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Resumo

A comunicagao mdvel em ambientes dinamicos apresenta desafios & garantia da qualidade dos
servigos, sendo a vazao de dados um parametro critico de desempenho. Embora a predicao
da vazao tenha sido amplamente explorada para o downlink, a vazao de uplink permanece
pouco investigada, apesar do crescimento de aplicagoes que demandam elevados volumes de
envio de dados para a rede. Neste contexto, este trabalho propds uma abordagem baseada
em aprendizado de maquina para a predicao da vazao de uplink em redes 4G LTE, utilizando
métricas da camada fisica como variaveis preditoras. Foi conduzido um experimento de
coleta de dados em ambiente urbano real, abrangendo diferentes horérios e fluxos de trafego,
utilizando um smartphone Android e o aplicativo Armadeira. A base de dados construida
permitiu o treinamento e a avaliagao de cinco modelos de aprendizado de maquina, sendo o
algoritmo floresta aleatoéria com melhor desempenho, com coeficiente de determinagio (R?)
de 0,93 e menor erro absoluto médio. Os resultados confirmaram a viabilidade da abordagem,
evidenciando que a analise de parametros de qualidade de sinal, como RSRP, RSRQ, RSSI
e SNR, possibilita a predi¢ao precisa da vazao de uplink. A metodologia adotada contribui
para a replicabilidade do experimento e fornece subsidios para futuras investigacoes sobre
a otimizacao de redes moveis. Este trabalho avanca o conhecimento técnico-cientifico na
predicao de vazao em redes moéveis, ao disponibilizar uma base inédita, um método validado
em ambiente real e praticas que fortalecem a analise da Qualidade de Servigo (QoS) e da

Qualidade de Experiéncia (QoE) em sistemas de comunica¢ao movel.

Palavras-chave: Aprendizado de Méaquina, 4G LTE, Taxa de Transferéncia, Uplink, Pre-

dicao, Telefonia Movel.
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Abstract

Mobile communication in dynamic environments poses significant challenges to maintaining
service quality, with data throughput being a critical performance parameter. Although th-
roughput prediction in mobile networks has been widely explored for downlink, the uplink
direction remains underexplored, despite the increasing demand from applications that re-
quire large volumes of data to be uploaded to the network. In this context, this work proposes
a machine learning-based approach for predicting uplink throughput in 4G LTE networks,
using physical layer metrics as predictive variables.A real-world urban data collection experi-
ment was conducted, covering different times of day and traffic conditions, using an Android
smartphone and the Armadeira application. The resulting dataset enabled the training and
evaluation of five machine learning models, with the Random Forest algorithm achieving the
best performance, reaching a coefficient of determination (R?) of 0.93 and the lowest mean
absolute error.The results confirm the feasibility of the proposed approach, showing that
the analysis of signal quality parameters, such as RSRP, RSRQ, RSSI, and SNR, enables
accurate uplink throughput prediction. The adopted methodology supports the replicability
of the experiment and provides a foundation for future research on mobile network optimi-
zation. This work advances technical and scientific knowledge on throughput prediction in
mobile networks by providing a novel dataset, a validated method in a real environment, and
practices that strengthen the analysis of Quality of Service (QoS) and Quality of Experience

(QoE) in mobile communication systems.

Keywords: Machine Learning, 4G LTE, Throughput, Uplink, Prediction, Mobile.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sao abordados o contexto e a descricao do problema, além da
motivacao desta pesquisa. Também sao apresentados os objetivos estabelecidos
e a organizacao deste trabalho.

1.1 Contexto

As redes de banda larga movel desempenham um papel vital em inimeras operagoes da
sociedade moderna e estao rapidamente se tornando a base fundamental da infraestrutura de
comunicagoes do mundo contemporaneo. Com uma ampla utilizagao de dispositivos moveis,
como, por exemplo, smartphones e tablets, e o acesso a redes de alta capacidade, houve um
crescimento exponencial no uso das redes de banda larga movel (Polak et al. 2025; Al-Thaedan
et al. 2024).

Atualmente é irrefutéavel a importancia dos meios de comunicagao no cotidiano dos
individuos. No Brasil, de acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
existem mais smartphones do que pessoas, visto que sao 242 milhoes de smartphones em uso
em um pais que possui aproximadamente 214 milhoes de habitantes (Meirelles 2024).

Com o aumento da frequéncia do uso dos smartphones, é preciso ressaltar a im-
portancia da conectividade das redes sem fio, pois é o meio mais utilizado para acessar a
web e fazer as atividades online. Tendo como foco a rede moével, faz-se necesséario entender

um pouco de sua histéria e evolugao, cujo inicio ocorreu a partir do surgimento da primeira
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geragao (1G), através da qual foi possivel realizar chamadas em movimento, mas com pouca
eficiéncia e custo elevado. A segunda geragao (2G) tornou possivel uma melhor locomogao,
uma vez que as operadoras passaram a oferecer terminais mais praticos, faceis de transportar
e com precos inferiores, como também a oferta de novos servigos. Ja no que se refere a terceira
geragao (3G), surge a possibilidade de acesso & Internet em ritmo de transmissdo proximo
aos obtidos em redes de comunicagao fixa. Por fim, com a quarta geracao (4G), através
das redes de comunicagao moéveis, pode-se alcancar uma velocidade de qualidade semelhante
a uma rede fixa. A proxima tecnologia de rede, ainda em implantacao no Brasil, é a rede
da quinta geragao (5G), que visa interconectar bilhoes de dispositivos inteligentes de forma
autdénoma, garantindo seguranca, cobertura e confiabilidade (Nikula et al. 2025; Batool et al.
2024; Sathya et al. 2023).

A tecnologia 4G é padronizada como Long Term FEvolution (LTE) pelo Third Ge-
neration Partnership Project (3GPP). Essa tecnologia opera em altas taxas de transferéncia
e baixa laténcia de rede. O desafio da evolugao da rede moével sempre existira, diante da
necessidade de expandir a capacidade da rede e das demandas crescentes dos usuarios que
esperam maior qualidade no servico prestado. Destaca-se que é improvavel que a internet
movel interrompa seu processo de evolugao ou perca relevancia no cenario das comunicagoes
(Gautam e Dharmaraja 2023).

Em um mundo globalizado, o crescente trafego de dados requer uma evolugao conti-
nua da tecnologia, principalmente da telefonia movel. A comunicacao é uma area de grande
importancia para a continuidade e aceleracao do mundo atual, e a tecnologia moével também
segue essa tendéncia, o que é possivel verificar na explosao de utilizacao de telefones celulares,
tanto para voz quanto para a crescente troca de dados através da internet movel (Markappa
et al. 2024; Kousias et al. 2019).

Diante disso, o estudo sobre o trafego de dados nos dispositivos méveis pode trazer
solugoes que melhorem a qualidade de transmissao de dados, que evitem interrupcoes e falhas
na conexao, e possibilitem suportar novas aplicacoes que exigem maiores taxas de transfe-
réncia. Pode ainda aprimorar a experiéncia do usuério, proporcionando uma navegacao mais

fluida e uma maior satisfacao com os servicos prestados.
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1.2 Definicao do Problema

Com o avanco tecnologico, a computagao movel tornou-se foco principal das comunidades
cientifica e empresarial desde a introducao do smartphone que suporta redes moveis 3G e
4G para transmissao de dados. A sociedade agora pode se comunicar a qualquer hora e de
qualquer lugar através da facilidade de se conectar & Internet e utilizar os recursos multimidia
disponiveis e avangados na rede (Polak et al. 2025; Rida 2021).

Mundialmente, varios dispositivos ficam conectados a rede, como, por exemplo, os
dispositivos instalados em veiculos conectados. Esses dispositivos podem compartilhar infor-
magoes como situacao da estrada, condi¢oes climaticas, vaga de estacionamento, pedagios e
informagoes de trafego. Outra tecnologia é a utilizada nos dispositivos de sensor fitness, que
interagem com aplicativos e permitem que os usuarios compartilhem dados de condiciona-
mento fisico com amigos ou visualizem a andlise dos proprios dados (Markappa et al. 2024;
Amin et al. 2022).

Prevé-se um aumento significativo da demanda por servicos e aplicativos em cidades
inteligentes, onde tudo esta conectado, a qualquer hora e em qualquer lugar. A maioria
desses aplicativos depende de redes sem fio para enviar seus dados aos servidores de internet
remotos correspondentes. O Intelligent Transportation System (ITS) destaca varios servigos
que dependem do sistema de comunicac¢ao do carro, gerando uma grande quantidade de dados
a serem gerenciados por essas redes. Videoconferéncia veicular, monitoramento de trafego
e upload de dados feitos pela rede celular sao alguns servicos que exemplificam esse cenério
(Polak et al. 2025).

De acordo com uma analise de dados automotivos, espera-se que um carro conectado
produza uma média didria de até 30 terabytes de dados, os quais serao enviados aos servi-
dores do ITS. Portanto, diferentemente das aplicacoes de comunicacao Humano-Humano,
nas quais a transmissao downlink é predominante, os servigos de cidades inteligentes usam
principalmente a comunicacao uplink, invertendo os papéis convencionais. Quando todos os
noés conectados estiverem enviando suas informacgoes, uma quantidade significativa de dados
devera ser recebida por seu servidor correspondente, com alta qualidade de servigo (Palaios

et al. 2023; Oussakel et al. 20190).
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Esse grande crescimento da utilizagao da rede por diversos dispositivos moéveis evi-
dencia o impacto dos usuarios no sistema e, consequentemente, a necessidade de melhorias
constantes na infraestrutura de redes das operadoras. Impor qualidade de servigo em tal rede
movel é um desafio, pois os fendémenos de radio, bem como a mobilidade e a dindmica do
usudrio e seus dispositivos, ndo sao controlados (Biswas et al. 2024; Oussakel et al. 2019b).

As redes moveis evoluem em um ritmo acelerado. A cada nova geracao langada, é
oferecida uma maior quantidade de largura de banda e menor laténcia, possibilitando novos
servigos e atendendo as necessidades e expectativas do usuario final. Por exemplo, a indtstria
de transporte estd aprimorando seus veiculos com recursos de seguranca que incorporam
dados altamente precisos de um servidor centralizado. Ao mesmo tempo, os passageiros
exigem a capacidade da rede para suas necessidades pessoais, como streaming de midia. No
entanto, a largura de banda é um recurso limitado que pode ser facilmente excedido em locais
com trafego intenso, especialmente em centros de transporte (Nikula et al. 2025; Schmid et al.
2019).

Problemas comuns relacionados ao acesso limitado ao link de dados da rede movel
podem ser solucionados por meio da predicao da taxa de transferéncia, também conhecida
como vazao de dados disponivel durante a conducao. Essa predi¢ao pode ser utilizada para
ajustar a alocacao de largura de banda com base nas prioridades das mensagens ou para
pré-carregar dados quando a capacidade estiver disponivel (Schmid et al. 2019).

Diante disso, surge a oportunidade de estudar sobre a comunicagao maével para verifi-
car a vazao de rede 4G LTE dos dispositivos moéveis. O problema considerado neste trabalho
pode ser expresso a partir da seguinte questao: é possivel construir um modelo para predi-
¢ao de vazao de dados de uplink a partir de informacoes da rede de telefonia mével obtidas

através das camadas inferiores de smartphones?

1.3 Motivacao

Nos ultimos anos, a predicao de vazao na direcao downlink ganhou destaque, sendo conside-
rada um componente essencial das futuras geragoes de redes moveis, conforme indicado por

Kousias et al. (2019). Dessa forma, a maioria dos estudos em redes 4G LTE tem direcionado
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seus esforcos & estimativa da taxa de download, isto é, o fluxo de dados do servidor para o
dispositivo do usuario. Em contraste, ha uma escassez de pesquisas voltadas & analise da
vazao no sentido uplink, que corresponde ao envio de informacgoes do terminal do usuario
para os servidores remotos (Chmieliauskas e Paulikas 2025; Yammanuru e Das 2020).

A motivacao para estudar a predi¢ao de vazao em redes 4G LTE esta relacionada
a varios fatores, como mudancas no padrao de uso da internet. Nos tltimos anos, o uso da
internet tem se diversificado com o surgimento de aplicativos e servigos que propiciam uma
alta taxa de uplink. Algumas aplicagoes, como as transmissoes de video em tempo real, jogos
online e aplicativos de compartilhamento de arquivos, geram alto volume de trafego de dados
de uplink e exigem uma rede de telecomunicacoes robusta e eficiente para suportar essas
atividades.

Além disso, a tecnologia 4G LTE tem um potencial significativo para impulsionar
o crescimento de novas aplicagoes e servigos inovadores como a Internet of Things (IoT),
a comunicagao de veiculo para veiculo (V2V) e a comunicagdo de méquina para maquina
(M2M), que dependem fortemente da comunicagao de uplink. A predigao de vazao de uplink
em redes 4G LTE é, portanto, importante para garantir a viabilidade e a qualidade dessas
novas aplicagoes e servigos (Palaios et al. 2023; Gaber et al. 2020).

Ha um grande potencial em utilizar a predi¢cao de vazao para otimizar o desempenho
de diversos aplicativos, especialmente os servicos de streaming multimidia adaptativos. Estes
servigos possuem a capacidade de aprimorar a experiéncia do usuario, tomando decisoes
precisas e oportunas sobre a adaptacao da qualidade de transmissdo. E possivel monitorar e
ajustar a qualidade da transmissao em tempo real, considerando as condi¢oes da rede e do
dispositivo do usuéario, o que garante uma reproducao de video suave e com qualidade. De
forma semelhante, downloads em grande escala, como atualizacoes Over-the-air * de firmware
para carros autonomos, podem ser agendadas com eficiéncia sem congestionar a rede, gracas
a predicao de vazao (Chmieliauskas e Paulikas 2025; Raca et al. 2020).

Em aplicagoes de 10T, a predi¢ao de vazao é especialmente crucial, ja que os dispo-

sitivos geralmente possuem limitagoes de recursos de energia e rede. Através da predigao, é

L Over-the-air refere-se a capacidade de transferir dados, como atualizacdes de software ou firmware, por
meio de uma conexao sem fio, sem a necessidade de cabos ou conexoes fisicas diretas.
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possivel permitir que esses dispositivos operem de forma mais eficiente, prolongando a vida
util da bateria e reduzindo a necessidade de transmissoes desnecessérias ou repetidas. Como
resultado, a predicao pode ter um impacto significativo na eficiéncia e no desempenho de
varias aplica¢oes em dispositivos moveis e de IoT (Nikula et al. 2025; Salahdine et al. 2023).

A predicao de vazao de uplink em redes 4G LTE é importante para garantir a qua-
lidade de servico e atender as demandas crescentes de trafego de dados de uplink, impulsi-
onando o crescimento de novas aplicagoes e servigos inovadores na era da tecnologia movel
avancada.

Portanto, o estudo da predicao de vazao de uplink busca desenvolver técnicas e mode-
los eficazes para estimativas sob diferentes condi¢oes de rede e de dispositivo. A capacidade
de antecipar com precisao a taxa de uplink pode auxiliar os provedores de servigco a oti-
mizar o desempenho da infraestrutura e aprimorar a experiéncia do usuario, especialmente
em cenarios de alto trafego. Dadas as caracteristicas dindmicas dessas redes, estimar a va-
zao em ambientes moéveis constitui uma tarefa complexa e repleta de desafios significativos

(Markappa et al. 2024; Wei et al. 2018).

1.4 Contribuicoes

Esta dissertacao apresenta como contribuicao principal o desenvolvimento de um modelo
para a predi¢ao da vazao de uplink em redes de telefonia moével, utilizando dados coletados
por smartphones. Além disso, realiza-se uma analise comparativa com trabalhos relevantes
da literatura, a fim de contextualizar os resultados obtidos.

As contribuigoes especificas deste trabalho podem ser assim destacadas:

1. Coleta de dados referentes a parametros da camada fisica de redes moveis, por meio de

dispositivo portatil;

2. Identificacao dos pardmetros que apresentam correlacao significativa com a vazao de

uplink;

3. Construcao de um modelo preditivo para predizer a vazao de uplink;
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4. Avaliacao experimental da solucao proposta, com anéalise de sua eficacia e comparagao

com abordagens existentes.

1.5 Organizacao do Trabalho

A introducao deste trabalho, apresentada no Capitulo 1, traz a contextualizacao do tema, a
definicao do problema, as motivagoes da pesquisa, os objetivos da dissertacao e, por fim, a
estrutura adotada.

O Capitulo 2 contempla a fundamentacao tedrica, abordando os principais conceitos
relacionados a comunicacao movel, a evolucao das geragoes de redes celulares, a tecnologia
LTE e as técnicas de aprendizado de méaquina, com o intuito de fornecer os conhecimentos
essenciais para o desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 3 apresenta os trabalhos correlatos identificados por meio de uma revi-
sao sistematica da literatura. Os estudos analisados sao classificados em duas abordagens:
experimentos conduzidos em ambientes reais e aqueles realizados em ambientes controlados,
permitindo identificar lacunas e contribuicoes existentes na érea.

O Capitulo 4 descreve o método empregado nesta dissertacao, abrangendo a visao
geral da abordagem, o processo de coleta de dados, as etapas de pré-processamento e a cons-
trugao dos modelos preditivos baseados em métricas da camada fisica da rede. O Capitulo 5
apresenta os experimentos realizados, incluindo o protocolo de execucao, as ferramentas utili-
zadas, o ambiente de coleta, bem como os resultados obtidos por meio da aplicacao e avaliagao
dos algoritmos de aprendizado de méquina.

Por fim, o Capitulo 6 discute as conclusoes finais da dissertagdao, com énfase nas
contribuigoes alcancadas, na eficidcia do método desenvolvido e nas possibilidades de pesquisas

futuras na area de predigao de vazao em redes moveis.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais abordados neste trabalho, a
fim de proporcionar um embasamento teorico que permita a compreensao de
termos da arquitetura LTE, aprendizado de mdquina e alguns algoritmos para
predicao.

2.1 Long-Term Evolution - LTE

Comumente conhecido como rede de quarta geragdo (4G), é um padrao especificado pelo
3GPP para interface de redes celulares. O 3GPP é formado por empresas e laboratorios de
pesquisas que sao responsaveis nao apenas pela especificacdo, mas também por identificar,
reportar e sugerir solugoes para a tecnologia de rede de smartphone, com objetivo de buscar
fazer frente as necessidades futuras (Ismail et al. 2024; Salahdine et al. 2023; Carvalho et al.
2019).

O objetivo do 4G LTE foi melhorar a velocidade, a capacidade e a eficiéncia da rede
de telefone celular em relagao a sua antecessora, a tecnologia 3G. O 4G LTE permite que
os usuarios de telefones celulares acessem a Internet com maior rapidez e estabilidade, além
de possibilitar o uso de aplicativos e servigos que exigem maior largura de banda e menor
laténcia, como videochamadas, streaming de video e jogos online em tempo real. Com o
4G LTE, as operadoras de telefonia moével podem atender a um ntimero maior de usuarios
simultaneamente, oferecendo servigos mais rapidos e eficientes (Hajlaoui et al. 2019).

A comutagao de pacotes do 4G é uma técnica de transmissao de dados que divide as

22
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informagoes em pequenos pacotes e os envia pela rede de forma independente. Cada pacote
é roteado de forma otimizada através da rede, para garantir que chegue ao destino o mais
rapido possivel. Isso difere da comutagao de circuitos usados em tecnologias anteriores, que
exigia a criagdo de um caminho fisico dedicado entre os dispositivos que se comunicavam,
mesmo que a comunicagao nao fosse continua (Ismail et al. 2024; Miyim e Wakili 2019).
Com a comutagao de pacotes, o 4G consegue oferecer uma rede mais eficiente e
flexivel, j& que os recursos da rede sao alocados conforme a demanda em tempo real. Além
disso, a comutacao de pacotes permite que o mesmo canal de comunicacao seja usado por
varios usuérios simultaneamente, maximizando a eficiéncia da rede e garantindo que todos
os usuéarios tenham acesso rapido e confiavel a Internet movel (Hajlaoui et al. 2019; Krasniqi

et al. 2018). Abaixo estdo listadas algumas caracteristicas da rede 4G LTE:

e Tecnologia Multiple Input Multiple Output (MIMO) é uma técnica usada para melhorar
a qualidade e velocidade do sinal sem fio. Ela permite que os dispositivos moveis se
comuniquem com varias antenas ao mesmo tempo, usando vérias vias de comunicagao

para transmitir e receber dados (George et al. 2015).

e O uso de modulagao Orthogonal Frequency-Division Multiplexing (OFDM) para melho-
rar a eficiéncia do espectro de frequéncia é dotado de novas tecnologias de codificagao
para aumentar a eficiéncia da transmissao de dados. Estas melhorias permitem que o
4G ofereca velocidades mais rapidas e uma melhor qualidade de conexao em relacao as

tecnologias anteriores (Hajlaoui et al. 2019; Sezgin et al. 2018).

e Compatibilidade com outros padroes de redes, como o Global System for Mobile Com-
munications (GSM) e o Universal Mobile Telecommunications System (UMTS), tec-
nologias utilizadas por muitas redes de telefonia mével em todo o mundo. A compa-
tibilidade com o GSM permitiu que os usuarios de telefones celulares pudessem fazer
chamadas e enviar mensagens de texto em areas onde nao havia cobertura 4G (Hajlaoui

et al. 2019).

e Possibilidade de configuragao da largura de banda, permitindo que as operadoras pos-

sam alocar diferentes larguras de banda para diferentes usuarios, dependendo de suas
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necessidades. Isso pode ajudar a melhorar a eficiéncia do espectro, bem como fornecer

um melhor desempenho para os usuérios Sezgin et al. (2018)

e A capacidade de operar nos modos Frequency Division Duplez (FDD) e Time Division
Duplex (TDD). No modo FDD, as frequéncias de transmissao e recepgao sao separadas,
permitindo a transmissao e recepg¢ao simultanea de dados. No modo TDD, a transmis-
sao e recepcao de dados ocorrem em intervalos de tempo alternados. Isso permite que
a largura de banda seja alocada de forma dinamica entre transmissao e recepgao, pro-
porcionando maior flexibilidade na utilizacao do espectro de frequéncia. A capacidade
de operar nos modos FDD e TDD permite que o 4G seja mais adaptavel as diferentes

necessidades das operadoras em diferentes regides e ambientes (George et al. 2015).

2.1.1 Arquitetura LTE

A arquitetura de rede utilizada no LTE é considerada mais simples do que as utilizadas em
outras redes 3GPP, pois os pacotes sao processados e gerenciados no niicleo Fvolved Packet
Core (EPC), tornando-os mais rapidos e, com isso, melhorando a taxa de transmissdo e o
tempo de laténcia (Ismail et al. 2024; Cao et al. 2014).

A arquitetura LTE é dividida em quatro dominios principais de alto nivel sendo: User
Equipment (UE), Fvolved-Universal Terrestrial Radio Access Network (E-UTRAN), Evolved
Packet Core (EPC) e o service domain (Miyim e Wakili 2019), como mostra a Figura 2.1.

O UE é o dispositivo moével pelo qual o usuério se conecta na estacao radio base
para comunicagao fim-a-fim. Podem ser diversos dispositivos como, por exemplo, aparelhos
celulares, notebooks, tablets e outros (Gautam e Dharmaraja 2023).

O E-UTRAN ¢é a composicao de toda estrutura da interface aérea para interligacao
terrestre da rede ao lado das evolved NodeB (eNodeBs), responséavel pela transmissao ao
nivel de hardware pelos quais estdo interconectados através das interfaces X2 (Gautam e
Dharmaraja 2023; Souza et al. 2022).

A interface X2 é uma interface de comunicacao que conecta duas estacoes-base de E-
UTRAN ou eNodeBs. Ela é usada para suportar fungoes de handover inter-eNodeB, ou seja,

para transferir a conexao do usuario de uma estagao-base para outra durante o movimento do
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usuério. A interface X2 permite que as esta¢oes-base troquem informagdes importantes, como
informagoes de medicao, informacoes de configuragao, informacoes de identidade e controle
de recursos de radio. Isso ajuda a garantir uma conexao de alta qualidade e confiabilidade
para os usuérios em movimento (Gautam e Dharmaraja 2023).

Um eNodeB é uma estagao radio base que controla todas as funcoes relacionadas ao
radio na parte fixa do sistema. As estacoes-base, como eNodeB, sao normalmente distribuidas
por toda a area de cobertura da rede, com cada eNodeB proximo a antena de radio real.
Funcionalmente, o eNodeB atua como uma ponte de camada 2 entre o UE e o EPC, é o
ponto de terminacao de todos os protocolos de rddio para o UE e retransmite dados entre
a conexao de radio e a conexao baseada em Internet Protocol (IP) correspondente ao EPC
(Prajwala et al. 2018; Baxhaku et al. 2018).

O nucleo da rede que gerencia toda parte de troca de sinalizacao e controle de
fluxo de dados é chamado de EPC. E uma rede centralizada no ntcleo da rede de telefonia
movel, responsavel por gerenciar o trafego de dados dos dispositivos moveis. Ele fornece

conectividade entre o dispositivo movel e os servigos externos, como a Internet (Hajlaoui
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et al. 2019; Prajwala et al. 2018).

Policy and Charging Resource Function (PCRF): é um elemento central da rede de
comunicacdo de dados do sistema LTE. E responsavel por controlar a politica de Quality of
Service (QoS) e gerenciar as fungoes de cobranga na rede. Ele interage com o Serving Gateway
(S-GW) para controlar o fluxo de trafego na rede, definindo prioridades e limites de uso de
dados para cada usuario. O PCRF também gerencia o registro do usuério e as informagoes
de cobranca a ele relacionadas, garantindo a conformidade com as politicas definidas pelos
provedores de servigos (Gautam e Dharmaraja 2023; Hajlaoui et al. 2019).

Packet Data Network Gateway (P-GW): é um componente-chave da rede LTE, que
atua como ponto de entrada e saida da rede de pacotes. O P-GW ¢é responsavel pela recepcao
moével de enderegos IP aos dispositivos, bem como pelo gerenciamento de sessoes de rede e
de politicas de cobranca. Além disso, é responsével por realizar func¢oes de policiamento e
filtragem de trafego, garantindo que os pacotes de dados sejam entregues com seguranga e
eficiéncia (Mauro e Liotta 2020; Sezgin et al. 2018).

Serving Gateway (S-GW): atua como ponto de ancoragem para o trafego de pacotes
de dados e é responsével pelo encaminhamento do trafego de dados entre o eNodeB e o P-
GW. Além disso, o S-GW também é responsavel pela comutacao de pacotes de dados entre as
células da rede LTE. Executa fungoes de gerenciamento de mobilidade, como gerenciamento
de handover, login de usuérios e provisionamento de QoS para diferentes tipos de trafego
(Yammanuru e Das 2020).

Home Subscription Server (HSS): é um servidor que retine dados dos usuérios, atu-
ando como um banco de informagoes que define quais servigos cada assinante pode acessar.
Essa base concentra os dados de perfil, incluindo autenticacao, autorizagao e detalhes de co-
branga. Ele gerencia o processo de login, a atribuicao de enderecos IP e o controle de acesso
dos usuérios conectados a rede LTE. Além disso, o HSS mantém registros sobre os servigos
contratados, politicas tarifarias e recursos de rede, contribuindo para a garantia da qualidade
e da seguranca do sistema. (Mauro e Liotta 2020; Baxhaku et al. 2018).

Mobility Management Entity (MME): sua func¢do principal é gerenciar a mobilidade
do usuério em toda a rede, incluindo a autenticagao e a selecao do ponto de acesso. Também

é responsavel por estabelecer sessoes de dados e libera-los quando nao forem mais necessarios,
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além de manter informacoes de localizacao do usuario e gerenciar as configuragoes de segu-
ranca. O MME é geralmente associado ao S-GW, que é o elemento que gerencia o trafego
de dados da rede movel. Juntos, o MME e o S-GW sao responsaveis por garantir que os
usuérios possam se mover livremente entre as células da rede sem continuidade ou perda de
conexao (Yammanuru e Das 2020; Sezgin et al. 2018).

A ultima camada é o service domain. Entre as funcionalidades disponiveis incluem:
servigos de voz, dados e multimidia fornecidos aos usuarios finais. Com a arquitetura do
LTE, os servigos sao fornecidos de forma mais eficiente e escalonavel, permitindo maior
largura de banda e melhor qualidade de servigo para os usuarios finais. Como exemplo disto,
os servigos de voz sobre IP, Voice over Internet Protocol (VoIP): permitem que os usuérios
facam chamadas de voz pela rede de dados em vez da rede de voz tradicional. Isso permite
chamadas de voz mais baratas e com melhor qualidade de som. Outro exemplo é o streaming
de video: a largura de banda mais alta e menor laténcia da rede 4G LTE permitem transmitir

videos de alta qualidade em dispositivos moveis (Miyim e Wakili 2019; Kassim et al. 2017).

2.1.2 Parametros de Qualidade de Sinal

O parametro de qualidade de sinal em redes LTE é importante porque afeta diretamente a
experiéncia do usuério ao utilizar servicos de dados méveis. Quando o sinal é fraco ou de
baixa qualidade, o dispositivo mével pode ter dificuldade em se conectar a rede, transmitir
ou receber dados, ou pode, ainda, experimentar uma conexao lenta e instavel.

A qualidade do sinal também pode afetar a capacidade de um dispositivo de realizar
chamadas de voz ou video com clareza e sem interrupcoes. Portanto, para garantir uma
experiéncia de usuario satisfatoria, é importante que a qualidade do sinal seja mantida em
um nivel alto e consistente.

Os parametros de qualidade de sinal, como Received Signal Strength Indicator (RSSI),
Reference Signal Received Power (RSRP), Reference Signal Received Quality (RSRQ), Signal-
to-Noise Ratio (SNR) e Throughput, ajudam a monitorar a qualidade da rede LTE e iden-
tificar possiveis problemas como areas com baixa cobertura ou interferéncias de sinal. As
operadoras podem usar esses parametros para ajustar e otimizar suas redes LTE para for-

necer melhor cobertura e qualidade de sinal aos usuérios. Isso pode incluir a instalacao de
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novas antenas, a adi¢ao de mais frequéncias ou a melhoria da cobertura em areas com baixa
qualidade de sinal. Esses parametros sao essenciais para as operagdes de handover (Polak
et al. 2025; Aprillia et al. 2020).

A Figura 2.2 aborda o funcionamento do handover, que é o processo de transferir
uma chamada ou sessao de dados de uma célula para outra quando o dispositivo movel se
desloca para uma érea de cobertura diferente. Seu objetivo é manter a qualidade da conexao
e minimizar a sobrecarga do servico durante o deslocamento entre células. Nesse contexto,
o dispositivo moével mede a qualidade do sinal e seleciona a célula de destino com base nos

critérios definidos pela operadora. (Krasniqi et al. 2018).

- HeNB
"' ‘..“
& £ Inter-
HeNB
"\‘-.._ =7 N C
R IR iR neEnh
‘\ .r‘-“'
eNB‘ "'-.._-_ ‘*.i'. |
HeNB

Hand-Out

Figura 2.2: operagao de handover em redes LTE
Fonte: Godor et al. (2015).

O dispositivo movel sempre esta conectado a um eNodeB (estagao base LTE) e realiza
medicoes periddicas do sinal das células vizinhas. Essas medigoes sao usadas para determinar
se ha outras células disponiveis com um sinal mais forte ou de melhor qualidade do que a
célula atual. Se uma célula vizinha for identificada como mais adequada, o dispositivo mével
solicita um handover & estagdo base atual. Segundo Godor et al. (2015), esse procedimento

envolve trés etapas: deteccao e medicao; decisao; e execucgao.
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e Deteccao e medicao: o dispositivo moével realiza medi¢oes da qualidade do sinal das
células vizinhas enquanto esta conectado a célula atual. Se a qualidade do sinal de uma
célula vizinha for considerada melhor do que a atual, o dispositivo mével envia uma

solicitagao de handover para a estagao base.

e Decisao: a estagao base avalia a solicitacao de handover do dispositivo mével, toma uma
decisao sobre sua necessidade e, em caso afirmativo, qual a célula de destino adequada.
A estacao base leva em consideracao fatores como a qualidade do sinal, a capacidade

da célula de destino e a carga de trafego.

e Execugao: a estagao base envia uma mensagem de handover para o dispositivo mével
instruindo-o a mudar para a célula de destino. O dispositivo interrompe a conexao
com a célula atual e se conecta a célula de destino, mantendo assim a continuidade da

comunicagao.

2.1.3 RSSI (Received Signal Strength Indicator)

O RSSI é um parametro crucial para avaliar a qualidade do sinal em redes de comunicacao
sem fio, incluindo a rede LTE. Ao analisar o RSSI, os engenheiros de rede podem identificar
problemas de sinal, otimizar o posicionamento das células e melhorar a experiéncia geral do
usuario (Polak et al. 2025; Afroz et al. 2015).

O RSSI é um indicador que mede a poténcia do sinal de radiofrequéncia recebido por
um dispositivo mével de uma estacao base. A medida é expressa em decibéis em relagao ao
miliwatt (dBm), valores mais altos correspondem a sinais mais fortes. Um sinal mais forte
geralmente se traduz em uma melhor qualidade de conexao e um desempenho mais alto da
rede (Aprillia et al. 2020).

O RSSI desempenha um papel fundamental na avaliacao da qualidade do sinal e
na otimizacao das redes LTE, pois ajuda a identificar areas com cobertura protegida. Os
engenheiros de rede podem localizar areas com baixa intensidade de sinal e implementar
melhorias para garantir uma cobertura mais uniforme e confidvel. Ele auxilia também na
selecao de células, pois os dispositivos méveis usam o RSSI para determinar qual célula oferece

o melhor sinal e se conectar a ela. Isso é essencial para garantir a melhor qualidade de conexao
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possivel para os usuarios e, por fim, facilita o handover. Quando um dispositivo movel se
desloca entre as células, o RSSI ajuda a determinar qual célula oferece o sinal mais forte e a
realizar uma transi¢ao suave entre as células (Krasniqi et al. 2018). Conforme discutido por
Ferreira et al. (2021), a Tabela 2.1 apresenta os valores de RSSI em dBm correspondentes a

diferentes niveis de sinal.

Tabela 2.1: tabela de valores de RSSI em redes LTE

RSSI (dBm) Nivel de sinal

> - 60 Muito Forte
-60 a -80 Forte
-80 a -95 Médio
-95 a -110 Fraco

< -110 Muito fraco

Fonte: Ferreira et al. (2021).

2.1.4 RSRP (Reference Signal Received Power)

RSRP é o nivel médio de poténcia do sinal de referéncia recebido pela antena do dispositivo
movel de uma determinada célula LTE. E usado como um indicador da qualidade do sinal, que
afeta a velocidade de dados e a qualidade de voz. Valores mais altos de RSRP indicam que
o dispositivo estd mais proximo da estacao base, portanto, pode ter uma melhor qualidade
de sinal e taxa de throughput de dados. Vale ressaltar que o RSRP é medido em dBm (Polak
et al. 2025).

Os valores tipicos de RSRP em redes LTE podem variar de -140 dBm (fraco) a -44
dBm (forte), conforme apresentado na Tabela 2.2. E importante lembrar que os valores de
RSRP podem ser afetados por fatores como distancia da estacao base, interferéncia de sinal,
obstrucoes no caminho do sinal e condigoes climéticas, e podem variar conforme o local e
horario do dia (Putra et al. 2021).

O calculo do RSRP em redes LTE é baseado na medi¢ao da poténcia do sinal de
referéncia recebido pela antena do dispositivo moével em relacao a uma determinada célula

de rede. Esse sinal de referéncia é transmitido pela estagao base em um intervalo de tempo e
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Tabela 2.2: tabela de valores de RSRP em redes LTE

RSRP (dBm) Nivel de sinal

-80 a -44 Excelente
-90 a -80 Bom
-100 a -90 Regular
-110 a -100 Ruim
-140 -110 Muito Ruim

Fonte: adaptado de Putra et al. (2021).

frequéncia conhecidos para permitir que o dispositivo mével o detecte e o compare com outros
sinais recebidos e importantes para o handover (Hadian et al. 2024; Putra et al. 2021).

A Equagao 2.1 descreve o calculo do RSRP conforme Putra et al. (2021) e Aprillia
et al. (2020):

RSRP(dBm) = RSSI(dBm) — 10 x log(12 x N) (2.1)

Onde, N representa o ntimero de Resources Bloks disponiveis no sistema em func¢ao
da largura de banda utilizada. O Resource Block (RB)! é uma pequena unidade de recurso
da estrutura de quadros definida para o padrao LTE. Este recurso é utilizado para trafegar
informacgoes de dados e controle em redes.

O parametro RSRP trabalha em conjunto com o parametro RSSI, medido em dBm,
sendo este uma métrica mais tradicional, utilizada para exibir a for¢a do sinal no GSM, pois
integra toda a energia de radio frequéncia dentro da banda passante do canal. Em outras
palavras, no LTE, para a medicao do RSSI na largura de banda, sao consideradas todas as

radios de frequéncia ativas (Rolim 2014).

! Resource Block (RB) refere-se & unidade minima de recursos de tempo e frequéncia alocada para a trans-
missao de dados em redes moveis, como LTE e 5G. Cada RB é composto por um conjunto de subportadoras
em uma determinada faixa de frequéncia e uma duracao especifica no dominio do tempo. Sua fungao é ga-
rantir a eficiéncia e a flexibilidade na utilizagao do espectro, permitindo que o sistema ajuste dinamicamente
a alocagao de recursos conforme as necessidades de cada usuério e as condigoes da rede.
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2.1.5 RSRQ (Reference Signal Received Quality)

O RSRQ é outro parametro importante para medir a qualidade do sinal em redes LTE. Mede
a qualidade do sinal recebido em relacao ao ruido, sendo calculado como a razao entre a
poténcia do sinal de referéncia recebido e a densidade espectral de ruido na célula. Também
fornece informacdes sobre a qualidade do sinal de referéncia e a interferéncia na célula. E,
ainda, um indicador da capacidade da rede de transmitir dados (Hadian et al. 2024; Ferreira
et al. 2021).

A Tabela 2.3 apresenta dados do RSRQ sendo relatado em dB e os valores tipicos
podem variar de -20 dB -3 dB. Valores mais altos de RSRQ indicam uma melhor qualidade
de sinal, pois isso significa que a poténcia do sinal de referéncia recebido é mais forte em
relagao ao ruido na célula. No entanto, valores muito baixos podem indicar uma interferéncia
excessiva na célula, o que pode levar a uma degradacao da qualidade do sinal (Putra et al.

2021).

Tabela 2.3: tabela de valores de RSRQ em redes LTE

RSRQ (dB) Qualidade do sinal

-10 a -3 Excelente
-12 a -10 Bom
-14 a-12 Regular
-17 a -14 Ruim
-20 a -17 Muito Ruim

Fonte: adaptado de Putra et al. (2021).

RSRQ é usado para determinar a capacidade da célula de transmitir dados e para
identificar dreas com baixa qualidade de sinal e interferéncia. E os seus valores sao usados
em conjunto com outros parametros de qualidade de sinal, como o RSRP, para determinar
a melhor célula de destino durante o handover. Isso ajuda a garantir que os dispositivos
moveis estejam conectados a célula mais apropriada e proporcionem uma melhor experiéncia
ao usuario (Rolim 2014).

A Equacao 2.2 descreve o RSRQ em redes LTE, conforme mencionado por Putra

et al. (2021) e Aprillia et al. (2020):
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RSRQ = N x RSRP/RSSI (2.2)

Em que, N é o naumero de RB, blocos de recursos.

2.1.6 SNR (Signal to Noise)

O SNR é um parametro importante que mede a relacao entre a poténcia do sinal recebido
e a poténcia do ruido em uma rede de comunica¢oes. Em outras palavras, é a relagao entre
o sinal que queremos receber e o ruido de fundo na rede. O SNR é um indicador critico da
qualidade do sinal em redes de comunicacao de redes méveis. A Equacao 2.3 para o calculo

do SNR é descrita por Putra et al. (2021):

SNR = S/(I + N) (2.3)

Na Equagao 2.3 , S é a poténcia do sinal recebido, I é a interferéncia causada por
outros sinais transmitidos na mesma faixa de frequéncia e N é o ruido térmico aditivo.

O SNR é calculado como a relacao entre a poténcia do sinal recebido e a poténcia
do ruido de fundo, em dB. Quanto maior o valor do SNR, melhor sera a qualidade do sinal,
conforme apresentado na Tabela 2.4. O SNR é importante porque determina a capacidade
da rede de transmitir e receber dados com uma alta taxa de transferéncia, com uma menor

taxa de erros e com uma melhor qualidade de voz e imagem (Hadian et al. 2024).

Tabela 2.4: tabela de valores de SNR em redes LTE

SNR (dB) Qualidade do sinal

10 a 30 Excelente
3all Bom
-3ad Regular

-20 a -3 Ruim

Fonte: adaptado de Putra et al. (2021).

Em redes, o SNR ¢é particularmente importante para redes moéveis, porque afeta a

qualidade da chamada e a velocidade de transferéncia de dados. Um valor baixo de SNR
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indica uma baixa qualidade de sinal, podendo causar quedas de chamadas, atrasos na trans-
feréncia de dados e uma experiéncia de usuario ruim. Por outro lado, um alto valor de SNR
pode melhorar a qualidade da chamada e a velocidade de download de dados, proporcionando
uma experiéncia de usuario mais agradavel.

As operadoras usam o SNR como um indicador de qualidade do sinal, juntamente
com outros parametros como RSRP e RSRQ em redes LTE. O monitoramento continuo do
SNR e outros parametros de qualidade do sinal é essencial para garantir uma experiéncia do
usuario de alta qualidade em redes modveis e para ajustar as redes conforme as necessidades

dos usuarios e das areas de cobertura.

2.1.7 Uplink

Uplink ¢ um termo usado no contexto das redes de comunicagao para se referir a transmissao
de dados do dispositivo do usuario, como um smartphone ou tablet, para a rede de comunica-
¢ao, como uma estagao base ou torre de celular. Essa conexao é crucial para uma comunicagao
eficaz e eficiente, pois permite o envio de informagoes como mensagens de texto, chamadas
telefonicas, imagens e videos para outros dispositivos. O uplink é um componente essencial
das redes de comunicacao modernas, sendo complementar ao downlink, que é a transmissao
de dados da rede para o dispositivo do usuario.

O wuplink é importante porque permite que os dispositivos dos usuérios se comuni-
quem com a rede e, em tultima instancia, com outros dispositivos conectados & rede. Isso
possibilita a troca de informacoes e a realizacao de tarefas em tempo real, como fazer cha-
madas, enviar e-mails e navegar na web. A qualidade do uplink tem um impacto direto na
velocidade e eficiéncia das comunicac¢oes, bem como na satisfacao do usuério com a experi-
éncia do servigo.

Na arquitetura LTE, o uplink funciona por meio de um processo conhecido como
Single Carrier Frequency Division Multiple Access (SC-FDMA). Essa técnica de modulagao
é usada para alocar recursos de frequéncia e tempo para os dispositivos dos usuarios, garan-
tindo uma distribuicao eficiente da largura de banda disponivel. O SC-FDMA minimiza a
interferéncia entre os dispositivos e melhora a qualidade geral do uplink, permitindo uma co-

municagao mais rapida e confiavel (Oussakel et al. 2019b; Zhou e Guo 2013; Holma e Toskala
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2011).

Conforme mencionado por Dahlman et al. (2011), a tecnologia SC-FDMA foi esco-
lhida para o uplink no LTE devido as suas caracteristicas. Esta tecnologia ajuda a reduzir o
pico de poténcia transmitido pelos dispositivos méveis durante a transmissao de dados. Isso
significa que a quantidade maxima de energia necessaria para transmitir os dados é menor
em comparagao com outras técnicas de modulagao. Isso torna a transmissao de dados mais
eficiente em termos de energia, pois ajuda a prolongar a vida tutil da bateria e reduzir o
consumo total de energia (Ben Hcine e Bouallegue 2015; Sezgin et al. 2018). Além disso, a
redugao do pico de poténcia durante a transmissao também ajuda a reduzir a interferéncia
em outras comunicagoes proximas. Isso é importante porque, em uma rede de comunicagao
sem fio, varias comunicagoes podem estar ocorrendo simultaneamente, e a interferéncia pode

causar problemas de qualidade de sinal ou até mesmo falhas na comunicagao.

2.1.8 Downlink

O downlink se refere & transmissao de dados da rede de comunicagao, como uma estagao base
ou torre de celular, para o dispositivo do usuério, como um smartphone ou tablet (Dahlman
et al. 2011). Essa conexao desempenha um papel crucial nas comunicagdes modernas, per-
mitindo que os usuérios recebam informacoes de outros dispositivos e da rede. O downlink é
um componente essencial das redes de comunicagao atuais e opera em conjunto com o uplink,
responsavel pela transmissao de dados do dispositivo do usuario para a rede.

A importancia do downlink reside na capacidade de fornecer informagoes e permitir
comunicagoes entre dispositivos e a rede. O downlink possibilita o acesso a um contetdo
online, como sites, aplicativos e servicos de streaming, bem como a comunica¢ao com outras
pessoas por meio de chamadas, mensagens e videochamadas (Dahlman et al. 2011). A quali-
dade do downlink afeta diretamente a velocidade e eficiéncia das comunicacoes e a satisfacao
do usuario com a experiéncia do servigo.

Na arquitetura LTE, o downlink é gerenciado por meio da tecnologia OFDMA (Ous-
sakel et al. 2019b; Dahlman et al. 2011). Essa técnica de modulagao permite a alocagao
eficiente de recursos de frequéncia e tempo aos dispositivos dos usuarios, minimizando a in-

terferéncia entre os dispositivos e melhorando a qualidade geral do downlink. O OFDMA
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oferece alta eficiéncia espectral e suporta diferentes esquemas de modulagao como QPSK,
16QAM e 64QAM, que podem ser adaptados dinamicamente as condigoes do canal e aos

requisitos de taxa de dados (Holma e Toskala 2011; Sezgin et al. 2018).

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, ou machine learning em inglés, é uma subérea da Inteligéncia
Artificial (IA) que visa desenvolver algoritmos e sistemas capazes de aprender a partir de
dados e melhorar seu desempenho. Este ramo da IA tem ganhado destaque nas tultimas
décadas devido ao aumento exponencial do volume de dados disponiveis e ao avanco das
capacidades computacionais (Goodfellow et al. 2016).

A importancia do aprendizado de méaquina reside em sua capacidade de lidar com
tarefas complexas e volumosas de dados que seriam inviaveis ou ineficientes para serem re-
alizadas por seres humanos. O aprendizado de méquina tem sido aplicado com sucesso em
diversas areas, como medicina, financas, marketing, transporte, energia e pesquisa cientifica
(Jordan e Mitchell 2015).

Na medicina, por exemplo, algoritmos de aprendizado de maquina tém sido utilizados
para diagnoéstico de doencgas, analise de imagens médicas e desenvolvimento de tratamentos
personalizados (Topol 2019; Stam et al. 2023; Mamalakis et al. 2023). No setor financeiro, tém
sido empregados em detecgao de fraudes, otimizacao de carteiras de investimento e analise de
risco de crédito (Vats e Samdani 2019; Chen e Guestrin 2016). Ja no campo do marketing,
¢ posto em pratica para segmentagao de clientes, analise de sentimentos e otimizacao de
campanhas publicitarias (Sharma et al. 2022; Bhaskaraputra et al. 2022).

Além disso, o aprendizado de maquina tem um papel crucial no desenvolvimento de
sistemas de TA mais avancados e autonomos como assistentes virtuais, carros auténomos e
robos colaborativos (Perla et al. 2022). Por isso, seu dominio é fundamental para impulsionar
a inovacao e melhorar a qualidade de vida das pessoas em diversas areas (Mnih et al. 2015).

O aprendizado de méaquina é um conceito bem definido na comunidade cientifica e
tem aplicacoes em diversas areas do conhecimento. Muitos dados sao capturados diariamente

ao redor do mundo. Com uma quantidade massiva de dados é importante para os pesquisado-
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res e a industria descobrir como extrair informacoes. Com uma quantidade pequena de dados
o usuario consegue manipular e extrair informacgao, porém quando a quantidade de dados
aumenta a analise torna-se cada vez mais dificil para os humanos. Diante disso, utilizar uma
maquina ou computador para processar e extrair informagoes desses dados é mais adequado
pela velocidade dos computadores em realizar essa tarefa (Sutton e Barto 2018).

Esse processo pode ser entendido como a capacidade de fazer o computador modificar
ou adaptar suas acoes de maneira a torné-las mais precisas. Para ser possivel o aprendizado
faz-se necessario que seja dado como entrada um conjunto de dados ou dataset para que o
computador possa aprender.

Bhaskaraputra et al. (2022) definem aprendizado de maquina como computadores
programados para aprender com a experiéncia. Para fazer isso, eles empregam um principio
chamado indugao, no qual conclusoes gerais sao tiradas de um conjunto especifico de exem-
plos. Assim, um algoritmo de aprendizado de méquina aprende a generalizar a partir de
dados que representam instancias de um problema, uma fun¢ao ou hipétese que soluciona a

demanda.

2.2.1 Tipos de Métodos de Aprendizagem

Uma abordagem de aprendizado de maquina é observar um modelo computacional com um
conjunto de padroes (instancias) e tentar definir uma solugao geral para um problema. Em-
bora seja uma ferramenta com uma definicao geral curta, existem varios tipos de métodos.
Conforme mostrado na Figura 2.3, o aprendizado é dividido em supervisionado, nao super-
visionado, semi-supervisionado e aprendizado por refor¢o (Geron 2019).

O aprendizado de maquina supervisionado é uma das principais abordagens, na qual
os algoritmos sao treinados com um conjunto de dados rotulados, ou seja, cada exemplo no
conjunto de dados é associado a um rétulo ou resposta correta (Sudarsan et al. 2025). O
objetivo principal do aprendizado supervisionado ¢é criar um modelo capaz de generalizar a
partir dos exemplos rotulados e fazer predigoes precisas para novos dados nao rotulados.

Essa abordagem é amplamente utilizada em tarefas de classificagao e regressao. Na
classificagao, o objetivo é prever uma classe ou categoria para uma dada entrada, enquanto

na regressao o objetivo é prever um valor continuo (Bishop 2011). Um algoritmo de aprendi-
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Tipos de Aprendizagem de Maquina

APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

APRENDIZADO APRENDIZADO APRENDIZADO APRENDIZADO

SUPERVISIONADO SEMI-SUPERVISIONADO NAO SUPERVISIONADO REFORCO

Figura 2.3: tipos de aprendizagem de maquina
Fonte: elaboragao propria (2025).

zado supervisionado pode ser utilizado para diagnosticar doencas a partir de exames médicos.
Nesse caso, o conjunto de treinamento consiste em exemplos de exames previamente rotula-
dos, indicando se o paciente possui ou nao a doenga. O algoritmo utiliza esses dados para
aprender um modelo capaz de classificar novos exames de pacientes ainda nao rotulados
(Topol 2019).

No aprendizado supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de
aprendizado, a resposta necessaria precisa ser fornecida (ou seja, no caso de um problema
de classificacao de imagens, um roétulo que informa a qual classe o exemplo pertence, por
exemplo, como distinguir imagens de gatos e caes). Cada exemplo é descrito por um conjunto
de valores (atributos) e rotulos de classe associados. O objetivo do algoritmo é construir um
classificador que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos nao rotulados.
Este problema é conhecido como classificagao de rotulos de classes discretas e regressao de
valores continuos. Este método de aprendizagem ¢é o mais utilizado (Prasanth et al. 2025;
Vats e Samdani 2019).

Os nao supervisionados sao divididos em: agrupamento, resumo e associacao. No
agrupamento, os dados sao agrupados conforme a similaridade. Em resumo, o objetivo é
encontrar uma descri¢ao simples e compacta para os dados. Ao associar, um esquema deve
ser encontrado para a associac¢do entre os atributos de dados (Vats e Samdani 2019).

No aprendizado nao supervisionado, sao fornecidos exemplos de algoritmos sem ro6-
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tulos. Existem clusterizacao, deteccao de anomalias e de novidades, visualizacao e redugao
da dimensionalidade e aprendizado de regras por associagao. Em relacao a clusterizagao, o
algoritmo agrupa exemplos com base na similaridade de atributos. O algoritmo analisa os
exemplos dados e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma forma,
compondo um cluster. Uma vez que os agrupamentos tenham sido identificados, muitas vezes
é necessaria uma analise para determinar o que cada agrupamento significa no contexto do
problema que esté sendo analisado (Kelleher et al. 2015)

Por exemplo, uma pessoa tem uma grande quantidade de informagoes sobre os vi-
sitantes do seu blog e executa um algoritmo de agrupamento com o objetivo de identificar
grupos de visitantes semelhantes aos da Figura 2.4. Em nenhum momento sao fornecidas ao
algoritmo informagoes sobre a qual grupo o visitante pertence, o algoritmo encontraré essas
relagoes sem a intervencao do usuario. Por exemplo, ele pode descobrir que 40% dos visitan-
tes sao homens que gostam de quadrinhos e geralmente leem seu blog a noite, enquanto 20%
sao jovens fas de ficcao cientifica que visitam seu blog nos fins de semana. Se vocé utilizar
um algoritmo de agrupamento hierarquico, também sera possivel subdividir cada grupo em
subgrupos menores. Isso pode ajuda-lo a adaptar suas postagens para atender melhor a cada

um desses grupos (Geron 2019).

Caracteristicas 1
®
°
Pe

Caracteristicas 2

Figura 2.4: exemplo de aprendizado nao supervisionado, clusterizacao
Fonte: adaptado de Geron (2019).
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O aprendizado semi-supervisionado é uma abordagem de aprendizado de maquina
que combina caracteristicas dos métodos supervisionados e nao supervisionados, utilizando
conjuntos de dados parcialmente rotulados para treinamento. Nessa abordagem, os algorit-
mos aproveitam as informacgoes fornecidas pelos exemplos rotulados e pelos exemplos nao
rotulados, permitindo a criacao de modelos mais precisos e generalizéveis, especialmente
quando a rotulagao completa dos dados ¢ cara ou dificil de obter (Sutton e Barto 2018).

O aprendizado por reforco é uma abordagem em que um agente aprende a tomar
decisoes sequenciais interagindo com um ambiente e buscando maximizar uma recompensa
acumulada ao longo do tempo (Sutton e Barto 2018). Nesse paradigma, o agente nao recebe
rotulos ou exemplos de solugoes corretas, mas sim recompensas ou punigoes com base em
suas acoes. O objetivo é aprender uma politica 6tima, que é uma funcao que mapeia estados
do ambiente as agoes que maximizam a recompensa esperada a longo prazo (Geron 2019).

O aprendizado por reforco pode ser ilustrado com um exemplo simples: suponha que
queremos ensinar um robo a caminhar em uma determinada direcao. Inicialmente, o robo
nao sabe como se movimentar corretamente. O aprendizado por refor¢o consiste em dar ao
robd feedback positivo ou negativo, dependendo da sua agao. Se o rob6 der um passo correto,
ele recebe uma recompensa (feedback positivo); se ele der um passo errado, ele recebe uma
punicao (feedback negativo).

Com o tempo, o robd aprende a tomar as agoes corretas que levam a uma recom-
pensa mais alta, que, neste caso, é caminhar na direcao correta. O objetivo é aprender uma
politica 6tima, que é uma funcao que mapeia estados do ambiente as acoes que maximizam

a recompensa esperada a longo prazo.

2.2.2 Métodos Preditivos

Em tarefas de predicao, o objetivo é encontrar uma fungao de hipotese a partir dos dados
de treinamento. A finalidade desse método é marcar ou atribuir uma "classe"a qualquer
instancia de esquema. Existem muitos algoritmos de predicao ou classificacao propostos na

literatura, alguns deles sao:
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Floresta Aleatéria (RF)

O algoritmo floresta aleatoria, do inglés random forest (RF) tem sido amplamente utilizado
em problemas de regressao devido a sua alta precisao e capacidade de lidar com dados de
alta dimensionalidade. Como afirmado por Sudarsan et al. (2025), a floresta aleatoria é
uma técnica de aprendizado de maquina popular para regressao e classificagao, devido a sua
precisao e facilidade de uso.

O algoritmo RF é baseado em arvores de decisao que opera criando intimeras ar-
vores de decisao aleatérias, cada uma treinada em um subconjunto aleatério dos dados de
treinamento. Cada arvore produz uma predigao e a saida final é a média dessas predigoes.

A Equacao 2.4 do algoritmo para regressao é dada por:

onde y é a saida prevista,

B , . o~ . ., . 2
1 fi € a previsao produzida pela ¢-ésima arvore,
Y= EZfZ(x) (2.4)

i=1 B é o namero total de arvores no modelo e

x € o conjunto de caracteristicas.

Uma das vantagens do algoritmo é que ele é capaz de lidar com dados desbalanceados
e correlacionados. Além disso, ele pode identificar as caracteristicas mais importantes para
a predicao, o que pode ser tutil para entender o problema em questao e para selecionar as

melhores caracteristicas para o modelo (Jordan e Mitchell 2015).

K Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O algoritmo de k vizinhos mais proximos, do inglés k-nearest neighbors (KNN) é um método
de aprendizado de maquina usado para problemas de classificagao e regressao (Altman 1992).
E um algoritmo nao paramétrico que nao faz suposicoes sobre a distribuicdo dos dados e, em
vez disso, depende da proximidade entre os pontos de dados.

No caso de problemas de regressao, o objetivo do KNN ¢é prever um valor numérico
para uma variavel de destino com base nas caracteristicas das variaveis independentes. O

algoritmo calcula a distancia entre o novo ponto de dados e todos os pontos de dados no
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conjunto de treinamento (Mohri et al. 2018). Ele seleciona os k pontos mais proximos, com
base na distancia euclidiana, onde k é um nimero inteiro positivo pré-definido pelo usuério.

Em seguida, o KNN usa esses k£ pontos mais proximos para prever o valor da variavel
de destino para o novo ponto de dados. Isso ¢ feito calculando a média dos valores da
variavel de destino dos k vizinhos mais proximos (Altman 1992). A Equacao 2.5 do KNN

para regressao:

onde y é a variavel de destino para o novo ponto de dados,

k
Yy = E Yi k é o nimero de vizinhos mais proximos selecionados e
i=1

T =

y; ¢ o valor da variavel de destino para o i-ésimo vizinho mais proximo.

(2.5)

Para entender melhor como funciona o KNN, vamos considerar um exemplo. Diga-

mos que vocé esteja tentando prever o preco de uma casa com base em sua area e niimero de
quartos. Vocé tem um conjunto de treinamento com dados de precos de casas para outras
areas e nimeros de quartos. Quando um novo ponto de dados é apresentado, o KNN calcula
a distancia entre os valores de area e niimero de quartos do novo ponto de dados e de todos
os pontos de dados no conjunto de treinamento. Em seguida, ele seleciona os k vizinhos mais
proximos com base na distancia euclidiana e calcula a média de seus pregos. Este valor médio

¢ a predigdo do KNN para o prego da casa para o novo ponto de dados (Jordan e Mitchell

2015).

Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A maquina de vetor de suporte, do inglés support vector machine (SVM) é uma técnica
baseada em métodos estatisticos. O SVM é uma opcao atraente por sua capacidade de lidar
com grandes volumes de dados, e por ser uma técnica bastante robusta e flexivel (Bayram
et al. 2013).

A formulacao para a regressao com SVM envolve a minimizac¢ao da soma do erro de
treinamento e da complexidade do modelo. A Equacgao 2.6 de regressao para SVM é dada

por:
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onde x é o vetor de entrada,
flx)=wax+b w é o vetor de peso e (2.6)

b é o termo de polarizagao (bias).

A escolha da fungao de kernel é importante para a regressao com SVM, assim como
na classificagao. Algumas func¢oes de kernel comuns sao o linear, o polinomial e o Radial
Basis Function.

O algoritmo de otimizagao de SVM encontra os valores 6timos de w e b minimizando
uma funcao de custo que é a soma do erro de treinamento e uma penalidade para limitar a
complexidade do modelo e evitar o overfitting?. A penalidade é controlada pelo parametro
C, ajustado por validacao cruzada (Bayram et al. 2013).

SVM tem sido amplamente utilizado em diversas areas de aplicagao, como, por
exemplo, previsao de precos de acgoes, previsao de tempo, previsao de demanda, etc. Essa
técnica demonstra um excelente desempenho em tarefas de regressao, sendo capaz de lidar
com grandes volumes de dados e de generalizar bem para novos exemplos (Jordan e Mitchell

2015).

Regressao Linear (LR)

Regressao linear, do inglés linear regression (LR) é uma técnica estatistica amplamente em-
pregada na anélise de dados, com o objetivo de modelar a relacao entre uma variavel depen-
dente e uma ou mais variaveis independentes. Quando ha apenas uma varidvel preditora,
o modelo é denominado regressao linear simples, e quando h& multiplas variaveis predito-
ras, utiliza-se o modelo de regressao linear multipla (James et al. 2013). A Equagao 2.7 de

regressao linear simples pode ser escrita como:

2 Querfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de méaquina se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, levando a um desempenho ruim ao lidar com novos dados.
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onde y é a variavel dependente,
x é a variavel independente,

y=20+Px+e Bo € o intercepto, (2.7)

D

[y é o coeficiente de regressao e
€ é o erro residual.

O intercepto representa o valor esperado da variavel dependente quando a variavel
independente é zero, enquanto o coeficiente de regressao mede a mudanga esperada na variavel
dependente quando a variavel independente aumenta em uma unidade.

A equacgao de regressao linear simples serve para prever valores de uma variavel
dependente com base em valores conhecidos de uma variavel independente. Por exemplo, se
estivermos estudando o efeito da quantidade de tempo que os alunos estudam em suas notas
de teste, poderiamos usar a equacao de regressao linear simples para prever a nota de um
aluno com base no tempo que ele estudou (James et al. 2013).

A regressao linear também pode ser utilizada para analise de dados de multiplas
variaveis, ou seja, a regressao linear miltipla. Neste caso, a Equacao 2.8 de regressao é

escrita como:

y = Bo+ Bix1 + Bara + ... + Bun + € (2.8)

Onde z1, x9, ..., x, sdo as variaveis independentes e (1, 0, ..., 8, sdo os coeficientes
de regressao correspondentes. A regressao linear miltipla permite analisar a relacao entre

varias variaveis independentes e uma variavel dependente (Geron 2019).

Rede Neural (NN)

As redes neurais, do inglés neural network (NN), sdo modelos computacionais inspirados na
estrutura e no funcionamento do cérebro humano. Sao compostas por camadas de neurénios
interconectados que processam informacoes em paralelo. A capacidade de aprender padroes
complexos a partir dos dados torna as NNs especialmente eficazes em tarefas de regressao e

classificagdo (Sudarsan et al. 2025).
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Uma rede neural tipica para regressao ¢ composta por uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurénio aplica uma funcao de
ativagao nao linear sobre uma combinacao linear dos valores de entrada. A Equagao 2.9

representa o funcionamento de um neurénio em uma camada ¢ dada por:

onde y é a saida do neurdnio,
x; sao as entradas,
n
y=17[ E w;r; + b w; sao os pesos das conexoes, (2.9)
i=1
b é o termo de polarizagao (bias) e

f é a funcao de ativacao.

Durante o treinamento, os pesos e os bias sao ajustados por meio do algoritmo de
retropropagacdo, em conjunto com otimizadores como o Stochastic Gradient Descent (SGD)
ou o Adam, com o objetivo de minimizar uma funcao de custo, geralmente o erro quadratico
médio (MSE) em tarefas de regressao.

NN sao particularmente tteis em contextos com grande volume de dados e relagoes
nao lineares entre as variaveis, sendo aplicadas com sucesso em diversas areas, como reconhe-
cimento de padroes, séries temporais, previsao de demanda e, neste trabalho, na predicao de

vazao em redes moveis.

2.2.3 Meétricas de Avaliacao

A avaliagao do desempenho preditivo de modelos é comumente realizada por meio de diversas
métricas de erro que quantificam a discrepancia entre os valores previstos e os observados.
Entre as métricas mais utilizadas destacam-se: erro quadratico médio (MSE), erro absoluto
médio (MAE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e coeficiente de determinagao (R?).
Essas métricas permitem avaliar, sob diferentes perspectivas, a acuracia e a capacidade expli-
cativa dos modelos. A seguir, apresentam-se suas defini¢oes formais e respectivas expressoes

matematicas.

Erro Quadratico Médio (MSE): mede a média dos quadrados das diferengas entre os
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~

valores observados (Y;) e previstos (Y;), penalizando mais severamente grandes desvios,

conforme definido na Equagao 2.10:

n

1 ~
MSE = — Y; —Y;)? 2.10
PILERD (2.10)
Erro Absoluto Médio (MAE): calcula a média das diferengas absolutas entre os valores
observados e previstos, proporcionando uma interpretagao direta dos erros, conforme
definido na Equagao 2.11:
1< A
MAE = — Y, -Y; 2.11
PIaa (211)
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): representa a raiz quadrada do MSE, forne-
cendo a magnitude média dos erros na mesma unidade dos valores observados, conforme

definido na Equacao 2.12:
RMSE = vMSE (2.12)

Coeficiente de Determinagao (R?): quantifica a propor¢ao da variabilidade dos dados
explicada pelo modelo, sendo que valores proximos a 1 indicam melhor ajuste, conforme

definido na Equacao 2.13:

R*=1- %}1((}; — };))z (2.13)

2.3 Resumo

Este capitulo descreve os conceitos fundamentais necessarios para a compreensao dos topicos
abordados neste trabalho. Desde sobre tecnologia LTE, sua arquitetura e sua operacao em
camadas, fornecendo uma explicagao interna de cada camada. Além disso, alguns parametros
de avaliagao de desempenho da rede como RSSI, RSRP, RSRQ e SNR foram apresentados e,
por fim, foram discutidos o downlink e o uplink e suas caracteristicas. Para finalizar, a se¢ao
2.2 apresentou sobre o aprendizado de maquina, sua defini¢ao e seus tipos de métodos, como

supervisionado e nao supervisionado, além de discutir alguns algoritmos preditivos.



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sao apresentadas diversas publicagoes cientificas que tratam do
tema central deste trabalho, e estudos realizados por diferentes autores. Esses
trabalhos foram obtidos por meio de uma revisao sistemdtica da literatura, que
serd descrita em detalhes. Também € fornecido um comparativo entre esses
estudos e o trabalho proposto.

3.1 Revisao Sistematica da Literatura

A Revisao Sistematica da Literatura (RSL) é uma técnica de pesquisa que visa reunir, avaliar
e sintetizar todas as evidéncias disponiveis sobre uma determinada questao de pesquisa.
Seu objetivo é fornecer uma visao geral e critica do conhecimento existente sobre um tema
especifico, identificando lacunas na literatura e areas que precisam de mais investigacdo. E
uma ferramenta essencial para a tomada de decisoes baseadas em evidéncias e para o avango

do conhecimento em uma determinada area (Kitchenham e Brereton 2013).

3.1.1 Protocolo de Revisao Sistematica da Literatura

O protocolo de revisao sistemética elaborado neste estudo seguiu as diretrizes apresentadas
por Mafra e Travassos (2006) e Kitchenham et al. (2009), que sdo referéncias importantes
nesta area. Na etapa de planejamento, foram definidas a questao de pesquisa, os critérios
de inclusao e exclusao, as fontes de pesquisa e as estratégias de busca. A busca e selecao

de estudos foram conduzidas de forma sistemética, com a aplicacao dos critérios de inclusao

47
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e exclusao definidos previamente. A extracao de dados foi realizada de forma padronizada,
com a coleta de informacoes relevantes dos estudos selecionados. A sintese dos resultados
foi realizada por meio de uma analise tematica. O protocolo elaborado neste estudo permi-
tiu a condugao de uma revisao sistemética rigorosa e transparente, que contribuiu para a

identificagao e sintese das evidéncias disponiveis sobre o tema de interesse.

Questao de Pesquisa

Para garantir que a pesquisa atingisse o objetivo, foi necessario ter clareza sobre as questoes
que precisavam ser respondidas. O processo de defini¢cao das questoes ¢ um passo fundamental
para garantir que a pesquisa esteja focada e direcionada.

No caso especifico deste estudo, foram definidas duas Questoes de Pesquisa (QP)
visando fornecer uma estrutura para investigar a vazao em rede de telefonia moével celular.
Essas questoes foram elaboradas com base nos objetivos especificos da pesquisa e buscam

identificar informagoes relevantes para o estudo em questao.

e QP1: "Quais fatores impactam o desempenho da rede de smartphone?";

e QP2: "Quais técnicas e métodos sao usados para fazer a predicao da vazao?",

Base de Dados e Idioma

A escolha da base de dados Scopus para a realizagao desta revisao sistematica foi baseada
em sua ampla cobertura de periddicos, eventos e fontes de informacao, recursos avancados
de busca e analise de citacoes, além da sua grande abrangéncia e diversidade de contetido
cientifico em diversas areas do conhecimento. Esses recursos ajudam a garantir a selecao de
artigos relevantes e a avaliacao da qualidade e validade da revisao sistematica, tornando-a
mais confiavel e rigorosa.

A lingua escolhida para a realizacao desta revisao sistematica foi o inglés, considerado
a lingua franca da ciéncia e das publicagoes cientificas. A escolha da lingua inglesa se deve
ao fato de que a maioria dos artigos cientificos relevantes para esta pesquisa sao publicados
em inglés, assim como a maioria das bases de dados cientificas. Além disso, a escolha do

inglés permite a inclusao de uma ampla gama de artigos relevantes para a revisao sistematica,
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aumentando a abrangéncia da pesquisa e a identificacao de solu¢oes mais eficientes para a

transmissao de dados em redes de telefonia movel celular.

String de Busca

Na definicao das strings de busca foi aplicada uma metodologia que consiste em usar uma
conjuncao de disjuncoes de trés blocos. Esses blocos contém palavras e sinonimos associados,
respectivamente, & populagao, & intervengao e aos resultados desejados da revisao sistemaética.
Os itens para cada categoria da metodologia PIO (Populagao, Intervencao e Resultado) sao

especificados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: metodologia PIO aplicado no contexto da RSL

PIO Descrigao
Populagao Android Smartphones.
Intervencao A partir da identificacdo da vazao

Técnicas, métricas e analises
Resultado relacionado a vazao em
smartphone Android

Fonte: elaboragao propria (2025).

O PIO utilizado nesta revisao sistematica foi desenvolvido para investigar a vazao em
smartphones Android. A populacao selecionada foram os smartphones com sistema operaci-
onal Android, que sao amplamente utilizados em todo o mundo. A intervencao considerada
foi a identificacao de vazao em redes de telefonia movel celular para avaliar a eficiéncia da
transmissao de dados nesses dispositivos.

O resultado esperado desta revisao sistematica é a identificacao de técnicas, métricas
e analises relacionadas & vazao em smartphones Android. Essas informacoes sao importantes
para entender as possiveis limitagoes e oportunidades de melhoria na transmissao de dados
em redes de telefonia movel celular. Com a aplicacao do PIO, é possivel identificar estudos
relevantes e coletar informagoes que contribuem para o desenvolvimento de solu¢oes mais
eficientes para a transmissao de dados. As palavras-chave utilizadas para indexacao e busca
dos artigos foram selecionadas com base nos objetivos da revisao sistemética e sao apresen-

tadas na Tabela 3.2. Foram utilizadas palavras relacionadas a dispositivos méveis, vazao de
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dados, coleta de dados e técnicas de predigao, além do aprendizado de méquina e modelos

preditivos.

Tabela 3.2: expressao final da busca aplicada na base Scopus em Setembro de 2024

Tndexing String
(“device” OR “smartphone” OR “mobile” OR
“cellular”) AND (“uplink” OR “throughput prediction”)
Scopus  AND (“metric” OR “model” OR “technique” OR “Data Collection”)

AND (“machine learning” OR “predictive models” OR “prediction”)

Fonte: elaboracao propria (2025).

As palavras-chave incluiram "device", "smartphone", "mobile"e " cellular"para iden-
tificar artigos relacionados a dispositivos moveis. Além disso, foram incluidas palavras-chave
relacionadas a vazao, como "uplink"e "throughput prediction"para identificar estudos que
abordam a predicao de vazao de dados em redes.

Para identificar estudos que abordam técnicas de coleta de dados e anélise foram
incluidas palavras-chave como "metric", "model", "technique"e "data collection". Essas
palavras-chave permitem identificar estudos que desenvolvem técnicas de coleta e anélise de
dados relacionados a vazao.

Por fim, foram incluidas palavras-chave relacionadas a machine learning e modelos
preditivos, como "machine learning", "predictive models"e "prediction". Essas palavras-
chave permitem identificar estudos que utilizam técnicas de aprendizado de méquina e mo-
delos preditivos para predizer a vazao em redes.

A combinacao dessas palavras-chave, que incluem palavras relacionadas a dispositi-
vos moveis, vazao, coleta de dados, técnicas de predicao e machine learning, permite iden-
tificar estudos relevantes para a revisao sistematica e contribuir para o desenvolvimento de

solugoes mais eficientes para a transmissao de dados.

Critério de Exclusao e Inclusao

O critério de exclusao utilizado nesta RSL teve como objetivo desconsiderar publicagoes que

nao eram pertinentes ao objetivo da pesquisa, que nao puderam ser acessadas ou que nao
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abordavam a vazao em redes de telefonia moével celular. Foram desconsideradas ainda publi-
cacoes que nitidamente tratavam de outros assuntos nao pertinentes a revisao sistematica.

Para o Critério de Exclusao foram desconsideradas as publicagoes que:

e (CE1) Nitidamente tratassem de outros assuntos nao pertinentes ao objetivo desta

revisao sistematica;
e (CE2) Que nao pudessem ser baixados ou acessados;

e (CE3) Nao abordassem vazao de dados.

Por outro lado, os critérios de inclusao foram definidos para considerar publicacoes
que abordam métricas usadas para medir a vazao, citam técnicas ou métodos para fazer a pre-
dicao de vazao, e descrevem os fatores que impactam o desempenho da rede do smartphone.
Esses critérios permitiram a selecao de publicagoes relevantes para a analise e discussao na
revisao sistematica. Para o Critério de Inclusao (CI) foram consideradas ainda as publicagoes

que:
e (CI1) Abordassem sobre as métricas usadas para medir a vazao.
e (CI2) Citassem as técnicas ou métodos usados para fazer a predi¢ao de vazao;

e (CI3) Descrevessem os fatores que impactam o desempenho da rede do smartphone.

Critério de Selegao

O procedimento de selecao e critério adotado nesta revisao sistemética foi dividido em duas
etapas:

1? Etapa: foram lidos os resumos e palavras-chave das publicacoes selecionadas
conforme a busca nas fontes. Se a publicacao atendesse pelo menos a um dos critérios de
inclusao, ela seria selecionada para a segunda etapa. E caso atendesse a algum critério de
exclusao, seria eliminada.

22 Etapa: as publicacoes selecionadas na primeira etapa foram lidas na integra e
somente aquelas que mantiveram os critérios de inclusao foram selecionadas para analise e
discussao. Esse procedimento de selecao permitiu a identificacao de artigos relevantes para

a revisao sistematica e aumentou a confiabilidade e rigor da selegao dos artigos.
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Extracao dos Dados

Para a realizacao da revisao sistemaética, o procedimento de extracao de dados foi um passo
essencial para responder as questoes de pesquisa. Nesse processo, foram extraidas informacoes
relevantes das publicagoes selecionadas e registradas em tabelas para posterior analise e
discussao. As informagoes extraidas das publicacoes incluem dados para identificagao do
artigo, tais como autor(es), titulo, base, ano de publicagao, e informagoes para responder as
questoes de pesquisa, as técnicas e métricas de medicao de vazao em redes de telefonia movel
celular, e os fatores que impactam o desempenho da rede do smartphone. A extragao desses
dados permitiu uma analise mais aprofundada dos resultados e contribuiu para a identificacao

de padroes e tendéncias relevantes na area de pesquisa.

3.1.2 Conducao da Revisao Sistematica da Literatura

Para realizar esta RSL, foram considerados artigos publicados entre os anos de 2018 a 2025
e, além disso, apenas artigos em lingua inglesa foram selecionados. Essa selecao temporal e
linguistica permitiu que a revisao se baseasse em estudos recentes e atualizados na érea de
pesquisa e incluisse uma ampla gama de publicacoes relevantes. Na etapa da conducao, foi
aplicado o protocolo estabelecido previamente e realizada a busca na base de dados. Inicial-
mente, foram identificadas 168 publicacoes relevantes para a pesquisa, conforme demonstrado
na Figura 3.1. Em seguida, as publicacoes foram submetidas ao primeiro filtro, no qual foram
lidos o resumo e as palavras-chave. Com base nesse critério, apenas 41 publicagoes foram
selecionadas para uma anéalise mais aprofundada.

Das 41 publicagoes selecionadas, todas foram lidas na integra e submetidas ao se-
gundo filtro definido no protocolo. Esse segundo filtro teve como objetivo validar a relevancia
e a pertinéncia das publicacoes. Ao final, apenas 23 publica¢oes foram selecionadas para a
analise e discussao conforme os critérios estabelecidos. A aplicacao rigorosa dos critérios
de inclusao e exclusao permitiu a selecao de publicagoes relevantes para a pesquisa, aumen-
tando a confiabilidade e validade da revisao sistematica. A Tabela 3.3 apresenta os 23 artigos
selecionados ap6s o segundo processo de filtragem e é composta por colunas que destacam

informagoes importantes, como o ID de cada artigo, titulo, autores e ano de publicacao,
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16 19 Filtro
Apbs a leitura do titulo, resumo

yd e palavras-chave, foram
selecionados 41 artigos

4

Busca na Base
Aplicando a busca na base de
dados da Scopus, foram
retornados 168 artigos

29 Filtro
Dos 41 artigos selecionados,
somente 23 foram aceitos

Figura 3.1: distribuicao do ntimero de artigos aceitos ao longo das etapas da revisao siste-
matica da literatura
Fonte: elaboragao propria (2025).

fornecendo uma visao geral rdpida dos artigos selecionados.

Com base na Tabela 3.3, resultado da string de busca na base Scopus, observa-se, na
analise temporal dos artigos selecionados na RSL, uma concentracao expressiva de publicacoes
em 2019 e 2020, com seis artigos em cada ano. Esse pico revela o crescente interesse da
comunidade cientifica pelo tema da predicao de vazao em redes moveis. Em 2024, verifica-se
nova elevagao no volume de publicagoes, totalizando cinco trabalhos, sugerindo uma retomada
do interesse, possivelmente impulsionada pela evolugao e consolidacao das tecnologias de
redes moveis. Por outro lado, os anos de 2018, 2021, 2022 e 2023 apresentaram frequéncia
menor, com um a dois artigos por ano. Esses dados indicam que o tema permanece relevante
e em constante desenvolvimento, acompanhando a evolugao das tecnologias de comunicagao
movel.

Ao final do processo de filtragem, foram selecionados 23 trabalhos que serviram
como base para a pesquisa de trabalhos correlatos. A selecao desses artigos foi realizada de
forma criteriosa, levando em consideragao a relevancia e a qualidade metodologica, de modo

a assegurar uma fundamentacao solida para o desenvolvimento deste estudo.
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Tabela 3.3: artigos selecionados com base nos resultados da busca, totalizando 23 artigos,
com identificagao, titulo, autores e ano de publicagao

ID Title Authors Year

A01 A Machine Learning Framework for Predicting Down- Al-Thaedan et al. 2024
link Throughput in 4G-LTE/5G Cellular Networks

A02 Deep Learning-Based Throughput Prediction in 5G  Batool et al. 2024
Cellular Networks

A03 A Kalman Filter Based Low Complexity Throughput Biswas et al. 2024
Prediction Algorithm for 5G Cellular Networks

A04 Comparative Analysis of LSTM and GRU for Uplink Markappa et al. 2024
Data Rate Prediction in 5G Networks

A05 Predictive QoS for Cellular-Connected UAV Commu- Ann Varghese et al. 2024
nications

A06 Downlink throughput prediction using machine lear- Al-Thaedan et al. 2023
ning models on 4G-LTE networks

AO07 Machine Learning for QoS Prediction in Vehicular Alexandros Palaios et 2023
Communication: Challenges and Solution Approaches al.

AO08 Downlink Throughput Prediction in LTE Cellular Ali Mostafa et al. 2022
Networks Using Time Series Forecasting

A09 Machine-Learning-Based Uplink Throughput Predic- Eyceyurt et al. 2022
tion from Physical Layer Measurements

Al0 Throughput Prediction Using Machine Learning in Minovski et al. 2021
LTE and 5G Networks

A1l Throughput Prediction using Machine Learning in Elsherbiny et al. 2020
LTE and 5G Networks

Al2 LumosbG: Mapping and Predicting Commercial Narayanan et al. 2020
mmWave 5G Throughput

A13 Mobile Internet Throughput Prediction using Machine Jha, H. and Vijayara- 2020
Learning Techniques jan, V.

Al4 4G Uplink Power Control Tuning Approach Using Un- Gaber et al. 2020
supervised Machine Learning

A1l5 On Leveraging Machine and Deep Learning for Th- Raca et al. 2020
roughput Prediction in Cellular Networks: Design,
Performance, and Challenges

A16 GMDH modelling for mobile user throughput forecas- Lawal, I.A. 2020
ting

Al7 Experimental Estimation of LTE-A Performance Oussakel et al. 2019

A18 Cellular uplink bandwidth prediction based on radio Oussakel et al. 2019
measurements

A19 Analysis and estimation of video QoFE in wireless cel- Minovski et al. 2019
lular networks using machine learning

A20 Fast and Efficient Cross Band Channel Prediction Bakshi et al. 2019
Using Machine Learning

A21 A deep learning approach for location independent th- Schmid et al. 2019
roughput prediction

A22 Estimating downlink throughput from end-user mea- Kousias et al. 2019
surements in mobile broadband networks

A23 Throughput Prediction Using Recurrent Neural Wei et al. 2018

Network Model

Fonte: elaboragao propria (2025).
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3.2 Trabalhos Correlatos como Resultado Revisao Siste-
matica da Literatura

Esta secao apresenta os trabalhos correlatos identificados a partir dos resultados da revi-
sao sistematica da literatura. Os estudos foram classificados em duas categorias principais:
aqueles que realizaram experimentos em ambientes controlados e os que conduziram suas

investigagoes em ambientes reais.

3.2.1 Ambiente Controlado

Esta segao trata dos experimentos controlados e suas diferentes abordagens. Os experimentos
em ambiente controlado sao realizados em um ambiente cuidadosamente preparado para o
experimento, permitindo maior controle sobre as variaveis de estudo. Embora essa abordagem
seja util em muitas situagoes, ela pode nao refletir a realidade do uso cotidiano, o que pode
levar a resultados que nao correspondem as expectativas, porém sao considerados essenciais

para pesquisas preliminares.

3.2.2 Experimentos Realizados em Camera Anecoica

Os experimentos realizados em laboratoérios, em cadmaras anecoicas, sao conduzidos em ambi-
entes completamente isolados de quaisquer outros fenémenos de réadio, o que garante que nao
haja degradacao ou perda de sinal devido a falta de recursos de transmissao. Dessa forma,
¢é possivel assegurar que a capacidade méxima da rede seja preservada durante a realizacao
dos experimentos (Oussakel et al. 2019b).

O proposito da pesquisa de Oussakel et al. (2019b) foi investigar o desempenho da
tecnologia LTE-Advanced em um ambiente controlado e observar o impacto dos fenémenos de
radio na variacao da largura de banda. Para isso, os autores implantaram um testbed' de LTE-
Advanced em um laboratério com o intuito de coletar dados de desempenho em diferentes
cenarios. Os autores utilizaram um software de gerenciamento de trafego para controlar a

carga de trafego gerada pelos usuarios e para monitorar as métricas de desempenho.

! Testbed é um espaco controlado e geralmente simulado que permite aos pesquisadores, desenvolvedores
e engenheiros testar e validar novas ideias, tecnologias ou conceitos.
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O estudo utilizou um testbed 4G para analisar a predi¢ao de vazao em transmissoes
de uplink, considerando métricas das camadas inferiores. Os algoritmos de aprendizado de
méquina supervisionado aplicados foram regressao linear e floresta aleatoria (RF), permitindo
a predicao da largura de banda recebida no uplink em diferentes ambientes de fenomenos de
radio. Durante a investigacao, foi realizada uma analise detalhada do impacto dos problemas
de radio na predi¢ao de largura de banda. Os resultados obtidos evidenciaram uma alta
precisao da predicao, com um erro médio na faixa de 6% a 12% para todos os cenérios
avaliados.

Os resultados do estudo indicam que o desempenho da rede LTE-Advanced é afetado
significativamente pela carga de trafego e pelo nimero de usuarios simultaneos. Uma das
limitacoes do estudo é que os resultados foram obtidos em um ambiente controlado e podem
nao ser generalizaveis para ambientes reais, onde a rede pode ser afetada por interferéncias
e outros fatores externos. No entanto, os resultados do estudo sao relevantes para o desen-
volvimento de técnicas de gerenciamento de rede e para a melhoria do desempenho da rede
LTE-Advanced em ambientes controlados.

O artigo de Oussakel et al. (2019a) propde o uso de métricas de radio como recursos-
chave para predizer a largura de banda que as conexoes consideradas podem aproveitar
nas proximas centenas de milissegundos. Como o fendémeno do radio e a mobilidade do
usuario nao podem ser controlados, a solucao proposta pelos autores é estimar a qualidade
das transmissoes em um futuro proximo para um usuério conectado. Para isso, métricas de
radio sao usadas para predizer a largura de banda. Com o uso de algoritmos de aprendizado
de méquina supervisionado, como RF e SVM, o estudo visa predizer a largura de banda
recebida no uplink e até mesmo a quantidade de dados recebidos no lado do servidor durante
um periodo especifico, em uma escala muito baixa de 100 milissegundos.

Os resultados da pesquisa mostraram que, embora a predicao da largura de banda
para milissequndo com base em medicoes de rddio seja mais precisa, as previsoes de largura
de banda de uplink também sao possiveis e tteis em servigos especificos de usuérios. Os
autores observaram que a precisao das previsoes de largura de banda de uplink baseadas
em medicoes de radio é menor do que a de downlink, e isso pode ser atribuido a influéncia

do canal de radio nas transmissoes de uplink. O estudo também enfatizou a importancia das
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métricas de rddio como uma fonte de informacao valiosa para a predicao de largura de banda
em redes moveis, especialmente para as transmissoes de uplink, que sao mais sensiveis a essas

meétricas.

3.2.3 Predicao de Vazao em Ambiente de Laboratério

O artigo de Wei et al. (2018) propée um novo método para predizer a vazao em redes de
comunicagao sem fio usando um modelo de Neural Network Recorrente (RNN). O objetivo
do estudo ¢ melhorar a qualidade de experiéncia do usuario em aplicacoes de transmissao
de video, como YouTube e Netflix. Para avaliar o método proposto, os autores coletaram
dados usando um aplicativo desenvolvido para celular Android, usando tecnologia LTE. Os
experimentos foram realizados em um ambiente estatico de laboratério durante a manha,
tarde e noite. A metodologia proposta pelos autores envolve o uso de um modelo RNN para
predizer a vazao futura com base em dados histéricos, como a vazao e a indicacao da forga
do sinal recebido. Os autores compararam a precisao de predicao do método proposto com
outros métodos convencionais como o Hidden Markov Model (HMM) e o Last Sample (LS).
A precisao do método proposto foi avaliada usando métricas como o Awverage Error Rate
(AER) e o Normalized Root Mean Square Error (NRMSE). Os resultados mostraram que o
método proposto usando RNN superou os métodos convencionais em termos de precisao de
predicao, reduzindo o erro de predigao em até 29,39% em relacao aos métodos LS e HMM.
As principais contribuigoes do artigo incluem a proposta de um novo método para predicao
de vazao em redes de comunicagao sem fio, com base em um modelo RNN, bem como a

demonstracao de sua eficacia em comparagao com métodos convencionais.

3.2.4 Meétodos de Predicao em Dispositivos de Redes Sem Fio Ba-

seados em Aprendizado de Maquina

O objetivo principal do artigo de Baxhaku et al. (2018) é propor uma solugao para predi¢ao
de canais em sistemas de comunicacao sem fio que utilizam diferentes bandas de frequéncia
para transmissao e recepcao. Especificamente, o estudo se concentra na predicao do canal

de downlink com base nas informagoes do canal de uplink. A metodologia proposta envolve
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o uso de uma rede neural treinada em um modelo padrao de canal para gerar estimativas
grosseiras das variaveis do canal e, em seguida, utilizar um framework de otimizagao de antena
lnica para obter estimativas mais precisas, que podem ser usadas para predi¢ao do canal de
downlink. O trabalho foi implementado em radios definidos por software e os resultados
foram avaliados por meio de experimentos e simulacoes.

O estudo utiliza técnicas de aprendizado de méquina, especificamente redes neurais,
para gerar predi¢oes de canais mais eficientes e precisas em comparagao com as abordagens
convencionais. Os resultados mostram que a solu¢ao proposta reduz a complexidade e o
tempo de execugao em pelo menos uma ordem de magnitude em compara¢ao com as abor-
dagens atuais, mantendo a qualidade de predicao semelhante. As principais contribuicoes
do estudo sao a aplicacao de aprendizado de maquina para predicao de canais em sistemas
de comunicacao sem fio e a proposta de um método mais eficiente e flexivel para predicao
de canais de downlink. No entanto, uma limitacao do trabalho é a aplicabilidade limitada
em cenarios de miltiplas antenas. Em relacao a predicao de vazao de uplink em redes de
telefonia movel, este trabalho pode ser relevante, pois a predi¢cao de canal é um componente

importante na predicao de desempenho da rede.

3.2.5 Ambiente Real

Experimentos de ambiente real sao conduzidos em situagoes e contextos normais de uso, em
ambientes do mundo real. Dessa forma, é possivel obter dados que refletem a experiéncia
real dos usuarios, sem interferéncias artificiais ou limitagoes do ambiente de laboratério. Ao
realizar experimentos em ambientes do mundo real, os pesquisadores tém a oportunidade
de coletar dados de dispositivos moveis em operagao real, o que pode levar a uma maior
variabilidade e complexidade dos resultados obtidos. No entanto, essa abordagem também
apresenta desafios em termos de controle experimental e anélise de dados, ja que ha uma

série de fatores externos que podem influenciar os resultados.



CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS 59

3.2.6 Aprendizado Supervisionado com Regressao

O artigo de Eyceyurt et al. (2022) apresenta uma abordagem promissora para predizer a vazao
de dados de uplink em redes de comunicacao sem fio. Uma das principais contribuigoes do
estudo é o uso de aprendizado de maquina para predizer a vazao de uplink com base em
medidas fisicas da rede. O modelo de regressao proposto utiliza caracteristicas como a forga
do sinal para predizer a vazao de dados de uplink. Os resultados dos experimentos mostram
que a abordagem proposta apresenta um desempenho significativo.

Entre as principais vantagens deste estudo estd a sua abordagem inovadora para
predizer a vazao de uplink em redes de comunicagao sem fio. O uso de aprendizado de
méquina usando as caracteristicas fisicas pode ajudar a melhorar a qualidade de servico em
aplicacoes de rede que exigem alta vazao de dados. Além disso, os resultados dos experimentos
mostram que a abordagem proposta é eficaz em um ambiente de rede real: utilizou-se como
principal algoritmo o KNN e obteve 0,92 de (R?) e 3,76 de erro quadratico médio (MSE).

No entanto, algumas limitacoes deste trabalho relacionado devem ser destacadas. A
abordagem proposta pode exigir medidas fisicas adicionais e pode nao ser adequada para
todos os tipos de dispositivos ou aplicagoes de rede. O artigo de Eyceyurt et al. (2022),
embora apresente algumas limitacoes, traz contribuicoes relevantes para o avango da pesquisa
em predi¢ao de vazao em redes de comunicagao sem fio.

O trabalho de Minovski et al. (2021) desenvolveu e validou um modelo de aprendizado
de maquina para predizer a vazao disponivel em redes, tanto a 4G LTE quanto a 5G nao
autéonomo?. O objetivo do estudo foi coletar as condicoes de vazao em diferentes cenarios de
rede, incluindo areas urbanas, suburbanas e rurais, bem como testes em grandes multidoes.

Os resultados do experimento mostraram que o modelo proposto obteve uma precisao
de 93% na predicao de vazao em redes LTE e 84% em redes 5G nao autoénomas, com erros
quadraticos médios de 0,06 e 0,17, respectivamente. Esses resultados indicam que o modelo
é altamente preciso e pode ser aplicado para melhorar a qualidade de servico em redes de
comunicacao sem fio. Além disso, o modelo é baseado em métricas de camada inferior que

descrevem o ambiente de radio, o que pode fornecer informagoes valiosas para os provedores

25G ndo auténomo é uma forma de implementacio do 5G que utiliza a infraestrutura de rede 4G LTE
j& existente para fornecer conectividade inicial aos dispositivos 5G, antes de aproveitarem totalmente as
vantagens do 5G em termos de velocidade, laténcia e capacidade de rede.
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de servigos de rede em relacao ao desempenho da rede em diferentes locais e condigoes.

O trabalho de Al-Thaedan et al. (2024) foi desenvolvido um modelo preditivo uti-
lizando algoritmos de aprendizado de méquina para estimar a vazao de downlink em redes
celulares 4G-LTE e 5G. O estudo utilizou dados reais coletados de operadoras, abrangendo
diferentes horérios do dia, incluindo horérios de pico e normais, com as coletas realizadas por
meio de um escaner de RF acoplado a um carro em movimento.

As variaveis utilizadas para treinar os modelos incluem parametros de qualidade de
sinal como RSRP, RSSI, SINR e RSRQ. A selecao dessas caracteristicas foi realizada com base
em coeficientes de correlagao, sendo o RSRP o pardmetro mais correlacionado com a vazao.
O modelo proposto alcangou precisao entre 89% e 96% no coeficiente de determinagao (R?),
evidenciando a eficicia da abordagem. O artigo ainda destaca a intencao de, em trabalhos
futuros, aplicar técnicas similares para a predi¢ao da vazao de uplink com uso de aprendizado
profundo, especialmente voltado para aplicagoes em veiculos auténomos.

O trabalho de Al-Thaedan et al. (2023) propés um modelo preditivo para estimar
a vazao de downlink em redes 4G-LTE por meio de algoritmos de aprendizado de maquina.
Foram utilizados dados reais coletados de 377 células de trés operadoras distintas na cidade
de Najaf, Iraque, durante testes de dire¢ao (drive tests) em diferentes horarios do dia. Os
dados incluiram métricas como RSRP, RSRQ, SINR, RSSI e coordenadas GPS. Os autores
avaliaram o desempenho de quatro modelos: SVR, Regressao Linear, KNN e Decision Tree
Regression (DTR), sendo este tltimo o que apresentou os melhores resultados, com coeficiente
de determinagao (R?) de até 0.99 ¢ RMSE de até 1.484 Mbps. A pesquisa demonstrou
que os modelos DTR e KNN sao mais eficazes para previsao de vazao, evidenciando sua

aplicabilidade para planejamento e gerenciamento de redes moveis.

3.2.7 Regressao e Classificacao

O trabalho de Narayanan et al. (2020) visa mapear ¢ predizer a vazao da rede 4G e 5G
mmWave® em um ambiente comercial, usando técnicas de ML. O estudo coletou dados de

campo em um ambiente comercial com varias torres de células 5G mmWave em diferentes

35G mmWave é uma versio do 5G que utiliza faixas de frequéncia entre 30 e 300 gigahertz, oferecendo
largura de banda e velocidades de transferéncia superiores as das frequéncias mais baixas, como no 4G.
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localizagoes, usando um dispositivo moével de teste. A coleta de dados incluiu medicoes
de sinais de radio, bem como informacoes contextuais, como a localizacao do dispositivo
e a direcao da antena. Com base nesses dados, os autores desenvolveram um modelo de
aprendizado de méquina para predizer a vazao da rede 5G mm Wawve.

A coleta de dados durou em torno de 6 meses e a velocidade média do automovel foi
de 45 km. Os resultados mostraram que o modelo de aprendizado de méaquina desenvolvido
foi capaz de predizer a vazdo com alta precisao, com um Mean Absolute Error (MAE) de
6,5 Mbps e uma precisao de 91,4%. Além disso, os autores utilizaram esses dados para
mapear a cobertura da rede 5G mmWave em um ambiente comercial, o que pode ser ttil
para planejamento e otimizacao da rede.

As principais contribui¢oes deste estudo sao a coleta de dados de campo em um
ambiente comercial para anélise de vazao da rede 5G mm Wawve, a construcao de um modelo
de aprendizado de maquina para predicao de vazao e o mapeamento da cobertura da rede 5G
mm Wave em um ambiente comercial. Destacando que foi realizado aprendizado de méquina
supervisionado, tanto classificagao quanto regressao.

O trabalho de Palaios et al. (2023) propoe uma abordagem detalhada para predigao
de vazao em redes veiculares, com foco tanto em uplink quanto downlink, utilizando apren-
dizado de maquina supervisionado. A pesquisa foi conduzida em uma rede LTE controlada,
com coleta de dados em mais de 3000 km percorridos por quatro veiculos equipados com
dispositivos de medi¢ao (DME) e consumer-grade (CE). O estudo avaliou diversos cendarios,
como ambientes urbanos, rurais e rodoviarios. Foram analisadas diferentes estratégias de
divisdo dos dados (como aleatoria, por tempo, por execugao de experimento e por folds) e
de conjuntos de variaveis de entrada. O algoritmo Gradient Boosted Trees (GB) obteve o
melhor desempenho em predi¢oes de vazao, com MAE de 2,46 Mbps para downlink e 1,08
Mbps para uplink. O estudo destaca a importancia de fatores como a variabilidade do ambi-
ente de radio, a frequéncia de amostragem, a presenca de concept drift* e o uso de técnicas
explicaveis (XAI)® para entender os modelos. Os resultados demonstram que dispositivos de

baixo custo também podem ser utilizados com boa precisao para tarefas de predi¢ao de QoS.

4 Concept drift & a mudanca nos padrdes ou distribuicdes dos dados ao longo do tempo, reduzindo a precisao
de modelos treinados. Em redes médveis, resulta de variagoes no ambiente de radio, trafego ou infraestrutura.
5XAI refere-se as técnicas que visam tornar os modelos de ML mais transparentes e interpretéveis.
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3.2.8 Regressao e Series Temporais

O objetivo central do artigo de Elsherbiny et al. (2020) é analisar e comparar dois métodos
para analise de vazao de rede: aprendizado de méquina classico e predi¢ao de séries temporais.
O estudo utilizou dados coletados em redes 4G LTE em um ambiente de transporte publico
em Kingston, Ontério, visando modelar e predizer a vazao de rede.

Os autores realizaram uma analise comparativa de alguns modelos de aprendizado de
méaquina, incluindo RF para regressao. Além disso, modelos de predi¢ao de séries temporais
foram utilizados para predizer valores futuros de vazao. Os diferentes métodos de modelagem
foram comparados usando diversas métricas de avaliacao, a fim de determinar o melhor
modelo para predi¢ao de vazao.

Os resultados indicaram que a abordagem de RF para regressao obteve a maior
precisao com 0,78 de R2, devido a sua capacidade de generalizaciao e reducao da variancia.
No entanto, a precisao da abordagem de séries temporais foi inferior em comparagao com as
outras abordagens de aprendizado de maquina.

As principais contribui¢oes deste estudo sao a analise comparativa de diferentes
modelos de aprendizado de méquina e predicao usando séries temporais para estimativa
de vazao em redes 4G LTE, bem como a identificacao da abordagem de RF como a mais
precisa para esse fim. No entanto, uma limitacao deste estudo é que ele foi realizado em
um ambiente especifico de transporte publico em Kingston, Ontario, o que pode afetar a
generalizacao dos resultados para outros ambientes e cenarios de rede.

Ja o intuito do trabalho de Jha e Vijayarajan (2020) foi explorar técnicas que possam
ser utilizadas para predizer a vazao da internet mével de um usuario por meio da utilizacao
de varios parametros basicos facilmente acessiveis. Essa predi¢ao ajudaria o servidor a pre-
dizer a vazao do usuério com antecedéncia e servir dados ou contetido a uma taxa de bits
adequada, o que levaria a uma menor ocorréncia de buffering® excesso de carregamento e,
consequentemente, a uma melhor Quality of Ezperience (QoE).

Os autores utilizaram um conjunto de dados coletados pelo Mobile and Internet

Sbuffering ¢ o processo de armazenar temporariamente dados em um buffer (memoéria intermediria)
durante a transmissao de midia para evitar interrupc¢oes na reproducao causadas por variagdoes na vazao ou
atrasos na transmissao. Ele permite uma reproducao mais suave e continua de contetido em tempo real, como
streaming de video ou audio.
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Systems Laboratory da University College Cork. O conjunto de dados contém 20 classes,
cada uma representando uma parte fundamental na identificacao da conexao 4G LTE, como
SNR e RSRQ), e dados mais centrados no usuério, como tempo e localizagao. A partir dessas
classes, os autores escolheram apenas algumas que poderiam ser facilmente obtidas do lado do
cliente para varios dispositivos, permitindo facil escalabilidade e sem invasao da privacidade
do usuario. Na execucao do experimento, os autores realizaram uma divisao do conjunto de
dados de treinamento, a fim de criar um conjunto de testes que pudesse ser utilizado para
verificar a precisao dos resultados obtidos.

Como resultado, foi constatado que a solucao para este problema se mostrou mais
eficiente quando implementada como um modelo de regressao, em contraposi¢ao a um mo-
delo de série temporal. O modelo ARIMA nao foi muito preciso e é mais adequado para
um conjunto de dados de série temporal. Os modelos de arvore de decisao e Naive Bayes
apresentaram resultados similares em termos de precisao e puderam lidar com varios saltos
na vazao, prevendo valores mais proximos do real. Com base nos dados de treinamento de
cada usuario individual, esses modelos teriam diferentes parametros referentes a cada usuério
especifico.

No artigo nao foi abordado qual modelo apresentou melhores resultados nem quais
métodos de avaliagao foram utilizados. Além disso, nao foram mencionados detalhes so-
bre a base de dados como sua organizacao, método de coleta, velocidade média e outras
caracteristicas relevantes que poderiam ter sido consideradas.

A principal contribuicao do trabalho é o uso de técnicas de aprendizado de maquina
para predizer a vazao da internet mével de um usuario com base em varios parametros basicos
facilmente acessiveis. O que pode levar a uma melhor qualidade de experiéncia do usuério
e a otimizacao do uso de dados moveis. Na experimentagao, o modelo de arvore de decisao
permaneceu como a abordagem mais promissora.

O estudo de Mostafa et al. (2022) propos um sistema hibrido de predigao de vazao
downlink para usuarios finais em redes LTE, integrando técnicas de aprendizado de maquina
e aprendizado profundo. A abordagem utiliza um modelo sazonal ARIMA para prever trés
KPIs criticos da rede (trafego de downlink, nimero de PRBs e utilizagdo de PRBs de down-

link), que s@o, posteriormente, utilizados como entrada para uma Rede Neural de Regressao
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(RNN), com o objetivo de estimar a vazao final do usuario. Os dados utilizados abrangeram
o periodo de maio de 2021 a janeiro de 2022, com os resultados avaliados por métricas como
RMSE, MAE e MSE. A média do RMSE obtida foi de 2,3 Mbps, representando aproxima-
damente 10% da média real de vazao dos usuarios (22,7 Mbps). Os autores destacam que
essa abordagem melhora significativamente a acuracia dos métodos estatisticos tradicionais
aplicados ao planejamento de redes celulares. A RNN apresentou melhor desempenho em
relagdo ao ARIMA, sendo considerada a principal contribuigao do estudo para a predigao de
vazao em ambientes LTE.

O estudo de Batool et al. (2024) apresenta uma abordagem baseada em aprendi-
zado profundo para predigao da vazao em redes 5G, utilizando os modelos Long Short-Term
Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM) e Redes Neurais Artificiais (ANN). O ob-
jetivo é enfrentar os desafios associados & natureza dindmica das redes moveis e otimizar a
alocagao de recursos de rede, assegurando a qualidade de servigo. Os autores utilizaram uma
base de dados de producao gerada a partir de padroes de mobilidade estatica e veicular, com
aplicacoes de streaming de video e download de arquivos. Os dados foram coletados via o
aplicativo Android G-Net e incluem métricas como RSRP, RSRQ, RSSI, SINR e CQI. O
modelo BiLSTM demonstrou alta capacidade de adaptacao e previsao, obtendo bons resul-
tados com base em métricas como MSE e R?. Como contribuicao, o estudo destaca a eficicia
dos modelos recorrentes para previsao de vazao em redes 5G, reforcando seu potencial para
manutenc¢ao adaptativa da rede e gestao proativa de congestionamentos.

O artigo de Biswas et al. (2024) prop6e uma solugao simples e de baixa complexidade
computacional para a predicao de vazao em redes 5G. A abordagem se baseia em uma re-
gressao linear multipla dos parametros atuais da rede e da vazao atual, integrada a um filtro
de Kalman” que ajusta as estimativas futuras com base na variancia do erro de medicao e
de predicao, aspectos geralmente ignorados por trabalhos anteriores. Os experimentos foram
realizados com sete conjuntos de dados publicos de redes 5G, avaliando diferentes janelas

de predicao. Os resultados mostraram que o método proposto superou algoritmos tradicio-

70 filtro de Kalman é um algoritmo recursivo utilizado para estimar o estado de sistemas dinamicos a
partir de medicoes sujeitas a ruido. Ele combina predicoes baseadas em modelos com observagoes reais para
produzir estimativas mais precisas e confidveis. E amplamente empregado em areas como navegacao, robotica
e telecomunicagoes, ajustando continuamente as estimativas conforme novas medig¢oes sao incorporadas.
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nais de aprendizado de maquina e aprendizado profundo em termos de precisao, tempo de
inferéncia e re-treinamento. Além disso, ao ser aplicado a cenarios de streaming adaptativo
com controle preditivo de taxa de bits, o modelo demonstrou melhorar significativamente a
qualidade de experiéncia dos usuarios em transmissoes de video sob demanda e ao vivo.

O trabalho de Lawal (2020) busca apresentar uma abordagem alternativa de vazao
do usuario em uma rede para dispositivos moéveis, utilizando o algoritmo Group Method of
Data Handling (GMDH). O estudo mediu a vazao durante trés semanas e usou esses dados
para treinar um modelo baseado em GMDH para predizer a vazao para a quarta semana.
A estratégia de modelagem adotada emprega um tnico modelo para predizer a vazao para
toda a semana. Desta forma Lawal (2020) obteve sucesso, em seu estudo, alcan¢ando um
erro médio percentual de 1,87%.

Os dados foram coletados a partir de estagoes de base da operadora. Os dados sao
caracterizados por uma sazonalidade de 24 horas e também exibem alta variabilidade. Para
a coleta de dados, o artigo nao especifica o método exato usado, mas sugere que os dados
foram coletados a partir de estacoes de base da operadora. Nao hé informagoes adicionais
sobre a frequéncia de amostragem ou sobre como os dados foram pré-processados antes do
treinamento do modelo.

Os resultados experimentais obtidos pelo modelo baseado em GMDH demonstraram
um desempenho muito bom, alcangando um Mean Absolute Percentage Error (MAPE) de
1,87%, o que é melhor do que o modelo Long Short-Term Memory (LSTM), baseado em
RNN. Além disso, a capacidade do algoritmo GMDH de selecionar apenas as varidveis de
entrada eficazes durante o treinamento do modelo reduz a dimensionalidade dos dados de
treinamento em até 43%, permitindo o desenvolvimento de um modelo mais simples e facil
de ser interpretado para predicao de vazao.

As principais contribui¢oes do trabalho de Lawal (2020) incluem a apresentacao de
uma abordagem alternativa para a predicao de vazao do usuario moével, utilizando o algoritmo
GMDH. Além disso, o estudo demonstra que o modelo baseado em GMDH pode alcancar uma
performance comparavel ao modelo LSTM baseado em RNN, com a vantagem de selecionar
apenas as variaveis de entrada eficazes durante o treinamento do modelo, reduzindo assim a

complexidade do modelo e tornando-o mais facil de ser interpretado. No entanto, uma das
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limitacoes do estudo é o periodo de coleta de dados, limitado a trés semanas, o que pode
limitar a capacidade do modelo de predizer a vazao em periodos mais longos.

O trabalho de Schmid et al. (2019) tem como objetivo apresentar uma abordagem
baseada em aprendizado profundo para predizer a vazao de redes moéveis de forma inde-
pendente de localizagao. Para isso, os autores coletaram um grande conjunto de dados de
parametros de rede e medigoes correspondentes de vazao em varias localizagoes. Em seguida,
eles realizaram o pré-processamento dos dados e utilizaram Convolutional Neural Networks
(CNNs) para aprender a relagdo entre esses parametros de rede e a vazao, com foco especial
em modelos de RNN e LSTM, obtendo um MAE de 305,98 Kbps.

Para a coleta de dados foi utilizado o moédulo MC7304 LTE, da Sierra Wireless,
durante um periodo de 4 dias. Os principais parametros de rede coletados foram RSRQ),
RSSI, Round Trip Time (RTT)® e vazdo. Os resultados obtidos mostram que o modelo
proposto pode predizer com precisao a vazao em diferentes localizagoes, o que é importante
para garantir a comunicacao confiavel e segura entre veiculos e infraestrutura em ambientes
de conducao auténoma.

As principais contribuigoes do artigo incluem a demonstracao da eficacia de técnicas
de aprendizado profundo para predicao de vazao de redes moveis e a proposta de uma abor-
dagem independente de localizacao para esse problema. Em relacao a dissertagao, o trabalho
tem relevancia para a predicao de vazao de uplink dos dados em redes moéveis, uma vez que
apresenta uma abordagem baseada em aprendizado profundo para esse problema, com foco
em downlink.

O trabalho de Kousias et al. (2019) tem como objetivo propor uma solugao de apren-
dizado de maquina supervisionada para estimar a vazao de downlink em redes de banda larga
moével, com alta precisao e redugao significativa no consumo de dados. O método de coleta
de dados envolve a exploracao de metodologias de teste controlado e de crowdsourcing®, uti-
lizando a plataforma RTR-NetTest e sua versao empacotada MONROE-NetTest. Os dados

foram coletados de diversos recursos, incluindo a categoria do dispositivo LTE, o provedor de

80 RTT ¢ a medida do tempo, em milissegundos, que um pacote de dados leva para ir do dispositivo de
origem ao destino e retornar.

9 Crowdsourcing & uma abordagem que envolve a participacdo de varias pessoas para realizar tarefas,
coletar dados ou fornecer feedback, geralmente de forma distribuida e colaborativa.
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servigos moveis, o RSRP, o RSRQ), a latitude e a longitude do dispositivo, a rede de acesso da
operadora e outros recursos disponiveis na Android API. Além disso, foram realizados testes
de velocidade de upload e download para coletar informacoes de vazao.

Foram utilizados trés algoritmos de ML: Regressao linear multipla (MLR), Support
Vector Regression (SVR) e RF. Para selecionar as caracteristicas mais importantes para o
modelo de predicao, foi empregado o processo de selecao de recursos. O Forward Selection,
um algoritmo iterativo que utiliza o ajuste do modelo como critério de selecao, foi utilizado
para selecionar as caracteristicas mais importantes em trés clusters diferentes, com base no
custo de coleta dos dados.

O estudo apresentou um modelo de aprendizado de maquina supervisionado que
reduz o consumo de dados e oferece estimativas precisas de vazao downlink em redes de
banda larga moével. Os resultados mostraram que o modelo reduziu o consumo de dados em
39,7% e apresentou um erro percentual médio absoluto de 5,55%. Além disso, foi observado
que a inclusao de informacoes de downlink nao aumentou significativamente a precisao das
estimativas de vazao. A contribuicao do trabalho esté na proposta de um modelo eficiente e
econdmico na coleta e selecao de dados.

O trabalho de Markappa et al. (2024) investigou a predi¢ao da taxa de dados de
uplink em redes 5G nao autdénomas, com foco em aplicagoes para sistemas de transporte
inteligente. Para isso, foram utilizados dados reais coletados com um dispositivo embarcado
(Klas Telecom TRX-R6) contendo um modem 5G, em movimento por diferentes regides da
cidade de Cork. Os autores propuseram o uso de variantes de redes neurais recorrentes
(RNN), especificamente os modelos LSTM e GRU, que demonstraram desempenho promis-
sor na predi¢ao com multiplas combinagoes de lags e épocas de treinamento. As métricas
utilizadas foram RMSE e RMSLE. Os resultados indicaram que o modelo GRU apresentou
desempenho superior ao LSTM na maioria dos cenarios testados, especialmente em contextos
com dados contendo valores nulos ou zero nos parametros de rede 5G, o que é comum em
ambientes dindmicos. A pesquisa refor¢a o potencial de modelos baseados em aprendizado

profundo para antecipar variacoes na qualidade do sinal de uplink em redes moéveis.
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3.2.9 Otimizacao de Taxa de Uplink

Os autores Gaber et al. (2020) visam apresentar uma abordagem para aprimorar o controle
de poténcia de uplink em redes 4G utilizando técnicas de aprendizado de maquina nao super-
visionado. O estudo busca melhorar a qualidade do servigo para os usuérios finais, reduzindo
os custos operacionais das operadoras.

Para atingir esse objetivo, foi proposto um modelo de clusterizacao baseado em
K-means para agrupar os usudarios em diferentes categorias de consumo. Em seguida, um
modelo de aprendizado por reforco foi desenvolvido para ajustar dinamicamente a poténcia
de transmissao de cada usuario, buscando maximizar a qualidade do servico e minimizar o
consumo.

Os resultados obtidos no estudo de Gaber et al. (2020) mostram que a abordagem
proposta pode ajustar a poténcia de transmissao dos usuarios de forma mais eficiente do
que abordagens tradicionais baseadas em algoritmos de busca exaustiva. A abordagem de
clusterizacao foi eficaz em agrupar usuarios com comportamentos semelhantes de consumo
de uplink, permitindo que o modelo de aprendizado de méquina nao supervisionado fosse
aplicado com sucesso em tempo real.

Embora o objetivo do estudo nao esteja diretamente relacionado a predi¢ao de vazao
de uplink, a abordagem proposta pode ser vista como um passo importante para melhorar a
eficiéncia e a qualidade do servi¢o em redes 4G. Uma melhor gestao da poténcia de transmis-
sao dos usuarios pode impactar diretamente na vazao de uplink, permitindo uma utilizacao
mais eficiente do espectro e dos recursos da rede. Portanto, o estudo Gaber et al. (2020)

apresenta contribuicoes relevantes para o campo da predicao de vazao em redes moveis.

3.2.10 Uso de KPI para Estimativa de Outros Casos

O foco do estudo de Minovski et al. (2019) foi utilizar o aprendizado de méaquina para analisar
e estimar a qualidade da experiéncia de video em redes celulares sem fio. Para isso, os autores
propoem uma abordagem alternativa que utiliza RF para estimar a qualidade de video com
base nas métricas de qualidade da rede como RSSI, RSRP, RSRQ e Carrier to Interference

plus Noise Ratio (CINR), além de realizar uma anélise de causa raiz para descrever a decisao
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das estimativas.

Os resultados mostraram que a abordagem proposta conseguiu estimar a qualidade de
video com alta precisao, considerando varias métricas de qualidade como Mean Opinion Score
(MOS), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), atraso de quadro, saltos de quadro e desfoque.
Isso pode servir para melhorar a qualidade dos servigos de video. Como contribuicao, o estudo
propoe uma abordagem alternativa para estimar a qualidade de experiéncia do usuario com
video, utilizando técnicas de aprendizado de maquina e métricas de qualidade de rede.

Relacionando com a predicao de vazao de uplink, pode-se dizer que a abordagem
proposta pelo estudo pode ser complementar a outras técnicas de predigao de vazao, como
algoritmos de aprendizado de maquina e ferramentas de monitoramento de rede. A utilizacao
de métricas de qualidade de rede pode fornecer informagoes adicionais para a predi¢ao de
vazao, permitindo uma melhor adaptacao da qualidade de experiéncia de video em redes
celulares sem fio. Além disso, como o estudo aponta, é possivel explorar e testar métricas
adicionais de radio/rede e treinar o modelo em casos mais singulares para melhorar ainda

mais a precisao.

3.3 Comparativo dos Trabalhos Correlatos

Esta secao apresenta um comparativo dos trabalhos correlatos abordados nesta dissertacao.
As Figura 3.2 e Figura 3.3 mostram o comparativo dos 23 trabalhos identificados na RSL,
destacando os autores do artigo e o ano de publicacao, além das informagoes sobre a coleta de
dados como a velocidade média mantida pelo automoével, o ambiente em que o experimento
foi realizado, o dispositivo utilizado para a coleta de dados, o periodo de coleta e o aplicativo
utilizado. Além disso, é abordada a descrigao do experimento especificado, destacando pontos
importantes para serem reproduzidos. Essas informacgoes sao importantes para entender as
abordagens adotadas pelos autores em relagao a coleta e analise de dados em experimentos
de rede para dispositivos moéveis, proporcionando insights valiosos dados para a elaboracao
de futuros trabalhos nessa area.

No contexto do aprendizado de maquina, as figuras destacam o algoritmo que obteve

o melhor desempenho. As métricas utilizadas para avaliar o desempenho também foram
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destacadas. Além disso, foi analisada a caracteristica do trabalho em relacao a sua abordagem
de uplink ou downlink e a que geragao da rede estava direcionada. Essas informagoes sao
extremamente importantes. Tanto para entender as abordagens adotadas pelos autores na
analise de desempenho de redes moéveis quanto como as técnicas de aprendizado de maquina
podem ser aplicadas de forma eficaz para melhorar a qualidade e desempenho da rede.

Na secao 3.2, foram destacados os objetivos e as contribui¢oes de cada artigo es-
tudado. Em resumo, os artigos foram classificados em dois tipos: aqueles que realizaram
experimentos em ambiente real e aqueles que realizaram experimentos em laboratorios. Este
estudo utilizou a coleta de dados em ambiente real. A coleta de dados de rede de dispositivos
moveis em ambiente real é essencial para compreender e analisar o comportamento e as ca-
racteristicas desses dispositivos em situacoes reais de uso. Assim, é possivel uma investigacao
mais precisa e completa do desempenho e comportamento dos usuérios, considerando fatores
como mobilidade, interferéncia e carga da rede. Essas informagoes sao cruciais para enten-
der a performance real dos dispositivos méveis em cenérios reais e para desenvolver técnicas
eficazes de otimizacao e melhoria das redes moveis.

Os artigos analisados utilizaram principalmente smartphones da marca Samsung,
enquanto este trabalho utilizou dispositivos da marca Motorola. Quanto ao periodo de coleta
de dados, alguns artigos nao especificaram o periodo, enquanto este estudo realizou a coleta
de dados realizada em diferentes dias e horarios, a fim de garantir uma amostra variada e
representativa. Alguns artigos utilizaram aplicativos de coleta de dados, enquanto outros
criaram suas proprias ferramentas. Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta propria
para coleta de dados de parametros de rede, o que possibilita a coleta de dados especificos e
necessarios para a analise.

Com relagao aos algoritmos utilizados, os artigos estudados concentraram-se princi-
palmente em algoritmos de regressao como RF, RNN e SVM. Para classificacao, foi utilizado o
K-means, e alguns trabalhos também utilizaram algoritmos de séries temporais. No presente
estudo, foram utilizados cinco algoritmos para a predicao de vazao de uplink em redes 4G
LTE. A escolha dos algoritmos se baseia em sua eficacia comprovada em estudos anteriores e
em sua capacidade de lidar com a complexidade dos dados coletados em ambiente real. Este

trabalho utilizara diversas métricas de avaliagao de desempenho para avaliar os algoritmos
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utilizados, permitindo uma comparacao mais abrangente dos resultados obtidos.

Este estudo busca trazer contribuicoes para a predicao de vazao de uplink em redes
de dispositivos moveis, utilizando abordagens de aprendizado de méquina supervisionado
e métricas da camada fisica da rede. KEspera-se que os resultados deste trabalho possam
auxiliar na melhoria da qualidade de servigo e na otimizacao do uso de recursos de rede,
proporcionando uma melhor experiéncia do usuério. Além disso, este estudo pode incentivar

a pesquisa em outras areas de aplicacao de aprendizado de maquina em redes moveis.
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Fonte: elaboragao propria (2025).
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Figura 3.3: lista dos comparativos dos trabalhos correlatos - parte 2
Fonte: elaboragao propria (2025).
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3.4 Resumo

Este capitulo apresentou os trabalhos correlatos identificados por meio da revisao sistematica
da literatura. A Secao 3.1 descreveu os principais estudos existentes na area relacionados
a predicao de vazao, detalhando o protocolo e a condugao da revisao. Na Secao 3.2, foram
listados 23 artigos analisados nesta pesquisa, classificados conforme o ambiente experimental
utilizado como controlado ou real.

Por fim, a Se¢ao 3.3 apresentou o comparativo entre os trabalhos analisados e esta
dissertagao. A principal distingao esteve na abordagem investigativa: enquanto este estudo
concentrou-se na predicao da vazao de uplink em ambiente real, com coletas realizadas em di-
ferentes dias e horarios, a maioria dos trabalhos correlatos limitou-se a ambientes controlados
ou a experimentos com condi¢oes mais restritas, como o uso de um tinico cenario, dispositivo
ou configuracao de rede. O método experimental adotado utilizou uma rota fixa, percorrida
em horarios distintos ao longo do periodo de coleta.

Para a predicao da vazao de uplink, foram utilizados os algoritmos floresta aleatoria,
regressao linear, k vizinhos mais proximos, maquina de vetores de suporte e rede neural.
A avaliagdo de desempenho foi realizada por meio de métricas como o erro médio absoluto
(MAE), o erro quadréatico médio (MSE) e a raiz do erro quadréatico médio (RMSE), com o
objetivo de proporcionar uma anélise comparativa abrangente e servir de base para pesquisas
futuras.

Foi possivel identificar, entre os trabalhos analisados, praticas recorrentes como a
conducao de experimentos em ambientes laboratoriais, os quais, embora controlados, nao
refletem fielmente as condigoes reais de uso. Por outro lado, os estudos realizados em ambi-
entes reais enfrentaram desafios na coleta de dados, estando sujeitos a interferéncias externas
como condigoes climaticas. Ademais, muitos desses estudos utilizaram um ntmero reduzido
de parametros de rede, o que pode ter limitado a precisao das predi¢oes. A inclusao de paréa-
metros adicionais foi considerada uma oportunidade para aprimorar a acuréicia dos modelos

de predicao de vazao.



Capitulo 4

Método Proposto

Este capitulo apresenta o método proposto, detalhando as etapas conduzidas
para a predi¢ao da vazao de uplink, desde o processo de coleta dos dados até a
aplicagao dos modelos de aprendizado de mdquina.

4.1 Visao Geral do Método Proposto

A visdo geral apresenta as etapas necessarias para predizer a vazao de uplink, conforme ilus-
trado na Figura 4.1. O método proposto é composto por trés etapas principais. Inicialmente,
realiza-se a coleta de dados da rede 4G LTE, etapa que constitui o alicerce para os proce-
dimentos subsequentes. A relevancia e a qualidade dos dados coletados sao cruciais para o
sucesso da abordagem.

A segunda etapa corresponde ao pré-processamento dos dados, etapa fundamental
para o uso eficaz de técnicas de aprendizado de méquina. Durante esse processo, os dados
sao preparados para analises mais refinadas. Uma anélise exploratéria é conduzida para
verificar a adequagao da base & aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina. Uma
vez verificada a conformidade da base, procede-se ao seu tratamento. Caso contrario, é
necessario iniciar um novo experimento de coleta de dados.

Durante a etapa de tratamento da base de dados, sao identificadas e corrigidas
inconsisténcias e dados defeituosos. Posteriormente, procede-se & normalizagao dos dados e a

selecao das variaveis mais relevantes para a analise. Essa fase é fundamental para assegurar a
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integridade, a qualidade e a representatividade dos dados no processo subsequente utilizados

no treinamento do modelo.

COLETA DE DADOS |:+++++++- .
4G LTE :
i PRE-PROCESSAMENTO
\ 4
ANALISE Dados
EXPLORATORIA coletados
DE DADOS corretamente? SIM
V

TRATAMENTO =
DE OUTLIERS |~ | NORMALIZACAO

V GERAGAO DO MODELO

SELECAO DE
CARACTERISTICAS

TREINARO  |[g.eeennees
> MODELO < :

v

AVALIAGAO Precisa SImM
pomopeto [P Ofimizar?

PREVISAO DE
THROUGHTPUT

Figura 4.1: visao geral do método proposto
Fonte: elaboragao propria (2025).

Finalmente, na terceira etapa, o modelo é treinado com os algoritmos disponiveis e,
em seguida, avaliado para determinar se os resultados sao satisfatérios. Caso os resultados
nao atinjam o padrao desejado, o modelo deve ser treinado novamente até atingir um bom

desempenho. Ao concluir esses estagios, é possivel fazer predigoes da vazao de uplink.

4.1.1 Coleta de Dados

A coleta de dados representa uma etapa essencial na aplicagao de algoritmos de aprendizado
de maquina para predi¢ao da vazao de uplink em redes moveis 4G LTE. Para garantir a
representatividade e a qualidade dos dados, é fundamental adotar um método de coleta ade-

quado e considerar diversos fatores que influenciam a conectividade, tais como a localizacao
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geografica, o tipo de dispositivo utilizado, o horédrio das medigoes, o volume da amostra, a
velocidade da conexao e o tipo de dados registrados.

A qualidade da rede 4G LTE pode variar significativamente de uma regiao para outra,
e até mesmo de um local para outro dentro da mesma regiao. Portanto, ¢ importante colher
dados de uma variedade de visoes geograficas para obter uma abrangéncia da qualidade da
rede.

O desempenho da rede 4G LTE pode ser afetado pelo tipo de dispositivo mével usado
para acessa-la. Por exemplo, dispositivos mais antigos podem ter dificuldade em se conec-
tar a redes 4G LTE, enquanto dispositivos mais recentes podem suportar tecnologias mais
avancadas de rede. E importante, portanto, coletar dados usando vérios tipos de dispositivos
moéveis para ter uma compreensao mais precisa do desempenho da rede.

A qualidade da rede 4G LTE pode variar dependendo do horario do dia em que é
acessada. Por exemplo, em horérios de pico, quando h& muitos usuérios simultaneos na rede,
a qualidade da conexao pode nao ser garantida. Portanto, é importante coletar dados em
diferentes horarios do dia para avaliar a qualidade da rede em diferentes condigoes.

O tamanho da amostra desempenha um papel essencial na predi¢cao da vazao, uma
vez que amostras reduzidas podem resultar em estimativas imprecisas ou enviesadas em re-
lacao a vazao real. Quando a amostragem ¢é limitada, ha risco de nao refletir adequadamente
a populacao de interesse, comprometendo a qualidade das predicoes. Em contrapartida,
uma base de dados mais ampla tende a produzir resultados mais consistentes e confiaveis,
reduzindo a probabilidade de variagoes nao representativas. Dessa forma, garantir uma amos-
tra suficientemente grande e bem distribuida é fundamental para assegurar a robustez e a
precisao dos modelos preditivos.

A velocidade na coleta de dados pode afetar a qualidade dos dados coletados e,
consequentemente, o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina treinados com
esses dados. Se a coleta de dados for muito réapida, pode haver perda de dados importantes
ou ruido nos dados coletados, o que pode resultar em modelos de aprendizado de méaquina
imprecisos.

Os tipos dados coletados podem incluir informagoes sobre data, horario, e outras

métricas relevantes para a qualidade da rede como RSRP, RSRQ, SNR, uplink e dowlink.
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E importante coletar uma ampla variedade de dados para obter uma visdo completa do
desempenho da rede e garantir que os modelos de aprendizagem de méquina sejam treinados
com informacgoes precisas e monitoradas. Portanto, a coleta de dados de rede 4G LTE
requer a consideracao cuidadosa de varios fatores para garantir que os dados sejam precisos

e representativos.

4.1.2 Pré-processamento

O pré-processamento da base de dados representa uma fase fundamental para a predicao da
vazao de uplink da rede 4G LTE. Seu principal objetivo é preparar os dados, garantindo que
eles sejam precisos, relevantes e adequados para a geracao do modelo de predi¢ao. Essa etapa
contribui significativamente para a mitigacao de problemas presentes na base de dados por
meio de tratamento de outliers®, substituicao de valores ausentes, normalizacao dos dados, e
principalmente, a selecao de varidveis.

A. Analise Exploratéria de Dados

Conhecer a base de dados é fundamental no processo da predicao da vazao de uplink.
Isso porque a qualidade dos resultados obtidos depende diretamente da qualidade dos dados
de entrada utilizados. E importante entender as caracteristicas e os padroes dos dados em
questao, a fim de identificar e corrigir eventuais erros e inconsisténcias tais como valores
faltantes, dados duplicados, erros de entrada de dados, outliers, entre outros.

B. Tratamento de Qutliers

Outliers sao valores que estao muito distantes da maioria dos outros valores em um
conjunto de dados. Esses valores podem ser causados por erros na coleta de dados, erros de
entrada, ou podem indicar algo significativo sobre o fendémeno que esta sendo medido. Em
muitos casos, esses valores extremos podem ser problematicos para a anélise, pois podem dis-
torcer os resultados e prejudicar a precisao e a confiabilidade do modelo. Antes de trata-los,
é importante identificar os outliers em um conjunto de dados. Isso pode ser feito visual-
mente, usando graficos, ou estatisticamente, usando técnicas de anélise de desvio e analise

de distribuicao de frequéncia. Se os outliers sao causados por erros de entrada ou coleta de

L Qutliers sao valores atipicos ou excepcionais em um conjunto de dados que se diferenciam significativa-
mente dos demais valores. Esses valores estao fora do padrao esperado e podem distorcer a analise estatistica
ou a interpretacao dos resultados.
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dados, a remocao desses valores pode ser uma opc¢ao. No entanto, é importante lembrar que
a remocao de valores extremos pode afetar a distribuicao e a precisao dos dados.

No tratamento de dados ausentes, pode-se utilizar a interpolagao linear, que é uma
técnica utilizada para estimar valores intermediarios entre pontos conhecidos em uma fungao.
Essa técnica é baseada na suposicao de que a funcao varia de forma linear entre os pontos
conhecidos. E comumente usada em analise de dados, processamento de imagens, predicao
do tempo e modelagem matematica, entre outras areas.

A interpolacao linear é relativamente simples e envolve apenas a conexao dos pontos
conhecidos por segmentos de reta. Por exemplo, se tivermos dois pontos conhecidos em um
grafico (x1, yl) e (x2, y2), podemos encontrar o valor de y em um ponto intermediario x

usando a equagao da reta que conecta esses dois pontos:

Y2 — U1
To — X1

y=1u+ (v —11) (4.1)

Essa equacgao nos permite calcular o valor de y para qualquer valor de x dentro do
intervalo entre os dois pontos conhecidos.

C. Normalizacao

A normalizacao da base de dados é uma técnica usada para transformar os dados
em uma escala comum e predefinida, a fim de remover qualquer viés ou influéncia que possa
ter no modelo de aprendizado de maquina que esta sendo criado. E uma etapa importante
no pré-processamento de dados e pode melhorar a precisao e a confiabilidade do modelo.

A normalizagado Min-Max é uma técnica amplamente utilizada para transformar
valores de uma variavel em um intervalo especifico, normalmente entre 0 e 1. Para aplicar
essa técnica, subtrai-se o valor minimo da variavel de todos os valores e, em seguida, divide-
se o resultado pelo intervalo, que é a diferenca entre o valor méximo e o valor minimo da

variavel. A féormula para a normalizacao Min-Max é a seguinte:

X — Xmin

Xnorm =
Xmax - Xmin
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Onde:

X representa o valor original da variavel,
Xmin € 0 valor minimo da variavel,
Xmax € 0 valor méximo da variavel, e

Xnorm € 0 valor normalizado resultante, que estara no intervalo entre 0 e 1.

D. Selegao de Caracteristicas

A selecao de variaveis, também conhecida como "feature selection" em inglés, é
um processo importante na area de aprendizado de maquina. E uma técnica que consiste
em escolher as caracteristicas mais relevantes ou informativas em um conjunto de dados,
que serao usadas para construir um modelo de aprendizado de méquina. A ideia por tras
da selegao de varidveis é identificar aquelas que tém maior impacto na saida do modelo,
reduzindo o nimero de variaveis no final e, assim, melhorando a precisao e a eficiéncia do
modelo.

Esta etapa é importante porque ajuda a evitar a inclusao de variaveis irrelevantes ou
redundantes no modelo, o que pode levar a um modelo superajustado ou com baixa precisao.
Além disso, a selecao de variaveis pode ajudar a reduzir o tempo e o custo de construcao
do modelo. Existem diversas técnicas para selecao de caracteristicas relevantes, dentre as
quais se destacam o teste Qui-Quadrado (Chi-Square Test), a informagao mutua (Mutual
Information), e as analises de correlagdo de Spearman e Pearson. No escopo deste trabalho,
destaca-se a utilizagdo da correlacao de Spearman, por se tratar de uma abordagem eficaz
na identificagao de relagoes monotonicas entre varidveis continuas e a variavel-alvo de vazao.

Embora a correlacao de Pearson seja uma técnica amplamente reconhecida para
medir relagoes lineares entre varidveis continuas, neste trabalho opta-se por utilizar exclusi-
vamente a correlacao de Spearman. Esta abordagem é mais adequada para a identificagao de
relacoes monotodnicas, crescentes ou decrescentes, entre as varidveis preditoras e a varidvel-
alvo de vazao, independentemente de linearidade. Ao utilizar os postos (ranks) dos dados em
vez dos seus valores brutos, a correlacao de Spearman oferece maior robustez frente & pre-

senga de (outliers) e a auséncia de distribuigao normal, caracteristicas comuns em conjuntos
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de dados provenientes de redes moveis.

4.1.3 Geragao do Modelo

Nesta etapa da geragao do modelo, é realizado um processo trifasico: treinamento, avaliagao
e obtengao da predicao da vazao de uplink. Na primeira fase, o treinamento alimenta o al-
goritmo de aprendizado de maquina com a base de dados coletada de rede de dados méveis,
permitindo que o modelo aprenda a relagao entre as variaveis de entrada e saida. Em seguida,
tem-se a avaliacao do modelo; nesta etapa, ¢ testado seu desempenho e capacidade de ge-
neralizacao em um conjunto de teste independente. A predicao é comparada com os valores
reais, com o auxilio de métricas de avaliagao. O tltimo passo é a obtencao da predicao final;
aplica-se o modelo treinado e avaliado em novos dados.

A. Treinar o Modelo

Para treinar o modelo de aprendizagem de maquina, é necessario dividir a base de
dados em um conjunto de treinamento e outro de teste. O de treinamento é usado para
ajustar os parametros do modelo, enquanto o de teste é usado para avaliar a precisao.

E comum recomendar que cerca de 70-80% dos dados sejam usados para formar o
conjunto de treinamento, enquanto o restante, ou seja, cerca de 30-20% dos dados, deve ser
destinado ao conjunto de testes. No método proposto, sera utilizado 70% dos dados para
o treinamento e 30% para o teste. Para treinar o modelo, é preciso escolher um algoritmo
adequado e ajustar os parametros para minimizar o erro na predigao. O aprendizado de
magquina supervisionado usando regressao é uma técnica que pode ser utilizada para predigao
de valores continuos, como a vazao de uplink da rede 4G LTE de telefonia mével. Dentre
alguns algoritmos de regressao estao: RF, LR, SVM, KNN e NN.

B. Avaliacao do Modelo

Apo6s treinar o modelo de aprendizado de maquina supervisionado, usando regressao
para predicao da vazao de uplink, ¢ importante avaliar o desempenho do modelo para verificar
sua capacidade de fazer predigoes precisas em dados nao vistos durante o treinamento.

A avaliacao do modelo pode ser realizada usando um conjunto de dados de teste
separados, que nao foram usados durante o treinamento. O conjunto de teste deve incluir

exemplos de entradas e saidas correspondentes, da mesma forma que o conjunto de treina-
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mento.

Uma das métricas que podem ser usadas para a avaliacao é o erro médio absoluto
(MAE) ou o erro médio quadratico (MSE), que medem a diferenca entre os valores previstos
e reais. O MAE ¢é a média da diferenca absoluta entre as predigdes do modelo e os valores
reais, enquanto o MSE é a média dos erros quadraticos. Ambos os valores sao medidas de
erro, e quanto menor, melhor serd o desempenho do modelo.

O coeficiente de determinagao, também conhecido como coeficiente de determinagao
R2, ¢ outra métrica estatistica comumente usada para avaliar a qualidade do modelo de
regressao supervisionado. Ele quantifica a propor¢ao da varidncia na variavel dependente
que ¢ previsivel a partir da(s) variavel(is) independente(s). Seu valor varia entre 0 e 1, onde
um R2 de 1 indica que o modelo ¢é capaz de prever perfeitamente a variavel dependente usando
a variavel independente, enquanto um R? de 0 sugere que o modelo nao consegue explicar
qualquer variagao na variavel dependente.

Apos a avaliagao inicial do modelo, pode-se realizar ajustes nos parametros e pro-
ceder com um novo treinamento, se julgado necessario. Quando o modelo atinge um nivel
adequado de desempenho, estd pronto para ser implementado e poderéd realizar predigoes
sobre conjuntos de dados inéditos.

C. Predigao da Vazao

Apos a geragao do modelo de predi¢ao da vazao de uplink, o mesmo pode ser utilizado
para realizar previsoes com base em novos dados. Para isso, é necessario passar as entradas
relevantes do novo conjunto de dados para o modelo, o qual retornara a vazao do uplink
correspondente. A aplicagao pratica do modelo pode incluir, por exemplo, a otimizagao do
desempenho da rede de celular mével 4G LTE. Com base nas predi¢oes do modelo, é possivel
identificar as dreas com menor vazao de uplink e tomar medidas para melhorar o desempenho
dessas areas, como a instalacao de novas torres de celular, ajuste de antenas ou realocacao
de recursos de rede.

Além disso, o modelo também pode ser utilizado para fazer predicao em tempo
real para ajustar a alocacao de recursos de rede, garantindo que a capacidade de rede seja
melhorada em relacao a velocidade, seguranca e disponibilidade para atender as necessidades

dos usuarios.
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Portanto, o modelo de predi¢ao da vazao de uplink pode ser uma ferramenta valiosa
para ajudar as operadoras de telefonia mével a melhorar o desempenho da rede e aprimorar
a experiéncia do usuario, o que pode trazer beneficios significativos tanto para as empresas

quanto para os consumidores.

4.2 Resumo

Neste capitulo foram apresentadas as etapas necessarias para predizer a vazao de uplink
da rede de telefonia moével 4G LTE. Na secao 4.1 foi apresentada a visao geral do método

adotado, com a descricao dos processos:

e Coleta de dados: descreve qual foi o método utilizado para fazer a coleta de dados,
localizagao geografica, o tipo de dispositivo mével, horario do dia, tamanho da amostra,
velocidade, tipo de dados coletados. Todos esses dados foram descritos para melhor

compreensao dos dados e para ajudar em trabalhos futuros;

e Pré-processamento: essa fase tem como objetivo preparar os dados de modo a garantir
sua precisao, relevancia e adequacao ao modelo preditivo. E uma etapa essencial,
dividida em quatro fases: conhecimento da base, tratamento de Outliers, normalizacao

e selecao das variaveis;

e Geracao do modelo: tem como foco treinar um modelo de aprendizagem de maquina,
seguido de sua avaliacao por meio de métricas como MAE, MSE, R? entre outros. Apos
valida-lo, o modelo é aplicado na pratica para realizar predi¢oes em novos conjuntos de

dados.
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Resultados e Discussoes

Este capitulo descreve os experimentos realizados para a aplicagao do modelo
de predi¢ao da vazao de uplink em redes de telefonia movel. O objetivo dos
experimentos foi verificar a eficdicia do modelo e sua capacidade de predizer
a vazao em ambientes reais de rede movel. Para isso, o capitulo apresenta o
protocolo experimental adotado, incluindo a descricao da base de dados, bem
como as tecnologias e metodologias utilizadas para a coleta e a andlise dos

dados.

5.1 Protocolo de Experimento

Nesta se¢ao, apresenta-se o protocolo do experimento, no qual sao descritas detalhadamente
as diferentes etapas do processo experimental, desde as tecnologias empregadas até a meto-
dologia de coleta de dados utilizada para a anélise dos resultados obtidos a partir da base
de dados. Com essa abordagem, busca-se oferecer uma visao abrangente do experimento,
permitindo a plena compreensao da aplicagao do método proposto.

Os experimentos realizados e descritos ao longo deste capitulo buscam preencher
uma lacuna identificada nos estudos avaliados, fornecendo uma base sélida para futuras
investigacoes na area. A analise dos resultados, em conjunto com a execucao estruturada
do experimento, permitiu avaliar a eficacia do modelo de predi¢ao proposto, bem como sua
capacidade de estimar com precisao a vazao em ambientes de rede mével. Dessa forma, este
trabalho contribui efetivamente para o avanco do conhecimento técnico-cientifico no campo

de otimizacao de redes moéveis.

84
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5.1.1 Tecnologias Utilizadas

Na execugao do experimento, a Tabela 5.1 apresenta as ferramentas utilizadas, destacando o
smartphone, o aplicativo de coleta, o meio de transporte e o chip da operadora de rede para
a obtencao dos dados. Para a analise dos dados, foram utilizados o ambiente Google Colab, a
linguagem Python e as bibliotecas Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborn e Scikit-learn, além

de um computador para a execugao dos procedimentos.

Tabela 5.1: ferramentas e recursos utilizados na aplicacao do método proposto

Ferramentas Objetivo

Celular Motorola Coletar os dados de rede

Aplicativo Armadeira Realizar as medigoes dos parametros de rede em sistema
Android

Motocicleta Realizar a locomocao para a coleta

Chip da operadora Vivo Garantir a conexao com as torres e o acesso aos dados

Python Linguagem de programacao utilizada para a execugao
do método

Google Colab Ambiente de execugao para os codigos em Python

Notebook Dell Utilizado para realizar as atividades de programagao

Pandas Biblioteca para manipulacao e analise de dados

NumPy Biblioteca utilizada para realizar uma ampla variedade
de operacoes matemaéticas

Matplotlib e Seaborn Bibliotecas destinadas & visualizacao de dados

Scikit-learn Biblioteca para implementacao de algoritmos de apren-

dizado de méaquina

Fonte: elaboragao propria (2025).

Foi utilizado um smartphone Motorola modelo Moto G10, equipado com um chip da
operadora Vivo para a conexao & internet, juntamente com o aplicativo Armadeira, desen-
volvido para a coleta de parametros de rede. A escolha do dispositivo foi fundamentada na
necessidade de mobilidade, flexibilidade na configuracao de coleta e capacidade de obtencao
de informacoes em tempo real. A operadora Vivo, por sua vez, foi selecionada em funcao da
boa cobertura de rede na area estudada, fator essencial para garantir a qualidade e a con-
fiabilidade dos dados. Para a locomogao durante a coleta, foi empregada uma motocicleta,
possibilitando deslocamentos ageis entre os diferentes pontos de amostragem.

Para a aplicagao do modelo de aprendizado de méquina no experimento, optou-se por
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utilizar a linguagem de programacao Python, que oferece diversas bibliotecas e ferramentas
voltadas para a analise de dados e a implementagao de algoritmos de aprendizado de maquina.
O Google Colab foi utilizado para facilitar o acesso e a execugao do cédigo, permitindo a
execucao em uma infraestrutura poderosa e escalavel. A execugao do codigo foi realizada em
um notebook da marca Dell, o qual forneceu os recursos computacionais necessarios para a
conduc¢ao dos experimentos de forma eficiente e adequada.

No experimento, utilizaram-se diversas tecnologias para anélise e visualizacao de da-
dos. Pandas foi empregada para manipulagao de dados, NumPy para operagoes matemaéticas,
Matplotlib e Seaborn para geragao de gréficos, e Scikit-learn para preparagao e aplicacao de
algoritmos de aprendizado de maquina.

A combinacao dessas ferramentas permite a aplicacao do modelo de aprendizado
de méquina no experimento com eficiéncia e precisao, oferecendo resultados confiaveis e

relevantes para a pesquisa em questao.

5.1.2 Aplicativo para Coleta de Dados

O Armadeira é um aplicativo para smartphone desenvolvido pelo projeto "Técnicas de In-
teligéncia Artificial para Analise e Otimizagao de Desempenho de Software" (SW-Perfl),
especificamente pela equipe de inteligéncia de hardware, em parceria entre a Universidade
Federal do Amazonas, Instituto de Pesquisa Eldorado e Motorola. O projeto de pesquisa,
desenvolvimento e inovagao visa estudar e investigar possiveis melhorias no desempenho em
dispositivos moveis. Como parte deste esforco, o aplicativo Armadeira é projetado para
coletar dados de pardmetros de rede em smartphones Android.

As Figura 5.1 e Figura 5.2 mostram as duas telas principais do aplicativo de coleta
de dados de rede. O Armadeira é projetado para coletar informacoes sobre a rede Wi-Fi e
dados moveis de um smartphone Android em uma granularidade de um segundo. O aplicaivo
consegue coletar até 38 parametros, incluindo informacoes sobre a qualidade do sinal, tipo
de rede (4G, 5G, Wi-Fi), operadora e muito mais.

As Figura 5.3 e Figura 5.4 mostram o armazenamento e uma parte do arquivo CSV.
Os dados coletados pelo aplicativo sao salvos em um arquivo CSV. A escolha desse formato foi

pensada para permitir a realizacao de analises futuras de desempenho da rede com facilidade
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Figura 5.1: tela home do aplicativo Figura 5.2: tela de dados do aplicativo
Fonte: elaboragao propria (2025). Fonte: elaboragao propria (2025).

e eficiéncia, uma vez que o CSV é um formato simples e flexivel que pode ser importado em
diversas ferramentas de analise de dados.

Para proteger a privacidade dos usuérios, o Armadeira na versao (armadeira-1.01.009)
armazena os dados coletados no préoprio dispositivo do usuério. Isso garante que os dados
nao sejam compartilhados com terceiros e que os usuarios tenham total controle sobre suas
informacoes. Com esses dados, é possivel fornecer anélises valiosas sobre o desempenho da
rede, identificar possiveis gargalos e ajudar os usuarios a tomarem decisoes relacionadas a
sua conexao a Internet. O aplicativo permanece em desenvolvimento e pode ser aprimorado

com novas funcionalidades.

5.1.3 Fluxo de Coleta de Dados

O processo de coleta de dados de rede de telefonia movel adotado é composto por um fluxo
que envolve o envio de um arquivo de 1,6 Gigabyte para a nuvem. Esse fluxo é apresentado

na Figura 5.5. A primeira etapa desse fluxo consiste em ligar a conexao de dados moveis



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 88

DOC-20230416-WA...
44496 Linhas Q C

< Files Manager Q =

Home > Internal storage > Documents > Amadeira > Log > MobileData Anuncios Google
[ u 17-03-2023-mobile.csv No. date  § time § locationStatus
1 15/03/2023 00:00:01 1
[ 16-03-2023-mobile.csv
’ mar. 16,2023 21:09 25MB 2 15/03/2023 00:00:02 1
[ u ] 1503-2023-mobile.csv 3 15/03/2023 00:00:03 1
= 5,2023 1830 87MB
4 15/03/2023 00:00:04 1
| 14032023mobile.csv
Bl mor 1420232359 108,4 KB 5 15/03/2023 00:00:05 1
[ ‘ 13-03-2023-mobile.csv 6 15/03/2023 00:00:06 1
it mar. 13,2023 18:4 735,1 KB
7 15/03/2023 00:00:07 1
| u ‘ 11-03-2023-mobile.csv
) mor 112023182 15M8 8 15/03/2023 00:00:08 1
| u 10-03-2023-mobile.csv 9 15/03/2023 00:00:09 1
el mer 1020231928 25M8
10 15/03/2023 00:00:10 1
[ m ‘ 09-03-2023-mobile.csv
el e 09,202320:13 6758Ke 1 15/03/2023 00:00:11 1
" 08-03-2023-mobile.csv 12 15/03/2023 00:00:12 1
i mar. 08, 2023 18:58 999 KB
13 15/03/2023 00:00:13 1
I 07-03-2023-mobile.csv
| mor 07, 2023195 22m8 14 15/03/2023 00:00:14 1

023-mobile.csv

[ u ] 06
. ‘ mar. 06,2023 18:28 7988

‘,,i‘ ‘(3'4',‘_23"_2’/?;2’3_1“::[,”9“‘, . Copiar célula Copiar linha Copiar coluna
EEECECE ..
Figura 5.3: armazenamento dos dados Figura 5.4: arquivo.csv dos dados
Fonte: elaboragao propria (2025). Fonte: elaboracao propria (2025).

e enviar o arquivo. Em seguida, é iniciado o aplicativo de coleta, responsével por capturar
e armazenar informacoes relevantes sobre a rede de telefonia moével em que o usuério estéa
conectado. Uma vez que o aplicativo esteja em execucgao, o usuario pode iniciar a coleta de
dados.

Durante a etapa de coleta de dados, o sistema realizou o monitoramento periédico
do envio de arquivos & nuvem. Ao identificar a conclusao do envio, uma solicitacao era
apresentada ao usuario para confirmacao do término da operacao. Caso a resposta fosse
negativa, o monitoramento era mantido; em caso afirmativo, o sistema questionava se o
usuério desejava prosseguir com o experimento. Se a resposta fosse positiva, um novo envio
era iniciado, reiniciando o ciclo. Caso contrario, o aplicativo de coleta era suspenso e o
processo finalizado. Esse fluxo foi cuidadosamente projetado visando garantir uma coleta
de dados eficiente, precisa e confiavel, promovendo a consisténcia dos dados e assegurando a

integridade dos resultados.
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Figura 5.5: fluxo de coleta de dados
Fonte: elaboragao propria (2025).

5.2 Execucao do Experimento

Coleta da base de dados
finalizada com sucesso

As coletas da base de dados foram realizadas do dia 03 a 24 de marco de 2023, na cidade

de Itacoatiara, no estado do Amazonas, no pais Brasil. A Figura 5.6 mostra a rota utilizada

para a coleta da base de dados, a foto foi retirada do aplicativo Google Maps. E possivel

notar que essa rota possui 6,5 quilémetros. O veiculo automotor foi usado a uma velocidade

média de 40 quilémetros/hora.
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Figura 5.6: rota da coleta de dados da cidade
Fonte: elaboragao propria (2025).

5.2.1 Base de Dados

A Tabela 5.2 apresenta os dados obtidos por meio do aplicativo desenvolvido, os quais en-
globam uma variedade de informacoes relevantes para a anélise. Entre os dados coletados,
destacam-se o identificador do dispositivo, a data e o horario em que cada coleta foi realizada,
permitindo o rastreamento temporal das amostras. Além desses, foram obtidas informacoes
geograficas, especificamente as coordenadas de latitude e longitude, possibilitando a analise
espacial dos dados. Adicionalmente, foram coletados parametros relacionados & conectivi-
dade movel, incluindo o estado do dispositivo (ativo ou desconectado no momento da coleta)
e o tipo de rede moével & qual estava conectado, como 3G, 4G, entre outras tecnologias.
Além disso, foram coletados parametros essenciais para caracterizar a qualidade da
rede movel, como RSRP, RSRQ, RSSI, RSSNR, além das taxas de downlink e uplink. Esses
dados sao fundamentais para avaliar o desempenho da rede em diferentes regioes e identificar
possiveis falhas de cobertura ou conexao. A lista completa das informagoes coletadas pode

ser consultada no Apéndice Apéndice A.
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Tabela 5.2: parametros coletados pelo aplicativo durante o experimento

Nome da Feature Tipo Unidade Descricao

mobileStatus boolean - (1) indica que o dispositivo movel esta ligado;
(0) indica que esta desligado.

netType string - Parametro que indica o tipo de rede movel
atualmente em uso pelo dispositivo.

downstream int Kbps Velocidade de download de dados na rede

Bandwidth movel, medida em kilobits por segundo
(Kbps).

upstream Bandwidth int Kbps Velocidade de upload de dados na rede mo-
vel, medida em Kbps.

uplink long Bytes Taxa de dados recebidos, em Bytes.

downlink long Bytes Taxa de dados transmitidos, em Bytes.

networkOperator string - Identifica a operadora de rede movel a qual
o dispositivo esta conectado.

mce string - Codigo do pais da rede movel (MCC) — iden-
tificador tinico atribuido a um pais para fins
de rede movel.

mne string - Codigo da rede movel (MNC) — identifica-
dor 1tinico atribuido a uma rede moével dentro
de um pafs.

dbm int dBm Poténcia do sinal recebido, em decibéis em
relagdo a um miliwatt (dBm).

level int dBm Indicador de intensidade do sinal recebido
(RSSI), em dBm.

rsrp [dBm] int dBm Poténcia do sinal de referéncia recebido
(RSRP), em dBm.

rSrq int dB Qualidade do sinal de referéncia recebido
(RSRQ), em dB.

rssi [dBm]| int dBm Indicador de intensidade do sinal recebido
(RSSI), em dBm.

rssnr int dB Relacao sinal-ruido do sinal de referéncia
(RSSNR), em dB.

band int - Banda de frequéncia na qual o dispositivo
movel esta operando.

frequency [MHz] int MHz Frequéncia, em MHz, na qual o dispositivo

movel esta operando na rede celular.

Fonte: elaboragao propria (2025).
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5.2.2 Anilise Exploratéria dos Dados

A proxima etapa tratou da anélise exploratoria dos dados. Inicialmente, utilizou-se o am-
biente do Google Colab para importar o arquivo .csv e ter acesso aos detalhes da base de

dados. A Figura 5.7 apresenta as dez primeiras linhas desses dados.

deviceId data time locationStatus latitude longitude mobileStatus netType RSRP RSRQ ... band
0 3d4c6129617d84cd 02/03/2023 18.02.38 1 -3.122741 -58.433811 1 4G 93 -15 . 1
1 3d4c6129617d84cd  02/03/2023 18.02.38 1 -3.122715 -58.433814 1 4G 93 15 . 1
2 3d4c6129617d84cd  02/03/2023 18.02.55 1 -3.122723 -58.433919 1 4G 100 -14 . 1
3 3d4c6129617d84c4  02/03/2023 18.02.57 1 -3.122669 -58.434053 1 4G 95 -14 . 1
4 3d4c6129617d84cd4 02/03/2023 18.02.59 1 -3.122605 -58.434201 1 4G 91 -14 . 1
§ 3d4c6129617d84cd 02/03/2023 18.03.01 1 -3.122563 -58.434316 1 4G -88 15 . 1
6 3d4c6129617dB4cd 02/03/2023 18.03.03 1 -3.122516 -58.434424 1 4G 95 -15 . 1
7 3d4c6129617d84cd 02/03/2023 18.03.06 1 -3.122494 -58.434518 1 4G -89 15 . 1
8 3d4c6129617d84cd 02/03/2023 18.03.16 1 -3.122508 -58.434637 1 4G 93 -16 . 1
9 3d4c6129617d84cd 02/03/2023 18.03.19 1 -312.262 -58.434698 1 4G -85  -16 1

10 rows x 29 columns

Figura 5.7: base de dados para anéalise exploratoria dos dados
Fonte: elaboragao propria (2025).

Essa base de dados contém 11.260 linhas e 29 colunas. Foi verificada também a
quantidade de dados nulos na base. Foram identificados os parametros de latitude, longitude,
RSRP, RSRQ, SNR, RSSI, downlink e uplink. Esses dados apresentavam uma quantidade
pequena de dados nulos. A Figura 5.8 apresenta a frequéncia dos dados coletados por data.
E possivel notar que os dados iniciam no dia 02.03.2023 e terminam no dia 24.03.2023. O
dia com maior frequéncia foi 24.03.2023. Essas coletas foram feitas nos periodos da manha,
da tarde e da noite.

A Figura 5.9 apresenta a quantidade dos dados divididos nos trés periodos, eviden-
ciando que o periodo da noite foi mais representativo. O periodo da noite tem inicio a partir

das 18 horas até as 6 horas.
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Fonte: elaborac@o propria (2025).
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A anélise dos parametros de rede por meio de representagoes graficas, como boxplots
e histogramas, constitui uma ferramenta fundamental para a compreensao do comportamento
dos dados e para a identificacao de eventuais inconsisténcias, tais como valores atipicos (ou-
tliers) e variagoes acentuadas na distribuigao. Essas caracteristicas podem indicar problemas
relevantes na infraestrutura de rede, como falhas de cobertura, perdas de sinal e degradacao
na qualidade da transmissao. A identificacao e o tratamento dessas anomalias sao impres-
cindiveis para assegurar a qualidade dos servicos e a confiabilidade dos modelos de predicao.

Na Figura 5.10, apresentam-se as representacoes graficas do parametro RSRP, con-
siderado uma das métricas mais importantes para a avaliacao da qualidade do sinal em redes
4G LTE. O boxplot (a) permite visualizar a distribuigdo e possiveis assimetrias ou valores
extremos, enquanto o histograma (b) evidencia a frequéncia de ocorréncia dos diferentes ni-
veis de intensidade do sinal. A correta interpretagao dessas representacgoes é essencial, uma
vez que deslocamentos da mediana para valores mais baixos ou a presenca de outliers po-
dem sinalizar areas com cobertura insuficiente, resultando em experiéncias negativas para o

usuario, como quedas de chamadas ou lentidao na transmissao de dados.

Histograma Suavizado de RSRP
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Figura 5.10: representacoes graficas do parametro de qualidade de rede RSRP
Fonte: elaboragao propria (2025).

Complementando a anélise grafica, a Tabela 5.3 apresenta as estatisticas descritivas
do RSRP, oferecendo uma visao quantitativa do comportamento deste parametro. A média
registrada foi de -94.48 dBm, valor que caracteriza uma intensidade de sinal moderada, visto

que quanto mais proximo de zero, melhor é a qualidade do sinal recebido.
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Tabela 5.3: estatisticas do RSRP

RSRP Valor
Média -94.48
Desvio Padrao  24.56

Valor Minimo -253.00

25% -99.00
50% -91.00
5% -83.00

Valor Maximo -55.00

Fonte: elaboragao propria (2025).

O desvio padrao, de 24.56 dBm, evidencia uma expressiva variabilidade nos valores
observados, indicando heterogeneidade na qualidade do sinal ao longo das medigoes. O valor
minimo registrado, de -253.00 dBm, representa uma situacao de extrema debilidade do sinal,
enquanto o valor maximo, de -55.00 dBm, reflete uma condicao de sinal relativamente forte.
A analise dos percentis revela que 25% das medicoes encontram-se abaixo de -99.00 dBm,
a mediana situa-se em -91.00 dBm, e 75% dos valores estao abaixo de -83.00 dBm. Esses
dados indicam que a maioria das observagoes corresponde a niveis de sinal entre moderados
e fracos, reforcando a necessidade de agoes para a melhoria da cobertura em determinadas
regioes.

A Figura 5.11 apresenta as representagoes graficas do parametro RSRQ, cuja fungao
é avaliar a qualidade do sinal com base na relacao entre a poténcia do sinal de referéncia
e os niveis de interferéncia presentes na rede. Comparativamente ao RSRP, o RSRQ apre-
senta uma distribui¢ao mais concentrada e com menor presenca de outliers, indicando maior

estabilidade e uniformidade na qualidade do sinal.
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Figura 5.11: representagoes graficas do parametro de qualidade de rede RSRQ
Fonte: elaboragao propria (2025).

A Tabela 5.4 exibe as estatisticas descritivas do RSRQ, que complementam a inter-
pretagao grafica. A média observada foi de -14.00 dB, valor indicativo de uma qualidade
moderada, uma vez que valores mais proximos de zero refletem melhor relagao entre sinal e

interferéncia.

Tabela 5.4: estatisticas do RSRQ

RSRQ Valor
Desvio Padrao  2.49
Valor Minimo -24.00

25% -16.00
50% -14.00
75% -12.00

Valor Méaximo  -4.00

Fonte: elaboragao propria (2025).

O desvio padrao de 2.49 dB indica uma dispersao relativamente baixa, demonstrando
consisténcia nas medicoes. Os valores extremos variaram de -24.00 dB a -4.00 dB, sendo que
a maior parte dos dados se concentrou entre -16.00 dB (percentil 25%) e -12.00 dB (percentil
75%), evidenciando uma distribuigao estavel e homogénea.

O parametro SNR, representado na Figura 5.12, quantifica a relagao entre a poténcia
do sinal e o nivel de ruido, sendo um dos principais indicadores da qualidade da comunicagao

em redes moveis. O boxplot (a) e o histograma (b) permitem analisar, respectivamente, a
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distribuicao e a frequéncia de ocorréncia dos valores deste parametro.

Boxplot de SNR Histograma Suavizado de SNR
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Figura 5.12: representacoes gréficas do parametro de qualidade de rede SNR
Fonte: elaboragao propria (2025).

De acordo com a Tabela 5.5, a média do SNR foi de 3.93 dB, enquanto o desvio

padrao atingiu 6.31 dB, indicando uma dispersao moderada em torno da média.

Tabela 5.5: estatisticas do SNR

SNR Valor
Média 3.93
Desvio Padrao  6.31
Valor Minimo -20.00

25% 0.00
50% 3.00
75% 8.00

Valor Maximo  26.00

Fonte: elaborac@o propria (2025).

Os valores do SNR oscilaram entre -20.00 dB e 26.00 dB, sendo que niveis mais eleva-
dos refletem uma relagao sinal-ruido mais favorédvel e, consequentemente, uma comunicacao
de maior qualidade. A distribuicao dos percentis indica que 25% dos dados estao abaixo de
0.00 dB, a mediana corresponde a 3.00 dB e 75% das observacoes se situam abaixo de 8.00
dB, caracterizando uma predominéncia de condig¢oes de sinal de qualidade moderada.

Por fim, a Figura 5.13 apresenta as representacoes graficas do parametro RSSI, que

mensura a intensidade do sinal recebido, sendo um elemento crucial na avaliagao da qualidade
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e da capacidade de recepcao dos dispositivos moveis.

Boxplot de RSSI Histograma Suavizado de RSSI
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Figura 5.13: representacoes gréficas do parametro de qualidade de rede RSSI
Fonte: elaboragao propria (2025).

A Tabela 5.6 sintetiza as estatisticas descritivas do RSSI, cuja média foi de -58.48
dBm, indicando uma intensidade moderada do sinal, considerando-se que valores mais pro-

ximos de zero refletem maior forca de recepcao.

Tabela 5.6: estatisticas do RSSI

RSSI Valor
Média -58.48
Desvio Padrao  7.58

Valor Minimo  -87.00

25% -63.00
50% -57.00
5% -51.00

Valor Méaximo -51.00

Fonte: elaboragao propria (2025).

O desvio padrao, de 7.58 dBm, revela uma dispersao moderada em torno da média.
As medigdes variaram de -87.00 dBm (intensidade mais fraca) a -51.00 dBm (mais forte). A
analise dos percentis mostra que 25% dos valores estdo abaixo de -63.00 dBm, a mediana
corresponde a -57.00 dBm e 75% das observacoes encontram-se abaixo de -51.00 dBm, o que
denota uma predominancia de sinais de intensidade moderada.

Durante a verificacao da rota é apresentada a plotagem dos pontos de latitude e
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longitude, que podem ser verificados na Figura 5.14. Essa figura representa visualmente a
localizagao geografica dos dados coletados no dia 24.03.2023. Através dessa plotagem é possi-
vel ter uma nocao espacial da distribuicao dos pontos ao longo da rota percorrida. A anélise
geoespacial é relevante para compreender a cobertura da rede e identificar possiveis areas de
interesse ou regioes com menor qualidade de sinal. Através da representacao gréfica, sera
possivel extrair insights adicionais que complementam a analise dos parametros de qualidade
de rede. A plotagem das coordenadas de latitude e longitude proporciona uma visualizagao

eficaz dos dados geograficos, facilitando a interpretacao e o entendimento do contexto espacial

dos registros coletados.
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Figura 5.14: plotagem das coordenadas de latitude e longitude da base de dados coletada no
dia 24.03.2023
Fonte: elaboragao propria (2025).

A Figura 5.15 apresenta a plotagem das coordenadas de localizacao no dia 24.03.2023
em relagao ao parametro de RSRP. Essas coordenadas foram divididas em cinco categorias de
sinal: Ruim, Médio, Bom, Muito Bom e Excelente. Esta imagem é de extrema importancia

para avaliar a distribui¢ao e intensidade do sinal de RSRP em diferentes regioes.
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Figura 5.15: plotagem das coordenadas de localizagao com relagao ao RSRP
Fonte: elaboragao propria (2025).

A analise exploratéria dos dados revelou a presenca de inconsisténcias associadas a
localizagao geografica e a parametros relacionados & qualidade da rede, aspectos frequente-
mente observados em bases de dados coletadas a partir de dispositivos moéveis operando em
ambientes reais. Adicionalmente, foram identificados registros nulos e valores ausentes, os
quais, caso nao tratados, poderiam comprometer a integridade das analises subsequentes.

Diante desse contexto, o pré-processamento dos dados desempenhou um papel funda-
mental na mitigagao dessas falhas. As inconsisténcias e lacunas foram devidamente tratadas
para assegurar a qualidade e a confiabilidade do conjunto de dados. Um dos principais focos
dessa etapa consistiu na deteccao e no tratamento de outliers, ou valores atipicos, que podem
distorcer anélises estatisticas e prejudicar o desempenho dos modelos preditivos.

A correcao adequada dessas anomalias resultou na construcao de uma base de da-
dos robusta, o que favoreceu a obtencao de resultados com maior consisténcia estatistica e
tecnicamente mais validos. Ressalta-se que a qualidade dos dados é um requisito imprescin-
divel para garantir predigoes consistentes e eficazes em aplicagoes baseadas em algoritmos de

aprendizado de maquina, especialmente no contexto de redes moéveis, onde a variabilidade e
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a dinamicidade sao caracteristicas inerentes ao ambiente de coleta.

5.2.3 Limitagao do Experimento

Abaixo seguem algumas limitagoes encontradas durante a execug¢ao do experimento de coleta

de dados:

e Plano de dados: para medir a vazao de uplink, como apresentada na Figura 5.5, foi
necessario enviar continuamente dados para a nuvem durante a coleta (esse envio cons-
tante de dados faz parte do experimento). Como resultado, houve um consumo signi-
ficativo de dados, o que pode ser considerado uma limitagao, uma vez que exige um

plano de dados adequado para a realizagao dos testes;

e Variacao do horario: a variagao do horario durante as coletas de dados pode afetar a
sua continuidade e completude, principalmente em locais com maior risco de violéncia.
Algumas coletas noturnas tiveram que ser interrompidas precocemente devido a preo-
cupacao com roubos, o que pode prejudicar a qualidade e representatividade dos dados

coletados;

e Clima: o clima pode ser uma limitacao durante a coleta de dados. Durante o periodo
chuvoso, em dias com incidéncia de raios, foi necessario interromper a coleta para ga-
rantir a seguranca dos participantes e dos equipamentos. Isso pode levar a interrupgoes

imprevistas e afetar a continuidade e qualidade da coleta de dados;

e Orcamento: o uso de apenas um telefone na coleta de dados pode limitar a abrangéncia
e precisao das medicoes devido a restricoes orcamentarias e de plano de dados. O uso
de mais de um telefone poderia permitir a realizacao de medigoes mais abrangentes
e uma analise mais completa das condigoes de rede, aumentando a confiabilidade dos

resultados obtidos.
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5.3 Aplicacao do Modelo de Predicao de Uplink

Nesta etapa da dissertacao, foi conduzido o processo de aplicacao pratica do modelo de
predicao da vazao de uplink, estruturado em trés fases principais: analise de correlacao,
treinamento com algoritmos e geracao das predigoes. Inicialmente, realizou-se uma anélise
de correlacao para identificar os parametros da camada fisica que apresentaram maior relacao
com a variavel de interesse. Essa analise foi fundamental para orientar a selecao das variaveis
mais relevantes, garantindo que o modelo fosse alimentado com atributos representativos. E

por fim, apresenta a discussao dos resultados da predicao da vazao de uplink.

5.3.1 Analise de Correlacao

A predicao da vazao de uplink em redes moveis exige uma compreensao detalhada da relacao
entre os parametros da camada fisica e o desempenho da rede. Para isso, foi realizada uma
analise de correlacao com o objetivo de quantificar o grau de associacao entre as variaveis.
A correlagao pode ser positiva, quando ambas as varidveis variam na mesma diregao, ou
negativa, quando variam em diregoes opostas.

Para avaliar a relacao entre os principais parametros de qualidade da rede, o coefi-

ciente de Spearman é calculado conforme a Equacao 5.1:

6> d?
L (5.1)
onde:

p é o coeficiente de correlacao de Spearman,
d; representa a diferenca entre as posi¢oes no ranking da observagao i,

n é o numero total de pares de observagoes.

Neste estudo, foi utilizada a matriz de correla¢do de Spearman (veja a Figura 5.16),
na imagem foi possivel destacar os principais parametros de qualidade da rede (RSRP, RSRQ),
SNR e RSSI) e as taxas de vazao de uplink e downlink. Observa-se que o RSRP possui

forte correlagao positiva com o RSSI (0,86), o que é esperado, dado que ambos refletem a
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intensidade do sinal recebido. Além disso, destaca-se a correlacao significativa entre o RSSI e
as vazoes de uplink (0,52) e downlink (0,47), indicando sua influéncia direta no desempenho
da rede. A elevada correlagao (0,93) entre as vazoes de uplink e downlink também sugere que
ambos os sentidos de transmissao podem ser impactados de forma semelhante pelas condig¢oes
da rede. Esses resultados servem como base para a selecao dos atributos mais relevantes a

serem utilizados na modelagem preditiva.

Spearman Correlation Matrix

1.00

RSRP

0.75

RSRQ

0.50

0.25

SNR

0.00

RSSI

- —-0.25

- —0.50

- =0.75

- —1.00

downlink uplink

Figura 5.16: matriz de correlagao de Spearman destacando a relagao entre os parametros de
qualidade da rede e a vazao de uplink em redes 4G LTE
Fonte: elaboragao propria (2025).

A analise de dispersao reforga essa tendéncia. Conforme ilustrado na Figura 5.17a,
quando o RSRP esta abaixo de -100 dBm, a vazao de uplink é significativamente reduzida.
Em contraste, valores entre -90 dBm e -70 dBm estao associados a taxas de transmissao mais

altas, reforcando a importancia do RSRP como principal indicador de desempenho de uplink.

O RSRQ), por sua vez, mede a qualidade do sinal de referéncia recebido e é influenci-
ado pela carga da rede e pela interferéncia entre células. Seus valores variam de -20 dB (alta
interferéncia) a -8 dB (baixa interferéncia), conforme mostrado na Figura 5.17b. No entanto,
sua correlacao mais fraca indica que esse parametro é menos determinante para a predicao
de vazao.

A relagao sinal-ruido (SNR) representa a relagao entre a poténcia do sinal util e o
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Figura 5.17: correlagao entre parametros de qualidade da rede e vazao de uplink
Fonte: elaboragao propria (2025).

ruido de fundo da rede. Embora sua correlagao com a vazao nao seja expressiva, valores
elevados de SNR indicam melhores condigoes de transmissao. A regressao linear apresentada
na Figura 5.17c sugere uma relagao positiva entre SNR e vazao de uplink, embora mais fraca
que a observada com o RSRP.

Com base na anélise de correlacao, o conjunto de dados foi particionado em 70% para
treinamento e 30% para teste. Foram avaliados cinco modelos de aprendizado de maquina
para a predigao da vazao de uplink: regressao linear (LR), floresta aleatoria (RF), k-vizinhos
mais proximos (KNN), maquina de vetores de suporte (SVM) e rede neural (NN).

A avaliacao do desempenho preditivo dos modelos foi conduzida por meio de quatro
métricas de erro: erro quadratico médio (MSE), erro absoluto médio (MAE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e coeficiente de determinagao (R?).

Essas métricas fornecem uma avaliagao abrangente do desempenho preditivo dos
modelos. Enquanto o MSE e o RMSE penalizam mais intensamente grandes erros de predicao,
o MAE oferece uma medida mais intuitiva do erro médio absoluto. Ja o coeficiente de
determinacao (R?) expressa a capacidade explicativa do modelo em relacao a variabilidade
dos dados, sendo que valores proximos de 1 indicam elevada capacidade preditiva.

A Figura 5.16 aponta que o RSRP apresenta a maior correlagdo com a vazao de
uplink (0,53), indicando que valores mais elevados de RSRP estao associados a maiores taxas

de transmissao. O RSSI possui a segunda maior correlagao (0,49), enquanto RSRQ e SNR
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apresentam correla¢oes mais baixas (0,13 e 0,15, respectivamente), sugerindo um impacto

menos significativo na vazao.

5.3.2 Discussao dos Resultados da Predigao da Vazao de Uplink

A Figura 5.18 apresenta a comparacao entre os valores observados e os valores previstos pelos
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina avaliados. O eixo z representa os valores
reais da vazao de uplink, enquanto o eixo y corresponde aos valores previstos. Cada ponto
no grafico refere-se a uma amostra do conjunto de teste, o qual representa 30% dos dados
coletados e foi utilizado exclusivamente para fins de avaliagao preditiva.

Cabe ressaltar que 70% dos dados foram utilizados para o treinamento dos modelos,
sendo os graficos uma forma de ilustrar a capacidade dos algoritmos de generalizar para novos
dados.

Em um cenério ideal de predicao, todos os pontos estariam alinhados sobre a diagonal
y = x, indicando correspondéncia perfeita entre os valores reais e os valores previstos. Assim,
a dispersao dos pontos em torno dessa linha diagonal permite uma anélise visual da acuracia
do modelo: quanto mais proximos da diagonal, melhor o desempenho preditivo.

O modelo de regressao linear, conforme ilustrado na Figura 5.18a, apresenta um
ajuste limitado, demonstrando dificuldade em capturar as nao-linearidades inerentes ao pro-
blema. Em contraste, o modelo floresta aleatoria, (veja a Figura 5.18b), exibe maior proxi-
midade entre os valores previstos e observados, evidenciando um desempenho mais robusto.

Os modelos k vizinhos mais proximos e méquina de vetores de suporte, represen-
tados na Figura 5.18c e Figura 5.18d, respectivamente, exibem padroes semelhantes, com
desvios mais acentuados em valores extremos, indicando limitagoes em suas capacidades de
generalizacao. Por fim, a rede neural, apresentada na Figura 5.18e, exibe uma tendéncia de
ajuste, embora com maior dispersao em torno da linha ideal, o que pode sugerir desafios na

convergéncia do treinamento ou a necessidade de otimizacao dos hiperparametros.
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Figura 5.18: comparagao entre valores observados e previstos para diferentes algoritmos de

aprendizado de maquina
Fonte: elaboragao propria (2025).
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A Tabela 5.7 apresenta a comparacao de desempenho entre os modelos utilizados

para a predicao da vazao de uplink. As métricas avaliadas incluem MSE, R2, MAE e RMSE.

Tabela 5.7: resultados finais da predi¢ao da vazao de uplink utilizando diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina.

Modelo MSE  R? MAE RMSE
LR 56.540 0.760 3591.700 7519.250
RF 16.480 0.930 1654.500 4060.030
KNN 56.250 0.760 2427.630 7500.020
SVM 60.360 0.740 2713.780 7769.130
NN 60.440 0.740 3644.800 7774.060

Fonte: elaboragao propria (2025).

Cada modelo foi treinado com o conjunto de treinamento e, posteriormente, o con-
junto de teste foi utilizado para gerar as predigoes. Os resultados apresentados na tabela
correspondem ao desempenho de cada modelo sobre os dados de teste.

A predigao da vazao de uplink foi realizada por meio de aprendizado supervisionado,
no qual os modelos sao treinados com exemplos rotulados e aprendem a mapear as variaveis
de entrada aos valores de saida. Durante o treinamento, aplicou-se a técnica de validacao
cruzada k-fold, com o objetivo de proporcionar uma avaliacao mais robusta do desempenho
dos modelos e mitigar o risco de overfitting.

O valor de £k foi definido como 5, dividindo-se o conjunto de treinamento em cinco
subconjuntos; em cada iteracao, quatro foram utilizados para treinamento e um para valida-
¢ao, até que todos fossem empregados como subconjunto de validagao. A escolha por kK =5
estd alinhada com recomendacoes amplamente aceitas na literatura, como as de Kohavi
(1995) e James et al. (2013), que indicam que valores entre 5 e 10 representam um equilibrio
adequado entre viés, variancia e custo computacional. Dessa forma, k = 5 foi considerado
suficiente para fornecer estimativas confiaveis do erro de generaliza¢ao, mantendo a eficiéncia
computacional.

Os resultados obtidos indicam que o modelo RF apresentou o melhor desempenho ge-
ral, evidenciado pelo menor (MSE = 16,480), maior (R? = 0,930), menor (MAE = 1654,500)
e menor (RMSE = 4060,030). Esses valores sugerem que o modelo foi o mais eficaz em

capturar as relagoes complexas entre os parametros de entrada e a vazao de uplink.
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Os modelos de LR e KNN apresentaram desempenhos semelhantes, com coeficiente
de determinacao em torno de R? = 0,76, indicando capacidade preditiva moderada. Contudo,
ambos registraram valores mais elevados para MSE, MAE e RMSE em comparagao ao RF,
refletindo maior erro nas predigoes.

Por sua vez, os modelos SVM e NN exibiram o pior desempenho, com R? aproxi-
mado de 0,74 e métricas de erro superiores. Esses resultados indicam que tais abordagens
podem nao ser as mais adequadas para este conjunto de dados, possivelmente em funcao da
complexidade das relagoes entre as variaveis ou da necessidade de ajustes mais refinados nos

hiperparametros.

5.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a aplicacao do modelo de predicao da vazao de uplink em redes
moveis, desde a descricao do protocolo experimental até a analise dos resultados obtidos.
A coleta de dados foi realizada utilizando tecnologias acessiveis, como smartphone, chip de
operadora e aplicativo Armadeira, com deslocamento em motocicleta. A estrutura experi-
mental foi cuidadosamente planejada para assegurar a confiabilidade dos dados, utilizando
ambientes como Google Colab e bibliotecas de ciéncia de dados em Python.

Foram descritos o processo de coleta, o fluxo de dados e as principais caracteristicas
da base construida, com anélise exploratéria minuciosa dos parametros de qualidade de rede,
como RSRP, RSRQ, RSSI e SNR. A anélise grafica, estatistica e espacial revelou a distri-
buicao, a consisténcia e as possiveis inconsisténcias dos dados, fundamentais para as etapas
subsequentes de modelagem.

A partir da analise de correlagao, foram selecionadas as variaveis mais relevantes
para a predicao da vazao de uplink, sendo avaliados cinco modelos de aprendizado de mé-
quina: regressao linear, floresta aleatoria, k vizinhos mais proximos, maquina de vetores de
suporte e rede neural. A floresta aleatoria destacou-se como o modelo de melhor desempenho,
alcancando o menor erro e o maior coeficiente de determinacao (R?). O estudo comprovou
a eficacia do modelo proposto e contribuiu para a predicao da vazao de uplink de forma

estruturada, replicavel e aplicavel a diferentes contextos de redes moveis.
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Conclusao

Este capitulo apresenta as conclusoes gerais deste trabalho de dissertacao, sin-
tetizando as atividades desenvolvidas, as contribuigcoes alcancgadas e as perspec-
tivas futuras de continuidade e aprofundamento da pesquisa.

6.1 Consideracoes Finais

O estudo da predicao da vazao em dispositivos méveis, com foco na vazao de uplink, mostrou-
se fundamental para o aprimoramento da qualidade de servigcos em redes moveis e para
a melhoria da experiéncia do usuario. Este trabalho abordou conceitos fundamentais de
redes de comunicacao moével e técnicas de aprendizado de méquina, embasando-se em fontes
cientificas atualizadas, como artigos, livros e literatura especializada.

Com o objetivo de aprofundar o conhecimento no tema, foi realizada uma revisao
sistematica da literatura que permitiu identificar os principais métodos ja propostos, suas
limitagoes e as lacunas existentes, especialmente no que tange a predicao de uplink, que
permanece subexplorada em comparacao ao downlink.

A anélise critica dos estudos correlatos serviu de base para a formulacao da metodo-
logia proposta, que envolveu o desenvolvimento de um conjunto experimental proprio, focado
na coleta estruturada de parametros de rede movel. Essa abordagem permitiu a criacao de
uma base de dados especifica e adequada para o treinamento e validacao de modelos de

aprendizado de maquina.
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A partir da aplicacao do método desenvolvido, foi possivel avaliar diferentes algorit-
mos preditivos, destacando-se RF' como a melhor solucao para a predicao da vazao de uplink.
Os resultados obtidos demonstram a eficacia da metodologia proposta, além de abrir caminho
para novas investigacoes sobre otimizacao e predi¢cao em redes moéveis. No entanto, algumas
limitacoes devem ser consideradas para a interpretacao e generalizacao dos resultados.

O método adotado baseou-se em coleta de dados em campo utilizando o smartphone,
o que, embora seja uma abordagem pratica e acessivel, exige a contratacao de um plano de
dados ativo para a medicao em tempo real da vazao de uplink. Essa demanda pode limitar
a aplicabilidade do método em larga escala, especialmente em regioes com restrigoes de
conectividade movel.

Além disso, as variagoes nos horarios de coleta de dados afetaram a continuidade do
experimento. Em determinados momentos, especialmente no periodo noturno, a coleta teve
que ser interrompida por questoes de seguranga, devido a exposicao a areas de alto risco.
Essa limitacao pode impactar a representatividade dos dados, uma vez que determinados
periodos do dia (como o noturno) apresentaram maior volume de registros, enquanto outros
foram menos explorados.

Outro fator relevante refere-se as condig¢oes climaticas, que influenciaram diretamente
a coleta. Chuvas intensas e tempestades exigiram a interrupg¢ao das atividades para garantir
a seguranca dos pesquisadores e dos equipamentos, o que pode ter gerado lacunas pontuais
no conjunto de dados.

O principal objetivo desta dissertacao foi desenvolver um modelo preditivo capaz de
estimar a vazao de uplink em redes de telefonia moével, com base em dados coletados por
dispositivos portateis. Para atingir esse proposito, foram realizadas quatro etapas principais:
a coleta estruturada de parametros da camada fisica da rede mével; a identificacao dos fatores
com maior correlagao com a vazao de uplink; a constru¢ao do modelo de predigao; e, por fim,
a avaliacao experimental da proposta, incluindo a comparacao com abordagens presentes na
literatura. O trabalho buscou, assim, oferecer uma solucao eficiente, pratica e cientificamente
fundamentada para auxiliar na compreensao e otimizacao do desempenho de redes moveis.

Por fim, aspectos ambientais como densidade urbana, velocidade de deslocamento

e interferéncia de sinal também podem influenciar a variacao da vazao de uplink, exigindo
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que esses fatores sejam considerados em futuras investigagoes que visem validar ou estender

o modelo proposto.

6.2 Trabalhos Futuros

Embora esta dissertacao tenha alcancado importantes resultados, algumas atividades com-

plementares sao sugeridas para a continuidade dos trabalhos:

1. Realizar coletas adicionais de dados utilizando diferentes dispositivos moveis e opera-

doras, ampliando a robustez do conjunto de dados;

2. Avaliar a influéncia de variaveis ambientais (como clima e horario) na qualidade da rede

e no desempenho dos modelos preditivos;

3. Aplicar novos algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo modelos baseados em

deep learning, para comparacao de desempenho;

4. Realizar estudos de validagao externa em outras cidades e regioes, visando testar a

capacidade de generalizacao do modelo proposto.

6.3 Principais Contribuicoes

Abaixo estao apresentadas as principais contribuigoes desta dissertacao de mestrado, desta-

cando os pontos relevantes obtidos a partir da pesquisa:

e A primeira contribuicao foi a realizacao de uma revisao sistematica sobre a predicao da

vazao que permitiu uma analise aprofundada das pesquisas ja existentes nesta éarea;

e Além disso, foi desenvolvido um aplicativo de coleta de dados de rede, denominado
Armadeira, que permite a coleta de informacoes relevantes sobre dados moéveis de rede

em smartphones Android;

e Descricao da coleta de dados de rede, com énfase nas ferramentas e etapas necessérias
para sua execug¢ao. Fornece uma visao geral de como esse processo pode ser realizado

de maneira eficiente e estruturada;
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e Elaborou-se um conjunto de dados 4G LTE de parametros de rede sem fio. A base de
dados coletada sera divulgada, permitindo que outros pesquisadores possam utiliza-la

em seus estudos e pesquisas;

e Qutra importante contribuicao deste estudo foi a apresentagao de um método para
predicao da vazao em redes de telefonia mével. Foram avaliados diferentes algoritmos

a fim de identificar aqueles com melhor desempenho em termos de precisao e eficiéncia.

As contribuigoes do estudo fortalecem o conhecimento cientifico sobre a predigao de
vazao em redes de telefonia moével, oferecendo subsidios relevantes para o desenvolvimento
de solugoes que aprimoram o desempenho das redes, proporcionando melhorias de qualidade

na entrega do servigo e uma experiéncia mais satisfatéria para os usuarios finais.

6.4 Producao Cientifica

Como resultado desta dissertagao, dois artigos cientificos foram desenvolvidos e submetidos

para publicagao, consolidando as contribuig¢oes alcangadas durante a pesquisa:

e Network Data Throughput on Mobile Devices: A Systematic Literature
Review — submetido a revista Journal of Network and Computer Applications (2025),
abordando uma revisao sistemaéatica da literatura sobre predigao de throughput em

dispositivos moéveis;

e Predictive Modeling of Uplink Throughput in Mobile Networks: Insights
from Machine Learning — submetido a revista Digital Communications and Networks
(2025), Modelagem Preditiva da Vazao de Uplink em Redes Moveis: Percepgoes a partir
do Aprendizado de Maquina;

¢ A multi-device and multi-operator dataset from mobile network coverage on
Android devices — publicado Data in Brief (2024), O conjunto de dados compreende

amostras coletadas.

Esses artigos representam a consolidacao dos principais resultados obtidos e contri-

buem para o avanco do conhecimento na érea de redes moveis e aprendizado de maquina.
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Apéndice A
Descricao dos Dados Coletados

Neste apéndice, apresenta-se a Tabela A.1, a qual sintetiza a descricao dos parametros co-
letados durante a execucao do experimento, relacionados as caracteristicas e a qualidade da
rede moével. A coleta dos dados foi realizada por meio do aplicativo desenvolvido, denomi-
nado Armadeira, projetado especificamente para capturar métricas relevantes de qualidade
de servico, bem como atributos técnicos associados ao desempenho da comunicacao em redes

moveis.
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Tabela A.1: lista dos parametros coletados pelo aplicativo desenvolvido (Armadeira)

Nome do Para- | Tipo Valor Unidade | Descrigao

metro

mobileStatus Boolean 1ou0 - Indica se o dispositivo esta ligado (1) ou des-
ligado (0).

netType String | 3G, 4G, 5G - Tipo de rede moével em uso.

roaming Boolean - - Indica se estd em roaming fora da rede de
origem.

downstream Int Float Kbps Velocidade de download.

Bandwidth

upstream Int Float Kbps Velocidade de upload.

Bandwidth

rx Long Float Bytes Taxa de dados recebidos.

tx Long Float Bytes Taxa de dados transmitidos.

networkOperator String Ex.: Vivo - Operadora de rede.

chipOperator String Ex.: Vivo — Operadora do chip.

mcc String Ex.: 724 - Codigo do pais da rede.

mnce String Ex.: 11 — Codigo da operadora.

asuLevel Int Ex.: 32 - Intensidade absoluta do sinal (ASU).

cqi Int Float - Indicador de qualidade do canal (CQI).

Continua na prozima pdgina
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Nome do Para- | Tipo Valor Unidade | Descrigao

metro

dbm Int Float dBm Poténcia do sinal recebido.

level Int Float dBm Indicador de intensidade do sinal (RSSI).

ISTp Int Float dBm Poténcia do sinal de referéncia.

rsrq Int Float dB Qualidade do sinal de referéncia.

rssi Int Float dBm Intensidade do sinal recebido.

rssnr Int Float dB Relagao sinal-ruido de referéncia.

earfcn Int Float — Identificador do canal de frequéncia
(EARFCN).

band Int Float - Banda de operacao.

frequency Int Float MHz Frequéncia de operagao.

ci Int Float - Identidade da célula (Cell Identity).

pci Int Float - Identificacao fisica da célula (Physical Cell
Identity).

tag Int Float - Etiqueta ou marcacao do dado.

downLinkFrequency Int Float MHz Frequéncia de downlink.

upLinkFrequency Int Float MHz Frequéncia de uplink.

Fonte: elaboracao propria (2025).
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