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Abstract. The advent of 5G networks has brought about a significant trans-
formation in contemporary society, highlighting notable growth, especially in
the real-time video transmission sector but also in streaming services. Howe-
ver, users still face issues with inadequate video quality, particularly when the
transmission characteristics of 5G networks vary. Within this context, this ar-
ticle presents an Artificial Intelligence (Al) model for predicting the video qua-
lity delivered to the end user. The proposed model considers both static and
dynamic scenarios in vehicular devices, recognizing the importance of unders-
tanding content delivery according to the user’s situation. This work’s proposal
uses real network data from 5G network measurements, enabling the optimiza-
tion of user experience in dynamic 5G environments. The results demonstrate
that the proposal is capable of contributing to the continuous improvement of
video quality delivery in the context of mobile networks.

Resumo. O surgimento das redes 5G provocou uma transformagcdo significa-
tiva na sociedade contempordnea, evidenciando um notdvel crescimento, espe-
cialmente no setor de transmissdo de videos em tempo real, mas também nos
servicos de Streaming. Contudo, os usudrios ainda sofrem com problemas de
qualidade de video inadequada, principalmente quando as caracteristicas de
transmissdo das Redes 5G variam. Dentro deste contexto, este artigo apre-
senta um modelo de Inteligéncia Artificial (IA) para a predicdo da qualidade
de video entregue ao usudrio final. O modelo proposto considera tanto cendrios
estdticos quanto cendrios dindmicos em dispositivos veiculares, reconhecendo a
importdncia de compreender a entrega de contetido de acordo com a situagcdo do
usudrio. A proposta deste trabalho utiliza dados de medigées de Redes 5G, pos-
sibilitando a otimizacdo da experiéncia do usudrio em ambientes 5G dindmicos.
Os resultados mostram que a proposta é capaz de contribuir para o aprimora-
mento continuo da entrega de qualidade de video em redes moveis.

1. Introducao

A evolucdo das redes de telecomunicagdo celular, desde os primeiros sistemas de voz da
primeira geracdo até a avancada Quarta Geracao (4G), tem ocorrido de maneira continua.
Essa progressdao, normalmente influenciada pelos servigos e aplicativos que fazem uso
da rede, ndo havia previsto as atuais exigéncias de largura de banda na rede 4G. Apli-
cativos envolvendo midias sociais, jogos em tempo real, conteido multimidia e os re-
centes avangos em Realidade Aumentada t€m intensificado as necessidades, preparando



0 cendrio para a proxima geracdo, a Quinta Geracdo (5G), no mundo das comunicacodes
celulares [Oliveira et al. 2020, Gomes et al. 2016].

Os dois fatores mais significativos que impulsionam o desenvolvimento dos
padrdes de celular da proxima geracdo é o rapido aumento no nimero de dispositivos
conectados e o aumento sem precedentes no trafego multimidia, e como resultado direto,
suas crescentes demandas de largura de banda e qualidade de sinal[Portela et al. 2024,
Gomes et al. 2010]. As previsdes da industria indicam que o nimero de dispositivos co-
nectados até 2025, considerando dispositivos IoT também, devera atingir 75,44 bilhoes
[Alam 2018, Costa et al. 2020].

No centro desse crescimento na demanda por largura de banda esta o trafego de
video, transmitido por meio de diferentes aplicativos, como video sob demanda, trans-
missdes ao vivo e videos em 360 graus. As plataformas de streaming atuais utilizam
a técnica de streaming adaptativo HTTP (HAS) [Riiser et al. 2013] para a entrega de
videos. HAS permite uma adaptacdo suave da qualidade do video durante a reprodugao
por meio da segmentacao do conteudo de video. Novos padroes de compressao de video
(H.265/HEVC) e resolugdes de ultra alta definicdo tém altas exigéncias de largura de
banda [Nightingale et al. 2018].

A qualidade de video em streaming é crucial para oferecer uma experiéncia sa-
tisfatéria aos usudrios, também conhecida como Qualidade de Experiéncia (Quality of
Experience - QoE) [Gomes et al. 2017], o qual é um conceito que se refere a medida
subjetiva da satisfacdo geral do usudrio ao interagir com um determinado servico, pro-
duto ou aplicativo [da Silva et al. 2020]. Este aspecto € importante por varias razdes
[Kao and Wu 2023]: Engajamento, videos de alta qualidade t€m maior probabilidade
de manter os espectadores engajados por mais tempo; Valor Percebido, Videos de alta
qualidade também podem influenciar a percep¢ao do valor do servico ou produto asso-
ciado ao contetdo, podendo aumentar a satisfacdo geral e a lealdade; e Capacidade de
Monetizacao, Para plataformas de streaming que dependem de receitas publicitarias, a
qualidade do video pode impactar diretamente a eficicia dos anuncios.

Com base no exposto, podemos concluir que, embora o 5G forneca uma largura
de banda superior a do seu antecessor, ainda € necessario aprimorar o servico prestado,
principalmente considerando que hé diferentes cendrios de utilizagdo no que se refere a
aplicagdes, mobilidade e interferéncia do ambiente. Uma das solu¢des mais promissoras
para servicos multimidia sobre redes 5G € a predi¢cdo da qualidade de video em streaming,
visto que sua aplicacdo tem impactos em diferentes dreas, incluindo aprimoramento da
experiéncia do usudrio, otimizagdo de recursos e suporte a tomada de decisoes.

Atualmente, existem ferramentas de coleta de dados que permitem a andlise
abrangente da implementagdo de redes, cobertura e desempenho para o usudrio final.
Este fato permite a criacdo de solugdes mais complexas que podem ser posteriormente
utilizados para o desenvolvimento e teste de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) e
Aprendizado de Mdaquina (Machine Learning - ML) voltadas para a otimizacdo de re-
cursos e otimizagdo de servigos de rede [Kousias et al. 2023, Silveira et al. 2023], bem
como atender a crescente demanda por trafego de video e aprimorar a qualidade da ex-
periéncia do usudrio considerando aspectos de mobilidade e sinal [Gomes et al. 2020,
Portela et al. 2023].



Dentro deste contexto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de modelos de
IA, com otimizacdo de hiperparametros, para a estimativa de qualidade de video de Stre-
aming sobre redes 5G através da predi¢do de capacidade de transmissdo da rede, consi-
derando cendrios tanto estaticos (sem mobilidade) quanto mdéveis (mobilidade veicular).
Adicionalmente, os modelos aplicam um mapeamento de qualidade de video utilizado
pelas principais plataformas de streaming existentes (tais como, Netflix e Amazon Prime
Video) a fim de maximizar a capacidade dos modelos de indicar a QoE dos usudrios de
acordo com os dados da Rede 5G.

Os experimentos realizados, usando dados reais de monitoramento de qualidade
de sinal e transmissdo de redes 5G, mostram que os modelos desenvolvidos conseguem
prever com cerca de 92% de média precisao para o cenario estatico € 90% de média de
precisdo para o cendario dindmico, a qualidade de video desses servigos utilizando suas
respectivas taxas de transmissdo. Desta forma, os modelos desenvolvidos podem servir
de insumo para aplicacdes de gerenciamento de redes 5G e servicos de streaming.

Portanto, podem-se elencar que este trabalho possui as seguintes contribui¢des:
(1) Gerar bons modelos de aprendizado de mdquina para classificar a qualidade do video
como base nos dados de pacotes de rede ; (ii) Gerenciamento de recursos de rede 5G no
cendrio de servicos de Streaming; (iii) Colaborar com estratégias para fazer com que 5G
se adapte a cendrios de problemas reais.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: A Seccdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados existentes. A Seccdo 3 apresentard os modelos desenvolvidos e
andlise dos dados realizada, enquanto a Seccao 4 descreve os resultados dos experimentos.
Por fim, a Sec¢do 5 conclui o artigo e apresenta trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve os principais trabalhos relacionados, e recentemente publicados pela
comunidade cientifica, sobre experimentos sobre qualidade de video e predi¢ao de carac-
teristicas de redes 5@, incluindo aspectos de desempenho e qualidade de servigo.

Raca et al . [Raca et al. 2020] realizam uma coleta de dados sobre a tecnologia
5G através do aplicativo GNetTrack. Este conjunto de dados, proveniente de um grande
operador na Irlanda, apresenta métricas-chave do lado do cliente, abrangendo canal, con-
texto e taxa de transferéncia. Esses dados sao utilizados para comparacdes entre as redes
4G e 5G, com foco nos desempenhos em plataformas como Netflix e Prime Video, bem
como na andlise do download de pacotes.

Elsherbiny et al. [Elsherbiny et al. 2020] descrevem a urgéncia de melhorias na
rede 4G devido ao crescente aumento na demanda por servicos e lista os aprimoramen-
tos necessdrios através de redes 5G visando otimizar o desempenho da rede, tais como
alocagdo preditiva de recursos e andlise de transi¢do entre células. O indicador-chave
enfatizado para avaliar esse desempenho € a taxa de transferéncia. Foram utilizadas
duas abordagens, séries temporais € modelos de classificacdao, sendo que os modelos de
classifica¢do tiveram um melhor comportamento.

Irina et al. [Irina et al. 2020] usam o método de extrapolagcdo por spline para pre-
ver o trafego multimidia em redes 5G e identificar picos “subitos’de trafego em tempo
real. Os autores aplicam a predi¢do de trifego multimidia para alocar os buffers nos



dispositivos com o tamanho adequado, ou seja, sem desperdigar recursos e evitando con-
gestionamento de rede por estouro da capacidade dos buffers. Os autores do trabalho,
apesar de preverem trafego multimidia, ndo atuam no contexto de prever a qualidade do
ponto de vista dos usudrios.

Zhang et al. [Zhang et al. 2020] desenvolveram um modelo fim-a-fim de predicao
de Qualidade de Experiéncia (QoE) de videos, chamado DeepQoE. O DeepQoE com-
bina técnicas de aprendizado profundo para extrair caracteristicas dos videos e, poste-
riormente, usa estas caracteristicas para alimentar uma rede neural para representacao
de conhecimento. Similarmente, Duanmu et al. [Duanmu et al. 2023] propdem um mo-
delo preditivo de QoE, chamado Indice de Qualidade de Transmissdo Bayesiana (BSQI),
integrando conhecimento prévio sobre o conteido multimidia e dados anotados por espe-
cialistas, a fim de analisar as caracteristicas subjetivas em relacio a videos transmitidos.
Assim, o BSQI consegue estimar a qualidade que os usudrios irdo receber os contetidos
multimidia. Em ambos os casos, DeepQoE e BSQI, ndo ocorre uma predi¢ao baseada nas
caracteristicas de transmissdo da rede, tampouco consideram o contexto de redes 5G.

A partir do levantamento bibliogréfico realizado, nota-se que nenhum artigo da
literatura se concentrou no desenvolvimento de uma solu¢do para predizer a qualidade
de video que a rede poderd dar suporte aos usudrios, considerando ambos os cendrios de
localizagdo estatica quanto de movimentagao dindmica, que € o foco deste artigo.

3. Proposta

A motivagdo essencial deste trabalho é a necessidade de testar o 5G em redes reais e
diversos cenarios. Ao fazé-lo, poderemos avaliar como o 5G se adapta e performa, for-
necendo uma base solida para melhorias futuras. Esses testes sdo cruciais para garantir
que a tecnologia 5G continue a evoluir e atender as crescentes demandas de largura de
banda, dispositivos e aplicativos, mantendo-se relevante em um cendrio de comunicagdes
sem fio em constante evolucdo. Para a construcdo da proposta, foi realizada uma pesquisa
para encontrar conjuntos de dados contendo informacdes sobre pacotes de rede. Depois
de uma cuidadosa selecdo, escolhemos utilizar o conjunto de dados gerado a partir da
coleta de informagdes de rastreamento 5G, os quais foram obtidos de um grande opera-
dor de telefonia movel na Irlanda. Esse conjunto de dados € composto por informacdes
coletadas de dois padrdes de mobilidade (estatica e veicular) e dois padrdes de aplicagdao
(transmiss@o de video e download de arquivos).

O conjunto de dados é composto por Indicadores de Desempenho-Chave (KPIs)
de células no lado do cliente, englobando métricas relacionadas ao canal, contexto da
rede, métricas especificas da célula e informacdes de vazao. Essas métricas foram geradas
através do uso de um aplicativo de monitoramento de rede conhecido, o G-NetTrack Pro,
que ndo requer que o dispositivo esteja enraizado. Tendo a disposi¢c@o esse conjunto de
dados, a proposta deste trabalho envolve a classificacdo da qualidade de entrega de video
de servigos de streaming, como Netflix e Prime Video. Essa classificacdo serd baseada na
andlise dos dados de trafego de pacotes de rede.

3.1. Analise de Caracteristicas

Analisamos as caracteristicas da medigdes de sinal e capacidade de transmissdo das Redes
5@, os quais incluem as seguintes informagdes:



Ll

ISR

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Data e hora: Registro de data e hora da amostra.

Longitude e Latitude: Coordenadas GPS do dispositivo mével.

Velocidade: Velocidade do dispositivo mével em quildometros por hora.

Nome do operador: Nome do operador de telefonia mével, anonimizado para
privacidade.

ID da célula: Identificacdo da célula de servico associada ao dispositivo mével.
Modo de Rede: Padrao de comunicacdo moével utilizado (2G, 3G, 4G, 5G).

Taxa de download e taxa de upload : Taxa de download e upload medidas no
dispositivo, na camada de aplicativo, expressas em kilobits por segundo (kbps).
Estado: Indica o estado do processo de download, com valores ”I” para inativo
(sem download em andamento) e ”D” para ativo (download em andamento).

Ping médio, Ping minimo, Ping mdximo, Ping desvio padrdo e Perda de Ping:
Estatisticas de ping, incluindo média, minimo, méximo, desvio padrao e perda de
pacotes.

SNR (Relagdo Sinal-Ruido): Valor que representa a relacdo entre o sinal e o ruido,
expresso em decibéis (dB).

RSRQ (Relacao Sinal-Interferéncia e Qualidade): Indica a relagdo entre o RSSI e
o RSRP

RSRP (Poténcia do Sinal de Referéncia da Célula): Valor que representa a
poténcia média do sinal da célula, com base em simbolos de referéncia especificos
transportados em diferentes elementos de recurso (RE). Utilizado para medir a co-
bertura da célula e sele¢ao da célula (dBm).

RSSI (Indicador de Intensidade do Sinal Recebido): Valor que representa a
poténcia recebida de forma ampla, incluindo a célula de servico e interferéncias de
outras fontes. RSRQ, RSRP e RSSI sdo utilizados para medir a for¢a e cobertura
da célula, incluindo o processo de handover (dBm).

CQI (Indicador de Qualidade de Canal): Valor que representa o feedback forne-
cido pelo dispositivo mével ao eNB. Indica a taxa de dados que pode ser trans-
mitida por um canal com base na relacdo SINR e nas caracteristicas do recep-
tor do dispositivo. Isso auxilia na escolha do esquema de modulacio e taxa de
codificag¢do apropriados.

NRxRSRQ e NRxRSRP: Valores de RSRQ e RSRP para as células vizinhas.

Como queremos classificar a taxa de entrega da qualidade do video, apenas na

rede 5G e apenas o cendrio de quando estiver ocorrendo a vazao, selecionamos para trei-
namento, o RSRP, CQI, RSSI, SNR e RSRQ como colunas de treinamento, e foram re-
movidos os cendrios em que o download estd inativo.

3.2. Definicao das classes de qualidade de video

A qualidade da entrega do video pode ser influenciada por diversos fatores, sendo crucial
assegurar uma experiéncia de visualizacdo otimizada para os telespectadores. Os princi-
pais aspectos considerados na qualidade de entrega desses servicos incluem:

1.

Resolu¢ao de Video: Deve ser checado se os servigos proporcionam a exibi¢ao
de videos em alta definicao (HD) ou ultra alta definicdo (UHD/4K), considerando
a configuracdo do dispositivo utilizado e a capacidade da conexdo a internet do
usudrio. A resolucdo do video deve ser compativel com o dispositivo em uso € a
largura de banda disponivel.



2. Taxa de Bits e Qualidade de Compressdo: E necessério avaliar a taxa de bits do
video transmitido. Geralmente, uma taxa de bits mais elevada resulta em uma qua-
lidade de video superior. Além disso, é importante observar a qualidade da com-
pressdo, uma vez que uma compressdo excessiva pode impactar negativamente a
qualidade do video.

Foi adotado o modelo de entrega de videos do YouTube, pois oferece uma varie-
dade mais ampla de faixas de qualidade. Isso possibilita uma anélise mais abrangente da
qualidade dos videos reproduzidos com 5G.

Tabela 1. Tabela com dados de video do Youtube

Qualidade de video Resolucao | Velocidade recomendada
SD 360p 0.7 Mbps ou mais
SD 480p 1.1 Mbps ou mais
Alta defini¢ao (HD) 720p 2.5 Mbps ou mais
Mixima alta defini¢ao (FHD) 1080p 5 Mbps ou mais
Ultra alta defini¢ao (UHD) 4K 20 Mbps ou mais

Intervalos de Resolugcao com 6 Classes

4K_ —

1080p -

720p

Resolugao

Classe 1 (0.1-0.7)

480p 1 I
Classe 2 (0.7 -1.1)

360p - I
Classe 3 (1.1-2.5)

Classe 4 (2.5 -5.0)
< 360p ! Classe 5 (5.0 - 20.0)
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Figura 1. Definicao do Intervalo das 6 classes.

Analisando esses dados da tabela acima para esse trabalho serd feita uma nova
linha na tabela para indicar que a algo abaixo de 0.7 Mbps, serd entregue uma qualidade
de video menor que 360p.

3.3. Definicao de Cenarios de Mobilidade

Neste estudo, foram investigados dois cendrios distintos: o estdtico e o veicular, cada um
apresentando caracteristicas especificas. No cendrio estatico, denominado “Estatico”, as
avaliagcOes foram conduzidas em trilhas estaticas, abrangendo locais fechados ou veiculos
parados. Por outro lado, no cendrio veicular, identificado como Veicular”, as andlises fo-
ram realizadas em trilhas que envolvem movimentos em ambientes urbanos e suburbanos.
A tabela abaixo resume essas informagdes:



Tabela 2. Tabela de padroes de mobilidade

Tipo Resoluciao | Velocidade recomendada | Classe
Entrega de qualidade baixa de video | < 360p 0.1 Mbps ou mais 1
SD 360p 0.7 Mbps ou mais 2
SD 480p 1.1 Mbps ou mais 3
Alta definicao (HD) 720p 2.5 Mbps ou mais 4
Maxima alta defini¢cao (FHD) 1080p 5 Mbps ou mais 5
Ultra alta definicao (UHD) 4K 20 Mbps ou mais 6

Tabela 3. Tabela de padroes de mobilidade

Tipo Sumario
Estatico | Trilhas estaticas (Locais fechados ou em veiculos parados)
Veicular | Trilhas em ambientes urbanos e suburbanos em movimentos

Em cada um desses cendrios, iremos realizar testes com alguns dos programas do
catdlogo de dois dos principais servicos de streaming: Netflix e Amazon Prime Video. No
contexto do Netflix, estamos considerando o provedor de servigos de streaming renomado
por sua vasta oferta de contetido audiovisual. J4 em relacdo ao Amazon Prime Video, este
€ reconhecido como o provedor de servigos de streaming associado a plataforma Amazon,
€ assim como o primeiro, também possui uma vasta oferta de contetido audiovisual.

Tabela 4. Padroes de aplicacao

Tipo Sumario
Netflix O provedor de servigos de streaming da Netflix
Amazon Prime Video | Provedor de servicos de streaming da Amazon

3.4. Modelos de TA

Aplicamos os seguintes modelos de classificacdo, os quais foram otimizados através de
uma busca em grade para realizar a sele¢ao de hiperparametros:

* k-Nearest Neighbors (KNN) [Ukey et al. 2023]: € baseado em uma funcdo de
distancia que mede a diferenca ou similaridade entre duas instincias. Seu viés
indutivo corresponde a suposicdo de que a classificacdo de uma instincia de teste
serd mais semelhante a classificacdo de outras instancias que estdo proximas no
espaco euclidiano. Portanto, a definicdo da fun¢do de distancia é crucial. No
KNN, a distancia euclidiana padrao € utilizada. Assim, a distncia entre instancias
¢ calculada com base em todos os atributos da instancia.

« Arvore de Decisdo [Costa and Pedreira 2023]: é uma estrutura em forma de flu-
xograma, onde cada né interno representa um teste em um atributo, cada ramo
representa um resultado do teste, e cada n6 folha (ou né terminal) representa um
rétulo de classe. Dado um conjunto de dados X, os valores dos atributos do con-
junto de dados sdo testados em relacdo a arvore de decisdo. Um caminho € tragado
da raiz até¢ um n6 folha que contém a previsao de classe para o conjunto de dados.
E fécil converter drvores de decisdo em regras de classificacio. A aprendizagem
de arvores de decisdo utiliza uma arvore de decisdo como modelo preditivo, que
mapeia observagdes sobre um item para conclusdes sobre o valor-alvo do item.

* Florestas Aleatdrias [Jiang et al. 2023]: esta técnica gera arvores de decisdo para
garantir diversidade entre as drvores de decisdao base. Em particular, a cada divisao



de um né durante a constru¢do da arvore, um subconjunto aleatério de carac-
teristicas € considerado para determinar a melhor divisdo. Além disso, o método
de amostragem bootstrap € aplicado, o que implica que cada arvore € treinada em
uma subamostra unica e aleatéria do conjunto de dados original.

Durante o desenvolvimento dos modelos de IA adotamos a técnica de Busca em
Grade, a qual definimos um conjunto finito de valores para cada hiperparametro, e a
busca em grade avalia o produto cartesiano desses conjuntos. Isso sofre com o problema
da dimensionalidade, uma vez que o nimero necessario de avaliacdes da fungdo cresce
exponencialmente com a dimensionalidade do espaco de configuragdo. Um problema
adicional da busca em grade é que aumentar a resolucdo da discretizacdo aumenta subs-
tancialmente o nimero necessario de avaliacdes da fungdo [Hutter et al. 2019].

No entanto, enfrenta desafios significativos, como a maldicdo da dimensionali-
dade, exigindo avaliacOes exponencialmente crescentes a medida que os hiperparametros
e valores aumentam, tornando-a ineficiente em espacos de alta dimensionalidade. Au-
mentar a resolucdo da discretizacdo também amplia a carga computacional, tornando-a
impraticadvel em problemas complexos com recursos limitados.

4. Experimentos

Esta secdo ird descrever a forma avaliar os experimentos e as métricas utilizadas em cada
experimento (Subsec¢do 4.1), bem como discutir os resultados obtidos a partir desse con-
junto de experimentos, utilizando dados de medicdo de rede reais (Subsecdo 4.2).

4.1. Configuracao dos Experimentos

O conjunto de dados usado !, foi coletado usando o G-NetTrack Pro, uma ferramenta de
monitoramento de rede movel, em um dispositivo Android Samsung S10 5G. Este apli-
cativo permite a coleta de varias métricas, como informacdes de canal, contexto, célula e
desempenho (uplink e downlink). A implementacdo de métodos de retorno de chamada
para relatar os valores do canal depende do fabricante do chipset. O conjunto de dados de
producao inclui 83 sessoes, totalizando 3.142 minutos de trafego coletado. A estratégia de
coleta de dados envolve realizar experimentos até que o limite de dados seja atingido para
cada combinagdo de aplicativo (download de arquivos, Netflix, Amazon Prime) e padrao
de mobilidade (estatico e dindmico). Isso resulta em um nimero limitado de sessdes, pois
certos cendrios consomem dados rapidamente. Por exemplo, foram capturadas apenas
quatro sessoes de largura de banda em um cendrio estitico com grandes downloads de
arquivos, totalizando 160 minutos. Para testes de download de arquivos, foram utilizados
arquivos grandes (> 200 MB) para permitir que a janela de envio TCP atingisse seu ta-
manho maximo. Para Netflix e Amazon Prime, transmitimos conteido de video animado
(cerca de 200m) e de agdo ao vivo (cerca de 400m), enquanto o G-NetTrack Pro rodava em
segundo plano, registrando largura de banda e informagdes de canal [Raca et al. 2020].

Com relacdo a avaliagdo dos modelos desenvolvidos, uma maneira usual de avaliar
o desempenho de um classificador € olhar para a matriz de confusdo. A ideia geral é
contar o nimero de vezes que as instancias da classe A sdo classificadas como classe B.
Cada linha em uma matriz de confusao representa uma classe real, enquanto cada coluna

Thttps://github.com/uccmisl/SGdataset



representa uma classe prevista [Géron 2017]. Sera realizada uma anélise detalhada das
matrizes de confusdo de cada modelo.

Além disso, consideramos as seguintes métricas para avaliar o desempenho da
predicao [Moreira et al. 2021]: Acuricia (em percentual), taxa de classificagdes corretas;
Recall (em percentual), eficiéncia em detectar corretamente a entrada analisada; Precisdo
(em percentual), capacidade de acertar quais dos valores positivos sdo realmente positivos;
e F1-Score (em percentual), a média harmonica da precisao e Recall.

4.2. Resultados

Os resultados sdo apresentados e discutidos a seguir, considerando cada um dos cendrios
definidos: Estatico na Secdo 4.2.1 e Veicular na Se¢do 4.2.2.

4.2.1. Cenario estatico

Primeiramente iremos avaliar as matrizes de confusao, ilustradas na Figura 2, obtida pe-
los modelos Arvore de Decisdo, Florestas Aleatérias e KNN no cendrio estitico. E per-
ceptivel que devido a forte ocorréncia da classe 5, percebemos que os trés modelos quando
nao conseguem diferenciar uma classe tendem a classificar o elemento como classe 5 por-
que € o que mais ocorre dentro da distribuicao dos dados.
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Figura 2. Matrizes de Confusao - Caso Estatico

Analisando as matrizes da arvore de decisdo e da floresta aleatdria respectiva-
mente percebemos que elas tiveram uma classificacdao bastante préxima em cada classe,
acertando principalmente a classe 5. Ja a matriz do KNN obteve um resultado melhor em
classificar cada um das classes mostrando que o KNN, desempenha consegue classificar
e diferenciar melhor cada classe.

A seguir, iremos avaliar cada modelos pelas métricas de Tempo de treinamento,
Acurdcia, Precision, Recall, FI de cada classe. Ao examinarmos os dados abrangentes
na tabela de resultados, torna-se evidente uma notédvel discrepancia nos tempos de treina-
mento entre os diferentes modelos. Destaca-se que o KNN alcanga a mais alta acuricia
entre os trés, mesmo que o tempo necessario para seu treinamento seja ligeiramente supe-
rior ao da arvore de decisdo, esta ultima caracterizada pelo menor periodo de treinamento.

Ao analisarmos as tabelas de classificagcdo especificas para cada faixa geradas por
cada modelo, observamos uma tendéncia interessante. Embora tanto a Arvore de Decisao



Tabela 5. Resultados da Arvore Tabela 6. Resultados da Flo-

de Decisao resta Aleatoria
Classe | Precisao | Recall | F1-score Classe | Precisao | Recall | F1-score
1 1.00 0.05 0.10 1 1.00 0.03 0.06
2 0.85 0.50 0.63 2 0.89 0.52 0.66
3 0.84 0.42 0.56 3 0.90 0.45 0.59
4 0.85 0.38 0.53 4 0.91 0.36 0.51
5 0.83 0.99 0.90 5 0.83 1.00 0.91
6 0.94 0.79 0.86 6 0.96 0.82 0.88
Tabela 7. Resultados do KNN Tabela 8. Resultados gerais
Classe | Precisao | Recall | F1-score Modelo Acuracia | Tempo  de
1 1.00 0.01 0.01 Treinamento
2 0.75 0.79 0.77 KNN 0.88 3min
3 0.74 0.69 0.72 Floresta 0.85 7min
4 0.76 0.72 0.74 Aleatoria
5 0.92 0.94 0.93 Arvore de 0.84 Imin
6 0.92 0.92 0.92 Decisao

quanto as Florestas Aleatdrias apresentem uma alta precisdo em todas as classes, arecall e
a F1 score revelam um desempenho inferior. Essa discrepancia sugere que esses modelos
podem estar deixando passar alguns casos que pertencem a cada classe, resultando em
uma capacidade limitada de identificar todos os verdadeiros positivos. No entanto, ao
direcionarmos nossa ateng¢ao para a recall e a F1 score, destacamos que o modelo KNN se
destaca como o mais eficaz na classificacdo de cada classe, considerando o treinamento
fornecido. A recall, que mede a capacidade do modelo de identificar todos os casos
positivos, e a F1 score, que equilibra precisao e recall, revelam a capacidade superior do
KNN em abranger de maneira abrangente todas as classes.

Essa andlise sugere que, embora a precisdo seja uma métrica crucial, a recall e a
F1 score sdo igualmente importantes, especialmente em cendrios em que a identificacao
de todos os casos positivos € fundamental. O KNN demonstra uma eficicia notdvel
nesse aspecto, proporcionando uma visdao mais abrangente e equilibrada da capacidade
de classificacdo dos modelos considerados.

4.2.2. Cenario Veicular

Agora serd iremos avaliar as matrizes de confusdo, ilustradas na Figura 3, dos mode-
los Arvore de Decisdo, Florestas Aleatérias e KNN no cenario veicular. Ao examinar as
diagonais principais da Arvore de Decisdo e da Floresta Aleatdria, notamos que esses mo-
delos tiveram um desempenho um pouco inferior em comparacdo com o cendrio estético,
mas ainda assim conseguiram apresentar um bom desempenho, classificando de maneira
aceitavel as outras classes.

Ao analisar a diagonal principal do KNN, observamos que ele teve um desempe-
nho excelente, conseguindo classificar eficientemente cada classe e acertando a maioria
dos testes para cada classe individualmente. E assim como no cenério estatico quando os
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Figura 3. Matrizes de Confusao - Caso Veicular

modelos nnao tiveram exito em classificar uma classe corretamente, eles classificaram a
mesma como classe 1 porque € a classe que mais aparece neste cendrio.

A seguir, iremos avaliar cada modelos pelas métricas de Tempo de treinamento,
Acuracia, Precision, Recall, FI de cada classe no cenario veicular. Ao analisarmos a
tabela de resultados gerais, observamos uma significativa disparidade nos tempos de trei-
namento entre os modelos. Notavelmente, o KNN apresenta a melhor acuricia entre os
trés, embora seu tempo de treinamento seja ligeiramente superior ao da arvore de decisio,
que, por sua vez, detém a menor duracao de treinamento.

Tabela 9. Resultados da Arvore Tabela 10. Resultados da Flo-

de Decisao resta Aleatoria
Classe | Precisao | Recall | F1-score Classe | Precisao | Recall | F1-score
1 0.65 0.97 0.71 1 0.65 1.00 0.79
2 0.79 0.34 0.63 2 0.96 0.38 0.54
3 0.81 0.41 0.55 3 0.95 0.43 0.59
4 0.88 0.36 0.51 4 0.96 0.38 0.54
5 0.84 0.53 0.65 5 0.92 0.57 0.70
6 0.85 0.48 0.62 6 0.94 0.57 0.71
Tabela 11. Resultados do KNN Tabela 12. Resultados gerais
Classe | Precisao | Recall | F1-score Modelo Acuracia | Tempo  de
1 0.91 0.91 0.91 Treinamento
2 0.85 0.83 0.84 KNN 0.89 3min
3 0.86 0.86 0.86 Floresta 0.72 8min
4 0.85 0.89 0.87 Aleatéria
5 0.93 0.92 0.92 Arvore de 0.70 2min
6 0.90 0.89 0.89 Decisao

Ao examinarmos essas tabelas, notamos que os valores de precisdo dos modelos
sdo bastante proximos. No entanto, ao avaliarmos a recall e a F1 , torna-se evidente que
o KNN supera significativamente os demais em termos de desempenho na classificacao
de cada classe. Essa disparidade entre os modelos na recall e F1 destaca a importancia
de uma andlise mais abrangente na avaliacdo de desempenho. Enquanto a precisdo ini-
cialmente pode sugerir similaridade entre os modelos, a consideragdo mais aprofundada



de métricas como recall e F1 score revela nuances cruciais. O KNN, ao exibir um de-
sempenho notavelmente superior na identificacdo de todos os casos positivos em cada
classe, destaca-se como uma escolha mais robusta em cendrios onde a abrangéncia na
deteccao € essencial. Essa compreensao refinada das métricas de avaliac@o contribui para
uma tomada de decisdo mais informada na escolha do modelo mais adequado para uma
determinada tarefa de classificacao.

4.3. Discussao Final

Com base nos resultados deste estudo, podemos inferir que a tecnologia SG demonstra
uma notdvel capacidade de proporcionar uma experiéncia de alta qualidade em cenérios
estdticos, especialmente quando se trata do consumo de streaming de video. A eficaz
entrega de streamings de video sugere que o 5G surge como uma solu¢do promissora para
atender as crescentes demandas de transmissdo de midia em ambientes estéticos.

No entanto, a transi¢do para cendrios veicular revela uma variagdo consideravel
na qualidade da experiéncia do usudrio, com a entrega frequentemente apresentando qua-
lidade inferior, especialmente para usudrios em movimento, como os streamers. E im-
portante ressaltar que este estudo ndo abordou alguns fatores relevantes, como o posi-
cionamento das antenas, que poderiam influenciar significativamente a qualidade da ex-
periéncia movel. A distancia do usudrio em relagdo as antenas, por exemplo, pode de-
sempenhar um papel crucial na entrega eficaz de servigos em movimento.

Além disso, ao considerar as conclusoes relacionadas a classificacdo, é essencial
ponderar sobre a desigualdade na distribuicao dos dados. Essa disparidade pode impactar
os resultados, levando os modelos a prever de maneira mais eficaz os cendrios em que 0s
dados sdao mais recorrentes. Portanto, futuras investigacdes devem abordar essas lacunas
e considerar uma variedade de varidveis para uma compreensao mais abrangente e precisa
do desempenho da tecnologia 5G em diferentes contextos.

5. Conclusao

A chegada das redes 5G desencadeou uma transformacao marcante na sociedade contem-
poranea, destacando um crescimento notdvel, especialmente no campo da transmissao de
videos em tempo real e nos servigos de streaming. No entanto, mesmo com 0s avangos,
os usudrios ainda enfrentam desafios relacionados a qualidade inadequada de video, es-
pecialmente quando as caracteristicas de transmissao das redes 5G apresentam variacoes.
Nesse cendrio, este artigo propde um modelo de Inteligéncia Artificial (IA) para prever a
qualidade do video entregue ao usudrio final. O modelo proposto abrange tanto cendrios
estdticos quanto dinamicos em dispositivos veiculares, reconhecendo a importincia de
compreender a entrega de contetido de acordo com a situagdo do usudrio. A abordagem
deste trabalho utiliza dados reais de medi¢des de redes 5G, permitindo a otimizagdo da
experiéncia do usudrio em ambientes 5G dinamicos. Os resultados evidenciam que a pro-
posta € eficaz para contribuir para o aprimoramento continuo da entrega de qualidade de
video no contexto de redes moveis.

Para futuros trabalhos, € recomendavel realizar uma nova coleta de dados e obter
uma compreensao atualizada da implantacdo do 5G na localizacdo em questdo. Isso é
essencial, pois o sucesso do 5G pode ser impactado pela infraestrutura e pelo posiciona-
mento das antenas. Uma andlise detalhada desses fatores pode ser crucial para garantir
que o 5G atenda as suas propostas de maneira eficaz.
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