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RESUMEN

En el presente trabajo, se disefio un modelo de red 4G LTE y se implementé un mecanismo
de handover horizontal basado en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Q-Learning. Su
objetivo es mejorar la Calidad de Servicio (QoS) y el balanceo de carga entre celdas. Uno
de los principales problemas que enfrentan las redes moéviles es la sobrecarga de usuarios, lo
que provoca una degradacion del rendimiento de la red y afecta de forma directa a la
experiencia del usuario. En este trabajo, se propuso una solucion que integra un algoritmo
inteligente que aprende de su entorno y realiza el proceso de handover hacia celdas vecinas
con mejores condiciones. Por medio del simulador Matlab se desarrollé el modelo de red
para tres distintos escenarios, cada uno con 5, 10 y 15 celdas, una frecuencia de operacion
de 2100 MHz y la asignacion de servicios a cada usuario de voz, videos o datos. La
implementacidn del algoritmo se realizo a partir de la discretizacion de los valores del SINR
y la carga para definir las acciones posibles a realizarse. Esta seleccion se rige por medio de
la politica e-greedy, que alterna entre la explotacion de la mejor accion conocida y la
exploracion de nuevas opciones. La recompensa se calcula a partir de la combinacion de tres
parametros: throughput, balanceo global y la equidad entre las celdas, medido por el indice
de Jain. En total, se ejecutaron 180 simulaciones, 60 por cada escenario, registrando sus
parametros antes y después de aplicar el algoritmo. Como resultado se obtuvo una mejora
del throughput del 23.92% para el escenario de 5 celdas, 31.03% para el escenario de 10
celdas y el 40.86% para el escenario de 15 celdas. Ademas, el algoritmo logré mantener una
distribucion de carga uniforme entre las celdas de los tres escenarios, con un indice de Jain
igual o superior a 0.90 y una convergencia estable del proceso de aprendizaje. Los resultados
obtenidos demostraron que el algoritmo Q-Learning incrementa el throughput y logra una
distribucion de carga mas equitativa entre las celdas, inclusive en escenarios con alta
densidad.

Palabras claves: LTE, handover, aprendizaje por refuerzo, Q-Learning, balanceo de carga,
calidad de servicio.



ABSTRACT

In this work, a 4G LTE network model was designed, and a horizontal handover mechanism
based on the Q-Learning reinforcement learning algorithm was implemented. It aims to
improve Quality of Service (quality of service) and load balancing between cells. One of the
main problems in mobile networks is cell overload, which degrades network performance and
directly affects the user experience. In this work, a solution was proposed that integrates an
intelligent algorithm that learns from its environment and performs handover to neighboring
cells with better conditions. Using the MATLAB simulator, the network model was developed
for three scenarios: 5, 10, and 15 cells, an operating frequency of 2100 MHz, and the assignment
of voice, video, or data services to each user. The algorithm was implemented by discretizing
the SINR and load values to define the possible actions. This is governed by the e-greedy policy,
which alternates between exploiting the best-known action and exploring new options. The
reward is calculated from three parameters: throughput, overall balance, and fairness between
cells, measured by the Jain index. In total, 180 simulations were run — 60 for each scenario —
recording their parameters before and after applying the algorithm. The result was a 23.92%
improvement in the 5-cell scenario, 31.03% in the 10-cell scenario, and 40.86% in the 15-cell
scenario. Furthermore, the algorithm maintained even load distribution across cells in all three
scenarios, with a Jain index of 0.90 or higher and stable convergence of the learning process.
The results demonstrated that the Q-Learning algorithm increases performance and achieves a

more equitable load distribution across cells, even in high-density scenarios.

Keywords: LTE, handover, reinforcement learning, Q-Learning, load balancing, quality of

service.
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CAPITULO1
1.1 Introduccion

El crecimiento de las comunicaciones moviles ha generado la necesidad de tecnologias
capaces de soportar servicios y aplicaciones que demandan altas velocidades de transmision,
baja latencia y una buena Calidad de Servicio (QoS). Actualmente, la telefonia movil se
logra gracias a la conexion entre centrales méviles y publicas [1], facilitando no solo la
comunicacion de voz, sino también el acceso a la transmision de datos y aplicaciones basadas
en la nube [2]. En el Ecuador, la red de telefonia celular 4G LTE (Long Term Evolution) es
la mas empleada por parte de las operadoras de servicio del pais [3]. Segun la informacioén
obtenida del Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informacién [4], la
cobertura poblacional con tecnologia 4G registrd un incremento entre el afio 2022 y 2023,
pasando del 77.84% al 78.49%. Debido al incremento de dispositivos que existen en el
mercado, aumenta la demanda de conexiones mas rapidas.

Uno de los conceptos importantes aplicados en los sistemas de redes moviles es la
delimitacion del territorio en areas mas pequefias denominadas como celdas [5]. Cada celda
permite que multiples usuarios se conecten simultdneamente a la estacion base mas cercana.
Cuando la intensidad de la sefal de un dispositivo disminuye por debajo del minimo y no es
suficiente para mantener la conexidén con una estacion base, necesita conectarse a otra de
forma automatica [5], [6]. A este proceso se lo denomina Handover (HO) y su mecanismo
de transferencia se compone de cuatro etapas: inicio de la transferencia, toma de decisiones,
seleccion de red e implementacion del proceso de transferencia [7]. Ademas, se clasifica en
dos tipos, Handover Vertical (VHO), que se caracteriza porque las celdas son de tecnologias
diferentes y Handover Horizontal (HHO), en el que los traspasos entre celdas se producen
bajo la misma tecnologia [8].

Para optimizar el proceso de handover es importante considerar la problematica que
enfrentan las redes moéviles con respecto a de sobrecarga de usuarios en las celdas. Este
problema contribuye a la congestion de la red y a la conexion inestable que presentan los
dispositivos. Tomando como referencia el principio del proceso de handover, el cual plantea
que el cambio de celda que realice un dispositivo debe ser imperceptible por el usuario [9],
se hace uso de sistemas de balanceo de carga, con el objetivo de distribuir el trafico de red
de forma equitativa entre las celdas, logrando asi gestionar de forma eficiente volimenes
altos de trafico [10]. Los avances en el campo del aprendizaje automatico y el uso de
algoritmos predictivos permiten desarrollar sistemas mas eficientes que logren aprender de
datos y adaptar su comportamiento a condiciones cambiantes de la red por medio de un
proceso de entrenamiento [9], [11]. Bajo este contexto, en el presente trabajo de
investigacion se pretende analizar el balanceo de carga en una red 4G LTE e implementar
un algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo, con el fin de
gestionar la transferencia de usuarios entre celdas y asegurar una mejora en la Calidad de
Servicio (QoS).
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Para evaluar la efectividad del algoritmo propuesto, se inicié con una revision del estado de
arte en distintas fuentes académicas, identificando las técnicas y algoritmos mas relevantes
utilizados para el balanceo de carga y la mejora del throughput dentro del contexto de las
redes moviles. De esta manera, se establecid las bases tedricas para el disefio del sistema
propuesto. Posteriormente, se disefiard 3 escenarios de red 4G LTE con diferentes numeros
de celdas y se configurardn parametros iniciales como el ancho de banda, la potencia de
transmision, la ganancia de la antena y el modelo de propagacion, segun el tipo de entorno.
A cada celda se le asignara usuarios con diferentes tipos de servicio, lo que permitira simular
un sistema bajo diferentes cargas de trafico. El entorno de simulacion sera desarrollado en
el software Matlab, utilizando la herramienta App Designer para visualizar las graficas
correspondientes a la distribucion de usuarios y a las trayectorias realizadas desde la estacion
base origen a la estacion base destino después de realizar el proceso de handover aplicando
el algoritmo Q-Learning. Para evaluar el desempefio del algoritmo se llevard a cabo
diferentes simulaciones en cada escenario y se obtendran parametros del throughput, el
numero de handovers realizados y la distribucion de cargas entre las celdas.

1.2  Planteamiento del problema

La tecnologia de Cuarta Generacion (4G) ha logrado satisfacer las necesidades de
conectividad de los usuarios ofreciendo servicios de mayor calidad [12]. Las ventajas que
presenta esta tecnologia ha impulsado a un aumento en la penetracion de lineas activas, se
estima que hasta noviembre del 2024 se registraron 18.39 millones de lineas activas en el
pais [13], de las cuales 11.86 millones de lineas pertenecen a la tecnologia LTE [14], segiin
los datos publicados por la Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones.
Considerando que Ecuador tiene 17.89 millones de habitantes el indicador de densidad de
lineas activas alcanza el 102.82% [13] por lo que se establece que existen mas lineas activas
que poblacion.

Con la expansion de la cobertura 4G, la penetracion de lineas activas ha ido aumentado de
forma significativa. Sin embargo, el aumento de dispositivos conectados ha afectado la
capacidad de la infraestructura de las redes moviles, en ciertas ocasiones el volumen de datos
y la cantidad de usuarios conectados superan la capacidad de la celda, lo que provoca que
algunas de ellas se sobrecarguen de usuarios. Esta sobrecarga produce desconexiones
inesperadas en los dispositivos [9], lo cual resulta perjudicial especialmente en areas con alta
densidad de usuarios o entornos urbanos. En estos escenarios, servicios como las
transacciones en tiempo real o ciertas aplicaciones no logran establecer una conexion estable
que pueda satisfacer necesidades del usuario, generando retrasos que afectan a la Calidad de
Servicio (QoS). A pesar de que existen estrategias para gestionar eficazmente las redes
moviles, algunas de ellas presentan limitaciones al abordar el desequilibrio de carga y la
mejora de la experiencia de los usuarios de forma simultdnea [15]. Generalmente, se pueden
adaptar, disefar u optimizar algoritmos que se encarguen de realizar el proceso de handover
de forma automatica.
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1.3 Justificacion

En las redes moviles actuales el handover es indispensable para la transferencia de usuarios
entre las celdas [16]. En algunos casos, donde la cantidad de usuarios supera a capacidad de
las celdas se puede generar una pérdida de la calidad de la sefial o afectar a la estabilidad de
los recursos de la red. Al hacer uso de los sistemas de balanceo de carga se reduce de manera
significativa la congestion de la red, se acelera los tiempos de respuesta y se minimizan las
interrupciones en la conexion de los dispositivos, especialmente en areas de alta densidad de
usuarios, entornos urbanos e inclusive areas rurales. Los algoritmos basados en aprendizaje
por refuerzo son fundamentales para abordar desafios en el balanceo de carga [17], ya que
en base a ciertos criterios redistribuyen el trafico de usuarios entre las celdas mas cercanas
permitiendo establecer conexiones mas estables. Por este motivo, se propone la
implementacidn de un algoritmo de handover horizontal basado en Q-learning que permita
realizar un balanceo de carga eficiente entre las celdas de una red 4G LTE, mediante la
metodologia propuesta, la disponibilidad de herramientas para el disefio y fundamentacion
tedrica basada en las fuentes académicas revisadas se garantiza que los objetivos planteados
sean alcanzados. En este trabajo, se busca establecer un mecanismo que analice las
condiciones de la red y se evalué el comportamiento del sistema mediante simulaciones
donde varie el nimero de usuarios y celdas con el objetivo de que el algoritmo aprenda, se
adapte a las condiciones cambiantes de su entorno y logre tomar decisiones con respecto al
equilibrio de carga y la mejora del throughput [9].

Este proyecto de investigacion beneficia principalmente a los proveedores de servicios de
telecomunicaciones moviles quienes, mediante el uso de algoritmos basados en aprendizaje
automatico, puedan minimizar la congestion de dispositivos en una celda y gestionar sus
recursos aprovechando la infraestructura existente, logrando asi una mejor experiencia en
los usuarios. Adicionalmente, puede resultar beneficioso para las instituciones que requieran
una conectividad constante y estable para sus operaciones diarias. Siendo un aporte para
futuras investigaciones orientadas a la gestion de los recursos de las redes moviles LTE y
otras tecnologias.
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14
1.4.1

Objetivos

Objetivo General

Analizar el balanceo de carga en una red 4G LTE e implementar un algoritmo de handover

horizontal basado en aprendizaje por refuerzo para mejorar la calidad de servicio (QoS).

1.4.2 Objetivos Especificos

Revisar el estado de arte mediante una busqueda exhaustiva en bases de datos
cientificas y publicaciones relevantes para la identificacion de las técnicas mas
utilizadas y las tendencias actuales en el campo del balanceo de carga en redes LTE.

Disefiar un modelo de simulacion para el proceso de handover horizontal de una red
4G LTE en Matlab, considerando diferentes condiciones de carga y variaciones en el
nimero de usuarios y celdas.

Implementar un algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por
refuerzo, orientado al balanceo de carga mediante el traspaso de usuarios entre
celdas.

Evaluar el impacto del algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por
refuerzo en la calidad de servicio (QoS) en diferentes configuraciones de red 4G
LTE.
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CAPITULO 11
MARCO TEORICO

2.1 Estado del arte

Diversos estudios han explorado diferentes enfoques con resultados positivos en la
optimizacion de la distribucion de trafico y el uso de algoritmos predictivos para el proceso
de handover. Un caso en particular es el desarrollado en 2020 por Hatipoglu et al., en el cual
se propone un algoritmo que logre equilibrar las cargas entre las estaciones base vecinas
adaptando automaticamente el Margen de Handover (HOM) y el Time To Trigger (TTT) en
funcién a la velocidad de usuario y la potencia de la sefial recibida. La estructura del
algoritmo se divide en dos etapas, asignar valores de HOM y TTT segun la velocidad del
usuario y evaluar el nivel de carga de las estaciones base destino antes de ejecutar el
handover. Los resultados mostraron que el algoritmo logra reducir el indice de Handover
Fallido (HOF), mejorar el balance de carga entre las estaciones base, logrando que la
diferencia maxima de carga entre las celdas pasara del 76% al 39% y reducir la desviacion
de carga de 0.19 a 0.07, mostrando una red méas balanceada [18].

Un nuevo enfoque basado en el Balanceo de Carga por Movilidad (MLB) es el propuesto
por Ramirez et al. por medio de un modelo matematico, presenta el comportamiento de las
celdas LTE con diferentes condiciones de trafico e implementa tres estrategias. Para la
primera, los usuarios no realizan ningiin proceso de handover y se toman las métricas
resultantes, la segunda estrategia realiza el proceso de handover entre celdas vecinas solo
cuando existe sobrecarga y para la tercera estrategia el handover se realiza a celdas no
adyacentes dentro del mismo cluster. A partir de ello, se realizan simulaciones con diferentes
tasas de llegada, demostrando una mejora en el throughput global de la red. Para el escenario
de mayor congestion se obtuvo el valor de la tasa de pérdida de paquetes sin aplicar ninguna
estrategia de balanceo del 45%, con el balanceo de primer orden se obtiene el 37% y con el
balanceo de segundo orden el 35%. El throughput promedio alcanza un valor de 5.48 Mbps
en el balanceo de segundo orden, siendo mayor en comparacion con las otras dos estrategias.
Se incrementa, ademas, el nimero de handovers hasta el 33% provocando el aumento del
trafico de sefializacion de la red [19].

Mari et al. presenta un algoritmo de balanceo de carga haciendo uso de la técnica de 16gica
difusa, adaptando de forma dindmica los valores de los margenes de traspaso entre las celdas.
El segundo algoritmo propuesto se basa en reglas heuristicas que estan disefiadas para
equilibrar la distribucion del trafico entre las celdas cercanas. Finalmente, propone el uso de
un algoritmo de Optimizacion de la Robustez de la Movilidad (Mobility Robustness
Optimization, MRO) basado en redes neuronales y Q-Learning para ajustar automaticamente
los parametros de handover, mejorar la robustez de la red y aumentar la tasa de traspasos
exitosos. Como resultado se obtuvo que el desequilibrio en la cantidad de usuarios por celda
se reduce de 15.2% a 6.3%. A su vez, el desequilibrio del throughput entre celdas se redujo
hasta 0.28 Mbps. En cuanto a la mejora en la equidad de experiencia entre los diferentes
servicios dentro de una celda se obtuvo 0.32 y a nivel global de la red 0.36, logrando una
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mejor experiencia percibida por los usuarios sin necesidad de modificar la infraestructura de
lared [15].

En el ano 2023, Espinosa et al. realizan un estudio en la ciudad de Quito acerca del
desempefio del proceso de handover en una red 4G LTE en tres escenarios urbanos. Para el
analisis, los autores recolectaron datos de una de las operadoras moviles locales, obteniendo
muestras por cada escenario, considerando el desplazamiento tanto peatonal como vehicular.
Con todos los datos recolectados, clasificaron cada handover realizado en intra-celda e inter-
celda y evaluaron distintas métricas de desempefio como Indicador de Intensidad de Sefal
Recibida (RSSI), Calidad de Senal Recibida de Referencia (RSRQ) y margenes de potencia.
Los resultados mostraron que el 50% de handovers no se realizaban hacia la estacion base
mads cercana, siendo la causa principal de fallos y de la baja calidad de sefial percibida por
los usuarios. EI RSSI para handover inter-celda disminuye entre -99 y -107 dBm, para intra-
celda entre -81 y -89 dBm [20].

En la investigacion realizada por Martinez et al. se aplica la técnica de 16gica difusa basada
en un controlador de tipo Mamdani compuesto por 4 etapas: fuzzificacion, base de reglas,
motor de interferencia y defuzzificador. Los autores proponen que, al aplicar la técnica de
logica difusa, se logren establecer reglas que determinen cuando y hacia qué celda debe
realizar un usuario el handover. Para explorar el rendimiento de la red en escenarios urbanos,
se realizaron simulaciones en el software Matlab, donde se varia en nimero de usuarios, el
trafico y el tamafio del buffer. Los resultados obtenidos mostraron una mejora del 4% del
throughput global, una reduccion de la tasa de pérdida de paquetes entre el 12% y el 14%,
en comparacion con escenarios donde no se aplica ninguna técnica de handover y la
reduccion de handovers innecesarios. A pesar de que la investigacion obtuvo resultados
positivos, recomienda explorar y validar otros algoritmos [21].

Haciendo referencia a la recomendacion del trabajo anterior, Parraga et al. realizan un
andlisis de las propiedades, caracteristicas y de los pardmetros RF que se involucran para
realizar el proceso de handover dentro de dos escenarios distintos a través de un modelo
predictivo. El primer escenario consiste en analizar el handover de una zona urbana, mientras
que, el segundo escenario busca analizar los errores que se producen durante el proceso de
handover en una zona rural. En el primer escenario determinaron que, para las zonas de
cobertura normal el Indicador de Intensidad de Sefial Recibida (RSSI) toma valores
superiores a -87 dBm, mientras que, para para zonas donde hay dos o mas estaciones base
vecinas el RSSI es menor a -98 dBm, generando una alta probabilidad de handover. En el
escenario 2, detectaron que las zonas propensas a fallos en el handover tienen un RSSI menor
a-107 dBm y un valor de la Calidad de Senal Recibida de Referencia (RSRQ) menor a -17
dBm [22].

Lupera et al. presentan una revision sistematica del estado de arte sobre la aplicacion de

técnicas de Machine Learning (ML) en el proceso de handover para redes LTE y 5G usando
la metodologia de Estudio de Mapeo Sistematico (SMS). Se analizan varios trabajos
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enfocados en la mejora de la calidad de servicio mediante algoritmos inteligentes y se destaca
que muchos de los trabajos revisados mejoran aspectos aislados de la red. Por este motivo
se menciona la importancia de estudiar y evaluar los modelos y algoritmos desarrollados,
considerando que su eleccion debe lograr una optimizacién lo més general posible [23].

Algunos estudios emplean el uso de algoritmos de aprendizaje por refuerzo, como es el caso
de Parrefio et al., que proponen un agente Q-Learning que cada vez que detecte
desequilibrios de carga entre estaciones base aprenda a modificar el margen de handover.
sus resultados mostraron que, para entornos con trafico generado de voz y datos, un
algoritmo de aprendizaje por refuerzo les permite minimizar la congestion y balancear la
carga entre celdas vecinas. Cuanto mayor es el paso de variacion en el margen de handover,
mayor es la recompensa obtenida durante el entrenamiento. En futuras investigaciones
recomiendan reducir el efecto ping-pong, debido a que esto afecta a la experiencia del
usuario produciendo handovers innecesarios [24].

La propuesta de Yajnanarayana et al. abre paso a escenarios mas complejos y el uso de redes
5G. En esta investigacion se maneja el proceso de handover en redes densas como un
Problema de Bandido Contextual Multi-Brazo (CMAB), donde, empleando un algoritmo de
Q-Learning y por medio de datos que los terminales envian a su estacion base, se decide la
celda 6ptima que el usuario deberia realizar el handover. El objetivo es aumentar el RSRP
relacionado con el throughput después de haber realizado el handover. Se comparé el
desempeiio del algoritmo en dos entornos de simulacion y uno real y obtuvieron una mejora
del RSRP del link-bean entre 0.3 y 0.5 dB [25].

Mollel et al. disefian un modelo de algoritmo basado en Double Deep Reinforcement
Learning (DDRL) para el proceso de handover en redes de ondas milimétricas (mm-Wave)
5G. El modelo de algoritmo propuesto usa dos redes neuronales gemelas para entrenar un
agente inteligente y que sea capaz de aprender de politicas Optimas considerando la calidad
del enlace. Para evaluar el modelo, simulan un entorno urbano incorporando trayectorias
moviles con multiples obstaculos y obtienen una reduccion de handovers entre el 20% y el
69% menos que el método Rate Based Handover (RBH) y entre el 7% y el 49% menos que
el método SMART. En funcidén del throughput, obtuvieron un aumento global entre un 19%
y un 40% en comparacion del método RBH y un 24% y un 37% en comparacion con el
método SMART [26].

Un trabajo similar es el presentado por Delin et al., donde para optimizar las decisiones de
handover en redes heterogéneas se establece un esquema de gestion de traspasos. Para ello
se desarrolla un algoritmo Multi-Agent Proximal Policy Optimization (MAPPO) que entrena
de forma centralizada y descentralizada, aprovechando la informacion global, decide a qué
estacion base debe conectarse cada usuario. Los resultados mostraron que este método logra
un mejor rendimiento en comparacion con otros métodos mas tradicionales. Durante las
iteraciones de entrenamiento, el throughput se mantiene estable, el nimero de handovers se
reduce de forma significativa y el algoritmo tiene una mejor convergencia en entornos mas
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densos [27]. Ambas investigaciones [26], [27] mencionan que al aplicar los algoritmos
propuestos incrementa la complejidad computacional.

Otro algoritmo para optimizar redes ultradensas es el Deep Q-Learning (DQN), presentado
por Tiangi et al. En esta investigacion se combina el DQN con un gemelo digital de la red
para obtener una convergencia mas rapida. El gemelo digital basado en una red de memoria
a corto-largo plazo (LSTM) consta de tres etapas, como lo es la recopilacion de datos, la
prediccion de la red, la estimacion de fallos en el traspaso y en la tasa de efectos ping-pong.
Los autores sefialan que las simulaciones realizadas muestran una mejora del 2.7% en la tasa
de handovers efectivos, mas que el algoritmo DQN tradicional y hasta un 10.9% mas que
otras estrategias. En entornos con fading alto se alcanza una mejora hasta del 16% [28].

Nayak et al., por su parte, explora el uso del simulador de ns-3 para ejecutar multiples
simulaciones y a partir de ello buscar relaciones causales que vinculen las fallas de handover
y la eleccion de parametros de control. Durante las simulaciones, los parametros de
Hysteresis (Hys), Time To Trigger (TTT) y a30ffset fueron variados sistematicamente en
multiples combinaciones para observar los efectos en la cantidad de handovers, fallos de
enlace (RLFs) y en el throughput global de red. Para encontrar la combinacion optima que
muestre un mejor potencial entre los tres parametros, se usa algoritmos tipo multi-armed
bandit y se emplea la regresion de procesos gaussianos como un modelo estadistico de
prediccion del throughput en funcidén de los pardmetros de Handover. Por medio de este
modelo estadistico se mostré que los RLFs tienen un impacto negativo en el throughput
mayor que los handovers. Ademas, se calculo el throughput maximo predicho de 1.3073e7
Kbps con hysteresis aproximado de 3.82 dB y un TTT de 100 ms [29].

Por su parte, Liu et al. desarrollan un mecanismo de handover adaptativo para redes celulares
ultra densas con celdas pequenas. A diferencia de los trabajos anteriores que en su mayoria
usaban parametros establecidos en los estandares de telecomunicaciones, en esta
investigacion se entrena un agente Q-Learning en funcion de los pardmetros RSRP, SINR y
la distancia de transmision. Este método demostrd que el efecto ping pong se reduce de
forma significativa, los handovers innecesarios se reducen hasta en un 90% y se mantiene
una tasa de handovers fallidos baja. Adicionalmente, se resuelve que un algoritmo Q-
Learning puede aprender las politicas Optimas adaptandose a las caracteristicas del entorno
sin la necesidad de establecer los parametros de Margen de Handover (HOM) y TTT [30].

En una investigacion reciente, Caisaguano et al. plantea estudiar a través de simulaciones el
desempefio de un algoritmo predictivo mediante redes neuronales para realizar el proceso de
handover vertical para dos distintas infraestructuras de comunicacion, como son: las redes
4G y satelitales. Para iniciar y entrenar el modelo, se definen umbrales a los parametros de
Jitter, Delay y pérdida de paquetes. Si las métricas exceden los umbrales, se considera
necesario realizar el handover. Una vez ejecutadas las simulaciones correspondientes el
sistema muestra que es capaz de anticipar la degradacion y la sefial y posteriormente, ejecutar
el handover hacia la red satelital antes de que ocurra una pérdida critica de calidad. Durante
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las simulaciones, la red LTE mostré una latencia de 200 a 300 ms, mientras que la red
satelital mostro de 400 a 500 ms. En condiciones estables, la Relacion Sefial-Ruido (SNR)
esta entre 32.1 y 39.5 dB y la Tasa de Error de Bits (BER) es menor a 10-9 [9].

Los estudios presentados han demostrado la efectividad para mejorar el balanceo de carga,
el rendimiento y la optimizacioén de los recursos de la red utilizando diferentes enfoques,
técnicas y algoritmos. Estos avances no solo aseguran una distribucion de trafico mas
equitativo entre las celdas, sino también una mejora en la experiencia de los usuarios.
Ademés, abren camino a futuras investigaciones, sobre todo en el estudio de la combinacion
de varios algoritmos y lograr que la mejora de la red no solo sea en parametros aislados.

Después de realizar el analisis del estado de arte, se resalta la importancia de plantear
propuestas innovadoras en la gestion de redes modviles para lograr enfrentar los desafios
actuales de conectividad en las redes 4G LTE. Para el desarrollo del modelo de simulacién
de una red 4G LTE y la implementacion de un algoritmo de handover horizontal basado en
Q-Learning se tomara como punto de partida la investigacion realizada por Mari et al. ya
que en su modelo propuesto, demuestra que una recompensa 6ptima puede equilibrar los
recursos de la red ocupados por los usuarios y mejorar la calidad de experiencia (QoE)
percibida por medio de la transferencia de handover [15]. Esta idea se ajusta al objetivo de
mejorar la calidad de servicio mediante balanceo de carga sin afectar directamente a los
servicios asignados a los usuarios. La investigacion realizada por Parrefio et al. demuestra
que un algoritmo de hard handover basado en Q-Learning puede aumentar el throughput
bajo diferentes densidades de usuarios. Sin embargo, dicho algoritmo no distingue los tipos
de servicio generado por el simulador [24]. Esta investigacion sera la base de estudio para la
implementacion del algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning, considerando
la variacion de celdas, la densidad de usuarios y la asignacion de servicios a cada usuario
con el objetivo de simular diferente carga de trafico y un entorno mas real. Finalmente, la
investigacion de Espinosa al et. me permitird incorporar pardmetros en mi investigacion para
ajustar tanto el algoritmo Q-Learning como los escenarios de simulacion, evitando asi que
sean escenarios idealizados [20].
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Tabla 1. Resumen de los estudios relevantes sobre el proceso de handover y la implementacion de
técnicas y algoritmo en redes celulares.

Autor/ano

Proposito

Metodologia

Resultados

J. Ramirez
(2020)

Validar un modelo de
balanceo de carga en
una red LTE utilizando
un enfoque basado en
Mobility Load
Balancing (MLB).

Por medio de un modelo
matematico se presenta
el comportamiento de
las celdas LTE y se
aplican tres estrategias:
sin balanceo de carga,
balanceo de carga de

Para el escenario de
mayor congestion, la
tasa de pérdida de
paquetes sin ninguna
estrategia de balanceo
es del 45%, con el
balanceo de primer

primer orden y balanceo orden el 37% y para el
de carga de segundo balanceo de segundo
orden orden el 35%.
S. Hatipoglu, Disefiar una estrategia El algoritmo se Reduccion del indice
B. Mehmet, M. de balanceo de carga estructura en dos etapas: de handover fallido.
Akif Yaz, y L. para redes 5G ajuste adaptativo de los La diferencia maxima
Ata Durak adaptando parametros HOM, TTT de carga entre las
(2020) automaticamente  los yexplorarelestadodela celdas se redujo de

parametros de handover
en funcion de la

velocidad de usuario y

capacidad de las BS
objetivo

76% a 39%.
Reduccion de la
desviacion de carga de

las condiciones de la 0.19 2 0.017.
sefial.
V. Gestionar el proceso de Modelar el proceso de Comparacién del
Yajnanarayana, handover en redes 5G handover como un algoritmo en tres
H. Rydén, y H. densas por medio de la problema (CMAB), escenarios, obteniendo
Lasz16 (2020)  aplicacion de  un aplicar el algoritmo Q- wuna mejora del RSRP
algoritmo de Q-Leaning Learning para el del link-bean entre 0.3
para decidir el handover entrenamiento con y0.5dB.

optimo.

exploracion aleatoria.

M. Mollel et al.
(2020)

Disefiar un mecanismo
de decision de handover
en redes mmWare
mediante Double Deep
Reinforcement
Learning (DDRL) para
minimizar los fallos de
enlace.

Modelado de un entorno
usando un esquema
DDRL para redes 5G
ultra densas. Uso de dos
redes neuronales para
entrenar un  agente
inteligente. Entorno de
simulacion urbano.

Aumento global del
throughput entre un

19% y 40% en
comparacion del
método RBH y un
24% y 37% en

comparacion con el
método SMART.

G. Delin, T.
Lan, Z.
Xinggan, y L.

Optimizar las
decisiones de handover
y asignacion de potencia
de una red heterogénea

Desarrollo de un
algoritmo MAPPO que
entrena de forma
centralizada y

Mejor rendimiento
en comparacion con
otros métodos
tradicionales.
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Ying-Chang mediante un enfoque descentralizada, Throughput mas

(2020) Multi-Agent Proximal aprovechando la estable y una buena
Policy Optimization informacién de la red. convergencia del
(MAPPO) algoritmo.

Q. Liu, C. Disefiar un mecanismo Se implementa un Se reduce el efecto

Foong Kwong, adaptativo de handover agente Q-Learning para ping pong, los

W.Sun,L.Li,y para redes ultra densas decidir el handover sin handovers

H. Zhao (2020) usando Q-Learning depender de los innecesarios bajan
basado en las pardmetros HOM y hasta un 90% y se
mediciones generadas TTT. mantiene una tasa de

por los usuarios.

M. Mari (2021)

Disenar algoritmos que
minimicen los fallos de
enlace y la mejorar de la

Se ajusta los parametros
de handover mediante
un algoritmo basado en

handovers fallidos
baja.
Reduccion del

desequilibrio de carga
por celda de 15.2% a

calidad de experiencia la técnica de ldogica 6.3%. Reduccion del
del usuario (QoE). difusa, reglas desequilibrio en el
heuristicas y un throughput hasta 0.28
algoritmo MRO basado Mbps y a nivel global
enredes neuronalesy Q- la equidad de
Learning. experiencia  mejora
0.36, siendo una
métrica adimensional.
C. Parrefo, P. Implementar un Aplicacion de un agente Cuanto mayor es el
Lupera, R. algoritmo de handover basado en Q-Learning paso de variacion en el
Llugsi, y V. basado en Q-Learning dentro de un simulador margen de handover,
Pérraga (2021) para balancear la carga de red LTE-A con carga mayor es la
entre celdas en variable, se ajusta el recompensa obtenida
escenarios sencillos. margen de handover y durante el
se controla la entrenamiento. La
trasferencia de usuarios. implementacion  del
algoritmo minimiza la

congestion.
J. Tianqi, Y. Disefiar un modelo de El DQN utiliza Mejora del 2.7% en la
Huiyuan, y X. optimizacion de recompensas de acuerdo tasa de handovers
Zhang (2023)  handover basado en con la tasa de handover efectivos, mas que el
Deep Q-Learning fallidos, mientras que el algoritmo DQN

(DQN) y un gemelo
para redes ultra densas.

gemelo digital predice
esas métricas usando
datos historicos.

tradicional en entornos
con fading alto se
alcanza una mejora del
16%.
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S.
(2023)

Nayak

Registrar y optimizar
parametros  de
control de handover en

los

redes LTE para mejor el
rendimiento de la red al
reducir el numero de
fallos de enlace usando
el simulador ns-3, y
métodos estadisticos.

Se ejecutan multiples
para buscar relaciones
caudales que vinculen
las fallas de handover y
los parametros de Hys,
TTT y a30ffset. Uso de
un modelo estadistico
para predecir el
throughput méximo.

Se demostré6 que que
los RLFs tienen un
impacto negativo en el
throughput mayor que
El
throughput ~ maéximo
predicho de 1.3073e7
Kbps con hysteresis
aproximado de 3.82
dB y un TTT de 100

ms.

los  handovers.

R. Espinosa, P.

Analizar de forma

Monitorizacién de 33

El 50% de handovers

Lupera, V. estadistica la tasa de variables de una red no se realizan a la
Farre, R. fallos de handover y mdvil en escenarios celda mas cercana. El
Maldonado, y efectos ping pong en urbanos. Procesar los RSSI para handover
R. Llugsi escenarios reales de la datos y clasificarlos inter-celda disminuye
(2023) ciudad de Quito. segin el tipo de entre un -99 a -107
handover realizado, dBm. Para intra-celda
inter-celda o intra-celda. de -81 a -89 dBm.
V. Pérraga, C. Identificar mediante Medicion de campo en Escenario 1: valor de
Rocha, H. arboles de decision una zona urbana y en RSSI superior a -87

Navarrete, y P.

zonas donde ocurren el

una zona rural. Uso de

dBm. Cuando hay dos

Lupera (2023) handover y zonas mas arboles de decision en o0 mas estaciones base
propensas a que se RStudio para identificar vecinas el RSSI es
produzcan  handovers las zonas mas propensas menor a -98 dBm.
fallidos en la cuidad de a fallos de handover y Escenario 2: zonas
Quito. zonas con cobertura propensas a handover

normal. presentan un RSSI
menor a -107 dBm y
un RSRQ menor a -17
dBm.

V. Pérraga, P. Revision literaria sobre Uso de la metodologia Se destaca la

Lupera, F. el uso de técnicas de SMS para la revision de importancia de datos

Grijalva, y H.

machine learning

varios articulos sobre la

de alta calidad como

Carvajal (2023) aplicados al proceso de aplicacion de machine base para el
handover para learning en la entrenamiento de
identificar tendencia y automatizacion de los modelos ML.
posibles  areas  de procesos de handover. Se describe la variedad
estudio. de algoritmos de

machine learning.
K.  Martinez Evaluar la efectividad Disefio de un Mejora del throughput
(2024) de wun sistema de -controlador difuso tipo global hasta un 4%.
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balanceo de carga en un
escenario de red LTE
aplicando la técnica de
logica difusa.

Mamdani, estructurado
en 4 etapas:
fuzzificacién, base de

reglas, motor de
interferencia y
defuzzificacion.

Simulaciones realizadas
en Matlab.

Reduccion de la tasa
de pérdida de paquetes
entre el 12% y el 14%.
Reduccion de
handovers
innecesarios. Mejora
de la distribucién de
carga.

B. Caisaguano
(2025)

Disefiar un algoritmo
basado en redes
neuronales para realizar
un handover vertical
entre redes 4G y redes

satelitales.

Se
algoritmo predictivo de
handover

desarrolla un
horizontal
definiendo umbrales
para los pardmetros
Jitter, Delay y pérdida
de paquetes. Si las
métricas exceden los
umbrales se considera
necesario realizar el

handover

Lared LTE mostr6 una
latencia de 200 a 300
ms. La red satelital
mostré de 400 a 500
ms. En condiciones
estables la Relacion
Sefial-Ruido  (SNR)
esta entre 32.1 y 39.5
dB y la Tasa de Error
de Bits (BER) menor a
10”

2.2 Marco teorico
2.2.1 Definicion de LTE

Long Term Evolution (LTE), desarrollado por 3GPP, aparece en el aiio 2007 como un nuevo
estandar de las comunicaciones moviles de Cuarta Generacion (4G). Uno de sus principios
fundamentales es garantizar la continuidad de la red mediante sistemas mas fiables con el
fin de satisfacer la necesidad de conexiones mas rapidas por parte de los usuarios. Esta
disefiada para dar soporte a los teléfonos moviles y dispositivos portatiles a la red de internet,
ofreciendo servicios como la transmision de eventos en vivo, subir y descargar informacion
en cuestion de segundos, presentar una alta calidad en las videoconferencias realizadas en
tiempo real, entre otros [31].

Presenta algunas caracteristicas importantes que lo diferencian de las tecnologias anteriores,
por ejemplo, LTE ofrece velocidades de descarga de hasta 100 Mbps y de subida de hasta
los 30 Mbps. Para las aplicaciones en tiempo real, resulta beneficioso que tenga una latencia
baja, que generalmente es menor a 5 ms [32], reduce los costos de infraestructura ya que
utiliza la conmutacion de paquetes y presenta una alta compatibilidad entre los modos de
Duplexacion Frecuency Division Duplexing (FDD) y Time Division Duplexing (TDD), lo
que facilita su implementacion a nivel global.
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2.2.2 Arquitectura de una red LTE

Un sistema de red LTE incluye componentes disefiados para lograr una arquitectura plana
con la menor cantidad de nodos e interfaces posibles [19]. Su arquitectura incluye
componentes fundamentales como el User Equipment (UE), el cual permite acceder a la red
a través del sistema de acceso Evolved Universal Terrestrial Radio Access Network (E-
UTRAN). Este sistema estd compuesto por estaciones base denominadas eNodeB quienes
son las encargadas de la asignacion de recursos y de las decisiones de transferencia. Se
comunican mediante dos identidades, el MME y el S-GW [19]. Para la identificacion del
usuario la red hace uso de la tarjeta Universal Integrated Circuit Card (UICC), mientras que,
los servicios de voz y datos los provee la red de acceso Radio Access Network (RAN).
Ademas, una red LTE se caracteriza por tener una red troncal conocida como FEnvolved
Packet Core (EPC), es la encargado de controlar y administrar el sistema, se divide en dos
planos principales: plano de control y plano de usuario [33].

eModeB

(ﬂéj?) $1-MME

MME Séa  [Thss

- uU//f
I

.l s PCRF

IP
NETWORK
5-GW FDN-GW |
51-U S5 5GI
EUTRAN EPC
C Control plane
u User plane

Figura 1. Arquitectura de red LTE.

Plano de control

= MME (Mobility Management Entity): Es un componente de la EPC y se encarga de
las funciones principales relacionadas con la gestion y el acceso de movilidad de
usuarios. A diferencia de otros elementos de la red, MME no transporta paquetes IP
con datos de usuario, por lo que permite que sea escalable independientemente de la
capacidad de sefializacion y el trafico de datos. Entre sus funcionalidades se
encuentra la autentificacion de los usuarios, la gestion de pardmetros asociados a la
calidad de servicio (QoS), seleccion de los P-GW y S-GE, seguimiento de usuarios
que se encuentran dentro del area del servicio de la red, entre otros. El proceso de
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eleccion de la entidad MME depende de la posicion geografica del terminal y de los
criterios de balanceo de cargas [34].

HSS (Home Susbcriber Service): Es una base central de datos del sistema 3GPP que
contiene informacion de los usuarios de la red, almacena informacion como los datos
de autentificacion y autorizacion [35], las configuraciones de calidad de servicio y
maneja informacion que le permite gestionar la movilidad de los usuarios. HSS
utiliza la interfaz S6 para lograr comunicar estos datos al MME. Toda la informacioén
que contiene el HSS puede ser unicamente modificada mediante procesos
administrativos. Su arquitectura integra dos funciones esenciales que han sido
estandarizadas en 3GG RS, Home Location Register (HLR) y Authentication Center
(AUC) cada funcion se encarga de almacenar y actualizar la informacion de los
usuarios y generar la seguridad necesaria para la proteccion de la comunicacion
dentro de la red respectivamente [34].

Plano de usuario

S-WG (Serving Gateway): Es la puerta de enlace que gestiona un punto de conexion
a través de la interfaz S1 desde la EPC hacia la E-UTRAN, proporcionando una
entrada inicial para que los usuarios se movilicen entre los ENodeBs con el fin de
facilitar la continuidad del servicio cuando se produzca el proceso de handover [36].
Debido a que S-WG se adapta a la movilidad, el usuario debe lograr conectarse a
cualquier P-WG, ya que este permanece constante en la red. A su vez, S-WG puede
conectarse a un MME, por lo que en cada instante en el usuario llegue a una nueva
celda, logra conectarse a un ENodeB. De este modo se optimiza la movilidad y la
eficiencia en la transmision de datos en la red.

PDN-GW o P-GW (Packet Data Network Gateway): La puerta de enlace de la red
de paquetes de datos similar al S-WG es un punto de conexion con las redes IP
externas, a través de la interfaz SGI [35]. Entre algunas de sus funciones se encuentra
la asignacion de direcciones IP a los usuarios y la distribucion de trafico. Puede,
ademas, actuar como un servidor DHCP o comunicarse con un servidor externo. Su
funcionamiento se basa en que, cuando un usuario cambia de S-GW, el P-GW
reenvia el trafico al nuevo S-GW conectado. Es importante mencionar que un P-GW
puede estar conectado a multiples S-GW segun las necesidades de la red.

PCREF (Policy and Charging Rules Function): Es el nodo responsable de la gestion
de Calidad de Servicio (QoS), tiene la capacidad de gestionar la politica de redes y
priorizar el trafico de red de manera eficiente. Cuando un usuario se conecta a la red,
en funcion DE la solicitud que realice el P-WG y el S-GW, la PCRD ejecuta reglas
para la toma de decisiones en funcion [37].

2.2.3 Bandas de frecuencia en redes LTE

El sistema LTE opera en una variedad de bandas de frecuencia y estdn definidas por
organismos de estandarizacion como el 3GPP. Estas bandas de frecuencia estan distribuidas

mediante enlaces ascendentes o descendentes y sus valores varian segun la regulacion local.
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En la ;Error! No se encuentra el origen de la referencia., se describen las bandas de
frecuencia LTE seglin su clasificacion, incluyendo informacion acerca del rango de
frecuencia y los canales de ancho de banda que pueden ser asignados. En Ecuador, las redes
4G LTE operan em modo FDD vy utilizan las bandas asignadas por la Agencia de Regulacion
y control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL). A las operadoras Claro y CNT se les
asigna la banda 4, mientras que la operadora Movistar hace uso de la banda 2. Ademas, la
banda 28 también es usaba para ampliar la cobertura en zonas rurales por CNT.

Tabla 2. Bandas de frecuencia para LTE [38].

Banda de Rango de enlace Rango de enlace Canales de ancho
operacion ascendente (MHz) descendente (MHz) de banda (MHz)
1 1920 — 1980 2110-2170 5,10, 15, 20
2 1850 —-1910 1930 —-1990 1,4,3,5,10, 15, 20
3 1710 — 1785 1805 — 1880 1,4,3,5,10, 15,20
4 1710 — 1755 2110 —2155 1,4,3,5,10, 15,20
5 824 — 849 869 — 894 1,4,3,5,10
7 2500 —- 2570 2620 —-2690 5,10, 15, 20
8 880 —-915 925 -960 1,4,3,5,10
12 699 — 716 729 — 746 1,4,3,5,10
13 777 787 746 — 756 1,4,3,5,10
14 788 — 798 758 — 768 1,4,3,5,10
17 704 -716 734 — 746 1,4,3,5,10

En el presente trabajo, se ha seleccionado usar la frecuencia de 2100 MHz para la simulacion
de la red 4G LTE como una aproximacion a la banda 4. Este valor ha sido utilizado en otros
estudios, lo que refuerza su validez para obtener resultados que estén dentro de la
metodologia de trabajos similares.

2.2.4 Handover en redes LTE

El proceso de Handover (HO) es un mecanismo de las redes moviles que permite mantener
la conexion entre la red y el terminal movil cuando el usuario se mueve de una estacion base
a otra [22]. Este proceso se realiza cuando un usuario atraviesa el limite de la cobertura de
la celda actual y se ve obligado a conectarse a la celda siguiente. Para ello, el dispositivo
analiza los parametros como la potencia de transmision de la estacion base, la potencia de la
sefial recibida de referencia y la relacion senal-interferencia con el fin de realizar la seleccion
que ofrezca las mejores condiciones [33]. Este proceso puede ocurrir en dos escenarios
distintos, como son: el idle mode que ocurre cuando un dispositivo permanece en la red, pero
no envia datos de forma activa [22], mientras que en el connected mode los usuarios
transmiten los datos de forma continua y sin interrupciones.

La red es la encargada de gestionar el proceso de handover, al mismo tiempo, el dispositivo

del usuario realiza las mediciones necesarias para determinar la posicion de la celda 6ptima
para realizar su traspaso, una vez que se ejecuta este proceso, la sincronizacion entre el
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dispositivo y la celda debe ser de forma inmediata. En ocasiones, cuando existen un gran
numero de usuarios en una sola celda y mas dispositivos intentan conectarse, se producen
sobrecargas de usuarios, lo que genera desconexiones inesperadas de la red e inclusive fallos
en la recepcion y transmision de llamadas. Para sobrellevar este problema, se considera
necesario realizar un balanceo de carga mediante el proceso de handover a las celdas vecinas
que tengan menor congestion de usuarios.

2.2.5 Tipos de Handover

Existen diferentes tipos de handover que se diferencian segin su tecnologia y los criterios
que emplea para el traspaso de una celda a otra. A continuacion, se presentan los principales
tipos, que, segin su base tedrica, serdn seleccionados para realizar el proyecto de
investigacion.

Hard handover

En el handover duro o también conocido como break before make, se produce una
interrupcion temporal en la comunicacidén, ya que el usuario debe desconectarse de la
estacion base actual antes de conectarse a la nueva estacion base. Para que se produzca esta
transferencia, la intensidad de la sefial de la celda actual debe ser inferior a la intensidad de
la senal de la celda vecina [33], [39]. Este tipo de handover es empleado en redes LTE,
debido a su arquitectura, minimiza la latencia del proceso. Sin embargo, también presenta
desventajas como la pérdida momentdnea de la comunicacion, especialmente cuando el
usuario se mueve de una celda a otra de forma constante.

Soft handover

El handover suave o make before break permite que el usuario mantenga la conexion de la
celda actual mientras se conecta a la nueva celda con el fin de evitar interrupciones en la
comunicacion [33]. A pesar de que ofrece una mayor fluidez en el traspaso de una celda a
otra, mejorando la experiencia del usuario, se necesita de mas equipos adicionales en la red.
Este tipo de handover es usado en generaciones anteriores a la tecnologia 4G. Donde su
principal funcién es optimizar los servicios, especialmente en areas donde la intensidad de
la sefial es débil [39].
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Figura 2. Comparacion del proceso de Hard Handover y Soft Handover [39].

Handover horizontal

Se refiere al proceso mediante el cual un usuario movil trasfiere su conexion de una celda a
otra dentro de la misma red y usando la misma tecnologia. Este mecanismo es esencial, ya
que garantiza la continuidad de servicio durante la movilidad del usuario, permitiendo
mantener la conexion activa y sin interrupciones [33].

Handover vertical

Este tipo de handover se realiza cuando el usuario cambia de una tecnologia a otra diferente.
A pesar de que este proceso resulta ser complejo debido a que requiere mayor cantidad de
procesos de sefializacion. Es fundamental en entornos heterogéneos donde la cobertura o la
calidad de servicio puede variar entre tecnologias [40].

2.2.6 Parametros de configuracion del handover
Margen de traspaso (HOM)

Uno de los parametros claves del proceso de handover es el Margen de Traspaso (HOM), su
funcion principal es definir el umbral a partir del cual un usuario debe iniciar el cambio de
celda [15]. Para ello, se consideran las siguientes variables:

=  P,.(0) es la potencia de transmision recibida desde la celda actual.
P (j) es la potencia de la sefial recibida de la celda vecina.
* HOM; jy es el valor de margen de traspaso entre la celda actual y la celda vecina.

Si la diferencia entre ambas potencias supera el margen de traspaso se cumple la siguiente
condicion:
Prx(j)_Prx(i) = HOM (i;j) (5- 1)
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Debido a que ciertas ocasiones puede ocurrir un handover repetitivo entre dos celdas, los
margenes de traspaso se establecen de manera que cumplan la relacion:

HOM(i,j) + HOM(j,i) = H (5.2)

Donde
= H representa el valor de histéresis del sistema y actlia como un mecanismo de
control para estabilizar el proceso de handover [3].

El ajuste dinamico del margen de traspaso es una herramienta efectiva para realizar el
balanceo de carga de la red, ya que al aumentar el valor de HOM(; jy la cobertura de la celda

(i) reduce la cantidad de traspasos hacia la celda (j). Por el contrario, al disminuir su valor
los traspasos se realizan con mayor facilidad lo que ayuda a distribuir la carga de trafico y
optimizar los recursos de la red.

2.2.7 Parametros indicadores para la optimizacion de redes de comunicacion

En las redes LTE, los parametros indicadores de rendimiento son fundamentales para
garantizar una buena experiencia en los usuarios. A medida que el aumento de dispositivos
continua la demanda de trafico de datos también aumenta de forma progresiva. Por este
motivo es importante implementar estrategias que nos permitan evaluar el desempefio de la
red mediante pardmetros que muestren la distribucion y gestion de recursos y su impacto en
la Calidad de Servicio (QoS). Uno de los principales desafios que se presentan en las redes
LTE es que, si existe una mala gestion de los recursos, la red puede presentar congestion o
degradacion en la transmision de datos. Para ello, optimizar estos procesos depende del
monitoreo de los recursos mediante parametros que nos ayudan a identificar problemas de
congestion, analizar y aplicar estrategias seglin el caso que sea necesario.

Tasa de transferencia efectiva (Throughput)

La tasa de transferencia efectiva es una métrica que indica la cantidad de datos que se
transmiten con €xito a través de un enlace de comunicacion en un tiempo determinado,
reflejando el rendimiento real del sistema, ya que se encuentra influenciado por otros
factores de la red como la pérdida de paquetes, la latencia, entre otros [41]. Este pardmetro
estd estrechamente relacionado con el balanceo de carga, debido a que al distribuir el trafico
en diferentes celdas se logra mejorar el rendimiento general de la red, permitiendo asi evaluar
la calidad de servicio (QoS) y observa cémo su valor puede afectar a la experiencia del
usuario.

Impacto de la carga en el Throughput

La cantidad de trafico de un sistema influye directamente en su rendimiento. Cuando la carga
de trafico es baja, los recursos disponibles para procesar los datos no se encuentran saturados,
esto permite obtener un alto throughput, lo que asegura que los datos sean transmitidos de
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forma eficiente. A medida que la carga de la aumenta, la demanda de recursos crece, lo que
conlleva una saturacion progresiva. A este problema se lo conoce como sobrecarga de
usuarios y sucede cuando varios usuarios intentan acceder a los mismos recursos de la red.
Como consecuencia, el throughput disminuye gradualmente, provocando una mayor latencia
y retrasos en el envio de datos. Todos estos factores afectan a la red y a la calidad de servicio
experimentada por los usuarios, sobre todo en el uso de aplicaciones que requieran
conexiones en tiempo real.

Reference Signal Received Power (RSRP)

Es una de las métricas fundamentales de las redes celulares, mide la potencia expresada en
dB de las sefiales recibidas por un dispositivo [42]. Sus valores predefinidos para redes LTE
varian entre -140 dB y -44 dB, mientras que para la tecnologia 5G sus valores estan entre los
-156 dB y -31 dB [21]. Dichos valores reflejan la evolucion de cada tecnologia para crear
sistemas mas sensibles en la deteccion de sefiales.

Dentro del proceso de handover, esta métrica ejecuta un papel fundamental, ya que interfiere
de forma directa en la seleccion de las celdas para el traspaso de usuarios, lo que resulta de
gran importancia para la gestion efectiva de movilidad, en este caso dentro de una red LTE.
Su medicion se realiza cuando la red envia informacién al usuario a través de la RRC (Radio
Resource Control), en donde se indica el nimero de Bloques de Recursos Fisicos (PRBs)
[43]. Mientras mas alto sea el valor de la RSRP, los usuarios experimentan conexiones mas
estables, mientras que, si su valor es bajo, se presentan problemas de latencia, afectando a la
calidad de servicio percibida por los usuarios.

Referenced Signal Strength Indicator (RSSI)

Representa la potencia expresada en dBm total que es detectada por el Equipo de Usuario
(UE) [21]. A diferencia del RSRP, el valor de esta métrica incluye el valor del ruido térmico
y las interferencias que son generadas por otras fuentes externas. Generalmente, el RSSI se
encuentra en un rango de -120 dBm a 0 dBm para redes LTE y entre -120 dBm a -13 dBm
para redes 5G. Debido a que su medicion abarca la potencia total recibida, no depende
directamente de una celda especifica y se calcula a partir de la Multiplexacion por Division
de Frecuencias Ortogonales (OFDM). Para las redes celulares, el valor 6ptimo de RSSI que
garantice el funcionamiento estable del sistema debe ser superior a -100 dBm [42].

Reference Signal Received Quality (RSRQ)

Esta métrica evalta la calidad de la sefial recibida en las redes celulares [44], es considerada
de mayor importancia cuando se requiere un analisis intra-frecuencia, es decir, cuando una
celda destino y una celda vecina operan a la misma frecuencia. Su calculo relaciona la PSRP
y el RSSI con el fin de obtener informacion adicional sobre los escenarios donde la
informacion del RSRP no es suficiente para realizar la toma de decisiones para el traspaso
de celdas en el proceso de handover. Sus valores para redes LTE varian entre -20 dB y -3dB
[21]. Con el fin de evitar errores en las decisiones del traspaso de celdas, el RSRQ se evalta
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en un periodo de tiempo mayor que el RSRP, siendo esto una caracteristica clave de esta
métrica [43].

Signal to Interference plus Noise Ratio (SINR)

La relacion senal a interferencia mas ruido es un indicador que permite evaluar la calidad de
la sefial recibida, considerando tanto el ruido como la interferencia que pueden provocar las
celdas vecinas [42]. En redes LTE, cominmente sus valores se encuentran entre 0 dB y 20
dB, a diferencia de la tecnologia 5G, en donde sus valores pueden variar entre los -23 dB
hasta los 40 dB [21]. Cuando se tiene un valor alto de SINR, se establece que la senal util es
mayor a las sefales de ruido o interferencia. Por lo que esta métrica se considera importante
para el andlisis de redes celulares, ya que proporciona una vision realista sobre las
condiciones del entorno, considerando factores claves que podrian afectar la optimizacion y
eficiencia de la red. Es importante mencionar que, al considerarse una métrica importante,
también resulta ser compleja, ya que puede experimentar distintos niveles de interferencias
[43].

Tabla 3. Comparacion de las métricas en redes LTE [21].

Condiciones RF RSRQ (dB) RSRP (dBm) SINR (dB)
Excelente >=-10 >=-80 >=20
Bueno -10a-15 -80 a-90 13a20
Centro de la celda -15a-20 -90 a-100 0al3
Borde de la celda <=-20 <=-100 <=0

Physical Resource Blocks (PRBs)

Son las unidades minimas de recursos que se le pueden asignar a un usuario dentro de una
red celular [45]. Cada PBR ocupa una frecuencia de 180 KHz y cuenta con 12 subportadoras
separadas de 15 KHz cada una. Un solo PRB cuenta con 84 elementos que, dependiendo de
la modulacion asignada al usuario, puede transportar 2, 4 o 6 bits. Uno de sus principios
fundamentales es que facilita la transmision de datos mediante OFDM para el enlace
descendente y SC-FDMA para el enlace ascendente [46].
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7 simbolos

Bloque de recursos
84 elementos

12 subportadoras
180 KHz Un elemento del recurso

QPSK 2 bits
16 QAM 4 bits
64 QAM 6 bits

1 slot (0.5 ms)

Figura 3. Bloque de recursos fisicos.

La cantidad de PRBs que sean asignados al usuario influye directamente en la velocidad de
transmision de los datos. Por ejemplo, las aplicaciones que manejan grandes cantidades de
datos, como las usadas por empresas o instituciones suelen experimentar variaciones en la
cantidad de PRBs asignados, debido a la congestion de la red, generando asi un impacto
negativo en la velocidad de descarga y en la calidad de servicio. El ancho de banda de la
portadora es una de las caracteristicas principales para determinar la cantidad de PRBs
disponibles en la red, esta relacion se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4. Numero de PRBs disponibles segtn el ancho de banda [46].

Ancho de 1.4 MHz 3 MHz 5 MHz 10 MHz 15 MHz 20 MHz
banda
Nro. de PRB 6 15 25 50 75 100

El throughput esta estrechamente relacionado al nimero de PRBs disponibles, ya que, a un
mayor throughput indica una administracion eficiente de los PRBs dando como resultado el
desempeiio 6ptimo de la red con una conectividad confiable.

2.2.8 Gestion de redes celulares mediante algoritmos de aprendizaje automatico

La aplicacion de algoritmos basados en aprendizaje automatico actualmente se ha convertido
en una de las técnicas mas analizadas y utilizadas para lograr mejorar el rendimiento de las
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redes celulares [15]. Mediante el uso de redes neuronales, técnicas de logica difusa, arboles
de decision, entre otros, se ha logrado optimizar y gestionar de forma automaética algunos
procesos importantes de las comunicaciones moviles, basandose en el objetivo de encontrar
soluciones que se adapten a la complejidad y el dinamismo que una red puede presentar en
funcion al comportamiento de los usuarios. Varias investigaciones [9], [21], [22], [33]
sugieren usar otros algoritmos diferentes a los ya analizados para observar su eficacia bajo
diferentes escenarios, considerando pardmetros claves que influyen directamente en el
rendimiento de una red.

2.2.9 Clasificacion de las técnicas de aprendizaje automatico
Aprendizaje supervisado

El algoritmo de aprendizaje automatico es una técnica de machine learning que se basa en
un conjunto de datos de entrada que incluye informacion de los datos de salida esperados,
cada conjunto de datos es referido como etiquetas debido a que se utilizan para entrenar el
modelo [47], segun las caracteristicas del sistema disefiado. A lo largo del proceso de
aprendizaje, el modelo ajusta sus pardmetros por medio de procesos de optimizacion con el
fin de lograr una mejor precision a las predicciones realizadas. Se asume la existencia de un
supervisor, quien es el encargado de proporcionar la informacidon necesaria para corregir
errores y mejorar la capacidad de aprendizaje del modelo [48].

Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje, a diferencia del aprendizaje supervisado, se caracteriza por que los
datos de entrada no cuentan con una salida esperada [47], en su lugar, el algoritmo procesa
los datos con el fin de encontrar patrones o relaciones que permitan organizar la informacion.
Debido a sus caracteristicas, no es posible calcular un error que permita definir la precision
del modelo, en consecuencia, el algoritmo debe hacer uso de técnicas como los métodos de
agrupamiento para estructurar la informacidon en un conjunto de datos organizados [48].

Aprendizaje por refuerzo

A diferencia de los otros métodos, el aprendizaje por refuerzo no requiere un conjunto de
datos previos para su entrenamiento debido a que funciona de forma auténoma por medio
de la interaccion de su entorno y su entrenamiento se basa a través de recompensas y castigos
[49]. Su objetivo es que, por medio de entornos dinamicos, el algoritmo aprenda y adapte su
respuesta bajo diversas situaciones, demostrando su eficacia en casos donde el entorno se
vuelve dinamico y es poco probable determinar una accion especifica [50].

Debido a que este modelo no cuenta con datos etiquetados, es necesario formular una politica
que realiza una evaluacion de los estados del entorno y las acciones a tomar con el fin de
maximizar la recompensa [51]. Para realizar este proceso de manera dptima, se hace uso de
algunos elementos fundamentales como: el agente, que representa el modelo a ser entrenado
para la toma de decisiones, el entorno, el cual es el espacio en donde se definen las reglas
del sistema, el estado, que especifica la configuracion que el agente percibe de acuerdo al
entorno y la accidn, que es la decision tomada por el agente en funcion al estado actual [49],
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[50]. De forma general, se considera que la interaccion con el entorno es una parte
fundamental para actualizar las recompensas del modelo. Actualmente, el aprendizaje por
refuerzo ha ido tomando relevancia en el 4rea de las telecomunicaciones debido a su
capacidad de adaptarse a entornos dinamicos, lo que lo convierte en una herramienta
importante para el analisis de la optimizacion de redes y sistemas inteligentes [51].

= Algoritmo Q-Learning

El algoritmo Q-Learning es un método de aprendizaje por refuerzo que se basa en la
interaccion del entorno para realizar un objetivo especifico [49]. De este modo, el algoritmo,
por medio de los valores Q (Q-values), aprende a tomar decisiones basandose en la condicion
que presente un estado por medio de una accion. A medida que el agente explora su entorno,
recibe recompensas para ajustar la toma de decisiones con respecto a la politica que sigue
para aprender, si se realiza un incentivo adecuado, el modelo es capaz de aprender sin
supervision [52]. Al hablar de politica, nos referimos a la estrategia que toma el agente para
decidir las acciones en base a su estado actual. Otra de las caracteristicas que presenta este
algoritmo es que se considera un algoritmo off-policy, es decir, que el agente usa una politica
diferente a la 6ptima para explorar el entorno [51], [53].

Agente
l Politica l| -
Estado Accitn
5 Ay
Actualizacion
de la pelitica
Algoritmo de
—*®  aprendizaje por [*

refuerzo

Recompensa
R,

[ |

I Entorno |

Figura 4. Proceso de actualizacion de la politica en el algoritmo Q-Learning [49].

Los resultados entre la interaccion del agente con la funcion de recompensas se guardan en
una matriz denominada matriz Q, donde su organizacion se representa mediante los estados
(filas) y las acciones posibles que puede tomar el algoritmo (columnas) [53], esta tabla se
actualiza en cada iteracion haciendo uso de la ecuaciéon de Bellman que se define de la
siguiente forma:

Q(st,ar) « (1= a)Q(sg, ap) + afreyr + ymax,Q(Sev1, )] (5.3)

Donde:
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» «a serefiere a la tasa de aprendizaje y es el encargado de determinar cudnto se ajusta
el valor Q en cada actualizacion.

= y es el factor de descuento e indica cudnto se valoran las recompensas futuras en
comparacion de las recompensas inmediatas.

*» 71 es larecompensa que se obtiene tras la ejecucion de la accidon a y representa la
maxima recompensa esperada.

En la matriz Q se muestra el valor esperado al ejecutar una accion en un estado determinado,
con esto se logra cumplir con el objetivo del algoritmo Q-Learning, el cual es elegir la mejor
opcion para maximizar su recompensa y acercarse a la politica 6ptima a lo largo del tiempo
a medida que el agente interactiia con el entorno. Es utilizado cominmente en aplicaciones
de navegacion autonoma de robots [54], donde, a diferencia de otros algoritmos, aprende en
base a la experiencia obtenida durante la ejecucion del proceso de interaccion. Una de las
limitaciones que presenta este algoritmo es que necesita de multiples interacciones para
lograr alcanzar el estado 6ptimo. Esto se debe a que las recompensas obtenidas afectan al
valor estado-accion [55], mientras que el resto de combinaciones se modifican de forma
indirecta, en consecuencia, el valor Q se altera de forma progresiva.

En los sistemas de redes celulares, su implementacion radica en optimizar la asignacion de
recursos en cada estacion base segun las condiciones del entorno. Estas condiciones varian
de forma constante debido a la movilidad y el nimero de usuarios que se encuentran en una
celda, la carga de trafico, entre otros aspectos. A medida que se optimice el sistema, el
algoritmo se adapta a los cambios que se puedan producir y logra buscar la maxima
recompensa para garantizar una buena calidad de servicio a los usuarios. En este caso,
mediante la implementacion del algoritmo, se busca realizar el balanceo de carga en
diferentes celdas para lograr optimizar los recursos de una red LTE mediante el proceso de
handover horizontal. Para observar su comportamiento, se ha propuesto varios escenarios de
prueba con un niimero de usuarios variable para cada celda.
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CAPITULO III
METODOLOGIA

3.1 Tipo y diseiio de la investigacion

La presente investigacion tiene un enfoque de tipo cuantitativo, ya que mediante
simulaciones se obtienen los valores de las métricas del throughput, el nimero de handovers
realizados y el indice de equidad de carga, los cuales estan directamente relacionados con el
rendimiento de la red. A partir de estos valores, se evalua el algoritmo de handover horizontal
mediante métodos estadisticos en tres distintos escenarios de red.

Tipo de investigacion

La investigacion se considera de tipo exploratoria, debido a que, al ser desarrollada mediante
un modelo de simulacidn, se exploran distintas configuraciones de red variando el nimero
de usuarios, la distribucion en las celdas y la asignacion de servicios que simulan distintas
cargas de trafico. Mediante este mecanismo, se busca identificar como se comporta la red
bajo diferentes condiciones operativas. Para identificar las tendencias o condiciones de
operacion, se obtienen los valores del throughput, el nimero de handovers realizados y el
indice de equidad de carga. A su vez, debido a que el estudio no se realiza en un entorno
real, sino que se modela un entorno controlado, refuerza el tipo de investigacion planteada.

3.2 Técnicas de recoleccion de datos
Observacion

La técnica de recoleccion de datos empleada en la investigacion es la observacion, ya que
a través de los pardmetros asignados para la simulacion de la red 4G LTE se logra obtener
informacion acerca del comportamiento del sistema antes y después de aplicar el algoritmo
de handover horizontal basado en Q-Learning. Con base a los parametros iniciales de cada
escenario, se registran métricas cuantitativas que permitiran validar el algoritmo para la toma
de decisiones de handover eficientes. La técnica de observacion implica un registro y
seguimiento de los resultados generados, tanto numéricos como graficos. Debido al numero
de simulaciones realizadas para la obtencion de los datos, se presenta un caso representativo
por escenario donde se muestran de forma grafica los resultados obtenidos por simulacion.

3.3 Poblacion de estudio y muestra de tamafio
3.3.1 Poblacion

La poblacién conforma el conjunto de datos generados a partir de todas las posibles
distribuciones de usuarios moviles y condiciones que pueden presentarse en los 3 escenarios
de simulacion establecidos, como son: Rural Macro (RMa), Urban Macro (UMa). Urbano
Micro (UMi).

3.3.2 Muestra

La muestra se constituye de tres escenarios distintos de red 4G LTE en los que se varia el
nimero de celdas a 5 (RMa), 10 (UMa) y 15 (UMi) para representar diferentes entornos.
Para cada escenario propuesto se ejecutan 60 simulaciones independientes, en las cuales la
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asignacion de usuarios a cada celda se realiza de forma aleatoria, esto con el objetivo de que
el sistema logre interactuar con una variedad representativa de configuraciones posibles.

3.4 Hipétesis
Hipotesis nula (H0)

El algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo no incrementa
significativamente el throughput promedio, y por lo tanto no mejora la Calidad de Servicio
(QoS) enlared 4G LTE.

Hipdtesis alternativa (Ha)

El algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo incrementa
significativamente el throughput promedio, lo que implica una mejora en la Calidad de
Servicio (QoS) en la red 4G LTE.

3.5 Operacionalizacion de las variables

Variable Concepto Indicador Técnica e
instrumentacion

Independiente = Demanda de los - Numerode Simulacion de una red
recursos de la red en celdas. 4G LTE mediante el

Cargadelared funcion al entorno y el software Matlab que
nimero de usuarios permite configurar

activos en un momento distintas cargas en la red

determinado. variando el niimero de

celdas segun el entorno.

Dependiente Nivel de rendimiento de - Throughput Recoleccion de datos
Calidad de lared. - Indice de por simulacion antes y
Servicio Jain después del algoritmo

de handover horizontal
basado en Q-Learning.

Tabla 5. Operacionalizacion de las variables.

3.6 Métodos de analisis y procesamiento de datos.

Se utiliza una muestra de 60 simulaciones independientes para cada escenario propuesto,
cada simulacion presenta una distribucion aleatoria de usuarios moviles por celda y
condiciones variadas de carga de trafico a través de la asignacion de diferentes servicios.
Para el andlisis respectivo, en cada simulacion se registran métricas como el throughput, la
distribucion antes y después de aplicar el algoritmo de handover basado en Q-Learning y el
nimero de handovers realizados.
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3.7 Diagrama de procesos

La metodologia incluye la revision del estado de arte, el disefio de escenarios para diferentes
densidades de carga, la configuraciéon de parametros de red, la asignacion dinamica de
usuarios y la definicioén de estados, acciones y recompensas para el agente de aprendizaje.

o Tipos de fuentes de Articulos Cientificos
‘2 Revision del estado de arte informacién Informes académicos
= académica Repositoios académicos

Y
m Disefiar un modelo de simulacién para i _—, Distribucién de Cilculo y registro de
7] el proceso de handover horizontal de una red ) g . usuarios y métricas antes de la
E 4G LTE en Matlab, considerando diferentes los pardmetros de la . 507 G . 5

P o 5 asignacion de los implementacién del
condiciones de carga y variaciones cn cl red 4G LTE - e ] x
niimero de usuarios y celdas SCIVICIO8 algoritmo Q-Learning

A4
© Implementar un algoritmo de handover ;
w : R Definir los estados, Toma de s :
@ [ horizontal basado en aprendizaje por refuerzo, . o el Aprendizaje adaptativo por
= orientado al balanceo de carga mediante el ACCIONEAY cecisonesee medio de las siulaciones

traspaso de usuarios entre celdas recompensas handover

Y

o Resgistro de
< Evaluar cl desempeiio del algoritmo de gt
w : e ; a] e i métricas despues de 9 B z
o h.mfim-cr hon?onm] en dlfcn,ln.tcs ; P! Tabulacién de Evaluacién del desempeiio
< [configuraciones, analizando su efectividad en el implementar ¢l f—— Jaia ’ :
w balanes de dasmans s Ta fahidad de - atos del algoritmo en el sistema

alanceo de carga y su n(laurél)v.n a calidad de algotitmo de
servicio (QoS .
handover horizontal

Figura 5. Fases de trabajo.

Fase 1. Revision del estado del arte

Para esta fase de trabajo se utilizaron herramientas de busqueda académica como, IEEE
Xplore, Google Scholar, repositorios de diferentes instituciones y MDPI para acceder a
fuentes documentales que incluyen articulos cientificos, articulos de congresos académicos
referentes al area de telecomunicaciones, tesis de pregrado y posgrado. Los temas abordados
tienen relacion con las redes moviles 4G LTE, la gestion del proceso de handover, el
balanceo de carga en redes celulares, la aplicacion de algoritmos o modelos matematicos y
las métricas relacionadas al rendimiento del sistema. Se recopilaron 90 documentos, de los
cuales 57 son usados para el desarrollo de la investigacion, 28 de ellos corresponden a tesis
de pregrado de diferentes instituciones, 7 a tesis de posgrado, 7 a paginas web encontradas
en linea confiables pertenecientes a instituciones como el Ministerio de Telecomunicaciones,
10 a articulos académicos y 5 a articulos de conferencias e informes académicos.

Fase 2. Disefio de un modelo de simulacion de una red 4G LTE

En esta fase se disefia un modelo de simulacion de una red 4G LTE mediante el software de
Matlab y se definen 3 escenarios con 5, 10 y 15 celdas respectivamente. A cada escenario se
le asignan parametros como el ancho de banda, la frecuencia, la potencia de transmision, los
PRBs y su modelo de propagacion. En cada celda se distribuyen los usuarios en posiciones
aleatorias para simular el comportamiento de una red real y se les asignan servicios de voz,
video y datos con distintos niveles de consumo de recursos para obtener diferentes
condiciones de trafico. Antes de implementar el algoritmo basado en aprendizaje por
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refuerzo, se calculan y registran las métricas del sistema, como el SINR por usuario
importante para realizar el calculo del throughput individual y global y el uso de PRBS por
celda.

Fase 3. Implementacion de un algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning

Una vez realizado el modelo de simulacion de una red 4G LTE, se implementa un algoritmo
de handover horizontal basado en Q-Learning. Para ello, se define un conjunto de estados
en funcion al nivel de SINR que recibe cada usuario y la carga actual de la celda origen. Las
acciones se definen en dos: transferir los usuarios a una celda destino que mejore sus
condiciones segun las métricas calculadas o quedarse en su celda origen. La recompensa es
establecida en funcion de la mejora del throughput, el balanceo de carga y el efecto positivo
en el indice de equidad después del handover. Como el aprendizaje del algoritmo se realiza
mediante la exploracion del entorno y la toma de decisiones por cada simulacion realizada,
el agente refuerza la mejora del sistema y penaliza las decisiones que afecten a su
desempefio.

Fase 4. Evaluacion del desempeifio del algoritmo

En la ultima fase se registraron las métricas obtenidas después de aplicar el algoritmo de
aprendizaje por refuerzo en 60 simulaciones por cada escenario, luego se tabularon los datos
para su analisis respectivo y se verifica que las decisiones realizadas por el agente para el
proceso de handover contribuyen a la mejora del sistema de la red. Se aplican métodos
estadisticos para comprobar si las métricas obtenidas antes y después de la implementacion
del algoritmo son significativas estadisticamente.

43



CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Modelos de propagacion

Los modelos de propagacion definidos para cada escenario se caracterizan por determinar el
comportamiento de la sefial cuando se desplaza de una estacion base hacia el usuario moévil
de acuerdo con los parametros fisicos de la red, como la distancia, la frecuencia y los
parametros de la altura de la estacion base. A partir de las recomendaciones del estandar
3GPP TR 36.814 [56], los escenarios en el modelo de simulacion se clasifican en tres tipos.

4.1.1 Modelo Rural Macro (RMa)

Este modelo esta relacionado con entornos urbanos abiertos, donde las condiciones de linea
de vista entre la estacion base y los usuarios no se ven afectadas por edificaciones.
Generalmente, el nimero de celdas en este tipo de entorno son bajas por que el modelo se
centra mas en ampliar su cobertura.

4.1.2 Modelo Urban Macro (UMa)

Para el modelo Urban Macro, las condiciones de linea de vista considera edificaciones de
altura media, donde, para equilibrar el rango de cobertura y la capacidad, aumenta el nimero
de celdas con respecto al modelo anterior.

4.1.3 Modelo Urban micro (UMi)

Debido a que este modelo representa entornos urbanizados con alta congestion, las celdas
tienen una cobertura mas reducida y el modelo de propagacion se ve afectado por las
condiciones propias del entorno, como las pérdidas por obstaculos.

4.2  Arquitectura del sistema de red 4G LTE simulado

La arquitectura del sistema LTE simulado se divide en 3 componentes: el equipo de usuario
(UE), la estacion base (eNodeB) y el nucleo de red. Cada componente se comunica entre si
a través de interfaces y cumplen con un papel fundamental para el funcionamiento de la red.

Equipo de usuario (UE)

En la simulacion realizada, el equipo de usuario corresponde a todos los usuarios asignados
a cada celda, representados por una estructura de datos que contiene informacion sobre la
posicién en coordenadas (x,y), un identificador unico, la celda a la que estd conectado, la
cantidad de PRBs que utiliza y la calidad de sefial que recibe. El modelo implementado esta
basado en la capa de acceso por radio, ya que se enfoca principalmente en la interaccion de
la estacion con el usuario.

Estacion base (eNodeB)

La estacion base se representa en cada una de las celdas y es la encargada de establecer la
conexion de los usuarios dentro de la zona de cobertura. Dentro de la simulacion, la estacion
base se encarga de administrar los recursos de radio para los usuarios segun el tipo de
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servicio, calcula el throughput y ayuda al algoritmo de aprendizaje por refuerzo a tomar
decisiones para realizar el proceso de handover.

Evolved Packet Core (EPC)

El Evolved Packet Core es el encargado de gestionar la conectividad entre los usuarios y las
redes externas. A pesar de que no se presenta graficamente en la interfaz, se asume su
presencia cuando se realizan los handovers entre una estacion base a otra.

4.2.1 Interfaces del sistema
Enlace de radio entre el UE y el eNodeB (Uu)

Es el canal que conecta al usuario con su estacion base, mediante esta interfaz se calculan
parametros definidos en el sistema como la pérdida de trayecto y la relacion sefial-
interferencia-ruido (SINR). Estos valores permiten establecer ciertos parametros para decidir
si el usuario debe realizar el proceso de handover.

Interfaz logica entre estaciones base (X2)

Su funcién es conectar las estaciones base vecinas para permitir la transferencia de usuarios
de una celda a otra sin pasar por el ntiicleo EPC, facilitando la ejecucion de handovers. En el
modelo de simulacidn, esta interfaz se representa por la matriz neighborTable, la cual define
las celdas que estan conectadas entre siy, por lo tanto, las que pueden intercambiar usuarios.

Enlace entre el eNodeB y el EPC (S1)

A pesar de que en el modelo de simulacion no se representa de forma grafica, se asume su
existencia, ya que después de realizar el proceso de handover los usuarios siguen conectados
alared.

4.3 Entorno de simulacion
4.3.1 Software

El presente trabajo de investigacion es realizado en el software de Matlab R2025a utilizando
la herramienta integrada App Designer, ya que permite crear interfaces graficas y
proporciona una estructura basada en objetos que organiza el codigo en bloques
independientes que se conectan entre si para un funcionamiento integral [57]. Su eleccion se
basa en la capacidad que tiene la herramienta para la incorporacion de componentes que
permiten ajustar pardmetros del entorno y visualizar graficos en tiempo real, en este caso de
las condiciones de la red 4G LTE.

4.3.2 Interfaz Grafica

La interfaz grafica se encuentra organizada por componentes que permiten al usuario
seleccionar el entorno y con ello ejecutar automaticamente los parametros LTE definidos en
el codigo, generar usuarios, visualizar el entorno una vez definidos todos los parametros y
aplicar el algoritmo de handover horizontal.
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Figura 6. Interfaz grafica del simulador LTE desarrollado en App Designer.

Como se muestra en la

Figura 6, en el panel lateral izquierdo se puede definir el nimero de celdas entre 5, 10 y 15
y la banda de frecuencia, inmediatamente después de seleccionar el nimero de celdas, se
grafica en el UIAxes las celdas hexagonales y los radios de cobertura. Con el boton Generar
usuarios, se genera distinto tipo de trafico agregando distinto niimero de usuarios a cada
celda en posiciones aleatorias. Para interactuar con el algoritmo de handover horizontal
basado en Q-Leaning, en la parte inferior de la interfaz se encuentra el boton de Balanceo de
carga, que ejecuta por Unica vez el algoritmo implementado, el boton de Rebalanceo
automatico, que ejecuta un ciclo continuo de acuerdo con un valor definido en el codigo y
el boton Detener Rebalanceo para pausar las simulaciones cuando se ejecute el ciclo.

4.4  Generacion y configuracion del escenario 4G LTE

La configuracion del escenario de red 4G LTE sigue varios procesos que se resumen en:
generar usuarios con terminales moviles, sincronizar el canal e inicializar la Q table para la
implementacion del algoritmo de handover horizontal. Estos procesos se realizan segin el
tipo de escenario escogido.

4.4.1 Asignacion de recursos y topologia de la red

Al seleccionar el numero de celdas, se ejecuta el Script 1, donde se extrae el nimero
seleccionado de celdas y la frecuencia desde la herramienta dropdown de App Designer.

numCeldas = str2double (app.NrodeceldasDropDown 2.Value);
frecuencia = str2double (app.FrecuenciaMHzDropDown 2.Value) ;
app.configurarAnchoBanda (numCeldas) ;
app.cellPositions = app.calcularPosicionesCeldas (numCeldas) ;
app.actualizarVisualizacionCeldas () ;

Script 1. Inicializacion de parametros.

Mediante la funcion configurarAnchoBanda, segun los pardmetros definidos en la Tabla 6,
se asigna el ancho de banda del sistema, el nlimero de bloques de recursos fisicos (PRB) para
cada celda y el radio de cobertura.
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Tabla 6. Pardmetros asignados segun el numero de celdas de la red.

Nro. de celdas  Ancho de Banda PRBs por celda Radio (Km)
(MHz)
5 10 50 3.0
10 20 100 1.0
15 20 100 0.5

Para calcular las posiciones de las celdas se considera el valor del radio de cobertura r y a
partir de una celda central ubicada en el punto (0,0) se colocan las celdas restantes. Para el
escenario de 5 celdas las posiciones se definen utilizando una distancia horizontal de 1.5 *
r y una distancia vertical de sqrt(3) = r/2, en el caso del escenario de 10 celdas se usa una
distancia horizontal de 3 * r y una distancia vertical de sqrt(3) * r y para el escenario de
15 celdas se afiade una distancia vertical de 2 *sqrt(3)*r. Finalmente, con
app.actualizarVisualizacionCeldas() se grafican las celdas en el UIAxes de la interfaz.
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Figura 7. Distribucion de celdas para los distintos escenarios simulados: (a) red con 5 celdas (RMa),
(b) red con 10 celdas (UMa), (c) red con 15 celdas (UMi).

La seleccion de los tres escenarios busca probar la capacidad de adaptacion del algoritmo de
handover frente a diferentes topologias de red y variaciones en la carga de tréfico.

4.4.2 Generacion de usuarios

Después de asignar los recursos y graficar la topologia de red, se inicia la distribucion de
usuarios activando el callback GenerarUsuariosButton 2Pushed. Antes de iniciar este
proceso, el sistema limpia cualquier informacion que se haya almacenado en simulaciones
anteriores. Dependiendo del valor de p y de acuerdo con el rango determinado en el Script
2, cada celda puede tener una cantidad distinta de usuarios.

p = rand;
if p < 0.33
defaultRange = [10, 20];
elseif p < 0.66
defaultRange = [20, 35];
else
defaultRange = [35, 60];
end
numUsuarios = randi (defaultRange) ;

Script 2. Niveles posibles de usuarios.

El objetivo es simular usuarios moéviles distribuidos de forma aleatoria y lograr celdas
congestionadas mediante condiciones reales.

4.4.3 Posicionamiento y asignacion de servicios a los usuarios

Mediante la funcion dibujarUsuariosEnCelda se generan coordenadas aleatorias ubicando a
cada usuario dentro de su celda correspondiente y se establece un método que evita que los
usuarios queden fuera de la topologia hexagonal de la celda. El tipo de servicio se clasifica
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en voz, video o datos y es asignado a cada usuario con una demanda distinta de recursos
segun lo establecido en el Script 3.

servicioConfig = struct (...
'VoIP', 1,
'Video', 4,
'Datos', 2);

Script 3. Asignacion de PRBs a cada servicio.

Después, se calcula la carga total sumando los PRBs consumidos por todos los usuarios de
cada celda y se almacena en un vector llamado cargaCeldas para posteriormente usarlo en la
toma de decisiones para el balanceo de carga.

4.4.4 Configuracion del modelo del canal

Se establecen los pardmetros fisicos necesarios para calcular la atenuacion de la sefial desde
el transmisor, en este caso, desde la estacion hasta el usuario moévil. Para ello se actualizan
los valores dentro de una estructura que contiene los parametros fisicos del canal LTE y se
activa después de generar las posiciones de los usuarios. En el Script 4, se muestran las
instrucciones utilizadas para actualizar dicha estructura.

app.escenario = app.obtenerEscenario();

o

% Sincronizar los parametros fisicos en channelModel con el
escenario actual
app.channelModel .hBS = app.escenario.hBS;
app.channelModel .hUT = app.escenario.hUT;

Script 4. Asignacion de parametros fisicos al modelo de canal.

Como primer paso, se ejecuta la funcion obtenerEscenario, la cual devuelve una estructura
con parametros relacionados a la altura de la estacion base (hBS), la altura del usuario (hUT)
y la frecuencia seleccionada desde la interfaz a una variable llamada app.escenario. Algunas
de funciones del sistema necesitan de todos los datos mencionados para ejecutar su proceso.
Sin embargo, existen otras funciones que solo necesitan los datos de la altura de la estacion
base y la altura del usuario. Para evitar dependencias innecesarias entre estructuras, se toman
los dos datos necesarios y pasan a otra estructura llamada channelModel.

4.4.5 Movilidad de usuarios

Implementar el comportamiento de movilidad de usuarios en un modelo de simulacion de
una red 4G LTE resulta significativo para el calculo de las métricas y para iniciar el proceso
de handover. En el sistema presentado, la movilidad se clasifica en dos tipos, vehicular y
peatonal. A cada usuario se le asigna un tipo de movilidad mediante una distribucién
equitativa y, segun el tipo asignado, mediante el factor de movimiento descrito en el script
5, se establece un desplazamiento proporcional al radio de la celda.

factor Movimiento = [0.001, 0.02]; % [peatones, vehiculos]

proporciones = [0.5, 0.5]; % 50% peatones, 50% vehiculos
Script 5. Configuracion de la funcion de movilidad.
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Para simular la trayectoria de cada usuario, se asigna un angulo aleatorio entre 0 y 360°. En
cada simulacion, se determina que el 30% de usuarios cambien su direccion inicial por una
nueva. Esto, se realiza con el proposito de modificar la direccion original para simular
cambios en la trayectoria por obstaculos. Una vez definido el desplazamiento y la direccion,
se toman estos parametros y la funcién simularmovilidad los convierte en coordenadas (x,y),
usando funciones trigonométricas para la nueva posicion, si esta sobrepasa el radio de
cobertura de la celda, se invierte de forma automatica.

4.4.6 Inicializacion de la tabla Q

Al finalizar el proceso de configuracion de la red, se verifica la existencia de la tabla Q
utilizada por el algoritmo de aprendizaje por refuerzo. Esta tabla contiene los valores que le
permiten al sistema decidir cuando un usuario debe realizar el proceso de handover o
mantenerse en su celda actual.

if isempty (app.qgTable)
app.inicializarQTabla () ;
disp('QO-table inicializada');
else
disp('QO-table vya existe, se conserva el aprendizaje
acumulado') ;
end

Script 6. Inicializacion de la tabla Q.

Una vez verificado que la tabla haya sido creada se reutiliza su aprendizaje acumulado en
simulaciones anteriores y continua el proceso de entrenamiento, caso contrario, se crea una
nueva tabla considerando todas las combinaciones posibles de estados y acciones definidas
por el sistema.

4.5 Modelo matematico del sistema de red 4G LTE

A continuacidn, se realiza un andlisis de los calculos utilizados para evaluar el desempefio
de la red.

4.5.1 Pérdida de trayecto

La pérdida de trayecto (path loss) en el sistema de red 4G LTE modelado, se calcula
mediante la funcion calcularPerdidaTrayectoria, segun el nimero de celdas seleccionado, se
clasifica el entorno en: 5 celdas (RMa), 10 celdas (UMa) y 15 celdas (UMi).

Entorno Rural Macro

Para este entorno se utiliza un modelo definido en 3GPP [56], que permite estimar la pérdida
de trayectoria en funcion de la distancia entre el usuario y la estacion base, asi como la
frecuencia de operacion.

case 'RMA'
% Modelo 3GPP para Radio Macro
perdida = 128.1 + 37.6 * logl0O(d) + 20 * loglO(fc GHz / 2);

Script 7. Calculo de la pérdida de trayectoria para la modelo RMa.
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Esta expresion considera tres componentes: una constante de propagacion, un término
logaritmico que representa la atenuacion de la sefial con respecto a la distancia y un término
que incorpora el efecto de la frecuencia.

Entorno Urbano Macro

Dado que el modelo de propagacion UMa representa areas urbanas con densidad moderada,
para el calculo de la pérdida de trayectoria se usa la ecuacion presentada en el Script 8.

case 'UMA'
% Modelo 3GPP para Urban Macro
perdida = 128.1 + 37.6 * logl0(d) + 20 * loglO(fc_ GHz)/2;

Script 8. Calculo de la pérdida de trayectoria para el modelo UMa.

A pesar de la similitud con la ecuacion presentada en el modelo RMa, aqui se ajusta el efecto
de la frecuencia de manera moderada.

Entorno Urban Micro

En este modelo se simulan entornos urbanos densamente poblados y con condiciones que
dificultan la linea de vista.

case 'UMI'

% Modelo 3GPP para Urban Micro

hBS = app.escenario.hBS;

perdida = 140.7 + 36.7 * loglO(d) + 26 * loglO(fc GHz) - 0.3 * (hBS
= 1.5) ¢
Script 9. Calculo de la pérdida de trayectoria para el modelo UMi.

La ecuacion empleada considera una constante elevada en comparacion de los dos modelos
anteriores, un término que refleja el efecto de la distancia entre el eNodeB con el Usuario y
una componente que ajusta la pérdida de trayectoria segun la frecuencia de operacion. Se
incluye, ademas, un término que reduce la pérdida si la estacion base esta a baja altura.

4.5.2 Potencia recibida

La potencia recibida calcula la intensidad de la sefial util que recibe el usuario desde la celda
conectada. En el modelo de simulacion de la red para realizar el célculo de la potencia
recibida, se considera parametros fisicos del sistema presentados en la ;jError! No se
encuentra el origen de la referencia..
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Descripcion Parametro Valor Unidad

Potencia de transmision potenciaTx 46 dBm
del eNodeB
Ganancia de antena gananciaAntena 18 dBi
transmisora
Ganancia de la antena gananciaUE 0 dBi
receptora
Desviacion estandar del  app.channelModel.shadowFading 8 dB
shadowing
Pérdida de trayecto perdida Calculado en la dB

seccion 4.5.1
segun el modelo
de propagacion.

Tabla 7. Pardmetros utilizados para el calculo de la potencia recibida.

Inicialmente, se modela el canal de propagacion considerando el desvanecimiento lento
(shadowing) y el desvanecimiento rapido (Rayleigh).

= En el desvanecimiento lento se reflejan las variaciones que presenta la potencia
debido a obstaculos fisicos y se modela como una variable aleatoria con distribucion
normal de media cero y una desviacion estandar de 8 dB.

= Para el desvanecimiento rapido, se considera que las ondas de radio emitidas por la
estacion base no siguen una misma trayectoria, debido a los objetos que se encuentran
en el entorno. Como consecuencia, en algunos casos la sefial puede interferirse entre
si, generando fluctuaciones rapidas en la intensidad de la sefial.

shadowing = randn() * app.channelModel.shadowFading;
rayleighFading = 20 * 1loglO( sgrt(-2*log(rand())) )
fadingFactor = rayleighFading + shadowing;
potenciaRecibida = potenciaTx 1 app.gananciaAntena +
app.gananciaUE - perdida + fadingFactor;

Script 10. Calculo de la potencia recibida con efectos de fading.

Estos dos componentes se combinan para generar un unico factor de desvanecimiento y se
suma a la potencia recibida para obtener un valor mas real de acuerdo con las condiciones
del entorno.

4.5.3 Calculo de SINR

El SINR (Signal to Interference plus Noise Ratio) es una medida que permite evaluar la
calidad del enlace entre la celda que brinda el servicio y el usuario. La implementacion del
célculo en el sistema se basa en los siguientes pasos:

nivelRuido = app.ruidoTermico + 10 * loglO (anchoBandaHz) ;
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noise linear = 10" (nivelRuido/10);

signal linear = 10" (potenciaRecibida/10);

interference linear = interference linear + activityFactor *
10" (potencialInt/10) ;

sinr linear = signal linear / (interference linear + noise linear);

sinr = 10 * loglO(sinr linear);

Script 11. Célculo del SINR considerando la sefial 1til, interferencia y el ruido térmico.

Su calculo se realiza iniciando con la conversion de la potencia de la sefial recibida de dBm
a escala lineal, posteriormente se calcula el nivel de ruido térmico a partir de la densidad
espectral de la potencia de ruido y el ancho de banda del sistema segun el entorno escogido.
Luego se calcula la interferencia total que recibe el usuario, considerando que realmente las
celdas no siempre transmiten completamente el total de su potencia. Se introduce un factor
de actividad que, segun el valor asignado, representa el promedio del tiempo que la celda
esta transmitiendo. Finalmente, se aplica la formula de SINR para cada usuario.

4.5.4 Calculo del throughput

Para estimar el valor del throughput, el sistema usa la formula de Shannon incorporando un
factor de eficiencia. Mediante la funcion calcularThroughput se inicia revisando el valor de
SINR y convirtiéndolo a escala lineal. Luego se usa la formula de Shannon, para estimar la
cantidad maxima de datos que se pueden transmitir por segundo, esta formula establece que
el throughput es proporcional al ancho de banda y a que tanto bueno resulta ser el canal, para
simular un entorno mas real, el resultado obtenido se multiplica por un factor que indica la
capacidad real efectiva del sistema. Finalmente, el valor obtenido se convierte en megabits
por segundo (Mbps).

function throughput = calcularThroughput (app, sinr)
% Verificar que (sinr) sea un valor numérico
if isnan(sinr) || ~isnumeric (sinr)
throughput = 0;
return;
end
% Convertir de dB a valor lineal.
sinr lin = 10" (sinr/10);
% Evitar valores demasiado bajos
if sinr lin < le-12
sinr lin = le-12;
end
% Obtener el ancho de banda en (Hz) y el factor de eficiencia
B = app.bandwidth * 1le6;
eta = 0.8;
% Foérmula de Shannon:
capacity = eta * B * log2(l + sinr lin);
% Convertir a Mbps y forzar un valor minimo de 0
throughput = max (capacity/le6, 0.1);
end

Script 12. Célculo tedrico del throughput a partir del valor de SINR.

53



Con esta implementacion, el sistema se obtiene un valor tedrico del throughput, siendo la
métrica clave para evaluar el rendimiento del sistema de la red simulada.

4.6 Gestion del proceso de handover
4.6.1 Criterio de cambio de celda basado en la calidad de la sefal

Para la decision de cambio de celda, se evalia de forma individual la calidad de las celdas
vecinas y se realiza una estimacion del valor de SINR y del throughput que obtendria el
usuario si se conectara a la celda evaluada. Una vez identificada la celda vecina que mejore
las condiciones de sefial, se verifica que cumpla la condicion de histéresis. La cual establece
un umbral minimo de mejora necesario para autorizar el traspaso.

condHysteresis = (sinrNuevoOptimo = sinrActual) >=
app.handoverParams.A30ffset;

Script 13. Condicion de histéresis basada en la diferencia del nuevo SINR vy el actual.

El pardmetro A3Offset se define como un margen minimo de mejora de sefial que debe
cumplirse para realizar el cambio de celda. Esta condicion ayuda a evitar cambios
innecesarios ante variaciones menores de sefal. El en Script 14, se combinan dos criterios
que deben cumplirse para que el sistema considere valido el traspaso de celda.

if bestImprovement >= improvement threshold && condHysteresis
Script 14. Condiciones para ejecutar el handover.

Se exige que la mejora estimada (bestImprovement) supere el umbral minimo predefinido
(improvement_threshold) y que la condicion de histéresis supere el umbral de A3Offset. Si
ambas condiciones se cumplen el sistema determina que existe una opcion disponible para
el cambio de celda. Sin embargo, la ejecucion del handover queda sujeta a validaciones
adicionales.

4.6.2 Evaluacion de los umbrales de carga de la celda destino

Para evitar que el sistema tome decisiones cuando la celda destino esta congestionada y
completar las validaciones para el cambio de celda, se implemento el parametro de carga
como un factor adaptativo para modificar el comportamiento del sistema dependiendo de
que tan cargada se encuentre la red.

promedioCarga = mean (app.cargaCeldas) ;
capacidadTeorica = app.cellPRBs (1) ;
cargaFactor = promedioCarga / capacidadTeorica;
if cargaFactor < 0.3

app.cargalmbralBaja = 0.40;
app.cargaUmbralAlta = 0.75;
elseif cargaFactor < 0.6
app.cargaUmbralBaja = 0.70;
app.cargaUmbralAlta = 0.85;

else
app.cargalmbralBaja = 0.40;
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app.cargalmbralAlta = 0.75;
end

Script 15. Ajuste dindmico de los umbrales de carga.

Primero, se calcula la carga media de la red y se divide con los PRBs asignados a cada celda
segun el escenario. Al dividir ambos valores se obtiene un factor de carga que representa el
porcentaje de carga promedio que esta siendo utilizado por toda la red. Mediante este valor
se categoriza la carga en alta, media o baja, en funcidn a esto, se ajustan de forma dinamica,
los umbrales que definen cuando una celda esta considerada con carga baja o alta.

4.6.3 Adaptacion de parametros de handover segun el tipo de entorno

Los parametros establecidos en la Tabla 8, son adaptados para cada escenario segln el tipo
de entorno.

Tabla 8. Pardmetros de handover y Q-Learning.

Entorno TTT (ms) A3Offset Histéresis Learning Discount Max

(dB) (dB) Rate Factor Delta
RMa 10 -8.0 1.0 0.0005 0.55 0.05
UMa 10 -4.5 1.0 0.004 0.82 0.05
UMi 200 2.0 1.0 0.10 0.97 0.07

Para ejecutar el proceso de handover, el pardmetro de histéresis define un margen que
asegura que los cambios de celda realizados sean estables y de este modo evitar el efecto
ping pong. El TTT define el periodo que debe cumplir la condicion de handover antes de
ejecutar el cambio de celda. Estos tres pardmetros relacionados al proceso de handover
permiten estabilizar el sistema y realizar los cambios de celda de manera mas eficiente,
considerando las condiciones reales del entorno. Otros parametros que se ajustan dentro de
esta logica son los usados por el aprendizaje por refuerzo. El learning rate define el peso que
se le asigna a la nueva informacion al actualizar los valores Q, el discount factor determina
el valor que asigna el agente a las recompensas futuras en comparacion de las recompensas
inmediatas y el valor de max Delta limita el tamafio maximo de cambio que se puede realizar
en cada aprendizaje.

4.7  Algoritmo de aprendizaje por refuerzo

4.7.1 Descripcion general del proceso del algoritmo Q-Learning
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Figura 8. Flujo de ejecucion del algoritmo Q-Learning aplicado al proceso de handover.

El diagrama de la Figura 8, presenta las etapas que realiz6 el agente para tomar decisiones de
handover en la red simulada y sirve como referencia para comprender las secciones

detalladas a continuacion.
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Estados

En el algoritmo Q-Learning, el estado representa la situacion actual que percibe el agente,
en este caso, el usuario de su entorno. En el modelo de simulacion realizado, se combinan
dos parametros que afectan a las decisiones de cambio de celda como son: el SINR y la
carga. Estos dos parametros se discretizan en tres niveles para facilitar el aprendizaje del
agente.

% Discretizacidédn del SINR
if sinr < 12

sinrLevel = 1; % Bajo
elseif sinr < 20
sinrLevel = 2; % Medio
else
sinrLevel = 3; % Alto
end
% Discretizacién de la carga:
cargaFactor = carga / capacidadTeorica;

if cargaFactor < 0.30
loadLevel = 1;

elseif cargaFactor < 0.70
loadLevel = 2;

else
loadLevel = 3;

end

Script 16. Discretizacion de las variables: SINR y carga.

Al combinar los niveles de estos dos parametros se obtiene 9 combinaciones y se almacenan
en un contener denominado app.stateMap. Este contenedor asigna un identificado Uinico del
1 al 9 a los vectores que representan la combinacion de los niveles. Este proceso es
importante para que agente Q-Learning pueda identificar en qué situacion se encuentra.

Acciones

Las acciones representan las decisiones que puede tomar el usuario desde su estado actual.
En este caso, cambiarse desde su celda origen a la celda destino en funcién a la tabla de
vecinos mostrada en el Script 17, o quedarse en su celda actual.

switch numCeldas
case 5
app.neighborTable = { [2,3,4,5], [1,4]1, [1,5], [1,2],

[1,3]1 1}
case 10
app.neighborTable = { [2,3,4,5,6,71, 1,6,8,107,
1,6,91, [1,7,81, [1,7,9], [1,2,3,10], [1,4,5]1, [2,4],
(3,51, [2,6] };
case 15
app.neighborTable = { [2,3,4,5,6,7], [1,6,8,14],
1,6,9,131, [1,7,10,14], [1,7,11,13],
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1,2,3,8,91, [1,4,5,10,117,
[2,6,12,14], [3,6,12,13]1, [4,7,12,15],

[5,7,13,15], [8,9,10,15],
[3,5,9,111, [2,4,8,15], [10,11,12,14]1 };
Script 17. Tabla de vecinos en funcion del numero de celdas.

Estas decisiones varias segun la posicidon del usuario, el tipo de escenario y si cumple o no
las condiciones establecidas para ejecutar el proceso de handover.

Politica e-greedy

Para tomar las decisiones de handover se utiliz6 una estrategia basada en la exploracion-
explotacion mediante la politica e-greedy. En la exploracion, el agente realiza acciones
nuevas para seguir con el proceso de aprendizaje, mientras que, en la explotacion, el agente
escoge la mejor accidon conocida basado en los valores aprendidos. En el modelo de
simulacidn, se realizé una comparacion entre un nimero aleatorio y el valor de € almacenado
en el pardmetro app.qLearningParams.explorationRate.

if rand < app.glearningParams.explorationRate
celdaDestino = vecinos (randi (numel (vecinos))) ;
return;
end

Script 18. Fase de exploracion en la politica e-greedy.

Si el valor generado por rand es menor al parametro app.qLearningParams.explorationrate
se selecciona una celda vecina sin considerar otras condiciones y se realiza el proceso de
handover. Esta es la fase de exploracion que le permite al agente descubrir nuevas opciones
que no han sido exploradas, a pesar de que este mecanismo tiene el riesgo de seleccionar
celdas que no sean lo suficientemente eficientes, es fundamental para garantizar un proceso
de aprendizaje efectivo.

Si la condicién del Script 18 no llegara a cumplirse, se implement6 una politica de seleccion
basada en multiples criterios. Para cada celda vecina, se calcula un score bajo tres criterios:

= Valor Q normalizado (normQ): es el aprendizaje acumulado del agente, segiin en
experiencias pasadas.

= Carga de la celda (normLoad): nivel de carga de la celda, su valor se normaliza y
luego se invierte para que las celdas con menos ocupacion tengan un score mas alto.

= Equidad (fairness): mide qué ta distribuida esta la carga entre las celdas vecinas.
Por ejemplo, si la desviacion de la carga es baja, habra mayor equilibrio y, por lo
tanto, el valor de equidad es alto, por el contrario, con una desviacion alta, el valor
de equidad baja.

Estas tres medidas se combinan para calcular un score final para cada celda vecina y de
acuerdo con este valor se selecciona la celda destino que tenga el mayor puntaje.
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[}

% Obtener los Q-values y carga actual de las celdas vecinas
gVals = app.qTable (estadoActual, vecinos);

cargas = app.cargaCeldas (vecinos) ;

% Normalizar los Q-values

normQ = (gqVals - min(gVals)) / (max(gVals) - min(gVals) + eps);

$ Normalizar la carga y utilizar 1 - normalizacidn para dar
mayor preferencia a celdas con menor carga

normLoad = 1 - ((cargas - min(cargas)) / (max(cargas) -

min (cargas) + eps));

Q

% Nuevo término de equidad: cuanto menor sea la varianza entre
las cargas de vecinos, mejor.
fairness = 1 - std(cargas) / (mean(cargas) + eps);

o

% Combinar las métricas (0.4 para Q-value, 0.4 para carga y
0.2 para equidad)

scores = 0.4 * normQ + 0.4 * normLoad + 0.2 * fairness;

[~, 1dx] = max (scores);

celdaDestino = vecinos (idx) ;
Script 19. Seleccion de la celda destino bajo multiples criterios.

Adicionalmente, se implement6 un ajuste dindmico para el pardmetro
app.qLearningParams.explorationrate en funcion del desempefio del sistema.

% Ajuste de exploracidén basado en resultados globales
if globalThroughputAfter < globalThroughputBefore
app.glearningParams.explorationRate = min (0.9,
app.glearningParams.explorationRate + 0.1);
else
app.glearningParams.explorationRate =
max (app.minimalExplorationRate, app.glearningParams.explorationRate &
0.980) ;
end

Script 20. Ajuste adaptativo de la exploracion en funcion del throughput global.

Si después de ejecutar el handover (accion) y calcular el throughput global, este disminuye,

se considera que la decision tomada no fue Optima y se incrementa el valor de
app.qLearningParams.explorationrate para fomentar una mayor exploraciéon en futuras
decisiones. Por el contrario, si el throughput global aumenta, se reduce el valor de
app.qLearningParams.explorationrate y se escoge la accion que tenga mayor escore segun
las condiciones descritas en el Script 20.

Actualizacion de la tabla Q

La actualizacion de la tabla Q, permite que el agente aprenda cudles son las mejores
decisiones en cada estado, seglin las recompensas recibidas al interactuar con el entorno. En
la tabla Q se almacenan los valores asociados al estado-accidn, por lo que se considera el
componente central del algoritmo y se actualiza usando la ecuacién ( 5.1 ). En el sistema, se
implementd una ecuacion algebraicamente equivalente, para realizar la actualizacion con un
valor incremental controlado llamado delta.
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Objetivo = recompensa 4 app.glearningParams.discountFactor *
max (app.qTable (estadoNuevo, :));

delta = app.glearningParams.learningRate * (Objetivo -
app.qTable (estadoAnterior, accion));

% Limitar el delta para evitar cambios bruscos: maximo 0.1

delta = sign(delta) * min (abs(delta), 0.1);

[}

% Actualiza la OQ-table en la posicién (estadoOld,
accionSample)

app.qgTable (estadoAnterior, accion) =
app.qTable (estadoAnterior, accion) + delta;

Script 21. Actualizacion del valor Q.

Los valores definidos para el factor de descuento y la tasa de aprendizaje se encuentran
descritos en la Tabla 8, segun el tipo entorno escogido. A través de la 16gica implementada
en el Script 21. Actualizacion del valor QScript 21, se logra actualizar el sistema de forma
progresiva para tomar decisiones sobre qué acciones se debe realizar en cada estado,
ajustando los valores almacenados en funcidn a las recompensas y la experiencia acumulada
de forma controlada.

Es importante mencionar que el sistema no se actualiza en cada accion de forma inmediata,
sino que, guarda las experiencias en una memoria temporal hasta alcanzar un tamafio
maximo definido. Durante el proceso de aprendizaje se toma experiencias al azar de la
memoria temporal y, con ellas, se realiza la actualizacion de la tabla Q mediante el Script
21.

Recompensa

En la funcion de recompensa se evaluo el impacto que se genera al realizar el handover de
una celda a otra considerando cuatro criterios importantes:

= Mejora del throughput

Para cuantificar la mejora que obtiene el usuario al realizar el cambio de celda, se calcula la
mejora relativa del throughput antes y después del traspaso.

mejora = (Thro nuevo / Thro antes) - 1;
Script 22. Calculo de la mejora del throughput después del handover.

= Balanceo de carga

Adicionalmente, el sistema evalta si el cambio de celda contribuye al balanceo de carga.
Para ello se compara la carga de la celda destino con respecto a la celda origen.

if cargaDestino <= 0.85 * cargaOrigen
balanceoCarga = 1 - (cargaDestino / cargaOrigen) ;
else
balanceoCarga = -0.5;
end

Script 23. Evaluacion del balanceo de carga entre celdas.
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Si la celda destino tiene al menos un 15% menos de carga que la celda origen se premia el
traspaso, caso contrario, se asigna una penalizacion de -0.5.

= Equidad en la distribucion de carga

Mediante el indice de Jain se mide que tan balanceada esta la carga entre todas las celdas.
Un valor cercano a 1 indica una buena equidad de carga mientras que un valor bajo o cercano
a 0 indica un desequilibrio entre las cargas de las celdas.

JainIndex = (sum(app.cargaCeldas)”~2) / (numel (app.cargaCeldas)
* sum(app.cargaCeldas.”2));
Script 24. Célculo del indice de Jain para la equidad de carga.

Una alta equidad contribuye a una mayor eficiencia y calidad de servicio, por el contrario,
valores bajos reflejan desbalances en la distribucion de usuarios en las celdas de acuerdo con
los servicios asignados

= Penalizacion por mejora excesiva

En algunas ocasiones, una mejora excesiva en el valor del throughput puede indicar una
transicion poco realista del sistema. Para evitar que estos casos afecten a la estabilidad del

entrenamiento del algoritmo, se implementa un mecanismo de penalizacion.
if abs(mejora) > 0.5

penalizacion thpt = -1.5 * abs(mejora);
else

penalizacion thpt = 0;
end
recompensa = recompensa + penalizacion thpt;

Script 25. Penalizacion por mejoras excesivas en el throughput.

El mecanismo implementado regula la funcidén de recompensa, evitando que el algoritmo se
vea influenciado por valores atipicos, ayudando asi a facilitar su convergencia.

4.7.2 Hiperparametros de aprendizaje

El algoritmo Q-Learning implementado utiliza una serie de hiperparametros que influyen de
forma directa en la forma que el agente aprende y ajusta su comportamiento durante el
entrenamiento.
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Tabla 9. Configuracion de hiperpardmetros en el algoritmo Q-Learning.

Parametro Valor inicial Funcion
learningRate 0.05 Controla que tanto se actualiza el valor de Q con
nuevas experiencias.
discountFactor 0.97 Asigna un peso a la importancia de las
recompensas futuras.
explorationRate 0.25 Probabilidad de seleccionar una accion aleatoria
(exploracion).
minExplorationRate 0.05 Establece un valor limite minimo para .
explorationDecay 0.998 Multiplicador que reduce € de forma gradual a

lo largo del entrenamiento.

maxDelta 0.1 Limite al cambio maximo por iteracion en la
tabla Q para evitar fluctuaciones.

Los parametros como: learningRate, discountFactor y maxDelta a pesar de que se encuentran
inicializados dentro de la estructura qLearningParams como un valor fijo, son ajustados de
forma dindmica en funcion al tipo de entorno. Estos valores ajustados se presentan en la
Tabla 9.

4.8 Resultados

En el presente estudio, después de haber realizado el modelo de simulacion de una red 4G
LTE, se valu6 el sistema mediante 60 simulaciones para cada escenario, dando un total de
180 simulaciones. Cada simulacion se ejecutd bajo diferentes condiciones de distribucion de
usuarios y condiciones de trafico. Para analizar las mejoras del rendimiento del sistema
después de aplicar el algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning, se calculo el
valor del throughput y se lo compar6 con los valores obtenidos antes y después de aplicar el
algoritmo. Ademads, se obtuvieron métricas como la distribucion de carga medida a través
del indice de Jain y el nimero de handovers.

4.8.1 Analisis de los resultados por escenario
Métricas de desempeiio del escenario de 5 celdas

Mediante la Tabla 10, se observa que el throughput promedio obtenido antes de haber
aplicado el algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo es de 29.51
Mbps, mientras que, después de aplicar el algoritmo, se alcanza un valor promedio de 36.57
Mbps. Estos valores reflejan que el mecanismo implementado para tomar las decisiones de
handover logra que los usuarios mejoren la calidad de servicio experimentada y, a su vez, el
mismo sistema distribuya los recursos de forma equitativa para lograr evitar sobrecargas en
las celdas. Para medir la distribucion de carga entre las celdas se utilizé el indice de Jain, el
cual alcanzé un valor promedio de 0.91.
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Tabla 10. Resumen de las métricas de rendimiento para el escenario de 5 celdas.

Métrica Valor Valor Valor
promedio Minimo Maximo

Throughput antes de aplicar el 29.51 22.07 36.04
algoritmo (Mbps)

Throughput después de aplicar el 36.57 29.63 41.51
algoritmo (Mbps)

Numero de Handovers 11 2 21
Equidad en la distribucion de la 0.91 0.72 0.99

carga (indice de Jain)

La variacion entre el valor minimo y el valor maximo referente al nimero de handovers y al
indice de Jain se debe a las condiciones del sistema presentes en cada simulacion, debido a
que el algoritmo es adaptativo. En simulaciones que tenga escenarios con mayor nivel de
congestion de usuarios, el nimero de handovers aumenta.

Meétricas de desempeiio del escenario de 10 celdas

Este escenario representa un entorno UMa, por lo que tiene una topologia mas amplia y un
mayor numero de conexiones que el escenario anterior. En la Tabla 11, se presenta que el
valor promedio del throughput antes de implementar el algoritmo fue de 45.68 Mbps,
mientras que, una vez implementado el algoritmo el valor promedio asciende a 59.86 Mbps.
El valor maximo del throughput fue de 59.00 Mbps, lo que demuestra que en algunas
simulaciones las condiciones de la red ya son buenas en cuanto a rendimiento.

Tabla 11. Resumen de las métricas de rendimiento para el escenario de 10 celdas.

Métrica Valor Valor Valor
promedio Minimo Maximo

Throughput antes de aplicar el 45.68 38.93 59.00
algoritmo (Mbps)

Throughput después de aplicar el 59.86 49.91 67.52
algoritmo (Mbps)

Numero de Handovers 29 11 44
Equidad en la distribucion de la 0.91 0.79 0.98

carga (indice de Jain)

El promedio del nimero de handovers realizados fue de 29 y alcanzo un valor maximo de
44. En cambio, en el valor del indice de Jain se observd un promedio de 0.91, similar al
escenario anterior.

Métricas de desempeiio del escenario de 15 celdas

Este escenario representa un entorno mas complejo debido a su mayor niimero de celdas.
En la Tabla 12, se observa que el throughput promedio antes de aplicar el algoritmo fue de
38.02 Mbps y después de aplicarlo alcanzé un valor de 53.56 Mbps. Ademas, se indican
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cuales son los valores maximos y minimos alcanzados dentro del total de simulaciones
realizadas.

Tabla 12. Resumen de las métricas de rendimiento para el escenario de 15 celdas.

Métrica Valor Valor Valor
promedio Minimo Maximo

Throughput antes de aplicar el 38.02 32.91 44.24
algoritmo (Mbps)

Throughput después de aplicar el 53.56 48.09 60.73
algoritmo (Mbps)

Numero de Handovers 44 22 66
Equidad en la distribucion de la 0.90 0.82 0.96

carga (indice de Jain)

El niimero promedio de handovers fue de 44, lo cual es un valor razonable considerando el
numero de celdas de la topologia. En cuento al valor promedio del indice de Jain se observa
que alcanza un valor de 0.90, teniendo una pequefia diferencia con los dos escenarios
anteriores, lo que demuestra un buen desempefio del algoritmo incluso en condiciones de
mayor complejidad.

4.8.2 Analisis grafico de cada escenario

Las graficas del sistema son generadas individualmente para cada simulacion en todos los
escenarios propuestos. Debido al nimero total de simulaciones realizadas, se selecciona una
de forma representativa por cada escenario, donde graficamente se observa la asignacion de
usuarios, la trayectoria de los usuarios al realizar el handover y la comparacion del
throughput antes y después de aplicar el algoritmo de handover horizontal.
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(C) Resultados del Balanceo de Carga en Red Celular Simulada
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Figura 9. Visualizacion del sistema de simulacion: (a) Topologia de red con 5 celdas (RMa). (b)
Generacion y distribucion de usuarios. (¢) Ejecucion del handover y trayectoria de los usuarios
trasferidos. (d) Comparacion del throughput antes y después de aplicar el algoritmo.
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() Resultados del Balanceo de Carga en Red Celular Simulada
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Figura 10. Visualizacion del sistema de simulacién: (a) Topologia de red con 10 celdas (UMa). (b)

Generacion y distribucion de usuarios. (¢) Ejecucion del handover y trayectoria de los usuarios
trasferidos. (d) Comparacion del throughput antes y después de aplicar el algoritmo.
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(c) Resultados del Balanceo de Carga en Red Celular Simul#, 2 =& G}
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Figura 11. Visualizacion del sistema de simulacion: (a) Topologia de red con 15 celdas (UMi). (b)
Generacion y distribucion de usuarios. (c) Ejecucion del handover y trayectoria de los usuarios
trasferidos. (d) Comparacion del throughput antes y después de aplicar el algoritmo.
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Las figuras correspondientes a los tres escenarios simulados permiten observar el
comportamiento del sistema de forma grafica. En cada caso, se muestran las posiciones de
las celdas, segun el entorno escogido desde la interfaz, la distribucion y posicion de los
usuarios. Donde, a diferencia de las celdas, en cada simulacion estos dos componentes varian
para simular entornos con variabilidad de carga. Para entornos reales se considera que
cuando un usuario realiza el proceso de handover, no realiza el traspaso de celda de forma
fisica, es decir, el usuario no se mueve de su celda actual a la celda que realizé el handover.
El cambio de celda se realiza en la conexion del dispositivo. Para ello, en la grafica
correspondiente, se proyecta una trayectoria desde el usuario hacia el eNodeB destino.
Finalmente, se muestra la comparacion del valor de throughput medido antes y después de
aplicar el algoritmo de handover basado en Q-Learning.

4.8.3 Analisis comparativo entre escenarios

De acuerdo con los resultados que se muestran en la Tabla 13, el sistema fue capaz de mejorar
el throughput global a medida que aumenta el nimero de celdas.

Tabla 13. Comparaciéon de métricas promedio por escenario.

Escenario Throughput Throughput Mejora Handovers Indice
antes de aplicar  después de aplicar (%) de
el algoritmo el algoritmo Jain
(Mbps) (Mbps)
5 celdas 29.51 36.57 23.92 11 0.91
10 celdas 45.68 59.86 31.03 29 0.91
15 celdas 38.02 53.56 40.86 44 0.90

Esto se evidencia en la mejora porcentual del throughput promedio obtenido en el escenario
de 15 celdas, donde se alcanza una mejora del 40.86%, siendo superior a los otros dos
escenarios. Con esto, se demuestra la habilidad del algoritmo de adaptarse en entornos mas
complejos. El nimero de handovers es otra métrica que aumenta en relacion con el entorno,
ya que la red al tener una topologia con mayor numero de celdas ofrece una mayor capacidad
de aceptacion de usuarios, lo que incrementa la posibilidad de que un usuario de acuerdo
con las condiciones que presente realice el handover de una celda a otra vecina. El indice de
Jain en todos los escenarios es igual o superior a 0.90, demostrando que el sistema no solo
se encarga de mejorar el rendimiento de la red, a su vez logra preservar una distribucion de
carga balanceada.

4.8.4 Analisis de la distribucion del throughput

En esta figura se presenta un analisis comparativo del throughput mediante diagramas de
caja.
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Figura 12. Distribucion del throughput antes y después de aplicar el algoritmo de handover en
escenarios con 5, 10 y 15 celdas

Para los 3 escenarios, se muestra una mejora en el estado Después, lo que indica un aumento
en el throughput después de aplicar el algoritmo de handover horizontal basado en Q-
Learning. A pesar de que en el escenario de 10 celdas muestra el valor mas alto del
throughput, es el escenario de 15 celdas el que presenta una mayor mejora en términos
porcentuales, como se describe en la Figura 12. Mostrando asi, la efectividad del algoritmo
en escenarios densos, donde las condiciones de la red son mas inestables por la interferencia
entre un mayor niumero de celdas y los obstaculos propios del entorno.

4.8.5 Prueba de hipotesis

Para determinar si el algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning mejora la
calidad de servicio en una red 4G LTE, se realiz6 el analisis de los 3 escenarios con un
numero de muestras de 60 simulaciones para cada uno. Debido a que el tamafio de la muestra
es moderado, se aplico la prueba Shapiro-Wilk como el método estadistico para demostrar
que los datos de las diferencias del throughput entre los valores obtenidos antes y después
de aplicar el algoritmo tienen una distribucion normal. Las hip6tesis para realizar las pruebas
de normalidad a cada escenario son las siguientes:
Hipotesis nula (H0)

Los datos tienen una distribucidén normal.
Hipdtesis alternativa (Ha)

Los datos no tienen una distribucion normal.
En la Tabla 14, se observa que, en el analisis de normalidad se acepta la hipotesis nula. Los

datos de las diferencias del throughput entre los valores obtenidos antes y después de aplicar
el algoritmo tienen una distribucion normal (Valor-p >0.05).
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Tabla 14. Resultados de la prueba de normalidad.

Escenario Estadistico W Valor-P Decision
RMa (5 celdas) 0.9784 0.3647 Se acepta la hipotesis
UMa (10 celdas) 0.9922 0.968 nula. Los datos tienen
UMi (15 celdas) 0.9883 0.8393 una distribucion normal.

Una vez verificado que los datos tienen una distribucion normal. Se procedi6 a establecer
las hipotesis correspondientes con el objetivo de determinar si la implementacion del
algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning mejora la calidad de servicio en una
red 4G LTE. Las hipdtesis se presentan a continuacion:

Hipotesis nula (H0)

El algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo no incrementa
significativamente el throughput promedio, y por lo tanto no mejora la Calidad de Servicio
(QoS)enlared 4G LTE.

Hipdtesis alternativa (Ha)

El algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo incrementa
significativamente el throughput promedio, lo que implica una mejora en la Calidad de
Servicio (QoS) en la red 4G LTE.

Luego se aplico la prueba t de Student para muestras pareadas. Los resultados se muestran
en la Tabla 15.

Tabla 15. Analisis T de Student para muestras pareadas.

Escenario Valort  Valor-p Decision
RMa (5 celdas) 15.034 <0.001 Se rechaza la hipdtesis nula. El algoritmo de
UMa (10 celdas)  25.266 <0.001 handover horizontal basado en aprendizaje
UMi (15 celdas) 31.869 <0.001 porrefuerzo incrementa significativamente el
throughput promedio, lo que implica una
mejora en la Calidad de Servicio (QoS) en la
red 4G LTE.

Mediante los resultados obtenidos se pudo demostrar que las mejoras registradas son
estadisticamente significativas y se valida la hipotesis alternativa. Ademas, este proceso
respalda el enfoque de este trabajo, el cual logra, de manera satisfactoria la distribucion de
usuarios en las celdas de acuerdo con las caracteristicas de su entorno y la mejora que brinde
el proceso de traspaso en las métricas medidas.

Comparacion del throughput entre escenarios mediante el método ANOV A

Para verificar que los datos cumplan con el supuesto de homocedasticidad se aplicé la prueba
de Levene y se obtuvo un Valor P de 0.4511, siendo superior al nivel de significancia (o =
0.05), lo que indicé que no existen diferencias significativas entre varianzas de los grupos
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de datos. Por lo tanto, se considera adecuado aplicar el método estadistico ANOVA para
determinar si la mejora del throughput experimentada después de la aplicacion del algoritmo
de handover horizontal basado en Q-Learning varia significativamente segun el nimero de
celdas de la red. Como ya fue verificado la distribucion normal de los datos anteriormente.
En la Tabla 16 se presentan los resultados que se obtuvieron tras aplicar el método estadistico
ANOVA.

Tabla 16. Resultados del ANOVA aplicado a los datos del throughput.

Variacion Grados de Suma de Cuadrado  Estadistico Valor P
Libertad cuadrados medio F
Escenario 2 2485 1242.4 80.35 <2e-16
Error 177 2737 15.5

Como el ANOVA demostrd que existen diferencias en la mejora del throughput entre
escenarios, se aplico la prueba de comparaciones multiples de Tukey HSD para determinar
entre que escenarios existen diferencias significativas después de la implementacion del
algoritmo de handover.

Tabla 17. Comparacion de la mejora del throughput entre escenarios mediante la prueba de Tukey

HSD.
Comparacion Diferencia de IC 95% Valor P Conclusion
medias
15 vs 10 celdas +1.36 [-0.34, 3.05] 0.144 No significativa
5 vs 10 celdas -7.11 [-8.81, 5.42] <0.001 Significativa
5 vs 15 celdas -8.47 [-10.17, 6.78] <0.001 Significativa

Los resultados de la Tabla 17 muestran que la mejora del throughput en el escenario de 5
celdas fue menor en comparacion de los escenarios de 10 y 15 celdas. No obstante, no se
evidencié una diferencia significativa entre ambos escenarios. Este comportamiento
demuestra que el algoritmo es mas efectivo cuando la red tiene un mayor niimero de celdas.
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Figura 13. Mejora del throughput por escenario.

En la Figura 13 se presenta la distribucion de las mejoras individuales del throughput para
cada escenario. Cuando hay un mayor niimero de celdas se presentan mejoras mas altas en
comparacion con el escenario de menor nimero de celdas. Este comportamiento vélida los
resultados obtenidos al aplicar el método ANOVA.

Analisis de indice de Jain

Se realizo el analisis del indice de Jain para evaluar si el algoritmo de handover horizontal
basado el Q-Learning mejora significativamente el balanceo de carga en lared 4G LTE. En
primer lugar, se aplicé la prueba de normalidad para determinar si los datos antes y después
de aplicar el algoritmo presentan una distribucion normal.

Tabla 18. Resultados de la prueba de normalidad para el analisis del indice de Jain.

Escenario Estadistico W Valor-P Decision
RMa (5 celdas) 0.9695 0.1461 Se acepta la hipotesis nula. Los
datos tienen una distribucion
UMa (10 celdas) 0.9734 0.2152 normal.
UMi (15 celdas) 0.9460 0.010 Se rechaza la hipotesis nula. Los

datos no tienen una distribucion
normal.

Para los escenarios de 5 y 10 celdas se utilizo la prueba de T de Student para muestras
pareadas, mientras que para el escenario de 15 celdas al no tener una distribucion normal se
usa la prueba no paramétrica de Wilcoxon.
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Tabla 19. Andlisis T de Student para muestras pareadas y prueba no paramétrica de Wilcoxon.

Escenario Prueba Valort Valor-p Decision
aplicada
RMa (5 celdas) T de 11.459 <0.001 Se rechaza la hipotesis nula. El
Student indice de Jain mejora
UMa (10 celdas) T de 11.823 <0.001 significativamente después de
Student aplicar el algoritmo de handover
UMi (15 celdas) No 1830  <0.001 horizontal basado en Q-Learning.
paramétrica
Wilcoxon

Los resultados de la Tabla 19 muestran que en todos los escenarios el algoritmo incrementa
significativamente el indice de Jain, evidenciando una mejor equidad en la distribucion de
carga entre las celdas. A pesar de que en el escenario de 16 celdas se utilizé una prueba no
paramétrica, se validé correctamente la mejora de la equidad en la distribucion de carga.
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Figura 14. Comparacion del antes y después del indice de Jain.

En la Figura 14 se observa un incremento del indice de Jain en todos los escenarios, lo que
resulta en una mejora en la equidad de la distribucion de carga entre las celdas. A su vez,
después del aplicar el algoritmo de handover, la dispersion presenta una reduccion
considerable en el escenario de 15 celdas lo que evidencia la estabilidad del sistema.
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4.9 Discusion

Los resultados obtenidos en los tres escenarios propuestos evidencian la efectividad del
algoritmo de handover horizontal basado en Q-Learning propuesto bajo diferentes
condiciones, ya sea en el nimero de celdas, la distribucidon de usuarios y la carga de trafico.
Usando métricas como el throughput, el nimero de handovers que realiza el sistema y el
indice de Jain para medir la distribucion de carga, se evidencid que, tras ejecutar el algoritmo,
el rendimiento de la red mejora significativamente.

Los resultados obtenidos en el throughput promedio establecieron una base para realizar la
comparacion antes y después de aplicar el algoritmo. De este modo, se obtuvieron las
mejores porcentuales de cada escenario, registrando asi una mejora del 23.92% en el
escenario de 5 celdas, mientras que para el escenario de 10 celdas se registré una mejora del
31.03% y para el escenario de 15 celdas se registr6é una mejora del 40.86%. Como se observa,
las mejoras porcentuales presentan un patron creciente: mientras mas grande es la topologia
de la red y aumenta la complejidad del entorno, el algoritmo sigue siendo funcional y hasta
demuestra ser escalable.

La equidad en la distribucion de carga entre las celdas es medida por medio del indice de
Jain. Para todos los escenarios se mantuvo en un valor promedio igual o superior a 0.90,
evidenciando no solo mejoras en el throughput, sino también en el comportamiento global
del sistema, ya que las decisiones que toma el algoritmo para el cambio de celda manejan
distintas condiciones para que el traspaso de una celda a otra sea lo mas efectivo posible.
Los resultados estadisticos permiten afirmar que la aplicacion del algoritmo de handover
produce una mejora significativa tanto en el throughput como en la equidad de la red en
todos los escenarios propuestos. Es importante destacar que la comparacion entre escenarios
evidencio que el escenario de 5 celdas tiene una mejora modesta en comparacion con el
escenario de 15 celdas, donde sus resultados mostraron mayor incremento en la equidad. En
cuanto al nimero de handovers que presenta cada escenario, se reflejan valores coherentes
para descongestionar las celdas sobrecargadas. Para obtener todos estos resultados
favorables y guiar el aprendizaje a politicas equilibradas, el desarrollo de la funciéon de
recompensa que se aplico al algoritmo fue fundamental. De este modo se demuestra que el
algoritmo contribuye de manera efectiva en mejorar la Calidad de Servicio (QoS) en redes
4G LTE.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

En la presente investigacion, se desarrollé un modelo de simulacion de una red 4G LTE y se
implementd un algoritmo de handover horizontal basado en aprendizaje por refuerzo. A
través de una arquitectura estructurada donde se incluyen elementos como la seleccion del
entorno por medio del nimero de celdas, distribucion de usuarios, asignacion de trafico,
asignacion de estados y recompensas para el algoritmo Q-Learning y el calculo de métricas.
Se obtuvo un sistema que, mediante la toma de decisiones segun su entorno, realiza el
proceso de handover entre celdas vecinas con el objetivo de mejorar, no solo el balanceo de
carga, sino, ademas, la calidad de servicio (QoS).

El desarrollo del modelo se sustentd en una revision detallada del estado de arte, la cual
permitio identificar las principales estrategias utilizadas para gestionar de forma efectiva el
balanceo de carga y el proceso de handover. A través de la revision de 90 publicaciones
cientificas, tesis y articulos académicos, se seleccionaron 57 que presentaban informacion
relevante sobre la aplicacion de algoritmos tradicionales, heuristicos e inteligentes en redes
moviles. Este andlisis permitid6 evidenciar las limitaciones que presentan algunas
investigaciones acerca de escenarios mds completos y evidenciar fragmentos de codigos,
parametros, condiciones o politicas de entrenamiento en algoritmos inteligentes. En esta
etapa se seleccionaron las mejores técnicas para aplicar el algoritmo de handover horizontal
basado en Q-Learning y como resultado conseguir una mejora global del sistema.

Los resultados obtenidos mediante las 60 simulaciones realizadas a los tres escenarios
reflejan mejoras significativas en las métricas presentadas. En el escenario de 5 celdas,
después de aplicar el algoritmo, se alcanza una mejora promedio del 23.92% en el valor del
throughput, mientras que, en el escenario de 10 celdas, la mejora promedio alcanza el
31.03%, para el escenario de 15 celdas, la mejora promedio llega al 40.86%. Se calcula
también la equidad en la distribucion de los recursos entre celdas mediante el indice de Jain,
esta métrica para los tres escenarios se obtuvieron valores iguales o mayores a 0.90.
Confirmando asi que el algoritmo tiene la capacidad de adaptarse desde redes pequefias a
redes mas complejas con condiciones menos favorables. El nimero de handovers realizados
también incrementa segun el escenario. Sin embargo, esto varia de acuerdo con las
condiciones iniciales de la red, ya que, si el sistema inicia con condiciones donde el trafico
de carga esta distribuido de forma equitativa, el nimero de handovers va a ser menor.

Una de las caracteristicas principales de este sistema es que, mediante el analisis del delta
maximo en la Q tabla, se demostr6 la convergencia estable del proceso de aprendizaje. El
valor para los tres escenarios se mantuvo por debajo del 0.025, demostrando asi que las
decisiones que toma el agente son resultado del aprendizaje progresivo que se estabiliza
mediante la experiencia adquirida. Ademads, por medio de la implementacion de la estrategia
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e-greedy con decaimiento, el agente balancea adecuadamente la exploracion con la
explotacion sin necesidad de aplicar otros métodos de aceleracion de aprendizaje.

A pesar de que el sistema usa una funciéon de recompensa estatica combinando los
parametros del throughput, carga y equidad, se generé un comportamiento balanceado. De
acuerdo con todos los resultados obtenidos, se evidencia que el uso de algoritmos basados
en aprendizaje por refuerzo, en este caso la aplicacion de Q-Learning, es una alternativa
efectiva y mejorada frente a métodos tradicionales en donde la mejora es aislada. También
para reforzar los resultados, el sistema valid6 la hipotesis planteada. Por lo tanto, este trabajo
se presenta como base para futuras investigaciones en redes mas avanzadas.

5.2 Recomendaciones

A partir de la investigacion realizada y los resultados obtenidos, se recomienda mejorar las
condiciones del sistema, especificamente los estados y acciones del algoritmo de aprendizaje
por refuerzo. En la metodologia actual, los estados estdn discretizados utilizando los
parametros de SINR y carga, siendo efectivos para cumplir con los objetivos propuestos. Sin
embargo, para que el algoritmo sea escalable y mejore su adaptabilidad con el entorno,
resultaria conveniente realizar estudios donde se incorporen otras variables, como la
velocidad de usuario o el tipo de servicio. A partir de la incorporacion de estas variables se
podria lograr que el algoritmo tome mejores decisiones con una vision mas completa de la
red.

En cuanto a la funcion de recompensa, se comprobo que la combinacion del throughput, la
carga y la equidad es efectiva para guiar al agente a politicas equilibradas. A pesar de que
los valores de entrada a la funcion de recompensa varian segin el entorno, esta funcion es
considerada estatica, debido a que su estructura es la misma en los tres escenarios propuestos.
Se recomienda que, para futuras investigaciones, se estudien funciones dindmicas, donde su
estructura se ajuste de acuerdo con el tipo de escenario y las condiciones generales de la red,
logrando asi desarrollar un agente mas inteligente.

El sistema, para el proceso de aprendizaje, implementa una estrategia e-greedy, la cual
permite que el agente realice una exploracion al inicio del entrenamiento y gradualmente
vaya consolidando una politica estable en funcion de las experiencias acumuladas. A pesar
de que por medio de este mecanismo el sistema tiene una convergencia eficiente, el
experimentar otras técnicas permitiria una adaptacion mas rapida del sistema ante picos de
trafico. De este modo, se lograria realizar un analisis sobre las estrategias implementadas y
realizar una comparacion para tener informacion solida que seria de gran relevancia para
otras aplicaciones.
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ANEXOS
Anexo 1. Codigos del sistema

En esta seccion se agregan las principales funciones del sistema utilizadas para modelar la
red 4G LTE y para ejecutar el proceso de aprendizaje por refuerzo mediante el algoritmo Q-
Learning.

Modelado de entorno de red LTE

function posiciones = calcularPosicionesCeldas (app, numCeldas)
r = app.radiosCelda (1) ;
switch numCeldas
case 5

[0, 0;

1.5*r, sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, sqrt(3)*r/2;
1.5*r, -sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, -sqrt(3)*r/2];

posiciones

case 10
posiciones = [0, O;
1.5*r, sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, sqrt(3)*r/2;
1.5%r, -sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, -sqrt(3)*r/2;
0, sgrt(3)*r;
0, —-sqgrt(3)*r;
3%wE, Og
=3*E, 0f
1.5*r, 1.5*sqgrt(3)*r];
case 15
posiciones = [0, O;

1.5*r, sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, sqrt(3)*r/2;
1.5*r, —-sqrt(3)*r/2;
-1.5*r, -sqrt(3)*r/2;
0, sgrt(3)*r;
0, —-sqgrt(3)*r;
1.5*r, 1.5*sqgrt(3)*r;
-1.5*r, 1.5*sqrt(3) *r;
1.5*r, -1.5*sqgrt(3)*r;
-1.5*r, -1.5*sqrt (3) *r;
3¥E, 0
=3*E, 0g
3*r, sqrt(3)*r;
-3*r, sqrt(3)*rl;
end
end

Script 26. Asignacion de las posiciones a las celdas.
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Distribucion y posicion de los usuarios

function nuevaPos = generarPosicionEnCelda (app, celdaIndex)

r scalar = app.radiosCelda(l); % Utilizamos el primer valor

xCentro = app.cellPositions (celdalIndex, 1);

yCentro = app.cellPositions (celdalIndex, 2);

% Se definen los vértices del hexdgono usando el radio escalar
theta = linspace (0, 2*pi, 7);

r scalar .* cos(theta) + xCentro;

yHex r scalar .* sin(theta) + yCentro;

% Se genera una posicidén aleatoria dentro del hexagono:

xHex

while true

xRand = xCentro + (rand()*2 - 1) * r scalar;
yRand = yCentro + (rand()*2 - 1) * r scalar;
if inpolygon (xRand, yRand, xHex, yHex)
nuevaPos = [xRand, yRand];
break;

end
end
end

Script 27. Generar las posiciones de los usuarios dentro del area de cobertura.

Inicializacion del entorno

function inicializarQTabla (app)
% Re-inicializacidén de la Q-Table

numCeldas = numel (app.cellPRBs) ;
numEstados = length (app.stateMap) ;
app.gqTable = ones (numEstados, numCeldas) * 0.5;
% Ajuste basado en la capacidad real de cada celda
normCap = app.cellPRBs / max (app.cellPRBs) ;
for i = l:numEstados

app.qTable(i, :) = 0.5 + 0.2 * normCap;
end

end

Script 28. Creacion de la tabla Q con dimensiones segun el nimero de estados y acciones posibles

Implementacion de la estrategia e-greedy

function celdaDestino = seleccionarAccionVecina (app, estadoActual,
celdaOrigen)
vecinos = app.neighborTable{celdaOrigen};
% Estrategia e€-greedy: si (rand) es menor que (explorationRate)
se elige una celda vecina aleatoria.
if rand < app.glearningParams.explorationRate
celdaDestino = vecinos (randi (numel (vecinos)));
return;
end
% Obtener los Q-values y carga actual de las celdas vecinas
gVals = app.qTable (estadoActual, vecinos);
cargas = app.cargaCeldas (vecinos) ;

% Normalizar los Q-values
normQ = (gqVals - min(gVals)) / (max(gVals) - min(gVals) + eps);
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[}

% Normalizar la carga y utilizar 1 - normalizacidén para dar
mayor preferencia a celdas con menor carga

normLoad = 1 - ((cargas - min(cargas)) / (max(cargas) -
min (cargas) + eps));

% Término de equidad: cuanto menor sea la varianza entre las
cargas de vecinos, mejor.

fairness = 1 - std(cargas) / (mean(cargas) + eps);

% Combinar las métricas (0.4 para Q-value, 0.4 para carga y
0.2 para equidad)

scores = 0.4 * normQ + 0.4 * normLoad + 0.2 * fairness;

[~, 1dx] = max(scores);

celdaDestino = vecinos (idx) ;

end

Script 29. Implementacion de la estrategia e-greedy para la toma de decisiones.

Recompensa y aprendizaje

function recompensa = calcularRecompensa (app, sinrAnterior, sinrNuevo,
cargaOrigen, cargaDestino)

% Calculo del throughput usando la férmula de Shannon

Thro antes = app.calcularThroughput (sinrAnterior);

Thro nuevo = app.calcularThroughput (sinrNuevo) ;

if Thro antes < eps, Thro antes = eps; end

mejora = (Thro nuevo / Thro antes) - 1;

% Balance de carga:

% Recompensa si la celda destino tiene una reduccidén de al
menos 15%

if cargaDestino <= 0.85 * cargaOrigen

balanceoCarga 1 - (cargabDestino / cargaOrigen) ;

else

balanceoCarga =0.5g
end
$ Indice de equidad (Jain):
% Se calcula globalmente sobre la distribucidén de carga
JainIndex = (sum(app.cargaCeldas)"2) / (numel (app.cargaCeldas)
* sum(app.cargaCeldas.”2));

% Combinar los términos mejora del throughput, balanceo de
carga y equidad (Jain)

recompensa = 0.50 * mejora + 0.30 * balanceoCarga + 0.20 *
JainIndex;
% Penalizacidén para fluctuaciones extremas en la mejora
if abs(mejora) > 0.5
penalizacion thpt = -1.5 * abs(mejora);
else
penalizacion thpt = 0;
end
recompensa = recompensa + penalizacion thpt;
recompensa = max (min (recompensa, 1), -1);
end

Script 30. Calcular la recompensa usando la combinacion de la mejora del throughput, balanceo de
carga y equidad.
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actualizarQTable (app,
estadoNuevo)

estadoNuevo};

Actualizacion de la Tabla Q

persistent buffer bufferPtr numExperiencias
if isempty (buffer)

buffer = cell (100, 1);
bufferPtr = 1;
numExperiencias = 0;

Guardar la muestra actual en el buffer

buffer{bufferPtr} = {estadoActual,
bufferPtr = mod (bufferPtr, 100)
numExperiencias = min (numExperiencias + 1,

idx = randi (numExperiencias) ;

sample = buffer{idx};
if isempty (sample)

continue;
end
% Desempaquetar la muestra
[estadoAnterior, accion,

estadoActual,

recompensa,

deal (sample{:1});

Q

error ('Indice

columnas de la Q-table (%d)',

accion, size (app.qTable,

end

% Calcular del target y delta usando los

muestra

Objetivo = recompensa + app.glLearningParams.

* max (app.qTable (estadoNuevo,

delta = app.glearningParams.learningRate
app.qTable (estadoAnterior, accion));

[}

Q

% Actualiza
accionSample)

app.qTable (estadoAnterior,
app.qTable (estadoAnterior, accion)

end

o° oP

end

Script 31. Aplicar la formula de Q-Learning para actualizar la Tabla-Q.

% Verificacidén de los limites:
if accion > size(app.qTable,

* min (abs (delta),

posicién  (estadoOld,

recompensa,

recompensa,

100) ;
Numero de muestras para actualizar en el mini-batch
miniBatchSize = 10;

for k = 1l:miniBatchSize

estadoNuevo] =

el numero de

valores de la

discountFactor

* (Objetivo -
% Limitar el delta para evitar cambios bruscos: maximo 0.1
delta = sign(delta)

accion) =

Reduccidén adaptativa de la tasa de aprendizaje:
app.glearningParams.learningRate
app.glearningParams.learningRate * 0.98);

max (0.01,
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Aplicacion del handover

function [usuariosTransferidos, celdasOrigen, celdasDestino] =
ejecutarBalanceoDeCarga (app)

maxTransfers = 100;

usuariosTransferidos = zeros (maxTransfers, 1);

celdasOrigen = zeros (maxTransfers, 1);

celdasDestino = zeros (maxTransfers, 1);

handoverCount = 0;

numCeldas = size (app.cellPositions, 1);

for u = l:numel (app.userCellAssignments)

if app.userCellAssignments (u) .handoverLock > 0O
continue;
end
celdaOrigen = app.userCellAssignments (u) .Celda;
if celdaOrigen < 1 || celdaOrigen > numCeldas
continue;
end
sinrActual = app.userCellAssignments (u) .SINR;
cargaActual = app.cargaCeldas (celdaOrigen) ;
estadoActual = app.discretizarEstado (sinrActual,
cargaActual) ;
vecinos = app.neighborTable{celdaOrigen};
if isempty (vecinos)
continue;
end
celdaDestinoOptima =
app.seleccionarAccionVecina (estadoActual, celdaOrigen);
posUsuario = app.userCellAssignments (u) .Posicion;
sinrNuevo = app.calcularSINR (posUsuario (1),
posUsuario (2), celdaDestinoOptima) ;
condHysteresis = (sinrNuevo = sinrActual) >=
app.handoverParams.A30ffset;
cargaDestino = app.cargaCeldas (celdaDestinoOptima) ;
throughputActual = app.calcularThroughput (sinrActual) ;
throughputNuevo = app.calcularThroughput (sinrNuevo) ;

condThroughput = ((throughputNuevo - throughputActual) /
max (throughputActual, eps)) >= 0.40;

condTTT = (rand <= exp (-app.handoverParams.TTT/100)) ;

condGeneral = app.cumpleCondicionesHandover (sinrActual,

sinrNuevo, cargaActual, cargaDestino) ;
if condThroughput && condTTT && condGeneral &&

condHysteresis

estadoNuevo = app.discretizarEstado (sinrNuevo,
cargaDestino) ;

reward = app.calcularRecompensa (sinrActual,
sinrNuevo, cargaActual, cargaDestino);

app.actualizarQTable (estadoActual,
celdaDestinoOptima, reward, estadoNuevo) ;

if app.cumpleCondicionesHandover (sinrActual,
sinrNuevo, cargaActual, cargaDestino)
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if app.realizarHandover (u, celdaOrigen,
celdaDestinoOptima)
handoverCount = handoverCount + 1;
usuariosTransferidos (handoverCount) = u;
celdasOrigen (handoverCount) = celdaOrigen;
celdasDestino (handoverCount) =
celdaDestinoOptima;
end
end
app.glearningParams.explorationRate =
max (app.glearningParams.explorationRate w 0.995,
app.minimalExplorationRate) ;
end
end
end

Script 32. Para cada usuario se ejecuta el proceso de obtener estado, seleccionar la accion, evaluar
las condiciones y actualizar Q.

Anexo 2. Parametros generales del entorno de simulacion de la red 4G LTE

Se presentan los parametros generales usados en la simulacion del sistema de red LTE. Estos
valores fueron configurados dentro de las funciones correspondientes.
Tabla 20. Parametros generales de simulacion.

Parametro Descripcion
Escenarios simulados 3con 5, 10y 15 celdas
Numero de simulaciones por escenario 60
Numero de usuarios por celda Variable para simular sobrecarga
Frecuencia de operacion 2100 MHz Banda LTE
Asignacion de PRBs por celda 50
Tipos de servicio Voz, video y datos

A pesar de que las simulaciones descritas en la seccion de resultados se desarrollaron
utilizando la frecuencia de 2100 MHz, el sistema fue disefiado para ser compatible también
con la frecuencia 1900 MHz, donde el tinico cambio requerido, es el ajuste de las férmulas
dependientes del uso del pardmetro de frecuencia. La ldgica del sistema y del algoritmo no
se alteran no se altera, sino que mantiene su funcionalidad dando resultados positivos. Con
esto se demuestra que la arquitectura del sistema es capaz de operar en diferentes bandas
LTE sin necesidad de redisefio.
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