Anais Estendidos do SBRC 2026: Concurso de Teses e Dissertactes

Um Modelo de IA para Predicao De Vazao De Rede
considerando as Caracteristicas da Janela de
Congestionamento do TCP

Ariel Lima De Carvalho Portela', Rafael Lopes Gomes'

!'Universidade Estadual do Cear4 (UECE)

ariel.portela@aluno.uece.br, rafa.lopes@Quece.br

Abstract. Performance prediction is essential for proactive network manage-
ment, particularly for identifying bottlenecks through throughput forecasting.
Since congestion control algorithms like TCP Cubic and TCP BBR significantly
influence traffic patterns through distinct operational mechanisms, they directly
impact the accuracy of predictive models. This dissertation proposes a forecas-
ting framework utilizing LSTM and GRU neural networks to predict throughput
performance, explicitly accounting for the applied TCP algorithm and its statis-
tical behavior. Experiments conducted with real-world data from the Brazilian
National Research and Educational Network (RNP) evaluate the impact of TCP
congestion control on the predictive process. The study results underscore the
necessity of aligning predictive models with the specific characteristics of the
network environment and the employed congestion control mechanisms to opti-
mize operational management.

Resumo. A predicdo de desempenho é essencial para o gerenciamento proa-
tivo de redes, sendo a predigcdo de vazdo crucial para a antecipagdo de garga-
los. Visto que algoritmos de controle de congestionamento, como TCP Cubic
e TCP BBR, impoem dindmicas distintas ao trdfego, suas caracteristicas influ-
enciam diretamente a precisdo dos modelos preditivos. Este trabalho apresenta
a dissertacdo que propée uma abordagem de predicdo de vazdo utilizando re-
des neurais de aprendizado profundo, considerando explicitamente o algoritmo
TCP aplicado e seu comportamento estatistico. Experimentos realizados com
dados reais da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP) avaliam o impacto
do controle de congestionamento no processo preditivo. Os resultados reforcam
a necessidade de alinhar modelos preditivos as especificidades do protocolo de
transporte e do ambiente de rede para otimizar decisdes operacionais.

1. Introducao

A predicao de desempenho assume um papel crucial no gerenciamento de redes, permi-
tindo que administradores antecipem mudancas e preparem a infraestrutura através da
andlise de dados historicos e modelagem preditiva [Silveira et al. 2023]. O objetivo cen-
tral € a identificac@o precoce de gargalos, possibilitando a¢des preventivas que garantam a
alocacdo eficaz de recursos, especialmente durante periodos de trafego de pico, evitando
a degradacgdo do servico.

Essa postura proativa nao apenas otimiza a eficiéncia de custos ao evitar su-
perdimensionamentos [Miyazawa et al. 2020], mas ¢ fundamental para minimizar pro-
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blemas como lentiddo e desconexdes [Gomes et al. 2016, Gomes et al. 2013]. Ao ga-
rantir a resiliéncia da rede e apoiar o planejamento de infraestrutura a longo prazo, a
predi¢do assegura que a capacidade evolua em alinhamento com os requisitos dos usudrios
[Kanaya et al. 2020].

No entanto, a precisdo da predi¢do de Vazao depende intrinsecamente do com-
portamento dos algoritmos de Controle de Congestionamento TCP. Algoritmos distintos,
como o TCP Cubic e o TCP BBR, gerenciam o envio de dados e respondem ao conges-
tionamento de maneiras significativamente diferentes, introduzindo varidveis que devem
ser isoladas e analisadas para um progndstico correto.

Nesse contexto, este trabalho descreve a dissertacdo que apresenta um modelo
preditivo de Vazao baseado no tipo de algoritmo TCP utilizado, empregando redes LSTM
e GRU. Experimentos realizados com dados reais da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa
(RNP) demonstram que a incorporacdo das caracteristicas especificas do TCP permite
alcancar baixos niveis de erro, validando o impacto positivo dessa abordagem no geren-
ciamento eficaz da rede.

De maneira geral a dissertagdo possui as seguintes contribui¢des: (1) Andlise do
impacto dos algoritmos de controle de congestionamento TCP (Cubic e BBR) no compor-
tamento estatistico da vazao de rede; (2) Proposicdo de um modelo de predi¢dao de vazao
sensivel ao algoritmo TCP, superando abordagens genéricas que ignoram esse fator; (3)
Utilizacao de dados reais, aumentando a validade prética dos resultados; (4) Defini¢ao
de uma metodologia completa de coleta, pré-processamento e anélise de séries temporais
de rede, incluindo interpolacdo de dados ausentes; (5) Avaliacdo dos modelos por meio
de métricas quantitativas (RMSE, acuricia) e métricas de similaridade temporal (DTW
e correlagdo de Pearson); e, (6) Contribui¢do pratica para planejamento de capacidade,
alocac¢do de recursos e gerenciamento proativo de redes.

2. Trabalhos relacionados

Diversos estudos abordam a predicao de trafego de rede combinando métodos es-
tatisticos e de aprendizado de mdaquina para capturar padrdoes complexos. Yang et
al. [Yang et al. 2021] propdem um modelo hibrido ARIMA-BPNN otimizado por SA
para identificar caracteristicas lineares e ndo lineares, embora a abordagem nao con-
temple a predicdo de desempenho da rede. Em uma andlise complementar, Sone et
al. [Sone et al. 2020] investigam a sazonalidade e a relacdo nao linear entre nimero de
usudrios e volume de dados em redes corporativas, aplicando modelos como SARIMA,
LSTM e GRU para compreender dindmicas temporais € espaciais.

Outras abordagens focam em cendrios especificos ou em técnicas avangadas de
otimizacao e incerteza. Sepasgozar e Pierre [Sepasgozar and Pierre 2022] desenvolvem
um modelo restrito a redes veiculares (VANETS), correlacionando trafego de rede e ro-
dovidrio, enquanto Redhu et al. [Redhu et al. 2023] aplicam otimizacdo por enxame
de particulas (PSO) em redes Bi-LSTM para ajuste global de parametros. Adicional-
mente, Wang et al. [Wang et al. 2024] introduzem uma estrutura hibrida com redes baye-
sianas (BNN) e LSTM, visando ndo apenas a predi¢cdo em tempo real, mas também a
quantificacdo de incertezas em dados sequenciais.

Apesar desses avangos significativos, a literatura ainda carece de uma abordagem
abrangente que detalhe o impacto especifico dos algoritmos de Controle de Congestio-
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namento TCP sobre o comportamento estatistico da vazao. Essa lacuna € critica, espe-
cialmente em cendrios que simulam condi¢des reais e dados heterogéneos, pois limita a
compreensao de como esses protocolos interagem com as dinamicas de redes contem-
poraneas, comprometendo a eficicia pratica das solugdes de predicao existentes.

3. Proposta

Redes de alto desempenho, como as utilizadas em grandes infraestruturas académicas e de
pesquisa, sdo compostas por rotas e conexdes complexas que apresentam comportamen-
tos varidveis ao longo do tempo. Esses comportamentos sio influenciados diretamente
pelos algoritmos de controle de congestionamento TCP, como TCP Cubic e TCP BBR,
que adotam estratégias distintas para gerenciar o trafego de rede e lidar com situacdes ad-
versas. Por exemplo, enquanto o TCP Cubic reage a perdas de pacotes de forma agressiva,
reduzindo a taxa de envio, o TCP BBR utiliza estimativas de largura de banda e tempo de
ida e volta para otimizar o desempenho [Ferreira et al. 2024].

Essas caracteristicas aumentam a complexidade da predicdo, uma vez que a va-
riabilidade dos dados torna os modelos de predi¢ao mais suscetiveis a erros. Com base
nisso, este trabalho propde um sistema de predi¢dao de Vazao utilizando modelos de redes
neurais, como LSTM e GRU, com o suporte de técnicas de pré-processamento e avaliagao
estatistica.

Coleta e Tratamento e Pré- Treinamento dos Avaliagdo dos
Monitoramento de processamento dos Modelos de Redes Resultados
Dados Dados Neurais

Ferramenta Dados de Estimativa Avaliagdo da

H Dados de H e H H =
S Vazéao MIEGIIEED de Predigédo

Monitoramento Imputados Desempenho

« Coleta via API « Estimativa de Medi¢ées « Ajuste da Série Temporal « DTW
« Periodo de Medigdo « Busca por Lacunas « Técnicas de IA « Pearson
« Interpolagéo Linear

Figura 1. Sistema Proposto

Como proposta, foi desenvolvido um sistema para predicao de desempenho ba-
seado em modelos preditivos de redes neurais e andlise estatistica das séries temporais.
O sistema ¢é projetado para funcionar em duas etapas principais: a primeira, focada no
tratamento e andlise dos dados de Vazdo obtidos da RNP, e a segunda, voltada para o
treinamento e avaliacdo dos modelos preditivos.

O sistema proposto realiza as seguintes etapas: (I) Coleta e Monitoramento de
Dados; (II) Tratamento e Pré-processamento dos Dados; (III) Treinamento dos Modelos
de Redes Neurais; e (IV) Avaliacdo dos Resultados.

3.1. Coleta e Monitoramento

A Coleta e Monitoramento de Dados € a etapa inicial do sistema de predi¢ao, sendo funda-
mental para gerar uma base de informagdes confidvel e adequada para alimentar os mode-
los preditivos. Dessa forma, foram utilizados dados da RNP por meio do Servigo de Mo-
nitoramento da Rede Ipé (MonIPE) para realizar experimentos baseados em informacdes
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do mundo real. O MonIPE adota o padrdo internacional de monitoramento perfSONAR,
no qual as medi¢oes de Vazdo sdo realizadas a cada 4 horas, enquanto as medicdes de
perda e atraso ocorrem a cada 5 minutos [Ribeiro et al. 2023].

A rede RNP interliga todos os estados brasileiros por meio de links que podem
estabelecer conexdes diretas, quase diretas ou atravessar multiplos intermedidrios. Para
melhor compreensao, essas rotas sdo classificadas como Recorrentes (R) quando percor-
rem poucos ou nenhum link intermedidrio e Nao Recorrentes (NR) quando exigem a
passagem por diversos links antes de alcangar o destino final.

Diante desse cendrio, a Vazao de rede foi escolhida como foco de andlise por sua
relevincia na avaliacdo da capacidade de transmissdo das aplicacdes. Essa abordagem
também permite investigar o comportamento de diferentes algoritmos de controle de con-
gestionamento TCP, como Cubic e BBR, no contexto de processos de predi¢ao.

A extragio e a andlise dos dados fornecidos pela plataforma MonIPE desempe-
nham um papel essencial em diagnésticos da infraestrutura de rede e planejamento de
capacidade.

3.2. Tratamento e Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é fundamental para assegurar a qualidade dos dados de
entrada, embora arquiteturas recorrentes como LSTM e GRU apresentem robustez frente
a séries temporais ndo estaciondrias [Lara-Benitez et al. 2021]. Para a compreensdo da
estrutura subjacente da série temporal, composta por Tendéncia (1), Sazonalidade (5) e
Erro (E), empregou-se a decomposicdo STL (Seasonal-Trend decomposition using LO-
ESS), baseada em suavizacido local [Cleveland et al. 1990].

A decomposi¢do pode ser representada de forma aditiva, quando a amplitude das
variacOes permanece aproximadamente constante ao longo do tempo:

Zy =Ty + 5 + E;

ou de forma multiplicativa, quando a amplitude das flutuagdes varia proporcionalmente
ao nivel da série:
Zt - ﬂ X St X Et

Para o tratamento de lacunas temporais decorrentes de falhas de medi¢ao, adotou-
se a técnica de Interpolac@o Linear, que estima valores ausentes assegurando a continui-
dade da série temporal. A interpolacdo € definida por:

B (x — 1)
y=1uy+ —(I2 — )

(Y2 — 1) &)

Esse procedimento reduz os impactos da descontinuidade dos dados sobre o desempenho
dos modelos preditivos.

Por fim, com o objetivo de adequar diferentes escalas e unidades a sensibilidade
das redes neurais, aplicou-se a normalizacio Min-Max, que transforma os dados para
um intervalo padronizado entre 0 e 1. Como resultado, obtém-se um conjunto de da-
dos continuo, normalizado e com ruidos atenuados, proporcionando condi¢des adequadas
para o treinamento eficiente dos modelos LSTM e GRU.
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3.3. Treinamento dos Modelos

Nesta etapa, os dados pré-processados sao utilizados como entrada para o treinamento
de modelos de redes neurais profundas, como LSTM e GRU. Esses modelos sdo ampla-
mente utilizados para tarefas de predi¢ao em séries temporais, devido a sua capacidade de
capturar padrdes temporais complexos e dependéncias de longo prazo no comportamento
da Vazdo [Yamak et al. 2019].

3.3.1. Processo de Treinamento

Os dados pré-processados, organizados em sequéncias temporais, sao utilizados como
entrada para os modelos LSTM e GRU. Cada sequéncia contém um numero fixo de
observacdes passadas, utilizadas para prever o valor de Vazao no préximo intervalo. O
treinamento € realizado de forma iterativa, ajustando os pesos dos modelos para minimi-
zar o erro entre os valores previstos e os valores reais.

A qualidade das predic¢oes geradas pelos modelos LSTM e GRU ¢€ avaliada utili-
zando a métrica RMSE, que € mais apropriado para representar o desempenho de modelos
[Chai and Draxler 2014]. Um valor de RMSE mais baixo indica previsdes mais precisas
e, consequentemente, um melhor desempenho do modelo.

Ao final, os modelos sdo ajustados para capturar padrdes temporais complexos,
selecionando-se a configuracdo com o menor RMSE para garantir a precisao em relacdo
aos valores reais. A documentacdo dos resultados fundamenta futuras comparacdes e
ajustes paramétricos, assegurando que o sistema fornega informacdes essenciais para a
otimizacao continua e o gerenciamento proativo da rede.

3.4. Avaliacao

ApOs o treinamento, para realizar uma avaliacdo abrangente, calculamos o RMSE
[Brito et al. 2026] para cada caso, comparando os valores estimados com os valores reais.
Além disso, analisamos a similaridade entre os dados estatisticos das séries temporais re-
sultantes dos comportamentos do TCP. Para isso, DTW e a Correlacido de Pearson como
principais técnicas de comparacao.

O DTW € uma métrica baseada em distancia que alinha duas séries temporais,
mesmo que tenham comprimentos ou fases diferentes. Valores elevados de distincia
DTW indicam diferencgas significativas entre as séries em termos de tendéncia, sazona-
lidade e residuos. Ja a Correlagdo de Pearson mede a relacdo linear entre duas séries
temporais, atribuindo um valor que varia de -1 a 1. Enquanto 1 representa uma correlagao
linear positiva perfeita, -1 indica uma correlacdo linear negativa perfeita, e 0 aponta para
a auséncia de relagdo linear.

Ademais, ¢ comum que empresas e provedores de internet definam faixas de de-
sempenho para classificar medi¢des, permitindo suavizar variacdes e estabelecer limites
com base nos requisitos dos servi¢os que utilizam a rede [Bayne et al. 2017]. Seguindo
a abordagem do modelo MonIPE da RNP, foram adotadas cinco categorias de Vazio de
rede: Red, abaixo de 0,2 Gbit/s; Orange, entre 0,2 e 0,5 Gbit/s; Yellow, entre 0,5 e 0,8
Gbit/s; Blue, entre 0,8 e 1,0 Gbit/s; e Green, 1,0 Gbit/s ou mais.
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Para avaliar a precisdo, consideramos que uma predicao estd correta se o valor
estimado e o valor real pertencem a mesma categoria. A acurécia entdo € calculada com
base na comparacao entre as categorias de valores predefinidas. Primeiro, os valores reais
e previstos sdo mapeados para categorias especificas (como ’r”, 70", ’y”, ”’b’e ’g”), de
acordo com a defini¢do dos intervalos. Em seguida, € verificado quantas vezes a categoria
prevista corresponde a categoria real para cada registro. A acurdcia € calculada como a
propor¢do de acertos em relagdo ao total de registros, expressa como uma porcentagem.
Isso facilita a avaliacdo do modelo, pois considera as predi¢des dentro de intervalos de
valor, em vez de comparar os niimeros exatos.

4. Resultados

Conforme ilustrado na Figura 2, os modelos LSTM e GRU apresentam desempenhos
semelhantes na predi¢do da Vazao, com valores de RMSE proximos na maioria dos pon-
tos analisados. Esse resultado indica que ambas as arquiteturas sao adequadas para a
modelagem da série temporal. Observam-se, contudo, variagdes pontuais em que um
modelo supera ligeiramente o outro, possivelmente em funcao das caracteristicas locais
dos dados, da presencga de padrdes sazonais e de diferencas na capacidade de retencao de
dependéncias de longo prazo. Assim, embora ambos os modelos sejam vidveis, andlises
especificas por ponto de medicao e ajustes de hiperparadmetros podem favorecer uma ar-
quitetura em determinados contextos.
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Figura 2. Resultados do RMSE

A andlise da Figura 3 revela que, na maioria dos casos, os modelos LSTM e GRU
apresentam desempenhos semelhantes, com acurdcia superior a 85%, atingindo 100%
em séries de alta previsibilidade. Contudo, discrepancias pontuais sdo evidentes: em
cendrios como “NR CUBIC PA-RJ 2023, o GRU supera o LSTM, sugerindo que sua
arquitetura de duas portas (atualizac@o e redefini¢do) pode ser mais eficiente computaci-
onalmente para modelar certas caracteristicas do que a estrutura de trés portas do LSTM.
Tais variacoes sdo atribuidas a complexidade das séries temporais e a presenga de ruidos
nos dados.
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Figura 3. Resultados Acuracia.

A andlise individual dos resultados destaca o impacto dos protocolos TCP no
RMSE. Em pontos como P R-RS (Figura 4), o protocolo TCP BBR gera erros de predi¢ao
significativamente maiores que o CUBIC, sugerindo que o BBR introduz maior variabili-
dade no comportamento do throughput.
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Figura 4. Exemplo: Ponto de Comunicacao PR-RS.

Em contraste, nos pontos AC-SP (Figura 5), os valores de RMSE séo baixos,
especialmente com o TCP BBR. Isso indica estabilidade e previsibilidade na Vazao, faci-
litando o desempenho de ambos os modelos.
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Figura 5. Ponto de Comunicacao AC-SP.

5. Conclusao

Com isso, vimos que a predicdo de desempenho confirmou-se como uma ferramenta es-
sencial para a gestdo resiliente de infraestrutura de redes. Motivada pela caréncia de
andlises em cendrios reais e dindmicos, esta dissertacdo propés um modelo de predi¢ao
de Vazdo que considera explicitamente o impacto dos algoritmos de controle de conges-
tionamento TCP. O estudo preencheu uma lacuna importante na literatura ao detalhar
como diferentes estratégias de controle influenciam o comportamento estatistico da rede
e, consequentemente, a precisao dos modelos preditivos.

Os resultados evidenciaram que a escolha do algoritmo afeta significativamente a
alocacao de recursos e a acurdcia das predi¢des. Essa constatacdo oferece subsidios vitais
para que administradores evitem gargalos e otimizem a infraestrutura, validando a viabi-
lidade de modelos que incorporam caracteristicas especificas do TCP. O impacto pratico
estende-se a redes académicas e comerciais, fornecendo ferramentas para um gerencia-
mento mais proativo frente ao crescimento constante da demanda.

Por fim, o trabalho estabelece uma base solida para investigagdes futuras, abrindo
caminho para a andlise de outros algoritmos TCP e a exploracdo de novas abordagens
de aprendizado de maquina. Diante da continua evolucdo das redes de comunicacdo, os
insights aqui apresentados contribuem para o desenvolvimento de solu¢des cada vez mais
precisas e adaptaveis, fundamentais para a garantia da qualidade de servigo e eficiéncia
operacional.

6. Producao Cientifica e Tecnologica

Como resultado direto da producdo cientifica gerada por este trabalho, diversos artigos
foram publicados em conferéncias de renome, o que ndo apenas atesta a qualidade e re-
levancia da pesquisa realizada, mas também contribui para a disseminacao dos resultados
e o compartilhamento de insights com a comunidade académica em geral.
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