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Resumo. Atualmente, os Provedores de Internet (ISPs) tendem a evoluir para
Provedores de Internet Modernos (MISPs), a fim de lidar com situa¢des como
a demanda eldstica de recursos de rede que podem causar queda na Qualidade
de Servigo (QoS). Uma abordagem promissora para lidar com demanda eldstica
€ o uso de técnicas de previsdo de trdfego. Contudo, tais técnicas ndo atingem
fatores de corregcdo necessdrios quando o comportamento da rede ndo segue um
padrdo claro (como nas situacoes de demanda eldstica). Neste contexto, este
artigo apresenta um modelo adaptdvel de previsdo de rede para MISPs, que
ajusta sazonalidade e tendéncia e remove os ciclos de erro na série temporal
de acordo com o comportamento observado no trdfego de rede. Os resultados,
usando um conjunto de dados real, sugerem que o modelo proposto aprimora
as técnicas de previsdo tradicionais.

Abstract. Currently, Internet Service Providers (ISPs) tend to evolve to Modern
Internet Service Providers (MISPs), addressing situations such as the elastic
demand for network resources that can affect the Quality of Service (QoS). A
promising approach to deal with elastic demand is the usage of a network traf-
fic prediction technique. However, such techniques do not reach the necessary
correction factor when the behavior of the network traffic is not clear (as in
elastic demand situations). Within this context, this paper presents an adaptive
network prediction model for MISPs that adjusts seasonality and trend and re-
moves time series error cycles according to the behavior observed in network
traffic. The results, using a real bandwidth data set, suggest that the proposed
model improves the existing prediction models.

1. Introducao

Recentemente, a Internet surgiu como o principal caminho para os servigos com-
putacionais modernos (por exemplo, compartilhamento de contetdo, sistemas inteligen-
tes, automacao de tarefas e outros), tornando-se uma entidade crucial para a sociedade
moderna. A maioria desses servigos sdo baseados em Servico de Acesso a Internet (In-
ternet Access Service - 1AS) por meio de um Provedores de Internet (Internet Service
Provider - ISP). Assim, os ISPs expandiram sua prestacdo de servigos, oferecendo di-
ferentes alternativas, cabeada e sem fio, para acesso a Internet de seus clientes (como
residéncias, empresas, universidades, etc.) [Foukas et al. 2017].

Independentemente do tipo de rede de acesso, todos precisam abordar aspectos
chave: baixo atraso, flexibilidade, resiliéncia, despesas de capital (Capital Expenditure -



CAPEX) e despesas operacionais (Operational Expenditure - OPEX) compativeis. Esses
recursos influenciam a qualidade de servico (QoS) e a qualidade de experiéncia (QoE)
dos usuarios finais [Hou et al. 2018].

Nesse novo cendrio, surge a ideia de Provedores de Internet Modernos (Modern
Internet Service Providers - MISPs), que precisam aprimorar o gerenciamento de recur-
sos, a flexibilidade da rede e a personalizacdo do comportamento das infraestruturas de
rede. Uma abordagem promissora para MISPs € a implanta¢do de fatias de rede, ou seja, a
divisdo dos recursos em redes logicas isoladas. Cada fatia de rede pode ter a configuragao
mais adequada para melhor atender aos requisitos do cliente [Foukas et al. 2017].

Da mesma forma, um ponto importante para os MISPs manterem a qualidade do
IAS € a demanda eléstica por recursos de rede ao longo do dia, o que ocorre devido a
mobilidade humana nas cidades. Nesse cenario, os MISPs precisam expandir ou redu-
zir dinamicamente a alocacdo de Largura de Banda (Bandwidth - Bw), caracterizando
um comportamento eldstico e permitindo um IAS sob demanda. Esse comportamento,
quando ndo tratado adequadamente, pode causar problemas de lentiddo, interrup¢do do
servico e desconexdes constantes, resultando em usudrios frustrados e quebra dos requi-
sitos do Acordo de Nivel de Servigo (Service Level Agreement - SLA).

Uma abordagem promissora para lidar com servigos elasticos € o uso de um mo-
delo de previsdo de trafego de rede [Bayati et al. 2018]. Um modelo de previsdao de
trafego de rede permite a compreensao do comportamento da rede, por meio de observacdes
anteriores do uso de recursos da rede (historico), e a previsao de valores futuros da de-
manda da rede, permitindo a aplicacdo de tarefas proativas para evitar os problemas men-
cionados anteriormente e planejar a infraestrutura de rede.

As abordagens tradicionais ndo modelam as séries temporais para minimizar as
baixas amplitudes dos ciclos regulares, usando apenas reducdes automaticas baseadas na
média mével dos proprios modelos de previsdao. Como exemplo, tem-se o Holt-Winters
[Yar and Chatfield 1990, Chatfield and Yar 1988], técnica que escolhe estatisticamente o
modelo aditivo ou multiplicativo e ndo elimina as componentes regulares (ciclos), traba-
lhando apenas com sazonalidade e tendéncia.

Dessa maneira, os modelos tradicionais de previsao carecem de adaptabilidade
para acompanhar as mudancas no comportamento das observagdes, uma vez que origi-
nalmente nao realizam ajustes na sazonalidade e ndo removem possiveis ciclos de erro
[Adhikari and Agrawal 2013]. Esse fato dificulta o uso dos modelos existentes nos MISPs
para lidar com a situacdo de demanda eldstica devido a variabilidade do comportamento
do cliente ao longo do tempo (seja durante o dia, semana ou més). Portanto, os MISPs
precisam de uma solugdo para realizar uma previsao adaptativa.

Dentro deste contexto, este artigo apresenta um modelo de Previsdao de Rede
Adaptavel, chamado PRA, para permitir a alocacdo adequada de recursos de rede e um
planejamento estratégico da infraestrutura de rede. O modelo PRA proposto decompde
os dados originais da série, corrigi os erros de ciclo e testa a estacionariedade. Depois de
aplicado o modelo PRA proposto, o conjunto de dados pode ser submetido a técnicas
de previsao, como por exemplo: Média Mdvel Integrada Auto-Regressiva (ARIMA)
[Su et al. 2016] e Rede Neural Auto-Regressiva (NNAR) [Maleki et al. 2018], de acordo
com o comportamento de trafego de rede observado.



De maneira geral, aplicando o PRA, pode-se corrigir dados como tendéncia e com-
ponentes irregulares, habilitando a diferenciacdo a partir da tendéncia e remocao dos com-
ponentes irregulares, passando a sé€rie mais estruturada para a técnica preditiva. Sendo as-
sim, os modelos sem o PRA, ddo maior importancia as amostras mais proximas da atual
(que seré predita), minimizando o peso de amostras antigas (priorizando as imediatamente
anteriores), limitando a capacidade de predi¢cao das técnicas tradicionais.

Os experimentos foram realizados usando um conjunto de dados de demanda de
largura de banda real da Universidade Estadual do Ceard (UECE - Brasil). Este conjunto
de dados tem a utilizacdo média da largura de banda para a Internet a cada hora dos
primeiros seis meses de 2019. Os resultados indicam que o modelo de previsdo adaptativa
proposto minimiza a taxa de erro dos valores previstos, atingindo 30% de melhoria quando
comparado aos modelos de previsdo de rede existentes [ Yoo and Sim 2015].

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados existentes. A Secdo 3 apresenta o modelo de previsdo adaptativa
proposto, enquanto a Secdo 4 descreve os resultados dos experimentos realizados. Por
fim, a Secao 5 conclui o artigo e apresenta trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve os principais trabalhos relacionados sobre a demanda de re-
cursos e estratégias de previsdo para redes de computadores. A Tabela 1 resume os tra-
balhos existentes na literatura, destacando as diferencas em relacdo a proposta, onde a
coluna Contexto apresenta o ambiente em que o trabalho relacionado atua, enquanto as
colunas Estratégia e Foco informam a estratégia aplicada e o objetivo do artigo, respecti-
vamente.

Bayati et al. [Bayati et al. 2018] propdem um algoritmo, para redes de alta velo-
cidade, para modelar diferentes escalas de tempo usando a Regressao de Processo Gaus-
siana (Gaussian Process Regression - GPR), abordando a propagagdo de erros na pre-
visdo de trafego com vdrias etapas a frente. A previsdo em uma escala de tempo € feita
usando os dados dessa escala e os resultados da previsao em escalas de tempo maiores.
No entanto, esse algoritmo ndo considera uma abordagem adaptativa para lidar com o
comportamento da demanda de recursos.

Hou et al. [Hou et al. 2018] aplicam o método Neyman-Pearson para classificar
o processo de chegada de cada usudrio, criando uma reserva de largura de banda com
reconhecimento de rajadas para cendrios da Internet Tatil. Os autores diferenciam os
usudrios nos estados de alto e baixo trafego e otimizam a largura de banda reservada para
atender aos requisitos de laténcia e confiabilidade. Contudo, a abordagem aplicada pelos
usudrios considera apenas a chegada de pacotes de acordo com o comportamento das
rajadas de trafego, limitando sua aplicabilidade em MISPs.

Ruan et al. [Ruan et al. 2018] apresentam uma abordagem de aprendizado de
maquina para prever a demanda de largura de banda em redes Opticas sem fio hete-
rogéneas na Internet Tatil, chamada MLP-DBA. O MLP-DBA concentra-se nos requisitos
de minimizagdo de atraso de upstream através da alocacdo de largura de banda preditiva
de acordo com o status de cada unidade de rede 6ptica. Todavia, a aplicacio do MLP-
DBA nos MISPs € comprometida por sua restri¢ao as informagdes das redes Optico-sem
fio.



Wang et al. [Wang et al. 2018] propdoem o BWManager, que mitiga os ataques
de negacao de servico (DoS) no controlador de redes SDN. Basicamente, 0o BWManager
prevé o consumo de largura de banda dos usudrios para determinar os valores de confiancga
e as filas de prioridade para protecdo. O mecanismo prevé a utilizacdo da largura de banda
para cada usudrio com base em dados histéricos do contador de bytes dos switches, ana-
lisando a diferenca em dois momentos através das técnicas ARIMA e Heteroskedasticity
Condicional AutoRegressiva (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity - ARCH).

Yoo et al. [Yoo and Sim 2015] desenvolveram um modelo para prever a utilizacao
esperada da largura de banda em redes de alta velocidade, com o objetivo de melhorar a
eficiéncia da utilizacdo de recursos e agendar movimentos de dados cientificos em larga
escala. O modelo de previsdo € baseado na decomposi¢do sazonal de séries temporais
por Loess (STL) e ARIMA, nos quais sdo submetidos os dados de utilizacao do caminho
SNMP (Simple Network Management Protocol). O modelo desenvolvido trabalha espe-
cificamente com os dados do protocolo SNMP, ou seja, € limitado a redes baseadas em
SNMP. Esse fato restringe a aplicacdo do modelo desenvolvido nos MISPs.

Aldhyani et al. [Aldhyani and Joshi 2016] propdem um modelo de previsdo que
combina modelos de séries temporais com abordagens de agrupamento suave (como
Fuzzy C-Means - FCM e Rough K-Means - RKM) para permitir a alocaciao de largura
de banda e controle de congestionamento. Esse modelo integrado evita que os dados ndo-
lineares e volateis afetem as escolhas realizadas pelos modelos de previsdao. No entanto,
esse modelo integrado ndo executa uma abordagem adaptativa para atender aos requisitos
de demanda de recursos eldsticos.

Katris et al. [Katris and Daskalaki 2019] desenvolveram modelos de séries tem-
porais no trafego de video como parte de trés esquemas de alocacido dinamica de largura
de banda. Os autores tentam melhorar a precisao das previsoes de trafego de video usando
a Média Movel AutoRegressiva Integrada Fracionada (FARIMA) e a Heterocedasticidade
Condicional Autoregressiva Generalizada (GARCH) com redes neurais. As previsoes de
trafego aplicam um método de sele¢do de ndo linearidade a ser combinado com o modelo.
O uso do modelo de previsao implementado € especifico para o trafego de video, uma vez
que considera informagdes de buffer e taxa de utilizagdo. Desta forma, a sua aplica¢do no
contexto MISP € limitada.

Harstead et al. [Harstead and Sharpe 2015] descrevem um modelo que prevé de-
mandas de largura de banda de assinantes agregados em redes residenciais de acesso fixo.
O modelo permite que os operadores de rede dimensionem suas redes e facam os inves-
timentos corretos para o futuro. Os autores usaram técnicas estatisticas para quantificar
o numero de fluxos de video simultaneos, a mistura de resolucdes padrdo, alta defini¢dao
e ultra-alta definicao, ganho de multicast e a tendéncia de entrega multicast para unicast
desses fluxos.

A partir do levantamento bibliografico realizado, nota-se que nenhum artigo da li-
teratura se concentrou no desenvolvimento de um modelo de previsdo de largura de banda
adaptdvel para demanda eldstica em MISPs, que € o foco deste artigo. Nossa proposta
realiza vdrias tarefas para aprimorar o processo de previsdo: processamento de dados,
ajuste sazonal, remog¢ao de ciclos de erros, andlise de tendéncias, verificacdo residual e
amortizagdo de ciclos irregulares, criando um modelo padronizado de amostras que faci-



Tabela 1. Trabalhos Relacionados

| Referéncia | Estratégia | Foco
Bayati et al. | Escalas de tempo usando | Previsdo de varias etapas a
[Bayati et al. 2018] GPR frente
Hou et al. | Método de Neyman- | Reservade Bw
[Hou et al. 2018] Pearson
Ruan et al. | Alocacdo de Bw predi- | Minimizacdo de atraso do
[Ruan et al. 2018] tiva Upstream
Wang et al. | ARIMA e ARCH Mitigacao de ataques DoS
[Wang et al. 2018]
Yoo et al. | ARIMA e STL Utilizacao de recursos e es-
[Yoo and Sim 2015] calonamento
Aldhyani et al. | Agrupamento suave e | Previsdo de trafego de video
[Aldhyani and Joshi 2016] | séries temporais
Katris et al. | FARIMA e GARCH com | Predicao de trafego de video
[Katris and Daskalaki 2019]| redes neurais
Harstead et al. | Técnicas estatisticas para | Planejamento de infraestru-
[Harstead and Sharpe 2015]| quantificagao tura de rede
Nossa Proposta Modelo Adaptativo Predicdo de Recursos em

Demanda Elastica

lita o processo de previsao das técnicas, reduzindo o tempo computacional de criagdo dos
modelos.

3. Proposta

Esta sessdo apresenta a descri¢ao detalhada do modelo de Previsdao de Rede Adap-
tavel (PRA) proposto. O modelo PRA proposto tem por objetivo ajustar o conjunto de
dados referente a utilizagcao de largura de banda para situacdes de demanda elastica, pos-
sibilitando assim uma maior efici€éncia das técnicas de predi¢do existentes. Tais técnicas
tentam lidar com os aspectos de sazonalidade e tendéncia, mas ndo atingem fatores de
correcdo necessdrios e, consequentemente, ndo conseguem prever o comportamento dos
dados de forma adequada quando estes ndo demonstram um padrao bem claro (como nas
situacdes de demanda eldstica).

O modelo PRA realiza as seguintes tarefas sequencialmente: (1) Decomposi¢ao
de dados, (2) Remocgdo de Ciclos e (3) Teste de Estacionariedade. Posteriormente, apds a
aplicacao do modelo PRA, os dados podem ser inseridos em alguma técnica de predicao,
para a predicdo ser realizada. A Figura 1 ilustra o processo descrito, onde as caixas em
cinza representam as tarefas do modelo PRA proposto.

Inicialmente, o modelo recebe o conjunto de dados original referente a utilizacao
de largura de banda, constituindo uma seria temporal a ser analisada e ajustada de forma
adaptével pelo modelo. Uma mostra com os dados originais da série, sem ajustes, pode ser
visualizada na Figura 2. Durante esta se¢do serdo apresentados os resultados das etapas
realizadas utilizando essa mesma amostra de dados, a fim de ilustrar de forma pratica o
funcionamento do modelo proposto.
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Figura 1. Funcionamento do modelo PRA proposto.
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Figura 2. Dados de largura de banda da série temporal contendo: valor minimo,
médio e maximo.

A seguir serdo detalhadas cada uma das etapas realizadas pelo modelo, onde a
Decomposi¢do dos dados, Testes de Estacionariedade e Remocao de Erros de Ciclo sdao
descritas nas Sec¢oes 3.1, 3.3 e 3.2, respectivamente. Por fim, a Secao 3.4 apresenta o papel
das técnicas de predi¢do, bem a interacdo das mesmas com o modelo PRA proposto.

3.1. Decomposicao de dados

O objetivo da etapa de decomposi¢dao dos dados € compreender a série temporal
presente no conjunto de dados de entrada. O método estatistico de decomposicao classica
onde utiliza-se de médias mdveis para extrair e examinar os componentes de sazonalidade
(S¢), ciclos de tendéncia (R;), e erro (N;), onde (L;) corresponde aos dados da série
observados, descritos pela Funcao 1.

Lt - f(StaRt7Nt> .

6]



A sazonalidade (S;) em uma série corresponde as oscilagdes que sempre ocorrem
em um determinado periodo p do ano, do més, da semana ou do dia, para cada:

Sity) = 5. 2)

A tendéncia de uma série indica o seu comportamento a longo prazo (se ela cresce,
decresce ou permanece estavel) e qual a frequéncia de mudancgas. Os ciclos sdo caracte-
rizados pelas oscilagdes de subida e de queda nas séries, de forma suave e repetida, sem
regularidade, ao longo da componente de tendéncia. A Figura 3 ilustra um exemplo de

sazonalidade e tendéncia da série temporal do conjunto de dados apresentado na Figura
2.
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Figura 3. Exemplo de Sazonalidade e Tendéncia da série temporal original.

De posse dessas informagdes, pode-se encontrar Erros, que sao informagdes/valores
nado compreendidos na sazonalidade e na tendéncia. Para isso, um componente de tendéncia
¢ determinado usando uma média mével, em seguida, o valor sazonal é calculado pela
média, em cada unidade de tempo e em todos os periodos, centralizando o componente
sazonal. Por fim, apds remover tendéncia e sazonalidade das amostras originais, o erro é
calculado.

A partir da obtencdo desse conhecimento (sazonalidade, tendéncia, ciclos e erros)
o modelo proposto passa para a etapa relacionada a Remocgao de Erros de Ciclo, descrita
a seguir.

3.2. Remocao de Erros de Ciclos

Devido as caracteristicas do uso da largura de banda em situacdes de demanda
eldstica, o uso médio de largura de banda em dias regulares atingem valores muito maiores
que o uso médio em dias irregulares (finais de semana, feriados, eventos, etc.). Neste tipo
de situagdo, as técnicas de predi¢do nao conseguem distinguir a baixa amplitude dos sinais
em dias de ciclos irregulares.



Esses ciclos de baixa amplitude interferem na andlise de tendéncia e sazonalidade
e devem ser removidos. No modelo PRA proposto € aplicada uma técnica de média mével
centrada de ordem 24 para analisar a tendéncia a longo prazo e, a partir disso, remover as
amostras correspondentes aos ciclos de baixa amplitude da série. Em séries temporais a
férmula geral é definida de acordo com a Equagao 3, onde a média dada pela ordem S é
calculada sobre o conjunto de amostras em cada periodo ¢.

yt+%...+yt+1—|—yt+yt_1+...+yt_§
5 .

Os periodos extremos sdo somados e multiplicados por 0,5, entdo, guarda-se o
valor da média nesse indice. Se a ordem da média fosse impar, s - / seria utilizado no
numerador. Entretanto, a aplicacdo da técnica ndo € suficiente para remover todas as
imperfei¢oes

MMC? =

3)

A partir disso, o modelo executa adicionalmente uma robusta decomposicao sa-
zonal e de tendéncia usando Loess [Dokumentov and Hyndman 2015] para estimar as
relagdes de varidveis ndo lineares (valores omissos), removendo os outliers existentes. A
mudanca na configuracao da série de dados original e da série pds aplicacao do modelo
proposto (sem os ciclos de baixa amplitude) podem ser vistas na Figura 4.
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Figura 4. Evolucao da correcao dos ciclos irregulares nas amostras da série.

A Figura 4(a) ilustra a série original sem ajustes. A partir da Figura 4(b) é possivel
observar o efeito da série temporal submetida ao algoritmo de corre¢do de baixas ampli-
tudes (ciclos irregulares). Posteriormente, na Figura 4(c), a série aparece praticamente
livre de erros de ciclos, quando submetida ao processo de remocao de erros de ciclo. Por
fim, € possivel observar na Figura 4(d) que a etapa de remocdo de ciclos completa as
lacunas baseando-se em valores da série original. Uma vez removidos os ciclos de baixa
amplitude, pode-se prosseguir com a andlise da tendéncia e sazonalidade da série.

Apos a decomposi¢@o, consideramos o modelo aditivo para relacionar as com-
ponentes ndo observaveis (fatos atipicos ou fortuitos) com as amostras que serao criadas



pelo modelo de previsao, por identificar que as flutuacdes sazonais e tendéncia ndao variam
com o nivel da série, sdo constantes e regulares. Caso contririo, o modelo multiplicativo
poderia ser utilizado. Este processo € representado na Equacao 4, onde L, sdo os dados
no tempo ¢, comt € {1,...,T}, S; é o componente sazonal, R; é a tendéncia, e V; é uma
média zero com ruido aleatdrio e variincia constante.

L,=S,+R,+ N,. 4)

As Figuras 5(a) e 5(b) mostram a sazonalidade e a tendéncia, respectivamente, dos
dados ajustados (sem os ciclos de baixa amplitude).
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Figura 5. Sazonalidade constante e tendéncia estacionaria da série temporal
ajustada.

3.3. Teste de Estacionariedade

O Teste de Estacionariedade visa verificar o comportamento a longo prazo da
serie temporal do conjunto de dados, sendo este um comportamento exponencial ou re-
gular/constante. A série temporal pode ndo ser estacionaria, implicando na mudanca de
nivel ou inclinag@o em periodos curtos ou longos. Este fato afeta a capacidade de predicao
das técnicas existentes [De O. Schmidt et al. 2014, Schmidt et al. 2013].

Esta etapa do modelo PRA proposto é baseada no teste Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS) [Carrion-I-Silvestre et al. 2001], o qual verifica a hipdtese de esta-
cionariedade dos dados. O teste aplicado assume que a série temporal do comportamento
da largura de banda (X, parai = 1,2,...,n) pode ser representada pela soma de uma
tendéncia deterministica (k), uma caminhada aleatéria (1/;,) e um erro estacionario (E}),
de acordo com a Equagdo 5.

X;=k+W,+E. &)



Adicionalmente, considera-se uma caminhada aleatéria como representado na Equagao
6, onde U sd@o uma colecao de varidveis aleatérias Independentes e Distribuidas Identi-

camente (Independent and Identically Distributed - 11D) entre zero e 0[2], ou seja, Uy =
II1D(0,0?).

Wi =Wk +Uy. (6)

A partir disso, a hipétese de estacionariedade € 02 = 0, visto que assume-se que
E}. € estaciondrio sobre a hipdtese nula que X; tem tendéncia estaciondria. Portanto, o
resultado do teste KPSS revela o fator de estacionariedade da série temporal em todo o
conjunto de ciclos, ndo rejeitando a hipétese nula [Kwiatkowski et al. 1992]. Caso nao
seja atestada a estacionariedade, a série pode ser corrigida pelo processo de diferenciagdo,
subtraindo o valor de um periodo ¢ do seu antecessor, como mostra a Equacao 7.

Yo, =Ye —Yi1. (N

A fim de aumentar a confiabilidade do modelo e padronizacdo das amostras, o
teste de estacionariedade proposto € aplicado em todos os conjuntos de treinamento,
aceitando a estacionariedade e avaliando a presenca de raiz unitdria como nulas. Essa
comprovagdo € obtida quando o teste de hipdtese da série temporal atinge valores abaixo
de 0,383, que € considerado critico para um nivel de confianca de confirmagao conjunta
[Carrion-I-Silvestre et al. 2001].

3.4. Técnicas de Predicao

As técnicas de predi¢do calculam passos adiante através de amostras passadas.
Tais técnicas tentam acompanhar sazonalidade e tendéncia, mas possuem limitacdes de
capacidade de correcdo em casos de séries temporais que ndo possuem um padrao bem
definido.

Como exemplo de técnicas de predi¢do tem-se Média Mdvel Integrada Auto-
Regressiva (ARIMA) [Su et al. 2016] e Rede Neural Auto-Regressiva (NNAR). ARIMA
¢ um modelo cléssico da estatistica que lida com sazonalidade (p,d,q)(P,D,Q), onde as
letras minusculas se referem aos operadores ndo-sazonal, as maidsculas a parte sazonais,
onde, p € a ordem da parte autorregressiva, d o grau de diferenciagdes e g, ordem de média
movel.

Por outro lado, NNAR (p,P,K) [Maleki et al. 2018] € um método de previsdao que
se baseia em modelos matematicos simples do cérebro, permitindo relacionamentos nao
lineares entre a varidvel de resposta e seus preditores, andlogo ao ARIMA citado anteri-
ormente, mas sem fungdes lineares.

4. Resultados

Esta sec@o mostrard os resultados obtidos a partir da andlise dos experimentos
realizados a partir de um conjunto de dados real. O conjunto de dados descreve o uso
da largura de banda (volume de trafego) no backbone central da Universidade Estadual
do Ceara (UECE). Os dados foram monitorados em tempo real durante um periodo de
seis meses, com uso médio, minimo € maximo sendo calculados a cada 60 minutos. Um



periodo de 24 horas conclui um ciclo, portanto, todo o conjunto de dados consiste em
4320 amostras.

Devido a dependéncia de tempo das séries, uma variagdo da técnica de Validacao
Cruzada de Série Temporal (TSCV) [Maleki et al. 2018] foi usada na previsao. Ambos
os modelos (ARIMA e NNAR) foram utilizados para modelar as amostras afim de se-
rem submetidas a previsdo (ou seja, as proximas 24 horas de uso da largura de banda).
Através do método HoldOut os subconjuntos Treino (utilizados na criagdo do modelo) e
Teste (utilizados na validac¢do) foram selecionados devido a grande quantidade de amos-
tras. Primeiro usando 72 amostras anteriores como conjunto de treinamento, depois 144
amostras e assim por diante (72, 144, 216, .. .).

O PRA € usado como etapa prévia a aplicagdao de uma técnica de predi¢ao, a fim de
avaliar o incremento na capacidade de modelagem das mesmas, ARIMA e NNAR, com a
aplicacdo do modelo proposto (assim como ilustrado na Figura 1).

A partir disso, o Erro Quadratico Médio Raiz (RMSE) por um periodo 7' foi usado
como métrica de avaliacdo, seguindo a Equacio 8, onde ¢; € o valor estimado e y; é o valor
real do uso da largura de banda no momento ¢.

RMSE(T) = jf (Z (9 — yt)Q) - (8)

t=1

A Figura 6 mostra os resultados de RMSE para previsdo de 1 ciclo usando o
modelo proposto e para o0 ARIMA e o NNAR tradicionais (sem a utilizacdo do PRA).
Similarmente, a Figura 7 ilustra o comportamento das predicoes realizadas pelo modelo
proposto para determinados ciclos.
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Figura 6. Comparacao de Erro de Previsao.



Usando ARIMA e NNAR como técnicas de modelagem para previsao, obtém-se
os valores aceitdveis de generalizacdo de 87% e 85%), respectivamente. Esse desempenho,
que foi comparado ao conjunto de 7este, demonstra similaridade entre as duas técnicas,
devido ao fato de a série temporal ser sido submetida ao PRA. E possivel observar que os
maiores erros obtidos, com 360 e 432 amostras de treinamento sao efeitos do padrao que
nao fora corrigido o bastante, devido a grandes flutuacdes nos tempos 16 a 19 (similar-
mente ao ilustrado na Figura 4).

Adicionalmente, a partir dos dados apresentados na Figura Figura 6, percebe-se
que os resultados de RMSE demonstraram uma proximidade entre as técnicas ARIMA e
NNAR quando o modelo PRA € aplicado em conjunto (“PRA+ARIMA” e “PRA+NNAR”,
respectivamente). Por outro lado, este fato nao acontece quando as técnicas sao usada so-
zinhas. Desta forma, pode-se concluir que 0 modelo PRA proposto possui flexibilidade e
a independéncia em relagdo as técnicas de predicao usadas.
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Figura 7. Relacao entre os valores reais (Teste) e os valores previstos.

Como pode ser visualizado na Figura 7, o modelo PRA consegue acompanhar as
amostras da série temporal do conjunto de dados real, seguindo 0 comportamento sazonal
e flutuacdes de amplitude, dando importancia a variacdo das amostras, com aproximada-
mente 2, 4, 6 e 8 semanas.

Além disso, o modelo PRA proposto conseguiu reduzir o processamento compu-
tacional na fase de treinamento (estimacao dos parametros) em cerca de 85% utilizando o
ARIMA e cerca de 12% utilizando NNAR. Esta situa¢ao ocorre pois o modelo PRA re-
move as varidveis de baixa importancia durante a retirada dos erros de ciclos, ausentando
variaveis utilizadas pelo método regressivo das técnicas de predicdo. Esse fato indica
que o modelo PRA € capaz de reduzir o tempo de processamento para outros métodos de
previsao, habilitando assim sua aplica¢cdo em um cendrio de previsao em tempo real.

5. Conclusao

A Internet se tornou uma ferramenta crucial para a prestagcdo de servigos de rede.
Os ISPs tendem a evoluir MISPs, a fim de lidar com situagcdes que podem influenciar a



QoS da prestacdo de servico. Uma delas é demanda eléstica de recursos de rede, que pode
causar problemas como lentiddo, interrup¢do e desconexdes constantes.

Neste trabalho apresentamos o modelo de Previsdo de Rede Adaptavel (PRA) para
aprimorar as técnicas de predi¢ao existentes e assim tornar-se uma abordagem eficaz para
lidar com as situacdes de demanda eldstica. O modelo proposto adapta-se a utilizagcdo de
diferentes médias de largura de banda por diferentes intervalos de ciclos. Adicionalmente,
o modelo PRA realiza sequencias de ajustes que podem ser submetidas, atingindo valores
otimos de generalizacgao.

Os experimentos realizados, com uma base de dados real, mostraram que a aplicacao
do modelo em conjunto com técnicas de predi¢do evolui a capacidade de predi¢ao dessas
técnicas quando comparado a utilizacao delas isoladamente. A utilizagdo do modelo PRA
proposto diminuiu em cerca de 30% a taxa de erros RMSE. Além disso, os resultados de
RMSE demonstraram uma proximidade entre as técnicas utilizados na previsiao, o que
nao ocorre quando as técnicas sdo usada sozinhas, comprovando flexibilidade do modelo
proposto e a independéncia do mesmo em relacdo as técnicas de predi¢do usadas.

Como trabalho futuro, pretende-se estender a forma de predi¢ao, incluindo as-
pectos como varidveis independentes e amostras da base de dados real. Espera-se que
esta inclusdo gere um novo modelo com maior capacidade de entender o comportamento
eldstico da largura de banda. Além disso, faz-se necessdrio a avaliacdo do modelo em
outros conjuntos de dados para uma melhor analise da proposta.
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