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Abstract. With the significant increase in mobile users, the demand for resource
management has become essential. This management must aim to meet the sig-
nal coverage, but mainly to maintain your Service Level Agreement, regardless
of the number of connected users. Thus, we propose the use of four predic-
tion models applied to the number of connected users in a wireless network.
From these predictions, network resources can be allocated appropriately. We
investigate the use of Particle Swarm Optimization and Genetic Algorithm to
hyperparameterize a Multilayer Perceptron and a Decision Tree. We evaluate
our proposal using real wireless network data with more than 20,000 users. As
a result, we obtained an average accuracy of 94.80%, considerably improving
the network resource utilization and meeting a service level agreement of 95%.

Resumo. Com o aumento significativo de usudrios moveis, a busca pelo geren-
ciamento de recursos tornou-se essencial. Essa geréncia deve visar atender a
cobertura do sinal, mas, principalmente, manter o Acordo de Nivel de Servico
desejado, independentemente do niimero de usudrios conectados. Assim, propo-
mos a utilizacdo de quatro modelos de predicdo aplicado ao niimero de usudrios
conectados em uma rede sem fio. A partir dessas previsoes, os recursos de rede
podem ser alocados adequadamente. Investigamos o uso de Otimizagdo de En-
xame de Particulas e Algoritmo Genético para hiperparametrizar um Perceptron
Multicamadas e uma Arvore de Decisdo. Avaliamos nossa proposta utilizando
dados reais de rede sem fio com mais de 20 mil usudrios. Como resultado,
obtivemos uma precisdo média de 94,80%, melhorando consideravelmente a
utilizacdo de recursos da rede e atendendo um nivel de acordo de servico de
95%.

1. Introducao

Grandes mudancas aconteceram nas ultimas décadas em redes de computadores, desde
o incremento no ndmero de dispositivos pessoais sem fio até a velocidade e cobertura
ofertadas para acesso a Internet. Destacam-se as redes locais sem fio (WLAN), presentes
em praticamente todos os lugares, como aeroportos, hospitais e escolas. Uma rede sem fio



infraestruturada depende de pontos de acesso (AP), sua distribuicdo geografica e também
da intensidade do sinal emitido. Porém, os recursos de rede sao limitados e a relacio entre
cobertura e economia de recursos um desafio.

Além disso, quanto mais dispositivos conectados, maior a necessidade de cober-
tura. Maiores também sdo as demandas por recursos como largura de banda disponivel
em uma determinada drea [Prasad and Agrawal 2010] e capacidade para atendimento de
usudrios simultineos [Medeiros et al. 2019]. Claramente, os recursos da rede sem fio
precisam ser gerenciados da melhor maneira possivel evitando a escassez e mantendo a
qualidade do servico (QoS) e a qualidade da experiéncia (QoE) dos usuérios.

Nesse sentido, € interessante considerar as tomadas de decisoes de forma inteli-
gente, com foco nos usudrios da rede mével. Por exemplo, com o aumento do nimero
de usudrios moveis e da cobertura das WLANS, a associacao de usudrios a APs durante
sua movimentagao € frequente. Assim, é essencial entender os padrdes de mobilidade e
dessas associacdes para que solucdes vidveis possam ser planejadas. Além disso, redes
sem fio de larga escala geram grandes massas de dados, onde uma semana de dados pode
ter mais de 500.000 usuarios associados aos APs, como € o caso do ambiente avaliado
em nosso estudo. Devido a mobilidade de usudrios desse ambiente para com o resto da
cidade, a computacao urbana auxilia nesse estudo para que o servico possa atender todos
os usudrios com qualidade. Assim, o nimero de usudrios conectados influencia direta-
mente na necessidade de melhorar a alocacdo de largura de banda disponivel, deste modo
garantindo uma melhor QoE, e mantendo o acordo de nivel de servico (SLA) contra-
tado [Datsika et al. 2018, Ibrahim et al. 2016].

Uma das tomadas de decisdes de forma inteligente, centradas no usudrio, € a
predi¢do do nimero de usudrios conectados. Isso possibilita melhorar o gerenciamento de
recursos da rede sem fio e fornecer uma melhor QoE para eles. De fato, com a predi¢ao
de trafego, € possivel gerenciar recursos como: largura de banda alocada, ligar ou desli-
gar APs de acordo com a quantidade de usudrios previsto, entre outras fungdes. Assim,
€ possivel gerenciar os dispositivos de rede (e.g., APs) a fim de reduzir o consumo de
energia, por exemplo, balanceando! a associacdo de usudrios entre os APs. Em suma,
pode-se evitar o uso indevido de APs quando ndo € necessario que todos estejam ativos,
mantendo o SLA esperado pelos usuérios da rede.

Neste trabalho, avaliamos 4 modelos preditivos com dados de uma rede real com
20 mil usudrios. Através desses modelos foram avaliadas as demandas dos AP (nimeros
de conexdes neles). Como o uso de metaheuristicas para otimizacdo de hiperparametros
tem se tornado comum [Bacanin et al. 2020], logo, adotamos duas metaheuristicas a fim
de otimizar os hiperparametros dos modelos, i.e., um Particle Swarm Optimizer (PSO)
e um Algoritmo Genético (GA) que sdo algoritmos simples. Em seguida, treinamos um
Multilayer Perceptron (MLP) e uma Decision Tree (DT) para prever o nimero de usuarios
conectados em um determinado AP. Também aplicamos os modelos para alocar apenas os
APs necessarios. Nossos resultados mostram que, em média, nosso melhor modelo indica
um coeficiente de determinagdo de 0, 9434 e uma acurdcia de 94.80% na alocagdo de APs.
Com esse desempenho, nosso modelo consegue alocar de forma eficiente a quantidade
necessaria de APs. Desta forma, auxiliando na economia de recursos, sejam estes da

'Forgando o handoff - a associagio do usudrio em um outro AP préximo a ele com a intencio de desligar
aquele AP original que apresenta baixa carga de usudrios.



rede, como também o gasto para manter esses equipamentos ligados.

Nossas contribui¢des sdo: (i) a utilizacdo de duas metaheuristicas para otimizar
os hiperparametros dos modelos e prever o nimero de usudrios conectados em uma rede
sem fio; (ii) a avaliacdo da proposta em um conjunto de dados real obtido de uma rede
sem fio de grande porte; e (iii) anélise do impacto desta proposta no cendrio de gestio da
rede.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 descreve os tra-
balhos relacionados. Ja como os dados sdo pré-processados € descrito na Secdo 3. A
implementac¢do da abordagem proposta estd na Secdo 4, enquanto os experimentos sao
discutidos na Se¢do 5. Conclusdes e nossas direcdes futuras estdo resumidas na Se¢do 6.

2. Trabalhos Relacionados

O aumento explosivo do volume de dados e dispositivos moveis conectados trouxe desa-
fios significativos para o gerenciamento e otimizagdo do trafego de rede [Fu et al. 2018].
Uma das formas de lidar com esse desafio é encontrar uma forma autonoma para ge-
renciar o congestionamento da rede. Uma solucao interessante é aplicar os conceitos de
Software-Defined Networking (SDN), que isolam naturalmente os planos de controle e
dados, a fim de oferecer suporte ao provisionamento rapido de servicos, € minimizar as
restricoes de hardware [Fu et al. 2018]. Por exemplo, a proposta de balanceamento de
carga apresentado por [Vieira et al. 2021], determina, com base nas informagdes de carga
da rede e topologia, quais roteadores devem ser mantidos ligados ou nao, melhorando
assim a gestdo dos recursos.

Aplicar Inteligéncia Artificial (IA) € uma forma promissora para gerir a carga de
redes sem fio [Chih-Lin et al. 2017]. Tanto redes neurais (NN) quanto modelos baseado
em arvore de decisdo fornecem melhores resultados que os modelos Naive Bayes (NB),
Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), k Nearest Neighbors (KNN) em
termos de precisdo e predi¢do, conforme [Casas et al. 2018]. Em particular, os mode-
los baseados em arvore de decisdo representam uma solugdo atraente para andlise de
rede sem fio, principalmente, devido ao seu baixo custo computacional. Nesta linha
[Li et al. 2020b] propdem o uso de uma Rede Neural de Backpropagation (BPNN) apds
uma fase de pré-processamento otimizada aplicando denoising wavelet. O erro médio
absoluto (MAE) alcangado foi menor do que o modelo Autoregressive-moving-average
(ARMA). Por sua vez, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning ou ML) oferece
suporte mesmo quando € necessdrio caracterizar ou inferir os estados do protocolo da ca-
mada de aplicagdo por meio de fluxos diversos de trafego de rede sem fio intercalados.
Como pode ser visto em [Ford et al. 2018]. Os trabalhos citados deixam claro os be-
neficios da utilizagao de técnicas de IA como auxiliar na gestdo da rede de comunicagao.

Outros resultados relevantes também sdo encontrados na literatura ao aplicar-
se Deep Learning na predicdo de trafego de rede sem fio. Em [Li et al. 2020a] foi
proposta uma rede convolucional espaco-temporal (LA-ResNet), combinando rede re-
sidual, Rede Neural Recorrente (RNN) e um mecanismo de atengdo. A rede residual é
usada para modelar as caracteristicas espaciais dos dados de sequéncia. Em contraste, a
RNN e um mecanismo de atencdo sdo combinados para resolver a modelagem espaco-
temporal e prever o trafego de rede sem fio. O RNN também foi aplicado junto com a
decomposicao do tensor Bayesiano Gaussiano para construir um modelo de predi¢ao de



trafego de rede sem fio. O algoritmo, chamado BGCP-RNN-ReLU, pode prever efeti-
vamente as mudancas no trafego de rede tanto upstream, quanto downstream, para um
futuro préximo [Deng et al. 2021]. Por si s6, destaca-se que uma RNN simples pode
obter melhor desempenho de predicdo do que outras NN complexas. Mas, ainda assim,
a RNN Long-Short Term Memory (LSTM) foi comparada com o modelo Gated Recur-
rent Unit (GRU) para prever o trifego de rede sem fio e os dados de utiliza¢do do ca-
nal [Sone et al. 2021]. Como resultado, concluiu-se que modelos de ML sdo adequados
para previsdes de média escala. Ja para prever dados de larga escala, HoltWinters e a
Média Movel Integrada Sazonal Autorregressiva (SARIMA) se destacam, principalmente
por conta da sua insensibilidade a valores discrepantes do conjunto de dados.

Em [Saikhu et al. 2020] foi proposta uma soluc¢do para o problema de séries tem-
porais multivariadas (MTS) também para prever o trafego de rede sem fio. Em primeiro
lugar, foi construida uma abordagem de correlacio espago-temporal por meio do método
Detrended Partial Cross Correlation Analysis (DPCCA) para extracdo de caracteristicas,
e ap0s isso, aplicado um modelo RNN para prever o trafego de redes sem fio. A aborda-
gem oferece melhor desempenho do que um modelo Generalized Spatio-Temporal Auto-
Regressive (GSTAR), uma vez que nao envolve preditores externos. Por fim, uma BPNN
também foi avaliada como arquitetura basica de um modelo de predicdo de trafego de rede
sem fio. Na qual uma analise, aplicando o método wavelet de multi-resolu¢do, compreen-
deu o pré-processamento de dados, e um algoritmo aprimorado Quantum Particle Swarm
Optimization (ALQPSO) como otimizacao [Yu et al. 2020]. Comparado com uma Rede
Neural BP combinado a otimizacdo por Algoritmo Genético (GA-BPNN) e uma Rede
Neural BP combinado a otimizag¢ao por Enxame de Particulas Quanticas (QPSO-BPNN),
seu valor de erro € menor e, portanto, apresenta uma predicdo mais precisa.

Diferentemente dos trabalhos citados, propomos uma compara¢cdo somente entre
modelos leves em termos computacionais e de maior interpretacdo, sendo eles: uma rede
neural do tipo MLP e DT. Ambos modelos foram otimizados por metaheuristicas, e, por
fim, aplicados na predi¢do do niimero de usudrios conectados na rede sem fio. O PSO e o
GA foram as metaheuristicas escolhidas, criando as combinac¢des: PSO-MLP, GA-MLP,
PSO-DT e GA-DT. Uma outra lacuna — além da proposta de modelos mais simples —
percebida no estado da arte é a avaliacdo dos modelos de predicdo dentro de um cendrio
de dados reais para verificagdo da economia na alocagdo de largura de banda disponivel
e do espectro sem fio, de forma que mantenha um SLA contratado, mas reduza o nimero
de recursos/APs necessarios para isso.

3. Caracterizacao de dados

Inicialmente, realizamos a caracterizacao dos dados da rede sem fio do campus da Uni-
versidade Federal de Juiz de Fora Os dados utilizados para anélise foram coletados no
periodo de junho a setembro de 2019. Durante esse periodo, na drea de 1, 35km? da UFJF,
foram observados um total de 108 APs com 36.172 usudrios. Usamos um Jupyter
Notebook com um kernel virtualenv Python 3.8.5de 64 bits e diver-
sos pacotes para explorar visualmente o conjunto de dados. Também utilizamos as bibli-
otecasmatplotlib e seaborn para gerar os graficos, enquanto a andlise de dados foi
realizada usando a biblioteca de analise de dados pandas. O conjunto de dados contém
14.295.222 de entradas caracterizadas por quatro atributos:

1. timestamp: representa o momento quando um host se conecta ao AP especifico;



2. connection_time: representa o tempo de vida de uma conexao de um host no AP
especifico;

3. host: representa a identificagdo do host;

4. access_point: representa a identificacdo do AP.

O conjunto de dados ndo possui valores faltantes, porém o connection_time esta
no intervalo de [0, 8.906.006] segundos. Embora o valor maximo represente um tempo de
conexao de aproximadamente 100 dias, identificamos que este nimero maximo representa
um Unico host sempre ativo, localizado no Restaurante Universitario (RU). Um tempo de
conexdo de 0 segundos, ou um pouco mais, ndo faz sentido para qualquer andlise de
trafego de rede sem fio. Por isso, o conjunto de dados foi reduzido, removendo todas as
conexdes com menos de 30 segundos, resultando na nova dimensao de (7.044.341 x 4),
resultando na metade do conjunto de dados original. A escolha de tal quantidade de
tempo € que 0 campus universitario possui uma grande area, € inimeras instalagdes, como
restaurantes e bibliotecas. Assumimos que um tempo de conexao inferior a 30 segundos
significa que um usudrio se move pelo campus, ou caminha pelos corredores. Portanto, o
usudrio pode ndo gerar trafego relevante (i.e., transferéncia de dados), mas € provavel que
receba notificagdes (i.e., rede social).

Compreender o padrdo de acesso e de usudrios no campus € relevante para nosso
estudo, e isso € possivel por meio de uma andlise multivariada. LLogo, nossos resultados
se concentram em identificar quando, onde e como ocorre a maioria dos acessos. Para
iniciar nossa andlise, observamos os horérios de pico de toda a rede sem fio. A Figura
1 mostra a quantidade de solicitagdes de acesso que ocorrem ao longo de um dia no
campus. O numero de conexdes € mais expressivo durante o hordrio comercial, onde a
maior parte dos acessos ocorrem das 9/ as 18h, e atingem o pico na hora do almogo,
entre 11h e 13h. Além disso, a andlise mostra que uma parte significativa das solicitacdes
de acesso dos usudrios ocorrem de diferentes locais ao longo de um dia. Esse padrao
pode ocorrer porque a maioria dos usudrios tem aulas em varios locais espalhados pelo
campus e possuem uma rotina bem definida em pontos de interesse, como departamentos,
bibliotecas e cantinas. De fato, os usuarios ficam mais conectados em APs localizados
proximos ao caminho das salas de aula e outros poucos pontos de interesse conhecidos.
No entanto, os usudrios tendem a ficar conectados apenas por curtos periodos. Em média,
cada AP nessas rotas conhece cerca de 6k de usudrios, e esses usudrios permanecem
conectados por aproximadamente 5 minutos. Quando um usudrio se desconecta, ele pode
se reconectar em até 3 minutos e normalmente usa um AP adjacente, caracterizando rotas
e padroes de mobilidade e trafego.
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Figura 1. Comportamento de conexdes cumulativas ao longo dos dias.

Os APs mais proximos das salas de aula, restaurante universitario e outros pontos



de interesse t€ém comportamento diferente como ilustrado na Figura 1. Esses APs conhe-
cem uma parcela significativa maior dos usudrios, pois esses pontos sao hubs para alunos,
professores e funciondrios administrativos, mostrando tempos de conexdo mais longos
em hordrios especificos do dia. Por exemplo, a Figura 2 mostra o comportamento de
acesso de varios APs. O AP1 e o AP2 estao localizados mais préximos de vérias salas de
aula, restaurante e cantina, o que significa que esses APs registram a atividade de varios
usudrios e seus picos de conexdo correspondem ao comportamento cumulativo. Por ou-
tro lado, AP3, AP4, AP5 e AP6 compdem uma rota entre dois pontos de interesse e tém
um comportamento mais estavel, com um padrdo constante sobre o nimero de usudrios
conectados. Esse comportamento ocorre porque esse AP estd localizado ao longo de um
caminho, e quase ninguém fica nessa localidade.
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Figura 2. Comportamento do trafego de rede sem fio ao longo dos dias por ponto
de acesso.

Assim, considerando que a parte mais significativa das conexdes fica em pontos
de interesse, analisamos um conjunto heterogéneo desses APs. A Figura 3 mostra como
os APs do Restaurante Universitario compartilham o mesmo padrdo, mesmo que a quan-
tidade de conexdo seja significativamente diferente. De fato, para construir um modelo
capaz de inferir o trafego da rede sem fio, decidimos focar em APs que atendem ao mesmo
comportamento.
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Figura 3. Comportamento do trafego de rede sem fio ao longo dos dias por ponto
de acesso do restaurante.

4. Implementacao dos Modelos

Nesta secao apresentamos os modelos utilizados para avaliagdo no cendrio em questdo. A
implementacdo deste trabalho pode ser encontrada publicamente no GitHub?.

2https://github.com/LucasFrank/PSO-GA-Comparison



4.1. PSO

PSO € uma metaheuristica baseada em populagdo, tendo seus candidatos a solucdo cha-
mados de particulas. As particulas se movem no espaco de busca até encontrarem o
melhor ajuste. Seus movimentos sdo guiados por sua propria posicdo mais conhecida
dentro do espago de busca e a melhor posi¢do conhecida por toda a populagcdo. O pro-
cesso € repetido até que uma solugdo satisfatoria ou critérios de parada sejam alcangados
[Kennedy and Eberhart 1995]. As Equacdes 1 e 2 mostram como a nova posicao e ve-
locidade para uma particula ¢ sdo calculadas, respectivamente. Na Equacao 2, py.s € a
melhor posi¢do conhecida pela particula ¢ € gp.s; € a melhor posi¢ao visitada por todo o
enxame. Também € necessario definir os coeficientes de aceleracio c; e cs, € 0 coeficiente
de inércia w, ambos auxiliando no movimento das particulas.O PSO funciona da seguinte
maneira: primeiro, deve-se criar cada particula, inicializa-la com uma posicao aleatéria e
testar o modelo; e entdo, um laco principal no algoritmo onde o PSO ¢ executado por NV
vezes. Em cada rodada, calcula-se uma nova velocidade e posicao e testa-se o resultado
com o modelo de predicao. Para cada teste, o algoritmo verifica se a funcao objetivo atual
da particula € melhor que anterior. Por fim, verifica-se se essa € a melhor particula dentre
toda a populacao.

siTh =g + o (1

Uz’t+1 = w.?]it + Cl-ra'nd'(pbest - Sit) + CQ-Ta’nd'(gbest - Sit) )

4.2. Algoritmo Genético

Um AG apresenta uma técnica eficiente de busca e otimizac¢do usando selecdo natural e
reproducdo genética inspirada na teoria de Darwin. De acordo com essa teoria, a sele¢dao
natural beneficia os individuos mais aptos e com maior probabilidade de reproducao. In-
dividuos com mais descendentes aumentam a chance de espalhar seu codigo genético para
melhores resultados [Goldberg and Holland 1988]. Seguindo essa ideia, muitos algorit-
mos computacionais buscam otimizar a solu¢do de um determinado problema por meio de
uma populagdo evolutiva com genes artificiais. Para o funcionamento desta técnica, uma
populacdo € inicializada com genes aleatorios (no nosso caso, com hiperparametros). E
entdo, temos nosso lago principal, que passard por cada individuo por um nimero es-
pecifico de geragdes fazendo as operagdes de cruzamento e mutacdo e, finalmente, tes-
tando o modelo de predi¢do. O melhor individuo € verificado e armazenado ao final desse
laco. Apresentaremos o cruzamento e a mutacao a seguir.

Cruzamento: Considerando que otimizaremos dois hiperparametros, nossos genes sao
vetores de comprimento dois. A operacdo de cruzamento € implementada considerando
uma probabilidade de 50% pra que cada combinagdo ocorra. Para o cruzamento ser reali-
zado, o parceiro 1 teria o seu primeiro gene combinado com o segundo gene do parceiro
2, gerando assim uma combinag¢do. Da mesma forma, tem-se a combina¢ao do segundo
gene do parceiro 1 com o primeiro gene do parceiro 2.

Mutacao: Ap6s cada operacdo de cruzamento, uma taxa de mutacgéo de 10% pode causar
uma opera¢do de mutagdo nos genes. No nosso caso, um nimero aleatorio € escolhido
entre os limites superior e inferior bem definidos para cada hiperparametro.



4.3. Perceptron Multicamadas

O MLP € uma Rede Neural Artificial (RNA) na qual todos os neur6nios de uma ca-
mada estdo conectados a todos os outros neurdnios das camadas adjacentes. O MLP
demonstrou sucesso na predi¢do de cenarios ciclicos no passado ([Frank et al. 2019,
Ferreira et al. 2019]). Sua arquitetura contém uma camada de entrada, uma ou mais ca-
madas oculta®, e uma camada de saida. A predicdo é uma resposta unidimensional, ou
seja, a predicdo de trafego do usudrio, a camada de saida contém apenas um neurdnio. A
Equacao 3 descreve o modelo MLP:

2

i=2
onde: W; e W;_; sdo os conjuntos de pesos das camadas i*" e i — 1™, respectiva-

mente. b; e b;_; sdo o viés adicionado as camadas i + 1" e i*", respectivamente. Além
disso, g() é a fungdo de ativacdo e, finalmente, z;_; € o conjunto de neurdnios da camada
i — 1", A arquitetura do modelo MLP é composta por: N sendo o niimero de neurdnios
na camada oculta e M sendo o ndmero de neuronios na camada de entrada. Além disso,
a taxa de aprendizado € um hiperparametro que ajuda a controlar o quanto vai mudar
de acordo com o erro do modelo cada vez que o peso do modelo € atualizado. Tanto
o nimero de neurdnios quanto a taxa de aprendizado sdo os hiperpardmetros escolhidos
para serem otimizados.

4.4. Arvore de Decisdo

A drvore de decisdo é um modelo de predicdo simples e facilmente interpretivel. E con-
siderado um dos algoritmos mais comuns usados entre todas as técnicas de ML. Sua
arquitetura pode ser definida como nds internos e externos hierarquicamente distribuidos.
O no interno, também conhecido como né de decisdo, € onde ocorre a tomada de decisdo
por meio de um teste 16gico, e assim decide-se qual serd o proximo nd filho. Ao contrério
do no interno, o né externo ndo possui um no filho. Portanto, também € conhecido como
folha ou n6 terminal, tendo um rétulo ou valor associado. [Quinlan 1986]. Quando um
conjunto de dados € apresentado a uma arvore de decisao, ele percorre todo o caminho
desde o no raiz (que também € um né interno) até um né folha. O resultado € uma classe
se for um problema de classificagdo, ou uma regressao no caso de valor continuo.

Apesar da drvore de decisao ser um modelo simples, alguns hiperparametros pre-
cisam ser escolhidos. Como nosso problema € de regressao, o critério escolhido utilizado
pelo modelo foi o Erro Quadrado Médio (MSE). Além disso, o hiperparametro de profun-
didade médxima especifica quantos nds existem entre o né folha mais profundo até né raiz.
Finalmente, o hiperparametro de divisdo de amostras minimas define o niimero minimo
de amostras para um né de decisao a ser dividido. Os dois ultimos hiperparametros foram
escolhidos a serem otimizados.

5. Avaliacao dos Resultados

Nesta secdo apresentamos os resultados obtidos. Primeiramente, introduzimos a meto-
dologia utilizada para avaliagdo dos modelos, depois os resultados das avaliacdes dos

3Para a arquitetura do nosso modelo consideramos uma camada oculta.



modelos sobre o dataset. Por fim, os resultados aplicando os modelos para a geréncia
e economia de recursos da rede. Neste ultimo caso, consideramos além do dataset real,
caracteristicas reais de trafego de rede, capacidade dos equipamentos AP e um SLA de
95%.

5.1. Metodologia

Primeiramente, na Secdo 5.2 comparamos os modelos usando hiperparametros padriao
sem o algoritmo de otimizagdo e, em seguida, os modelos propostos (PSO-MLP, GA-
MLP, PSO-DT e GA-DT) sdao comparados entre si. Os modelos foram treinados utili-
zando da técnica de validagdo cruzada tendo o nimero de usudrios conectados na regiao
estudada como valor predito. Para essa comparacdo, as métricas utilizadas serdo descritas
a seguir:

Coeficiente de Determinacdo (R*): A métrica R? indica o quanto das varidveis de-
pendentes podem ser explicadas pelo modelo [Glantz and Slinker 2001]. Seu calculo €
definido pela Equacdo 4, onde y; € o valor observado, ¢; € o valor previsto pelo modelo
e 3j; é o valor médio observado, e quando R? est4d mais préximo do valor 1, melhor é o

desempenho do modelo.
i (ye — 90)°
it (e — ??t)Q

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): A métrica RMSE nada mais é do que a
raiz quadrada da métrica Erro quadritico médio (MSE), que indica a variagdo dos erros,
também chamada de desvio padrao dos erros [Lehmann and Casella 2006]. Seu calculo
pode ser visto na Equagdo 5. Seu valor indica um modelo melhor quanto mais préximo
de O estiver.

RZ=1- @

RMSE = |~ (y: — 1) )
t=1

3=

Com os modelos j4 avaliados € o melhor modelo destacado, uma andlise em um
cendrio de geréncia de redes € executado para verificar a alocagdao da quantidade de APs
em relacdo ao nimero de usudrios conectados real/predito. Os experimentos foram reali-
zados pela implementagdo personalizada na linguagem Python3.

5.2. Avaliacao dos Modelos

A Tabela 1 mostra o desempenho de MLP e DT sem que seus hiperparametros sejam
otimizados. Usando apenas seus hiperparametros padrao, os modelos ja demonstram bons
resultados, tendo a métrica de avaliacdo R? chegando a 93,31% de precisdo para 0 MLP
e 89,05% para o modelo DT. O MLP tem apresentado melhor desempenho ao DT, e isso
pode ser observado ndo apenas quando se compara a métrica k2, mas também as métricas
MAE e RMSE. Ambos apresentaram um erro menor para o modelo baseado em MLP.

Tabela 1. Resumo das métricas para cada modelo sem as metaheuristicas.

Valor Médio Desvio Padrao
R? RMSE | RZ RMSE
MLP | 0.9331 | 0.0397 | 0.0044 | 0.0010
DT 0.8905 | 0.0508 | 0.0052 | 0.0011

Para verificar a eficicia dos algoritmos, as Figuras 4a e 4b, mostram graficos das
métricas de avaliagio R? e RMSE , respectivamente. Pode-se notar que a curva das



métricas para cada modelo € bastante proxima, e bastante estavel ao aumentar o nimero de
iteracoes. O coeficiente de determinacdo estd mais proximo do valor ideal, apresentando
uma acurdcia maior que 92% quando se utiliza 0 modelo baseado em drvore de decisdo
e maior que 94% quando se utiliza o modelo baseado em MLP. A comparacéo dos dois
algoritmos metaheuristicos (PSO e GA) mostrou a mesma eficiéncia na otimizagdo dos
hiperparametros, o que é principalmente verdadeiro para o MLP.

B ——— 0.043 . _—

0.940 0.042
o — GAMLP  0.041 — GAMLP
§0-935 PSO-MLP = 0.040 PSO-MLP

—— GA-DT L —— GA-DT
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& 0.930 —— PSO-DT g 0.038 —— PSO-DT

0.925 e
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lteragéo Iteragao
(a) Resultados com a métrica R2 (b) Resultados com a métrica RMSE

Figura 4. Comparacao GA e PSO - otimizacao de hiperparametros MLP e DT.

Os valores do RMSE estdo muito proximos de 0, e confirmam o que foi com-
provado pela analise de R2. De fato, os modelos MLP ainda tiveram um desempenho
melhor do que os modelos DT, mesmo que a variacdo seja de cerca de 0,006%. Os
algoritmos metaheuristicos t€ém desempenho semelhante ao ja discutido e, portanto, o re-
sultado da comparagdo é aproximadamente a mesma. Resumindo, a Tabela 2 é a média
das métricas dos quatro modelos apds ter sido repetido o processo de treino e teste por
15 vezes. Pode-se observar que as métricas do modelo de predi¢do PSO-MLP sdo me-
lhores que as métricas dos outros modelos. Ao comparar as Tabelas 2 e 1, podemos ver
claramente que ambos os modelos MLP e DT tiveram melhor desempenho quando otimi-
zados pelas metaheuristicas em vez de usar hiperparametros padrao, ou ter que ajusta-los
manualmente.

Tabela 2. Resumo das métricas para cada modelo utilizando as metaheuristicas.

Valor Médio Desvio Padrao
R? RMSE R? RMSE
PSO-MLP | 0.9434 | 0.0363 | 0.0014 | 0.00046
GA-MLP | 0.9434 | 0.0365 | 0.0015 | 0.00049

PSO-DT 0.9243 | 0.0427 | 0.0014 | 0.00059

GA-DT 0.9234 | 0.0422 | 0.0016 | 0.00050

5.3. Cenario de Alocacao de Recursos para Cobertura em Redes Sem Fio

Nesta secdo verificamos a economia de recursos ao mantermos somente APs realmente
necessdrios ligados em uma regido especifica em um determinado instante. Através do
nosso modelo, é possivel desativar APs em momentos em que o nimero de usudrios
conectados ndo exige todos os recursos ativos. Porém, € preciso considerar o SLA para
manter a QoS e a QoE dos usuarios, como veremos adiante.

Considerando um ambiente de rede sem fio atual de larga escala, e a tendéncia
de uso de recursos por aplicacdes muito populares, como video streaming e cloud-
gaming [Cai et al. 2016], a taxa base de transferéncia de dados analisada foi definida tal
qual em [Carrascosa and Bellalta 2020]. Em Carrascosa e Bellalta, um tnico usuério



utiliza uma taxa média de dados de 10Mbps, e considera-se suficiente para utilizar um
servico de midia de qualidade em 720p (Min). Por exemplo, tipicamente um AP corpo-
rativo Cisco (e.g. 1200 Series), pode suportar de 150 a 200 usudrios simultaneamente.
Mas, vimos que essa quantidade varia em testes reais em um intervalo bem menor, de 20
a 70 usuarios [Kafi et al. 2019].

Assim, consideramos um cenario de 1 AP com link Ethernet de 1Gbps como [,
e um limite (y = 65) de 65 usudrios (0« = [1 — 65]) — onde cada usudrio tem trafego
médio de 10Mbps a 15Mbps (6 = [10 — 15]). Para ilustrar o cendrio real, a regido do
campus universitario selecionado para o nosso modelo possui cerca de 7 APs. Considerar
todos esses APs ativos em momentos de pouco trafego de rede, ou mesmo sem usudrios
conectados, leva ao desperdicio de recursos. De toda forma, considerando um SLA de ~
95% baseado em multiplexagdo estatistica com Distribuicdo Binomial (p) onde ha mais
de 10 usudrios ativos em 10% do tempo atual, temos a Equagdo 6.

8
Pr(a>10)= Y <Z> x p® x (1 —p)0=% ~0.05668 (6)

a=11

Assim, € possivel modelarmos por Programacgao Linear Inteira (ILP), respeitando
a QoE de Carrascosa e Bellalta e a Equacdo 6 para esses usudrios ativos, da seguinte
forma:
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Figura 5. Comparando o valor previsto e o valor real - a quantidade de pontos de
acesso hecessarios.

A Figura 5 mostra o numero de APs a serem alocados, comparando o valor pre-
dito e o real de usudrios conectados em determinado instante de acordo com o modelo
PSO-MLP, com limite v = 65 de usudrios por AP para um cendrio mais restritivo. Os
resultados mostram que em 84,35% dos casos, bastaria apenas um AP para atender o
nimero de usudrios preditos, e esse estd proximo do valor real, que € de 83,2%. Ao alo-
car dois APs, a predi¢do do nosso modelo difere do valor real em apenas 0, 82%. Além



disso, esse valor diminui ainda mais, quando € necessario alocar trés APs, chegando a
0,12%. Finalmente, quando quatro APs sdo alocados, os valores de predi¢do e real di-
ferem em 0,21%, tendo o nimero de predi¢des ultrapassando a metade do valor real.
Assim, € possivel validarmos que, numericamente, nosso modelo atende as expectativas
de reduc¢do da alocagao de recursos mantendo o SLA e o QoE para o usudrio final.

Predito

Figura 6. Comparacao do valor previsto e verdadeiro da quantidade de pontos
de acesso necessarios - Matriz de Confusao.

Por fim, a Figura 6 apresenta a matriz de confusdo para comparar o niimero de APs
preditos e a serem alocados em relacdo ao valor real necessario. De acordo com a figura,
o modelo acertou 98, 51% (4709) das predi¢des ao alocar um AP. Quando sdo necessarios
dois APs, a acurdcia é de 76,30% (528). Quando se trata de trés APs, a acurédcia é de
79, 83% (194). Ja quando sdo alocados quatro APs, a acuréacia chega proximo a 50% (15).
Em geral, nosso modelo possui uma acurécia de 94,80% ao prever o nimero de APs
necessarios. Adicionalmente, se considerarmos como um problema que comprometa a
QoS predizer uma quantidade de APs menor que a quantidade real necessdria, nesse caso,
a acurdcia do modelo ficaria préxima a 97%.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, investigamos quatro abordagens de predi¢ao de trafego de rede sem fio.
A caracterizagdo e os testes foram feitos em uma rede local real. A ideia por trds da
andlise foi construir 4 modelos a partir de duas metodologias de ML, como o MLP e DT,
aplicando o PSO e GA para otimizar os hiperparametros. Os algoritmos resultantes foram
PSO-MLP, GA-MLP, PSO-DT e GA-DT.

A anélise seguiu uma Anélise Exploratéria de Dados do conjunto de dados, des-
cobrindo um conjunto de APs com o mesmo comportamento de conexdao. O conjunto
de dados resultante foi avaliado em duas métricas, como o coeficiente de determinagdo
(R?) e erro quadratico médio (RMSE). Especificamente, o R? foi superior a 92% e 94%,
respectivamente, usando DT e MLP. Os valores de erro também forneceram suporte a
esses resultados. Em todos os casos, a comparacao de PSO ou GA como metaheuristica
mostrou-se com a mesma eficiéncia na otimizacdo dos hiperparametros. Em relacdo as
métricas para cada modelo, o PSO-MLP foi o com melhor desempenho. Além disso, o
modelo foi aplicado a um cenario de gerenciamento de recursos de rede, i.e., a alocagcao
de APs de acordo com a predigio de trafego, com acurédcia de 94, 80% mantendo o SLA
de 95%. Outra forma além do melhor gerenciamento dos recursos, a nossa proposta pode
oferecer também um guia para possivel reposicionamento dos APs com intuito de melho-
rar o servico oferecido.



Ainda vemos espaco para estender a pesquisa em vdrias dire¢cdes. De um lado,
gostariamos de evoluir os algoritmos, investigar diferentes abordagens e construir um
modelo para fazer uma predi¢do de longo prazo do trafego de rede sem fio. Isso pode
ajudar, por exemplo, no melhor planejamento da alocacdo dos APs. Por outro lado, gos-
tariamos de investigar a possibilidade da mudanca no nivel de roteamento dos pacotes.
Controladores SDN, como Ryu, ou sistemas operacionais personalizados para APs, como
OpenWRT ou DD-WRT, podem auxiliar em testes reais.
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