo sinal interferéncia
ruido, calculada a partir da poténcia recebida, interferéncia intercelular e ruido gaus-

siano branco.

Com base nessa vazdo, o nimero de canais /N necessdrios para que o usudrio

alcance o nivel desejado de qualidade de servico (QoS) € calculado da seguinte forma:

QoS

X=—2
Vinax - 1024

N =min{N € Z| N > X} (5)

onde:
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* QoS representa o requisito de taxa de transmissao utilizado como parametro de

admissao do usuario;

* Viax € a vazdo médxima por canal, calculada com base na equagdo de Shannon—
Hartley.

A Equacgao 5 determina a quantidade exata (real) de canais, enquanto a conver-
sdo para 0 menor inteiro superior assegura a viabilidade da alocac¢do dentro da granula-

ridade dos PRBs disponiveis.

Ap6s a definicdo da necessidade de canais para cada usudrio, o sistema 0s or-
dena por demanda crescente. Essa estratégia, aplicada tanto na alocag¢do inicial quanto
na redistribuicdo posterior, busca garantir o maior nimero de conexdes com o menor

consumo de recursos possivel.

4.2.4 Dinamica de Carga e Deteccao de Saturacio

Apés a alocacdo inicial dos usudrios as antenas, o sistema passa a monitorar
dinamicamente o estado da rede, considerando variacdes temporais de carga causadas
pela mobilidade dos usudrios. Como serd detalhado no Capitulo 5, os cendrios simu-
lados incorporam flutuacoes de trafego ao longo de 24 janelas temporais, refletindo o
comportamento tipico de redes urbanas com padrdes de concentracdo e dispersao de

acCessos.

Essas flutuagcdes exigem mecanismos adaptativos de gerenciamento de recursos,
uma vez que, em determinados periodos do dia, a capacidade das antenas locais ou das
BBUs pode ser ultrapassada, resultando em saturagdo e na necessidade de offloading
ou redistribui¢cdo dos usudrios. Compreender esse comportamento € essencial para o
dimensionamento eficiente da infraestrutura e para a aplicac@o de politicas dindmicas

de alocacdo.

A saturagdo da rede, observada nos momentos de maior ocupagio, ndo decorre
apenas da limitacdo fisica de canais nas antenas, mas também da restricdo de capa-
cidade da BBU, representada pelo nimero méaximo de usudrios (HC) que cada setor
consegue gerenciar simultaneamente. Quando essa capacidade € excedida — mesmo

havendo PRBs disponiveis — o sistema enfrenta bloqueios, o que reforca a necessi-
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dade de estratégias inteligentes de redistribui¢do e offloading para mitigar os efeitos da

sobrecarga.

4.2.5 Mapeamento BBU-RRH
4.2.5.1 Mapeamento Fisico Inicial das RRHs

Antes da aplicacdo de técnicas de otimizagdo global, o sistema realiza um ma-
peamento fisico preliminar entre as RRHs e os setores do pool de BBUs. Essa etapa tem
como objetivo distribuir as RRHs de forma estratégica, com base em critérios simples
de balanceamento de carga e proximidade, prevenindo uma concentracio excessiva de

trafego em setores especificos.

A 16gica de associacao considera a carga acumulada em cada setor e a cobertura
da RRH, de modo a alocar cada unidade radio remota ao setor com menor ocupagao
relativa. Essa configuracao inicial serve como ponto de partida para o funcionamento da
rede e, mesmo que eficiente em cendrios de baixa densidade, pode levar a formagdo de

gargalos sob aumento de carga.

Por essa razdo, esse mapeamento fisico € posteriormente aprimorado com o uso
de algoritmos bioinspirados, detalhados na préxima subsec@o, com o objetivo de otimi-
zar globalmente a distribui¢do entre RRHs e setores das BBUs, considerando multiplos

indicadores de desempenho da rede.

4.2.5.2 Otimizagdo Heuristica do Mapeamento RRH-BBU

Para além das estratégias locais de redistribuicdo de recursos, a proposta in-
corpora uma etapa de otimizacdo global do mapeamento entre as RRHs e os setores
disponiveis no pool de BBUs. Essa etapa busca distribuir a carga de forma mais equi-
librada, evitando sobrecarga em setores especificos e melhorando a eficiéncia geral da

rede.

A otimizacao € realizada por meio de trés algoritmos bioinspirados — PSO, GA
e FA — aplicados sobre diferentes configuragdes de alocacdo entre RRHs e setores. O
processo € orientado por uma fung¢do objetivo Fob, que corresponde a equacao de QoS

do sistema apresentada na Secao 4.2.6.5. Essa funcdo combina multiplos KPIs — como
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taxa de bloqueio, desequilibrio de carga e DataRate médio por usuario — ponderados

por pesos ajustaveis.

Os fluxogramas que representam a légica operacional de cada algoritmo estdo

apresentados nas Figuras 7, 8 € 9.

79 Populagéo inicial Avaliagéo da populagao Atualizagao de
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Figura 7 — Etapas de otimizagdo com PSO

No PSO, cada particula representa uma solu¢do candidata completa de alocagao
das RRHs aos setores da BBU pool. Inicialmente, uma populacao de particulas é gerada
aleatoriamente (Etapa 1). Cada particula é avaliada pela funcdo objetivo Fob (Etapa 2),
e as melhores solugdes sdo refinadas com base nas informagdes individuais (Pbest) e
globais (Gbest) das particulas. O processo de atualizagdo ocorre nas Etapas 3 a 4, e é
encerrado ao atingir o niimero méximo de iteracdes (Etapa 5), resultando na particula

com melhor desempenho.
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Figura 8 — Etapas de otimiza¢do com GA

O GA opera com uma populagao de cromossomos, onde cada individuo repre-
senta uma configuracdo completa do mapeamento RRH-BBU. Apds a avaliagdo inicial
por Fob, os melhores individuos s@o selecionados via roleta proporcional. Os operado-
res de crossover e mutacdo sdo aplicados nas Etapas 4 e 5 para gerar diversidade. A
preservagao dos melhores individuos € garantida por elitismo (Etapa 6), formando uma
nova geracao (Etapa 7) até a convergéncia do algoritmo.
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Figura 9 — Etapas de otimiza¢do com FA

O FA segue um principio de atracdo entre as solugdes, representadas por fire-
flies. As solugdes mais brilhantes (i.e., com menor valor de Fob) atraem outras, que se

deslocam em sua dire¢do. Esse comportamento é controlado por pardmetros como o
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coeficiente de atracdo [, o fator de absor¢do de luz v e o grau de aleatoriedade a.. O
processo gera uma nova populacdo a cada iteragdo, convergindo gradualmente para a

melhor configuracao identificada.

Todos os algoritmos foram implementados no ambiente MATLAB R2023a e
aplicados individualmente aos 24 cendrios simulados. Cada execuc¢do foi repetida 30

vezes, com populacdes de 30 individuos e até 30 iteracdes por algoritmo.

As Tabelas 1 e 2 sintetizam os parametros, a modelagem da populacdo e as

estratégias utilizadas nas trés metaheuristicas avaliadas.

Tabela 1 — ParAmetros dos algoritmos bioinspirados utilizados

Parametro PSO GA FA
Numero de iteragdes 30 30 30
Tamanho da populacao 30 30 30
Coef. cognitivo e social | ¢; = ¢, = 1.8 - -

(PSO)
Taxa de mutagdo (GA) / - 10% | o = 20%
Aleatoriedade (FA)
Probabilidade de cros- - 90% -
sover (GA)
Coef. de absorcao de - - vy=1
luz (FA)
Coef. de atracao (FA) - - Bo =2

A Tabela 1 apresenta os valores dos parametros utilizados em cada metaheuris-
tica. Esses valores foram definidos com base em recomendagdes da literatura e visam
equilibrar a taxa de convergéncia com a diversidade da busca. No caso do PSO, foram
adotados coeficientes cognitivo e social iguais, incentivando um equilibrio entre explo-
racdo e exploragdo. No GA, a alta probabilidade de crossover (90%) busca promover
diversidade genética, enquanto a mutagao moderada (10%) evita estagnagao. Para o FA,
os pardmetros «, 3y e vy controlam, respectivamente, o grau de aleatoriedade, a intensi-

dade de atracdo e a atenuac¢do da luz.
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Tabela 2 — Caracteristicas da populagdo e representagdo das solugdes

Algoritmo | Populacio Representacao da solu- | Espaco de | Operadores / Es-
cio Busca tratégias

GA 30 ind. Vetor de 42 posi¢des (36 | 9*2 combina- | Roleta (p = 0,9),
pico + 6 micro), cada po- | ¢des possiveis | crossover (p = 0,9),
sicdo representa uma RRH mutacdo (p = 0,1),
associada a um setor (1-9) elitismo 10%

PSO 30 part. Vetor de 42 posicdes (36 | 9% combina- | Atualizagio
pico + 6 micro), cada po- | ¢Oes possiveis | vel./pos., guias
sicao representa uma RRH pBest e gBest
associada a um setor (1-9)

FA 30 ind. Vetor de 42 posi¢des (36 | 9*2 combina- | Movimento por
pico + 6 micro), cada po- | ¢cOes possiveis | atratividade/luz,
sicdo representa uma RRH ruido aleatério p/
associada a um setor (1-9) diversificacdo

A Tabela 2 detalha como as solugdes candidatas sdo representadas e manipula-
das em cada algoritmo. Cada individuo (ou particula, no caso do PSO) € modelado como
um vetor de 42 posicdes, correspondente as 42 RRHs do sistema — sendo 36 pico e 6
micro —, onde cada posi¢do armazena o setor (de 1 a 9) ao qual a RRH estd alocada.
O espago de busca, 92 combinagdes possiveis, é extremamente grande, refor¢cando a
necessidade de métodos heuristicos. As estratégias de cada algoritmo diferem no modo
como exploram esse espaco: 0 GA usa selecdo por roleta, crossover € mutagio; o PSO
atualiza posic¢des e velocidades com base nos melhores histéricos; e o FA desloca as

solugdes conforme a atratividade e aleatoriedade.

4.2.6 Redistribuicao Adaptativa de Usudrios

Encerrada a etapa de mapeamento fisico, o sistema direciona o foco para o mo-
nitoramento continuo da ocupagdo em cada setor da rede. Esse acompanhamento adap-
tativo visa detectar situagdes de saturacdo — causadas tanto pelo esgotamento dos PRBs
disponiveis quanto por limitagdes computacionais das BBUs — que possam comprome-

ter a conectividade dos usuarios.

Uma vez confirmada a saturacdo e identificado o bloqueio de usudrios, € acio-

nada uma politica de redistribuicao adaptativa. A primeira tentativa consiste na verifica-
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¢do da possibilidade de offloading para antenas de nivel superior — como microcélulas
— e, caso essas também estejam indisponiveis ou saturadas, a redistribuicao € escalada
até as macrocélulas. Essa realocacdo s6 € realizada se a antena candidata estiver dentro
da drea de cobertura e possuir canais livres, garantindo que o deslocamento preserve os

requisitos minimos de QoS.

Esse mecanismo busca aliviar a sobrecarga nos setores comprometidos, otimi-
zando o uso dos recursos disponiveis e assegurando continuidade de servico aos usué-

rios impactados.

Caso o offloading nao seja viavel — seja por auséncia de cobertura ou indisponi-
bilidade de canais —, o sistema aplica uma estratégia de desconexao controlada. Nesse
processo, sao priorizados para remog¢ao os usudrios com pior relacdo sinal-interferéncia
(SINR), que consomem mais recursos sem alcancar niveis satisfatérios de QoS. A ex-
clusao desses usudrios tem como objetivo liberar canais e capacidade computacional,

permitindo a realocac@o de usudrios mais eficientes em termos de uso espectral.

Para apoiar o balanceamento entre os setores da BBU pool, a proposta utiliza
uma combinacdo de indicadores-chave de desempenho (KPIs), conforme metodologia
apresentada por (KHAN; FAKHRI; AL-RAWESHIDY, 2017). Esses indicadores —
devidamente ponderados — compdem a func¢do objetivo adotada nos algoritmos bioins-

pirados implementados neste trabalho: PSO, FA e AG.

Todas as decisdes relacionadas a redistribui¢ao de usudrios sdo guiadas por essa
funcdo objetivo, que incorpora multiplas métricas de desempenho da rede. Essa abor-
dagem multiobjetivo garante que a otimizacao leve em conta ndo apenas o atendimento

individual de cada usudrio, mas também a efici€ncia global na alocagdo de recursos.

Os KPIs utilizados sdo:

Numero de usudrios bloqueados (Blocked Users);

Handovers entre BBUs (Inter-BBU Handovers),

Handovers dentro da mesma BBU (Intra-BBU Handovers);

Handovers forcados (Forced Handovers).
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Para descrever os KPIs € necessdrio ter conhecimento prévio de algumas va-
ridveis. Primeiro, RtT! = [RiT RETL REYY . RYFY], representa um vetor da confi-
guragio das RRHs no setor s, onde m é o nimero de RRHs e Rt representa se, na
configuracdo do tempo t+1, a RRH; estd no setor s, de tal forma que R‘™ = 1 se

estiver presente, € Rf“ = 0 caso contrério.

U = [Uy,Us, Us,...,Up,]| representa o vetor quantidade usudrios. No qual Uj;,

comi=1,2,3,...,méa quantidade de usudrios na RRH;.

SoS,, é um vetor de setores que estdo presentes na BBU,,comn =1,2,3...N.
Sendo N o nimero de BBUs.

4.2.6.1 Blocked Users

Avalia e quantifica a configuracdo das RRHs nos setores em relacdo ao nimero
de usudrios bloqueados. Ou seja, o nimero de usudrios excedendo a capacidade maxima

(HC) do setor, na configuragao ¢ + 1.

BU = Z max [( (Z Uinj1> — HC8> : 0] (6)

Onde R;,comi = 1,2, ..., M, representaa RRH; e s = 1,2, ..., 5, o setor. BU
define a soma de usudrios bloqueados em todos os setores. O valor de KPI para usuérios
bloqueados (K Plpy) é:

1 ifBU=0
KPIBU — (7)

1 .
50 otherwise

4.2.6.2 Inter-BBU

Um KPI para handovers entre BBUs. Dado uma configuracdo atual no tempo ¢,
se na configuragdo ¢t + 1 a RRH; e RRH; estiverem em BBUs diferentes, pode ocorrer
um handover entre BBUs. Isso apresenta um custo para a rede, que € representado nos
célculos de KPIs como custo de handover (Interppy) na qual é ponderada da relagdo

da quantidade de usudrios sobre a distancia das RRHs.
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Inter-BBU o _ZZ ( — (Z Z Rt+1 Rt+1 ))
i g b n  s€SOS,

(8)

O KPI de handover entre BBUs pode ser representado como K Pl

1 if Inter-BBU ,;,, = 0
KPILiper = _1 . (9)
[Inter-BBU ] otherwise.

4.2.6.3 Intra-BBU

De forma similar ao KPI inter-BBU, mede um custo de uma configuragdo na
qual possa ocorrer o handover, porém, em uma tnica BBU através da troca de setores.
Para isso, a equacdo (3.11) gera um valor dos custos, que seria a relacdo de usudrios
na RRH e a distincia entre as RRHs, que estdo em uma mesma BBU, mas em setores

diferentes.

Intra-BBU ,,, = Z Z Z Z (RE-REF

i ji Dij n  s€SOS
Z Rt+1 Rt-l-l (10)
1 if Intra-BU,;, =0
KPIintra - (1 1)

[Intra-BBU ,,,] ' otherwise.

4.2.6.4 Forced Handovers

Aplicado quando uma RRH realiza uma troca de setor. Ao trocar de configura-
¢do, mede o qudo custoso €, na nova configuracao, mudar determinada RRH de setor,
pois mudar uma RRH de setor € o0 mesmo que trocar todos os seus usudrios conectados

para um novo setor.
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fuo = Z Z (R, +RiH U (12)

1 if =0
KPI,; = 1 Jro (13)
[fuo]” otherwise.

4.2.6.5 QoS do Sistema

Dadas as equacdes dos KPIs, o QoS do sistema pode ser definido como:

QOSmm; = W1 'KPIBU+w2 'KP[mter—i‘w;g 'KPImtTa—i‘UM'KPIf (14)

Em que os pesos wy, wsy, w3 € wy aqui sao escolhidos os mesmos utilizados em
[KHAN et. al. 2017]: 0.52, 0.27, 0.15 e 0.06, respectivamente.

Essa funcdo é continuamente avaliada para orientar o sistema rumo a uma con-
figuracao mais eficiente e equilibrada, promovendo ndo apenas a conectividade, mas

também a qualidade da experiéncia do usudrio final.

4.2.6.6 Redistribui¢ao Final com Perfis de Usudrios

Encerrada a etapa de otimizagao global com os algoritmos bioinspirados — gui-
ada pela fun¢do objetivo baseada em KPIs —, o sistema avanga para uma redistribui¢ao
local dos canais remanescentes. Essa fase ndo envolve os algoritmos de otimizagdo e tem
como foco o ajuste fino das alocacgdes, considerando diferentes perfis de uso e exigén-
cias de largura de banda. O objetivo € refinar a entrega de QoS de forma personalizada,
elevando a eficiéncia do sistema mesmo apds a mitigagdo dos casos de bloqueio por

offloading ou desconexdo controlada.

Segundo a Ericsson (ERICSSON, 2024), o trafego de video representa a maior
parcela do volume total de dados mdveis, evidenciando a dominéncia desse tipo de ser-
vico nas redes atuais. Complementarmente, Mahbub et al. (MAHBUB; BARUA, 2021)
demonstram que plataformas como Netflix, YouTube, TikTok e Facebook possuem pa-

drdes distintos de consumo de banda e impacto energético, o que refor¢a a importincia
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de distinguir os usudrios conforme os tipos de aplicacdo utilizados. No fluxograma da
Figura 6, essa etapa aparece no bloco “Redistribui¢ao de Recursos”, com destaque para

o ajuste das taxas de QoS segundo os perfis definidos.

Os perfis considerados foram atribuidos com base em distribuicdes percentuais
representativas de cendrios reais, permitindo capturar diferentes niveis de exigéncia de
banda. A descricdo detalhada desses perfis — bem como suas respectivas demandas de
largura de banda — encontra-se na Secao 5.3.1, onde o cendrio de simulagdo € formal-

mente apresentado.

A redistribuicdo leva em conta a diferenga entre a taxa atualmente alocada e a
taxa desejada por usudrio. O sistema calcula, para cada caso, a quantidade minima de
canais adicionais necessdria para que a taxa efetiva atinja o valor desejado, conforme a

Equacdo 15:

_ QoS — QoS,

X
Vinax - 1024

N =min{N € Z| N > X} (15)

onde:

(Q0S,: taxa de transmissao desejada conforme o perfil do usudrio (em kbps);

QoS,: taxa ja alocada ao usudrio (em kbps);
* Vmax: vazdo por canal, estimada a partir do SINR (em Mbps);

¢ N:ndmero minimo de canais adicionais necessarios.

A redistribuicdo é executada de forma incremental e equitativa: os canais dis-
poniveis apds a alocacdo inicial sdo priorizados para usudrios com menor exigéncia
adicional, favorecendo um maior nimero de atendimentos. Caso nao seja possivel satis-
fazer completamente todas as demandas, o sistema aplica uma realocacio progressiva
entre os ainda nao atendidos. Usudrios ja plenamente atendidos ndo recebem recursos

adicionais, assegurando eficiéncia e justi¢a na utilizag¢do da largura de banda disponivel.
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4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o modelo completo da proposta de alocacgdo e
redistribui¢do inteligente de usudrios em redes méveis H-CRAN. Inicialmente, foram
descritas a arquitetura heterogénea adotada, os parametros fisicos de propagacdo e a
16gica de tomada de decisdo baseada em critérios de SINR. A modelagem incluiu o
célculo da vazao por canal com base na equagao de Shannon—Hartley, a defini¢dao da ne-

cessidade de PRBs por usudrio e o uso do modelo SUI para estimar a poténcia recebida.

Foram abordados os mecanismos de detec¢cdao de saturagdo da rede, tanto em
nivel de antena quanto no limite de processamento das BBUs, e as a¢des corretivas apli-
cadas — como estratégias de offloading e desconex@o controlada — para mitigar os
efeitos de sobrecarga. A proposta também incorporou um conjunto de KPIs, consolida-
dos em uma fungdo objetivo que guia o balanceamento de carga de forma dinamica e

adaptativa.

Na etapa final da modelagem, foi incluida uma redistribui¢do adicional de ca-
nais voltada a melhoria da experiéncia do usudrio, baseada na diferenca entre a taxa de
QoS alocada e a desejada. Além disso, o mapeamento entre RRHs e setores da BBU foi
otimizado por meio de algoritmos bioinspirados (PSO, GA e FA), que buscaram confi-
guragdes mais equilibradas de uso dos recursos da rede, com base em multiplos KPIs

definidos por fung¢do objetivo.

No capitulo seguinte, serd apresentado o ambiente de simulagdo utilizado para
validar a proposta, juntamente com a anélise dos resultados obtidos em diferentes cend-

rios de carga, distribui¢do espacial de usudrios e intensidade de trafego.
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S RESULTADOS

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas as importantes consideragdes sobre o ambiente
de simulagdo, bem como toda a parametrizagdo necessaria. A andlise dos dados foca em
métricas-chave relacionadas a eficiéncia de alocagao de usudrios, qualidade de servigo
(QoS) e utilizacdo de recursos, alinhadas aos objetivos centrais da tese. Cada resultado é
discutido criticamente, relacionando os ganhos obtidos com as limita¢cdes da abordagem

tradicional representada pelo modelo TLA (Two-Level Allocation).

5.2 Definicao das Métricas e Termos Utilizados

Com o objetivo de facilitar a compreensao dos resultados apresentados neste
capitulo, esta secao descreve os principais termos e métricas utilizadas nesta proposta de
tese. Cada item € fundamental para a avaliacdo da eficiéncia, escalabilidade e qualidade
de servig¢o da rede H-CRAN simulada.

» Usudrios Aceitos: Refere-se ao nimero de usudrios que conseguiram ser efetiva-
mente atendidos pela rede em cada cendrio. Esses usudrios receberam alocacao
suficiente de canais (PRBs) para atingir os requisitos minimos de QoS. Essa mé-

trica representa diretamente a capacidade de atendimento da rede.

* Usudrios Nao Atendidos (UNA): Corresponde ao total de usudrios que ndo ob-
tiveram conexao satisfatoria, seja por falta de recursos nas antenas (como canais
insuficientes) ou por limita¢do de processamento nos setores da BBU. A presenca
de usudrios ndo atendidos indica situacOes de saturacdo e restricdes operacionais

do sistema.

» DataRate Médio por Usudrio: Representa a média da taxa de dados entregue por
usudrio atendido em cada cendrio. Essa métrica avalia a eficiéncia do uso dos
recursos de rede e a qualidade de servigo percebida pelos usudrios, sendo crucial

em aplicacOes com exigéncia de banda larga consistente.
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* Percentual Alterado Atendido: Indica a proporcao de usudrios que, mesmo apds
ajustes em seus requisitos iniciais de QoS (como aumento de demanda de banda
ou reconfiguragdo de perfil), conseguiram ser atendidos. Essa métrica mede a fle-

xibilidade adaptativa do sistema frente a variacdes nas necessidades dos usudrios.

Distribuicao de Usudrios por Setor: Refere-se a quantidade de usudrios alocados
em cada setor da BBU ao longo do tempo. Uma distribuicao equilibrada entre os
setores € desejavel, pois evita a formacdo de regides sobrecarregadas e melhora a

estabilidade operacional da rede.

* Offloading: Estratégia de redistribuicdo dinamica dos usudrios entre diferentes
setores da rede, com o objetivo de aliviar dreas saturadas e melhorar o aproveita-
mento global dos recursos. O offloading pode ocorrer antes da alocagao final dos

recursos e € essencial para garantir continuidade de servigo sob alta densidade.

* HC: Trata-se da capacidade méxima de usudrios simultaneos que cada setor da
BBU ¢ capaz de processar. Mesmo que haja canais fisicos disponiveis, a supera-
¢do desse limite impede a conexdo de novos usudrios, caracterizando um bloqueio

por restri¢do computacional e exigindo a ado¢do de mecanismos de redistribui¢ao.

5.3 Ambiente de Simulac¢ao

Toda proposta cientifica precisa ser testada para validar sua eficcia e aplica-
bilidade pratica. Entre os métodos disponiveis, a simulacdo computacional destaca-se
como uma alternativa eficiente e de baixo custo, permitindo a avaliagdo de sistemas
complexos sem a necessidade de interven¢do em infraestruturas reais, evitando riscos e
prejuizos aos usudrios (HOSSEINPOUR; SHIRMOHAMMADI, 2009).

Neste contexto, a avaliacao da proposta de orquestracao inteligente de recursos
em redes H-CRAN foi realizada por meio de simulagdes computacionais, utilizando
o ambiente MATLAB®, reconhecido por sua robustez no processamento numérico e

flexibilidade para modelagem de sistemas de comunicacao.

Foram simulados 24 cenarios distintos, iniciando-se com 260 usudrios e acrescentando-
se 10 usudrios por cendrio, até atingir o total de 500 usudrios. Para cada cenéario, foram

realizadas 30 execugdes independentes, considerando diferentes posicionamentos alea-
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torios dos usudrios, de forma a capturar a variabilidade estocéstica natural dos ambientes

moveis.

A andlise estatistica dos resultados considerou um intervalo de confianga de
95%, assegurando que as conclusdes obtidas sejam representativas e robustas frente as
variagdes amostrais. Esta abordagem metodoldgica visa refletir as condi¢des dindmicas
das redes moveis de proxima geragdo, permitindo a comparagao estruturada da proposta
com o modelo TLA, utilizado aqui como benchmark de referéncia (GONCALVES et al.,
2019).

5.3.1 Configuracio do Cendrio de Simulagdo

O ambiente experimental modela uma rede moével heterogénea implantada em
uma drea urbana circular com raio de 450 metros, totalizando aproximadamente 636.000
m?2. A topologia é composta por multiplas estacdes rddio base (BSs) — incluindo macro-
células, microcélulas e picocélulas — interligadas por uma arquitetura H-CRAN, com
unidades BBU e gerenciamento centralizado de recursos. A simulacdo considera 500
usudrios moveis, posicionados aleatoriamente a cada execucao e distribuidos ao longo

de 24 janelas temporais, representando as diferentes horas do dia.

A variacdo do nimero de usudrios conectados em cada janela segue um padrao
dindmico tipico de redes urbanas, conhecido como efeito de maré, caracterizado por
picos de trafego no inicio da noite e quedas nas primeiras horas da manha. Esse com-
portamento foi baseado em dados observacionais de redes reais, conforme descrito por
Falcao et al. (FALCAO et al., 2020), e estd ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Distribui¢do temporal dos usudrios conectados ao longo do dia.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (FALCAO et al., 2020).

A admissao inicial de usudrios baseia-se em um requisito minimo de QoS, de-
finido como um parametro fixo de taxa de transmiss@o por usudrio. Este valor de refe-
réncia foi assumido como 200 kbps, utilizado exclusivamente para fins de controle de
admissdo e dimensionamento inicial da carga. Esse valor representa uma conectividade
base, compativel com servicos leves ou sessdes de manutencao de presenca em segundo
plano, mas ndo corresponde as necessidades reais das aplicacdes utilizadas na simulacao
(LETO et al., 2018).

Ap0s a etapa inicial de alocagdo e tratamento de usudrios bloqueados, cada usua-
rio € classificado de acordo com um perfil de aplicagdo. Esses perfis foram definidos com
base em plataformas populares e demandas reais de banda larga, permitindo representar
diferentes niveis de exigéncia de trafego. A Tabela 3 resume os perfis adotados, seus

percentuais e respectivas taxas-alvo.
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Tabela 3 — Perfis de usudrios adotados na simulacio

Tipo de aplicacido Usuarios | Aplicacao Taxa (Mbps)
Video >20 min (Filme) 16% Netflix 5.0
Live Streaming 20% YouTube/TikTok 7.0
Rede Social 62% Facebook 4.0

Fonte: Adaptado de (MAHBUB; BARUA, 2021).

Esses perfis sdo atribuidos aleatoriamente aos usudrios no inicio de cada exe-
cucdo e impactam diretamente a redistribuicao final de canais descrita no Capitulo 4,
influenciando as métricas de efici€ncia, taxa de bloqueio e alocacdo proporcional de

recursos.

5.3.2 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos a partir das simulagdes permitem avaliar o desempenho
da proposta de redistribui¢ao adaptativa orientada por perfis de usudrios em cendrios de
rede H-CRAN. A comparac@o com o modelo TLA original revela ganhos significativos
em multiplas métricas de eficiéncia, particularmente em situacdes de carga elevada e

saturacdo parcial da infraestrutura.

Antes da analise consolidada das métricas, foram observados dois cenarios re-
presentativos que auxiliam na compreensao do comportamento da rede: a baixa e a alta
demanda. A Figura 11 apresenta o comportamento do sistema em condicdes de baixa
carga, enquanto a Figura 12 ilustra o mesmo modelo operando em condi¢des de elevada

densidade de usuarios.

Em situacdes de baixa demanda, verifica-se que o sistema mantém uma aloca-
¢do equilibrada dos usudrios entre os setores da BBU, com baixo nimero de bloqueios e
elevada estabilidade no valor médio de fitness. Isso indica que a proposta € capaz de uti-
lizar eficientemente os recursos disponiveis mesmo quando a rede opera abaixo de sua

capacidade nominal, evitando ociosidade e garantindo qualidade de servigco constante.

Jano cendrio de alta demanda, representado pela Figura 12, observa-se um com-
portamento distinto, com maior competi¢ao por recursos e tendéncia de concentracdo de

usudrios em determinados setores. Ainda assim, a proposta mantém um padrao de con-
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0.78 — GA
0.76
0.74 1
0.72
0.70 1
0.68 -
0.66 -
0.64 -
0.62 -
0.60 SR ST P EE PP "
0.58 | e——r

0.56
0.54
0.52 1
0.50 -
0.48 -
0.46 -
0.44 -
0.42 -

0.40 T T T T T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
teracdo/geragao

Fitness (FOb)

Figura 11 — Convergéncia dos algoritmos no Cendrio 9 (Baixa Demanda).

vergéncia estdvel, demonstrando capacidade adaptativa diante de picos de carga. Entre
os algoritmos analisados, o Firefly apresentou desempenho mais consistente, com me-
lhor estabilidade de convergéncia e menor dispersdo nos valores de fitness, enquanto o
GA obteve os melhores resultados em cendrios criticos devido a sua maior capacidade

exploratdria.

080 Convergeéncia dos Algoritmos - Cenario 14 (Alta Demanda)
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Figura 12 — Convergéncia dos algoritmos no Cendrio 14 (Alta Demanda).
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A comparacio entre esses dois extremos reforca a robustez da proposta frente
as oscilacdes didrias de carga (efeito de maré), garantindo desempenho previsivel e
eficiente tanto em situacdes de ociosidade quanto em condi¢des de saturagdo. A partir
dessas observagdes, as andlises subsequentes detalham o comportamento das principais
métricas de desempenho, como nimero de usudrios aceitos, taxa de bloqueio e eficiéncia

na redistribui¢ao de recursos.

Essas anélises iniciais fornecem uma visdo qualitativa do comportamento da
proposta em condi¢des extremas, permitindo compreender como a dindmica de carga
influencia a eficiéncia da alocagdo. No entanto, para uma avaliacdo mais abrangente,
torna-se necessdrio observar o comportamento médio das métricas ao longo de todos os
cendrios simulados. Assim, as figuras a seguir apresentam os resultados consolidados
das 24 janelas temporais, destacando o impacto da redistribuicdo adaptativa na capaci-
dade de atendimento, na taxa de bloqueio e na eficiéncia global da rede para cada uma

das metaheuristicas empregadas.

Usuarios Atendidos - PSO Usuarios Atendidos - GA Usuarios Atendidos - FA
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Figura 13 — Comparativo de Usudrios Aceitos (em unidades)(Algoritmos PSO, GA e FA).

A Figura 13 apresenta a evolucdo do numero de usudrios aceitos em 24 ce-
ndrios distintos, comparando o desempenho da proposta desenvolvida com o modelo
tradicional TLA, para trés algoritmos de otimiza¢do: PSO, GA e FA. Cada subgréfico
corresponde a um desses algoritmos, permitindo observar o impacto da redistribui¢ao
dinamica de usudrios associada a estratégias de offloading e mapeamento adaptativo das

RRHs sobre a capacidade de atendimento da rede.

No gréfico a esquerda, referente ao algoritmo PSO, € possivel perceber que, nos
cendrios iniciais (até aproximadamente o cendrio 8), ambas as abordagens apresentam
desempenho semelhante. Isso se deve ao fato de que, neste estdgio, o nimero total de

usudrios ainda ndo excede a capacidade de atendimento da rede, mesmo sob o modelo



Capitulo 5. Resultados 76

TLA. No entanto, a partir do cendrio 9, o comportamento das curvas comeca a divergir
significativamente. O TLA, limitado por sua estrutura estitica e por uma politica rigida
de alocacdo de recursos, sofre uma queda acentuada no nimero de usudrios aceitos,
atingindo valores inferiores a 100 usudrios nos cendrios mais criticos. Por outro lado, a
proposta desenvolvida mantém um crescimento consistente, mesmo diante do aumento

da carga, alcangcando valores superiores a 260 usudrios aceitos nos cendrios finais.

No subgréfico central, referente ao algoritmo GA, observa-se um padrao simi-
lar. A diferenca entre as abordagens torna-se mais evidente a partir da metade dos ce-
ndrios simulados. O modelo TLA apresenta uma tendéncia de estabilizagdo precoce,
mantendo-se abaixo de 200 usudrios aceitos. Em contraste, a proposta desenvolvida
mantém sua capacidade de adaptacdo e redistribuicdo inteligente de usudrios, alcan-
cando valores que ultrapassam 260 usudrios aceitos em cendrios de alta demanda. Isso
evidencia a eficiéncia do algoritmo GA em conjunto com 0s mecanismos propostos para

balanceamento de carga e mapeamento dinamico dos setores da BBU.

O subgrafico a direita, que representa o desempenho do algoritmo FA, refor¢a
essa tendéncia. Desde os cendrios intermedidrios até os finais, a proposta apresenta re-
sultados significativamente superiores. Mesmo em situagdes de alta densidade de usua-
rios, a proposta é capaz de manter os valores de usudrios aceitos em patamares elevados,
préximos ao limite superior do gréfico (acima de 260), enquanto o TLA se mantém em
niveis inferiores, com uma curva visivelmente mais achatada e distante da idealidade.
Esse resultado destaca a robustez do algoritmo FA quando combinado com a abordagem

proposta, especialmente em cendrios onde a rede opera proxima de sua saturacdo.

A superioridade da proposta desenvolvida pode ser atribuida a diversos fatores
complementares. Em primeiro lugar, a redistribui¢do dindmica de usudrios, realizada
antes da saturacdo completa de determinados setores, permite um aproveitamento mais
inteligente dos recursos disponiveis. Em segundo, o mapeamento dindmico das RRHs
aos setores da BBU viabiliza ajustes continuos no encaminhamento dos usudrios, evi-
tando sobrecarga localizada. Além disso, o mecanismo de offloading adotado possibilita
que usudrios que ndo possam ser atendidos em uma RRH sobrecarregada sejam redi-
recionados para outras células com menor ocupacio, sem comprometer 0s requisitos

minimos de QoS.



Capitulo 5. Resultados 77

Outro aspecto relevante na Figura 13 € a estabilidade das curvas associadas a
proposta. Enquanto o modelo TLA apresenta oscilagdes abruptas no nimero de usua-
rios aceitos — resultado direto de sua rigidez estrutural diante de variacdes na carga
—, a abordagem proposta demonstra uma evolu¢do mais progressiva e controlada. Essa
estabilidade € essencial para garantir previsibilidade e continuidade de servico, espe-
cialmente em redes moéveis de proxima geracdo que operam sob cendrios altamente

dinimicos e densos.

Dessa forma, a andlise da Figura 13 demonstra que a proposta desenvolvida
ndo apenas aumenta significativamente a capacidade da rede em termos de usudrios
atendidos, mas também promove um comportamento mais resiliente e adaptativo. Tais
caracteristicas sao indispensdveis para a evolugdo das redes mdveis rumo as exigéncias
impostas pelas arquiteturas 6G, nas quais a escalabilidade, a flexibilidade e a manuten-

¢do da qualidade de servigo serdo elementos centrais.
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Figura 14 — Comparativo do nimero de usudrios ndo atendidos por cendrio (em unidades) para os
algoritmos PSO, GA e FA.

A Figura 14 apresenta a evolug@o do nimero de usudrios nao atendidos nos di-
ferentes cendrios simulados, comparando o desempenho da proposta desenvolvida com
o modelo TLA tradicional, para os algoritmos PSO, GA e FA.

Desde os primeiros cendrios, percebe-se que a quantidade de usudrios nio aten-
didos € consideravelmente inferior na proposta, quando comparada ao TLA. Mesmo
em situacdes de baixa carga, onde a rede ainda possui relativa folga de recursos, ja se
observa uma tendéncia de menor bloqueio de usudrios com a aplicagdo da abordagem

dindmica. Essa diferenca, inicialmente discreta, torna-se mais acentuada a medida que

25
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o nimero de usudrios cresce, revelando o impacto positivo do offloading inteligente e

do mapeamento dindmico de RRHs na gestdo adaptativa da carga da rede.

No subgrafico referente ao PSO, € possivel notar que, a partir dos primeiros au-
mentos na carga, o TLA sofre uma elevag¢ao abrupta no nimero de usudrios bloqueados,
enquanto a proposta desenvolvida mantém uma curva de crescimento mais controlada.
Mesmo nos cendrios mais criticos, a linha da proposta permanece abaixo da linha do
TLA, indicando que o sistema € mais eficiente em redistribuir usudrios € minimizar

sobrecargas setoriais.

Observando o comportamento para o GA, a diferenca também se destaca, em-
bora de forma ligeiramente mais estavel ao longo dos cenarios. O TLA apresenta picos
de bloqueio que acompanham o crescimento do trafego, enquanto a proposta consegue
amortecer essas variagoes, evidenciando maior resiliéncia frente a condi¢oes de satura-
¢ao.

No caso do FA, o contraste torna-se ainda mais evidente em cenarios de alta
densidade de usudrios. A proposta ndo apenas bloqueia menos usudrios, mas também
demonstra uma evolu¢do mais previsivel e menos oscilante, fator crucial para a operagao

de redes moveis que exigem consisténcia na qualidade de servico.

Um aspecto que chama atenc¢do € a suavidade da curva da proposta em compara-
¢do com a instabilidade apresentada pelo TLA. Enquanto o modelo tradicional apresenta
oscilagdes abruptas — reflexo da rigidez em seu mecanismo de alocagdo —, a solugdo
proposta evolui de maneira mais progressiva, adaptando-se as flutuacdes de carga com

maior eficiéncia.

Esses resultados reforcam a capacidade da proposta de absorver variagdes di-
namicas de trifego sem comprometer severamente o atendimento aos usudrios, con-
firmando sua adequacdo para ambientes H-CRAN densos e altamente mdveis, como

aqueles previstos nas redes moveis de proxima geracao.

Assim, a andlise da Figura 14 sobre a andlise Comparativa de Usudrios Nao
Atendidos evidencia que a integracdo de estratégias adaptativas no processo de redis-
tribuicdo de usudrios — um dos diferenciais desta tese — € fundamental para reduzir
bloqueios de conexdo e manter a robustez operacional da rede, superando as limitagcoes

observadas no modelo TLA.
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Figura 15 — DataRate médio por usudrio (kbps) ao longo dos 24 cendrios simulados, considerando os
algoritmos PSO, GA e FA.

A Figura 15 apresenta o comportamento do DataRate médio por usudrio nos
diferentes cendrios simulados, comparando o desempenho da proposta com o modelo
TLA tradicional. Desde o inicio da simulag¢do, € possivel perceber que ambas as aborda-
gens acompanham a tendéncia de crescimento natural do DataRate a medida que a carga
na rede aumenta moderadamente. Entretanto, observa-se que, em todas as situacoes, a
proposta consegue manter o DataRate médio ligeiramente superior ao TLA, o que ja

indica uma melhor gestio dos recursos de rede.

A partir do oitavo cendrio, quando a quantidade de usudrios atinge niveis mais
elevados, nota-se que o TLA comeca a apresentar sinais de degradagdo mais acentuada
na taxa de dados entregue por usudrio, enquanto a proposta sustenta uma performance
mais consistente. Mesmo nos momentos de maior congestionamento, a linha corres-
pondente a nova abordagem mantém-se proéxima do pico de eficiéncia, evidenciando
que a redistribui¢do dindmica e o offloading adaptativo foram capazes de preservar a

qualidade das conexdes, evitando quedas bruscas na performance geral.

E interessante notar que, embora em cendrios extremamente congestionados am-
bas as abordagens sofram redu¢do de desempenho — algo natural dado o limite fisico
de recursos —, a proposta é menos propensa a quedas severas de desempenho. Essa
estabilidade no DataRate é fundamental em redes mdveis modernas, que precisam ga-
rantir uma experiéncia de usudrio satisfatéria mesmo sob picos de carga, especialmente
considerando aplicacdes futuras que exigem alta confiabilidade e largura de banda con-

sistente, como comunicacao ultra-confidvel e realidade aumentada.
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Figura 16 — Percentual de usudrios com perfis alterados que foram atendidos ap6s a redistribuigcdo
adaptativa (em %), considerando os algoritmos PSO, GA e FA.

E possivel notar, na Figura 16, o percentual de usudrios que, mesmo apds a ne-
cessidade de ajustes em seus requisitos de qualidade de servigo (QoS), conseguiram ser
efetivamente atendidos pela rede. Ja nos primeiros cendrios, observa-se que a proposta
desenvolvida sustenta percentuais de atendimento superiores aos alcancados pelo TLA,
evidenciando maior flexibilidade para absorver flutua¢des de demanda sem comprome-
ter a prestacdo do servico. Essa vantagem inicial se intensifica a medida que a carga

aumenta, reforcando a robustez do sistema proposto frente as variacdes de trafego.

Conforme a densidade de usudrios cresce, a diferenca entre as curvas torna-se
ainda mais evidente. A proposta mantém, em média, percentuais de atendimento supe-
riores a 70% mesmo nos cendrios mais criticos, enquanto o TLA apresenta uma queda
abrupta apo6s o pico de usudrios, atingindo valores inferiores a 50% em diversos momen-
tos. Essa diferenca revela que o mecanismo de offloading adaptativo e a redistribui¢ao
dinamica de recursos empregados pela nova abordagem sao mais eficientes em preservar

a qualidade de atendimento, mesmo em condi¢des de saturacdo da rede.

Outro aspecto que merece destaque € a estabilidade das curvas da proposta ao
longo dos cenédrios simulados. Enquanto o TLA sofre oscilagdes acentuadas, refletindo
a dificuldade de reagir a mudangas rdpidas no perfil de trafego, a proposta apresenta
um comportamento mais suave e controlado. Essa caracteristica ¢ fundamental para re-
des méveis modernas, pois garante previsibilidade de desempenho e minimiza as chan-
ces de degradacdo abrupta da experiéncia do usudrio, fatores criticos para aplicacdes
emergentes que exigem alta confiabilidade, como veiculos autbnomos e comunicagdes

ultra-confiaveis.

25
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Em uma segunda linha de avaliagdo, foi analisada a eficiéncia da alocagdo de
usudrios entre os setores das RRHs associadas ao pool de BBUs. Para isso, adotou-se
como métrica estatistica o coeficiente de variacdo (CV), que representa a dispersdo re-
lativa dos valores em torno da média. Essa métrica é especialmente ttil para expressar
o grau de uniformidade na ocupag¢do setorial: quanto menor o valor de CV, mais equi-
librada € a distribuicdo de usudrios entre os setores; valores elevados, por outro lado,
indicam concentragdo de carga, sugerindo possiveis gargalos e risco de saturacdo em

partes especificas da rede.

O CV € calculado conforme a Equacdo 16, em que o representa o desvio padrao

do niimero de usudrios entre os setores e 1 € a média correspondente:

CV=— (16)

Essa métrica foi aplicada nos 24 cendrios simulados, abrangendo diferentes ni-
veis de carga ao longo do dia. Os algoritmos GA, PSO e FA foram avaliados quanto a
sua capacidade de manter a distribui¢do de usudrios o mais uniforme possivel entre os

setores, mesmo diante das flutuacdes naturais do trafego.

Além da andlise estatistica da uniformidade de alocagao, é igualmente impor-
tante considerar o custo computacional associado a execucdo das heuristicas. A Fi-
gura 17 apresenta a comparagdo dos tempos de execu¢do, em segundos, dos algoritmos
PSO, GA e FA ao longo dos 24 cendrios simulados. Cada boxplot representa a variacao
do tempo necessdrio para a execu¢do de cada heuristica em diferentes niveis de carga,

permitindo avaliar sua viabilidade pratica em contextos operacionais.

Essa métrica é especialmente relevante em ambientes nos quais o tempo de res-
posta impacta diretamente a qualidade de servico (QoS) oferecida, como ocorre em re-
des moveis densas com requisitos sensiveis a laténcia, embora ainda operem com certa
flexibilidade de tempo de processamento. Nesses cendrios, algoritmos com alta vari-
abilidade ou tempos excessivos de execu¢do podem comprometer a continuidade e a

previsibilidade do servico, tornando-se menos adequados para aplicacdes criticas.

Na parte superior da figura, observa-se o comportamento do algoritmo PSO, que
apresenta os maiores tempos de execuc¢do entre os trés algoritmos avaliados. Nos cena-

rios iniciais, especialmente no cendrio 1, ha uma dispersao elevada, com execugdes que
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Figura 17 — Tempos de execucdo dos algoritmos PSO, GA e FA ao longo dos 24 cenarios simulados.
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ultrapassam 30 segundos, refletindo alta variabilidade na performance computacional.
Ao longo dos cendrios seguintes, o PSO mantém tempos elevados, sobretudo a partir do
cendrio 13, com crescimento progressivo até o cendrio 24, onde a mediana se aproxima
de 30 segundos e os valores maximos superam 50 segundos. Esse comportamento in-
dica que, embora o PSO seja eficiente em termos de alocagao, ele apresenta alto custo

computacional e instabilidade, especialmente sob condi¢des de carga elevada.

O gréfico intermedidrio corresponde ao algoritmo GA, que exibe um desem-
penho computacional intermedidrio. Nos cendrios de baixa carga (1 a 10), o tempo de
execugdo permanece reduzido e com baixa dispersdo, em torno de 0,5 segundo. A partir
do cendrio 11, observa-se um aumento gradual no tempo médio, alcan¢ando cerca de
2 segundos no cendrio 24, com algumas execugdes pontuais ultrapassando 4 segundos.
A variabilidade também cresce, mas de forma mais moderada que no PSO. Essa esta-
bilidade relativa indica que o GA oferece um bom equilibrio entre desempenho e custo

computacional, adaptando-se de forma mais previsivel ao crescimento da carga.

Na parte inferior da figura, tem-se o comportamento do algoritmo FA, que apre-
senta o menor tempo de execu¢cao médio entre os trés. Em todos os cendrios, os valores
mantém-se entre 1,5 e 2,0 segundos, com variacdes discretas e auséncia significativa de
outliers. Mesmo com o aumento no nimero de usudrios e na complexidade dos cendrios,
o FA preserva baixa dispersdo e estabilidade temporal, o que reforca sua adequacdo a
aplicacdes em tempo real ou ambientes méveis que demandam resposta rdpida e con-

sistente.

De forma geral, a anélise da Figura 17 revela que, embora o PSO apresente bons
resultados em termos de qualidade de alocagdo, seu tempo de execugdo elevado pode
tornd-lo menos vidvel para aplicacdes sensiveis ao tempo. O GA posiciona-se como
uma solucdo intermedidria, com desempenho robusto e custo computacional moderado.
Ja o FA destaca-se pela eficiéncia computacional e estabilidade, sendo a heuristica mais
indicada quando ha restrigdes temporais ou necessidade de execucao continua em am-

bientes de rede dindmica.

A Figura 18 apresenta a comparacdo dos coeficientes de variagdo (CV) da dis-
tribuicdo de usudrios por setor ao longo das 24 horas do dia, para os algoritmos PSO,

GA e FA. O CV ¢ utilizado aqui como métrica de uniformidade, representando o grau



Capitulo 5. Resultados 84
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Figura 18 — Comparagao do Coeficiente de Variagdo (CV) na distribuicdo de usudrios por setor ao longo
das 24 horas do dia, para os algoritmos GA, PSO e FA.
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de equilibrio na alocacdo de usudrios entre os setores das BBUs.

Cada boxplot representa a variacao estatistica do CV naquele hordrio especifico
para um determinado algoritmo. A andlise transversal proporcionada por essa figura
permite observar como cada heuristica responde ao efeito de maré de trafego, adaptando

(ou ndo) a distribuicao dos usudrios em funcao da carga flutuante ao longo do tempo.

Observa-se que o algoritmo FA mantém os menores valores de CV em prati-
camente todos os hordrios, com dispersdo mais contida e medianas mais estaveis. Isso
indica que o FA € capaz de preservar uma distribuicdo mais uniforme dos usudrios,

mesmo diante das oscilagdes tipicas do trafego urbano.

O algoritmo GA apresenta uma curva de comportamento mais varidvel: seu CV
cresce gradualmente até atingir um pico proximo ao cendrio 9, revelando maior desba-
lanceamento nos momentos de maior trafego. Apds esse ponto, ocorre uma tendéncia

de queda, sugerindo uma adaptac@o mais lenta ao crescimento de carga.

J4 0 PSO mostra comportamento intermediario, com CVs razoavelmente baixos
nas primeiras horas, mas apresentando maior dispersao e presenca de outliers entre os
cendrios 6 e 13 — justamente no periodo de carga mais intensa. Isso indica que, embora
o PSO consiga balancear bem em cendrios leves, sua estabilidade decresce a medida

que a pressdo sobre os setores aumenta.

De maneira geral, a comparagdo simultanea mostra que o algoritmo FA oferece
maior robustez e previsibilidade, mantendo baixa variabilidade na ocupagao dos setores
ao longo do dia. J4 GA e PSO sofrem mais com as oscilacdes de carga, com maior

variacdo entre setores em hordrios criticos.
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Por fim, os resultados obtidos evidenciam a eficicia da proposta frente ao mo-
delo TLA, com melhorias significativas na alocac¢do de usudrios, na estabilidade da ocu-
pacdo entre setores e no desempenho computacional. As heuristicas analisadas, em es-
pecial o algoritmo FA, demonstraram capacidade de adaptacdo as oscilagdes de carga
com baixo custo temporal e distribui¢do equilibrada dos recursos. Esses avancgos refor-
cam o potencial da abordagem desenvolvida para ambientes H-CRAN, sobretudo em

cendrios de alta densidade e demandas rigorosas de qualidade de servigo.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com a proposta de or-
questracao inteligente de recursos, comparando seu desempenho a abordagem tradicio-
nal do TLA. Em todos os indicadores analisados — desde o nimero de usudrios aceitos
e o percentual de atendimento até a efici€éncia na utilizagdo dos canais — a proposta
demonstrou desempenho superior, tanto no aumento da capacidade da rede quanto na

otimizagdo do uso dos recursos disponiveis.

Considerando a natureza estdtica do TLA original, cuja operacdo limita a fle-
xibilidade frente as variacdes dinamicas de carga, observa-se que sua atuacao tende a
demandar um ndmero maior de recursos do que o estritamente necessdrio para garantir
o atendimento pleno dos usudrios. Em contraste, a proposta desenvolvida demonstrou
capacidade adaptativa na redistribui¢ao de usudrios e na alocagdo eficiente de recursos,
permitindo maior precisdao no atendimento as demandas e reduzindo o desperdicio de

canais.

Os resultados consolidados reforcam que a integracao de estratégias de offloa-
ding adaptativo, mapeamento dindmico e técnicas de otimizacdo bioinspirada promove
nao apenas melhor aproveitamento dos recursos de rede, mas também maior estabili-
dade e qualidade de servico em ambientes densos. Nesse sentido, a abordagem proposta
representa um avango relevante diante das limitagdes dos modelos tradicionais, con-
tribuindo para o desenvolvimento de arquiteturas mdveis mais eficientes, escaldveis e

resilientes, em sintonia com os desafios previstos para as redes de sexta geracdo (6G).
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo finaliza a referida proposta de tese, apresentando as consideracdes
finais sobre os resultados obtidos, bem como as principais contribui¢des alcangadas ao

longo do desenvolvimento do trabalho.

6.2 Sintese Final e Direcoes Futuras

Nesta tese, foi proposta uma abordagem inteligente para alocagdo dinamica de
recursos em redes H-CRAN além do 5G, com foco na redistribui¢do adaptativa de usua-
rios e no mapeamento eficiente das RRHs entre os setores do pool de BBUs. A proposta
combina estratégias de offloading, controle de saturacdo, mapeamento dindmico ori-
entado por algoritmos bioinspirados (PSO, GA e FA) e redistribuicdo final de canais

conforme o perfil de carga.

O modelo foi avaliado por meio de simulagdes em 24 cendrios distintos, repre-
sentando variacdes temporais de trafego inspiradas no efeito de maré. Os resultados
obtidos demonstraram ganhos expressivos em relacdo ao modelo de benchmark TLA,
incluindo maior nimero de usudrios aceitos, melhor equilibrio de carga entre setores,

menor taxa de bloqueio e maior estabilidade computacional.

A combinacdo entre decisdes locais e estratégias de otimizacdo global permi-
tiu ao sistema adaptar-se dinamicamente as mudancas do ambiente, respondendo de
forma eficiente as flutuagdes de carga e as limitagdes da infraestrutura. Essa abordagem
demonstrou-se ndo apenas eficaz na garantia de QoS, mas também escaldvel e flexivel
o suficiente para lidar com cendrios heterogéneos e exigentes. Sua arquitetura modular
favorece a integracao de novos mddulos e técnicas, mantendo a l6gica de decisdes dis-
tribuidas alinhadas a uma politica de otimizacao centralizada, o que amplia o potencial

de aplicacdo da proposta em redes moéveis ainda mais complexas.

Como direcdes para trabalhos futuros, destacam-se:
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6.3

Extensao para redes heterogéneas multiacesso, explorando o offloading entre di-
ferentes tecnologias, como 5G, Wi-Fi e redes 6pticas, promovendo um gerencia-

mento mais inteligente e eficiente em ambientes diversos.

Integragdo de modelos realistas de mobilidade de usudrios, com base em dados
georreferenciados ou perfis comportamentais urbanos, a fim de aumentar a fideli-

dade das simulagdes e representar melhor os padrdes reais de uso.

Avaliagdo em plataformas experimentais ou testbeds, como o simulador NS-3 ou
ambientes em nuvem, para validar a proposta em contextos mais proximos da

operacao real e identificar possiveis ajustes para aplicacdo pratica.

Incorporacdo de métricas energéticas a fungdo objetivo, considerando aspectos de
eficiéncia energética e sustentabilidade como critérios adicionais no processo de

otimizacao.

Contribuicoes Parciais

As contribuicdes desta proposta de tese estdo detalhadas abaixo:

Implementacdo de algoritmos bioinspirados com foco no balanceamento eficiente
de recursos em redes moveis de nova geracao, considerando a alocacdo dinamica

de usudrios e a heterogeneidade estrutural inerente a arquitetura H-CRAN.

Desenvolvimento de um framework integrado para execucao das etapas de mode-

lagem, otimizacao e avaliagdo do sistema proposto.

Utilizag@o de um simulador de rede configuravel, com capacidade para represen-
tar caracteristicas realistas de mobilidade, trafego e infraestrutura, permitindo a

simulacdo de cendrios complexos e variados.

Realizacdo de uma comparacao sistematica entre diferentes modelos de balancea-
mento de carga e heuristicas bioinspiradas, com o objetivo de avaliar a eficicia de
cada abordagem em termos de alocacdo de recursos, estabilidade e desempenho

computacional.
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* Demonstracdo, por meio de resultados, que o framework proposto é capaz de

superar, em diversos aspectos, o modelo de referéncia utilizado como benchmark.

6.4 Publicacoes Divulgadas

* DA SILVA GONCALVES, Mariane de Paula et al. FA-CRAN: A Firefly Algo-
rithm for Dynamic BBU-RRH Mapping in Cloud/Centralized Radio Access
Networks. IEEE Access, v. 12, p. 22821-22831, 2023.

* GONCALVES, Mariane de Paula da Silva et al. Two-Level Allocation for H-
CRAN Architecture Based in Offloading. Journal of Microwaves, Optoelectro-
nics and Electromagnetic Applications, v. 18, p. 141-156, 2019.

e M. d. Paula da Silva Gongalves, M. B. Leto, R. F. Vieira, F. J. Brito Barros
and D. L. Cardoso, '"Two-Level Allocation for H-CRAN Architecture Based
in Offloading," 2018 4th International Conference on Cloud Computing Tech-
nologies and Applications (Cloudtech), Brussels, Belgium, 2018, pp. 1-5, doi:
10.1109/CloudTech.2018.8713345.

* GONCALVES, M. P. S;; LETO, M. B.; VIEIRA, R. F.; BARROS, F. J. B.; CAR-
DOSO, D. L. Abordagem de Offloading para Alocacao de Dois Niveis em uma
Arquitetura H-CRAN. In: VIII Conferéncia Nacional em Comunicagoes, Redes
e Seguranca da Informacdo — ENCOM 2018, Salvador-BA, 2018.

* IT Congresso de Tecnologias e Desenvolvimento na Amazonia. Andlise de Re-

alocacdo de Recursos Baseado em Offloading usando o Algoritmo Two Level Al-
location, 2018, Tucurui—PA.
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