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Resumo. Servicos de monitoramento de rede sdo executados por diversas em-
presas e Provedores de Internet (ISP), que fornecem resultados de testes re-
gulares de desempenho, tais como vazdo, perda, atraso, dentre outros. Es-
tas medi¢oes auxiliam a conhecer o comportamento da rede, bem como obter
informagodes para um planejamento estratégico. Contudo, durante a realizacdo
das medigoes previstas durante o monitoramento da rede podem ocorrer falhas,
as quais dificultam a execugdo de atividades mais complexas, tal como predigcdo
do desempenho de rede. Dentro deste contexto, este artigo apresenta um modelo
resiliente e adaptativo para a predigdo de desempenho da rede, no qual inclui a
identificacdo das falhas de medicdo, aplicando técnicas de imputacdo de dados
a fim de adequar os dados para o processo de predigcdo (baseado em Redes Neu-
rais e Andlise de Séries Temporais). Os experimentos realizados, usando dados
reais da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP), mostram que a solu¢do
proposta consegue atingir altos niveis de acurdcia na predicdo com dados im-
putados, bem como supera outras abordagens de predicdo existentes.

Abstract. Network monitoring services are performed by several companies
and Internet Providers (ISP), which provide results of regular performance tests,
such as throughput, loss, and delay, among others. These measurements help
to understand the behavior of the network, as well as obtain information for
strategic planning. However, when carrying out the measurements planned du-
ring network monitoring, failures may occur, which makes it difficult to carry
out more complex activities, such as forecasting network performance. Within
this context, this article presents a resilient and adaptive model for forecasting
network performance, which includes the identification of measurement failures
and applying data imputation techniques to adapt the data for the forecasting
process (based on Neural Networks and Time Series Analysis). The experiments
carried out, using real data from the National Education and Research Network
(RNP), show that the proposal can achieve high accuracy in prediction with
imputed data, as well as outperforming other existing prediction approaches.

1. Introducao

Provedores de Servico de Internet (ISP) tém a sua disposicdo ferramentas de monito-
ramento de rede capazes de fornecer informagdes relevantes para a sua administragao.
Tais ferramentas executam testes regulares das mais variadas métricas de desempenho,



e a andlise bem-sucedida de tais métricas se configura em conhecimento util para um
melhor planejamento estratégico. Corporacdes e instituigdes que operam sobre infraes-
truturas de rede devem ter um desempenho sélido na anélise desses dados, uma vez que
sdo fundamentais para a manutengao e evolucao da rede. Tais informagdes abrangem as-
pectos primordiais da rede como o controle da Vazao de Bits, Perda de Pacotes, Atraso,
dentre outras varidveis importantes [Vasileva et al. 2021, Yang et al. 2021]. A andlise do
trafego da rede através de métricas de desempenho influencia, sobretudo, decisdes ad-
ministrativas, das quais se destacam: expansao da capacidade de enlace, expectativas de
Qualidade de Servico (QoS) e de Experiéncia (QoE) [Gomes et al. 2017], agendamento
de manutencdo, avaliacdes de Acordos de Nivel de Servico (Service Level Agreement -
SLA) e anélise de requisitos dos recursos da rede [Mok et al. 2021].

Em particular, o bom desempenho da Vazao € critico para a QoS e disponibilidade
de servico de Internet, uma vez que uma baixa taxa de transferéncia pode resultar em atra-
sos, gargalos e congestionamentos na rede, levando a uma experiéncia de usudrio insatis-
fatoria e diminuicdo da eficiéncia da rede[Moreira et al. 2021]. Por outro lado, uma alta
vazdo de bits garante melhor transmissao de dados, melhorando a experiéncia do usuério
e aumentando a produtividade do sistema [Portela et al. 2024, Gomes et al. 2016]. Além
disso, a demanda eléstica por recursos de rede também influencia no desempenho da rede,
uma vez que a sua variacao ao longo do dia ocorre devido a mobilidade humana nas cida-
des e diferentes padroes de comportamento na mesma rede local, dentre outros aspectos
[Gomes et al. 2020]. Portanto, garantir o bom desempenho da rede € crucial para fornecer
servigcos de alta qualidade aos usudrios, exigindo monitoramento constante e otimizacao
das principais métricas de rede, cumprindo o SLA e evitando problemas de conexdo e
atrasos elevados[Portela et al. 2023].

Apesar da importancia evidente de um alto desempenho da rede, € crucial re-
conhecer que as ferramentas de monitoramento empregadas podem trazer problemas
na realizacdo dos testes - por diversos aspectos e limitagdes - ocasionando em valo-
res de medi¢do perdidos, além de uma consequente baixa qualidade dos dados para
andlise[Costa et al. 2021]. Este fato pode comprometer técnicas de mineragdao de dados
que analisam o comportamento temporal das informac¢des, bem como prejudicar a boa
compreensao e a atuagdo de acoes de gerenciamento da rede, além de estratégias de plane-
jamento e prospecc¢ao [Silveira et al. 2023]. Dessa forma, técnicas de pré-processamento
e imputacdo de dados sintéticos ajudam na melhor compreensao do desempenho da rede,
contornando eventuais limitagdes que venham a ocorrer durante as medi¢oes, € permi-
tindo que problemas sejam antecipados proativamente [Naf et al. 2022]. Além disso, pre-
vinem falhas e alteracdes iminentes, uma vez que envolve a utilizacdo de dados reais e
técnicas de modelagem de imputacdo para estimar valores e fornecer uma melhor andlise
de desempenho da rede sob condic¢des variadas [da Silva et al. 2020].

Dentro deste contexto, este artigo apresenta um modelo adaptativo de predi¢ao de
desempenho de rede resiliente. A proposta é considerada resiliente, uma vez que aplica
técnicas selecionadas para imputacdo de dados a fim de adequar as informacdes para o
processo de predi¢do quando ocorrem falhas de medicao (e, consequentemente, lacunas
da série temporal a ser analisada). Adicionalmente, o modelo de predi¢do proposto é
considerado adaptativo, visto que ajusta a série temporal das medi¢des realizadas através
de andlises estatisticas (tais como a decomposicdo, definicio de tendéncia e remog¢ao



de erros de ciclo), criando uma série temporal padronizada que possibilita um melhor
treinamento de modelos de predi¢do. A série temporal tratada é usada como insumo para
os modelos de Inteligéncia Artificial (IA) que irdo realizar o processo de predi¢do de uma
nova série com o desempenho de rede esperado, mesmo quando ocorrem casos de falhas
de medicao. Em nosso trabalho anterior [Ribeiro et al. 2023], o processo de predi¢ao
de desempenho era realizado sem lidar com as lacunas de dados geradas pelas falhas de
medicao, prejudicando o desempenho dos modelos de IA. Assim, o presente trabalho
evolui a proposta anterior, trazendo novos aspectos de resiliéncia e mitigacdo de falhas.

A fim de validar a solucdo e analisar seu desempenho no que se refere a capacidade
de predicao, foram realizados experimentos usando dados reais do Servico de Monitora-
mento da Rede Ipé (Monipé)! da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP). Os resul-
tados obtidos mostram que o modelo proposto consegue atingir altos niveis de acuricia
na predi¢dao, bem como supera o uso de modelos de predicao existentes no que se refere a
métricas de avaliacdo, dentro do contexto de gerenciamento das métricas de rede. Adicio-
nalmente, as técnicas de imputagdo de dados sintéticos melhoram o processo de predi¢ao
frente aos dados originais, de acordo com a avaliacao do RMSE.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados existentes. A Se¢do 3 apresenta o modelo de predicdo de desem-
penho proposto, enquanto a Secdo 4 descreve os resultados dos experimentos realizados.
Por fim, a Secdo 6 conclui o artigo e apresenta trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve os principais trabalhos relacionados, e recentemente publicados pela
comunidade cientifica, sobre predicdo e sobre imputacdo no contexto de redes de compu-
tadores, incluindo aspectos de desempenho e qualidade de servigo.

Liang et al. [Liang et al. 2023] apresentam um modelo baseado em deep learning
que consegue estimar os valores de média e de varidncia da distribuicdo de probabili-
dades das previsdes a partir da extracao de informacdo do interior de uma estrutura de
grafo. Além disso, propds um framework de probabilidade de predi¢do para estimar a
distribui¢do do valor de QoS. Essa estimativa pode ser posteriormente adaptada para mui-
tas outras tarefas subsequentes, como processos de tomadas de decisdo e deteccdo de
anomalias. De forma similar, Damaskinos et al. [Damaskinos et al. 2022] propds um
intermedidrio entre o sistema operacional Android e uma aplicagcdo de aprendizagem de
maquina que prediz e controla o impacto da aprendizagem de tarefas em dispositivos
moveis, i.e., prediz e controla o tempo computacional e o consumo de energia de cada
tarefa de aprendizado. No entanto, nenhuma das abordagens busca entender o comporta-
mento da rede, além de ndo fazerem uma predi¢do de demanda por recursos.

Yang et al. [Yangetal. 2021] apresentam um método de predicdo de trafego
de rede baseado no ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average model)-BPNN
(Back Propagation Neural Network) a fim de aumentar a precisao para predi¢cao de trafego
futuro. O ARIMA-BPNN realiza uma avaliacdo do potencial de mineracao de comporta-
mentos lineares e nao lineares dos dados historicos de trafego de rede, melhorando assim
a precisao da predi¢do. No entanto, o método proposto nao considera a predicao do de-
sempenho da rede, somente do trafego em si.
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Franca et al. [Franca et al. 2021] apresentam dois modelos de regressdo basea-
dos em redes neurais para imputacdo de dados faltantes em gateways 10T, considerando
o tempo de execu¢do e a quantidade de memoria utilizada. Da mesma forma, Park et
al. [Park et al. 2023] apresentam uma abordagem que usa um modelo de aprendizagem
profunda para estimar os valores ausentes de uma varidvel em dados multivariados de
séries temporais, com foco no preenchimento de uma lacuna longa e continua (por exem-
plo, véarios meses de observagdes didrias ausentes) em vez de observagdes individuais
aleatorias faltantes. Similarmente, Ding et al. [Ding et al. 2020] avaliam uma série de
métodos de imputacdo para preenchimento de falhas de séries temporais recolhidas de
dispositivos [oT. Neste estudo, as técnicas de interpolacdo de dados Radial Basis Functi-
ons, Moving Least Squares (MLS) e Adaptive Inverse Distance Weighted que foram usadas
para o preenchimento das lacunas foram comparadas entre si e com o KNN, e constatou-
se que, nesse caso, a técnica de interpolacdo de MLS de Lancaster foi a que obteve o
melhor resultado. Nesse contexto, o estudo ndo avalia a interferéncia desses métodos de
imputagdo na predi¢do das séries temporais.

A partir do levantamento bibliogréfico realizado, nota-se que nenhum artigo da
literatura se concentrou no desenvolvimento de um modelo de predi¢do de desempenho
de rede que seja adaptdvel ao contexto da medicdo a ser realizada, que é o foco deste
artigo, além de considerar variadas técnicas de imputacdo de dados no processo. Esta
proposta realiza acOes estatisticas para aprimorar o processo de andlise e predic¢ao, criando
um modelo padronizado de amostras que melhora a eficiéncia e execu¢ao de modelos de
Aprendizado de Maquina e proporcionam melhores resultados e contribui para um melhor
planejamento estratégico da infraestrutura de rede.

3. Proposta

Esta secdo apresenta a descricdo detalhada do modelo adaptativo de predicao resiliente
proposto neste artigo. Esta proposta visa ajustar os dados de medi¢do da vazao fim-
a-fim entre dois pontos na rede, através de técnicas de andlise em séries temporais, para
situacdes de demanda eldstica, bem como a identificacdo e correcao de falhas de medigdo,
possibilitando assim uma maior efici€éncia no processo de predi¢do de desempenho. A
solucdo €, de forma geral, executada em quatro etapas: (i) Coleta de dados necessarios
para a predi¢do, (ii) Correcdo de falhas de medi¢do através de técnicas de imputacao
de dados, (iii) Tratamento da série temporal (aplicando técnicas de decomposicdo e
interpolagdo) e (iv) Aplicacdo das técnicas de predi¢do. Uma visdo geral da estruturagdo
da solugdo proposta neste projeto € apresentada na Figura 1.

Coleta de Dados

Analise de Dados Imputagao de Dados | Predigao Adaptativa

- Coleta via API
- Periodo de Medicéo

- Estimativa de Medicées
- Busca por lacunas

- Aplicagdo de Técnicas de
Imputagdo nas Lacunas

- Ajuste da série temporal
- Técnicas de |A

Figura 1. Visdao Geral da Solugao.



Inicialmente, a solugdo resgata os dados de medi¢ao oriundos do servigos existen-
tes (elemento em amarelo da Figura 1), onde qualquer ferramenta pode ser considerada,
tais como Perfsonar, SolarWinds, Auvik, etc. Posteriormente, em posse dos dados, a
solugdo verifica a existéncia de lacunas nas medi¢des previstas para determinado periodo
analisado, aplicando técnicas de imputacdo a fim de corrigir tais falhas. Em seguida,
aplica-se um modelo proposto (com base nas medicdes de rede) na etapa de tratamento
da série - elementos em azul da Figura 1 - com o objetivo de garantir um ajuste nos dados,
ou seja, adequar a andlise temporal ao contexto de demanda elastica e particularidades
de cada contexto de comunicac@o. Por fim, o resultado do tratamento e andlise da série
temporal € usado para treinar um modelo de predi¢do, isto é, aplica-se alguma técnica
de predi¢cdo para gerar uma nova série temporal de predi¢do em relagdo ao desempenho
analisado. A seguir, serdo detalhadas as acOes realizadas em cada uma das etapas apre-
sentadas.

3.1. Técnicas de Imputacao de Dados

Em geral, existem duas abordagens para técnicas de correcdo de dados ausentes
[Thakur et al. 2021, Wu et al. 2015]: Interpolagdo e IA. As técnicas de interpolacdo sdo
baseadas em um método matematico que ajusta uma fungdo aos dados e usa essa funcao
para gerar dados ausentes na série analisada. A interpolacao linear é a mais simples, que
calcula a média dos valores anteriores e subsequentes dos dados ausentes. Além disso,
existem vdrios outros métodos de interpolacdo que podem ser aplicados, como Ponderada
pelo Tempo, Média Movel e Mediana Mdvel, entre outros presentes na literatura.

Em relac@o ao uso de IA, essas podem ser aplicadas para analisar o conjunto de
dados como um todo, definir as lacunas como alvos e propor um modelo para tratar esses
espacos. Cada técnica de A possui uma abordagem distinta, sendo aplicavel no contexto
deste projeto K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), Modelos de Aprendizado Profundo, Re-
des Neurais, etc. Em seguida, descrevemos as técnicas aplicadas neste trabalho:

* Média Movel: A imputagdo por média mével € uma técnica estatistica usada para li-
dar com dados ausentes em séries temporais ou sequéncias. Este método envolve a
substituicao de valores ausentes pela média de observagdes proximas dentro de uma ja-
nela de tempo especifica. Ao calcular a média mével, os pontos de dados ausentes sdo
estimados, fornecendo uma representacao suavizada dos dados originais. Esta aborda-
gem € particularmente til ao ajudar a manter a tendéncia geral e os padrdes no conjunto
de dados. A escolha da janela de tempo ou da média mével (simples, ponderada ou ex-
ponencial) pode ser adaptada as caracteristicas dos dados e aos objetivos.

* Mediana Mdével: A imputagao por mediana mével € um método empregado no contexto
de imputacdo de dados ausentes para séries temporais ou sequéncias. Em vez de usar
a média, esta técnica substitui os valores ausentes pela mediana dos pontos de dados
dentro de uma janela de tempo especificada. A mediana mével é uma alternativa robusta
a média movel, pois é menos afetada por valores extremos ou outliers no conjunto de
dados. A Mediana Mdvel se torna uma boa escolha ao lidar com sequéncias que podem
conter flutuacdes irregulares ou esporadicas, onde manter a tendéncia central dos dados
sem ser influenciado por valores extremos € importante. A selecao da janela de tempo
€ crucial nesta abordagem para controlar o nivel de suavizacdo e adaptar o método as
caracteristicas especificas dos dados.



* Interpolacdo Linear: A interpolacdo linear € um método direto e amplamente utilizado
para lidar com dados ausentes em varios tipos de conjuntos de dados, incluindo séries
temporais e sequéncias unidimensionais. Este método envolve a estimativa de valores
ausentes tracando retas entre pontos de dados adjacentes conhecidos. A interpolagdo li-
near assume que a relac@o entre os dados € linear, o que significa que os valores mudam
uniformemente entre dois pontos observados. Os pontos de dados ausentes sdo entdao
calculados com base nessa relacdo linear. A interpolagdo linear € eficaz para conjuntos
de dados em que os valores exibem um padrao ou tendéncia linear consistente.

* K-Vizinhos Mais Proximos (KNN): A imputacdo de K-Vizinhos Mais Préximos (K-
Nearest Neighbors - KNN) € um método mais sofisticado de imputa¢cdo que aproveita
a similaridade entre pontos de dados para estimar valores ausentes. Neste método, de-
terminamos os valores para os pontos de dados ausentes calculando médias ponderadas
com base nos valores dos k vizinhos mais proximos [Ding et al. 2020]. A escolha de K,
o ndmero de vizinhos, € um parametro critico, pois determina a influéncia dos pontos de
dados préximos no valor imputado. A imputacdo de KNN € especialmente util quando o
conjunto de dados apresenta padrdes e relacdes complexas, pois considera a vizinhanca
local de cada ponto de dados ausente. Pode ser aplicada tanto a dados numéricos quanto
categoéricos, sendo um método de imputacdo versatil que pode capturar dependéncias
intrincadas nos dados. No entanto, a escolha de K e a métrica de distincia utilizada (por
exemplo, distancia euclidiana ou de Manhattan) devem ser cuidadosamente seleciona-
das com base nas caracteristicas do conjunto de dados e nos objetivos da andlise.

3.2. Analise e Tratamento da Série Temporal

Em geral, os modelos tradicionais de previsdo ndo tratam adequadamente falhas em con-
juntos de dados, o que pode prejudicar a eficacia dos resultados. Esta abordagem dificulta
a organizacao de séries temporais regulares e, consequentemente, andlises precisas, afe-
tando diretamente a qualidade das previsdes, como evidenciado neste estudo. Por outro
lado, modelos mais robustos que incluem uma etapa de pré-processamento dos dados,
aumentam a tolerancia e a resiliéncia a lacunas nas medi¢des. Neste trabalho, aliamos
isso a modelos de Redes Neurais que sdo caracterizados por uma capacidade computaci-
onal avancada e tolerancia elevada a erros de medicdo [Lara-Benitez et al. 2021]. Uma
série temporal € uma sucessdo de observagdes registradas em ordem cronoldgica, du-
rante intervalos de tempo regulares. O desafio de previsdo consiste em ajustar um modelo
para antecipar os valores futuros da série, levando em conta as observacgdes passadas,
i.e., 0 seu historico. [Lara-Benitez et al. 2021]. Para isto, existem técnicas estatisticas,
modelos Autorregressivos ou de Suavizacdo, bem como técnicas mais robustas que uti-
lizam Redes Neurais e Inteligéncia Artificial. Sendo assim, grandes falhas em conjun-
tos de dados de séries temporais se tornam um problema na predi¢do, que se baseia
nos dados que ja existem para produzir novas observagdes. Além disso, a forma como
esses dados sdo previamente tratados interfere diretamente nos resultados de predi¢dao
[Tawn et al. 2020, Saad et al. 2020].

Reconhecendo a importancia de minimizar os impactos das lacunas durante a
andlise e previsdo, foi realizado um pré-processamento abrangente dos dados de treina-
mento. Esta abordagem incluiu a aplicacdo de técnicas de imputacdo para corrigir e tratar
as falhas observadas previamente. A etapa de imputagdo € fundamental para melhorar o
desempenho do preditor no treinamento que vird a seguir. Em ambientes onde lacunas



substanciais podem comprometer a confiabilidade das andlises, técnicas de imputacdo
emergem como um componente critico do processo.

3.3. Modelos de Predicao: LSTM e GRU

O modelo LSTM ¢é um sistema neural recorrente especialmente projetado para superar
os problemas de explosdo/desaparecimento do gradiente, que normalmente surgem ao
aprender dependéncias de longo prazo, mesmo quando os intervalos de tempo minimos
sdo muito longos [Rafi et al. 2021]. No geral, isso pode ser evitado usando um Constant
Error Carousels (CEC), que mantém o sinal de erro dentro da célula de cada unidade. Na
verdade, tais células s@o elas prdoprias redes recorrentes com uma arquitetura melhorada
para estender o CEC com recursos adicionais, ou seja, a porta de entrada e saida formam
a célula de memoria. As conexdes auto-recorrentes indicam feedback com atraso de um
intervalo de tempo. O LSTM € adequado para classificar, processar e prever séries tem-
porais com intervalos de tempo de duracdo desconhecida. A insensibilidade relativa do
comprimento da lacuna dd ao LSTM uma vantagem sobre os modelos de RNNs tradicio-
nais, modelos ocultos de Markov (MOM) e outros métodos de aprendizado de sequéncia.

Similarmente, a GRU € a nova geragdo de redes neurais recorrentes e € bastante
semelhante a uma LSTM. As GRUs se livraram do estado da célula e usaram o estado
oculto para transferir informacdes. Essa arquitetura possui apenas duas portas, uma de
redefinicio (reset gate) e uma de atualizacdo (update date), que sdo utilizadas para re-
solver o problema da dissipacdo do gradiente de uma RNN padrao. Basicamente, elas
sdo dois vetores que decidem quais informagdes devem ser passadas para a saida. O que
ha de especial é que elas podem ser treinadas para manter informacdes de muito tempo
atrds, sem dissipa-las com o tempo ou remover informacoes irrelevantes para a predicao.
Enquanto as LSTMs possuem dois estados diferentes passados entre as células, o estado
da célula e o estado oculto, que carregam a memoria de longo e curto prazo, respectiva-
mente, as GRUs tém apenas um estado oculto transferido entre as etapas do tempo. Esse
estado oculto € capaz de manter as dependéncias de longo e curto prazo ao mesmo tempo,
devido aos mecanismos de restri¢do e célculos pelos quais o estado oculto e os dados de
entrada passam.

4. Experimentos

Esta secdo ird descrever a forma como os experimentos realizados foram configurados
(Subsec¢do 4.1) e o método de avaliacio dos resultados obtidos (Subse¢do 4.2). E vilido
ressaltar que o codigo desenvolvido, bem como os dados utilizados nos experimentos,
estdo disponiveis no repositério do projeto® e com as instrugdes necessarias para reprodu-
tibilidade.

4.1. Configuracao de Experimentos

A fim de realizar experimentos usando dados do mundo real, foram utilizados dados da
RNP, através do Servigo de Monitoramento da Rede Ipé (MonIPE). O MonlIPE usa o
padrao de monitoramento internacional perfSONAR, onde as medi¢des de Vazao ocor-
rem a cada 4 horas, enquanto as medi¢des de Perda e Atraso ocorrem a cada 5 minutos.
A partir deste cendrio, foi decidido focar nos dados de vazao de rede, devido a maior

Zhttps://github.com/LarcesUece/Resilient-Performance-Forecasting



representatividade em relac@o a capacidade de transmissdo das aplicacdes sobre a rede, e
pela oportunidade de avaliar o comportamento de diferentes tipos de controle de conges-
tionamento para TCP (Cubic e BBR) frente ao processo de predi¢ao.

Faz-se necessario compreender a diferenca entre os TCPs BBR e Cubic, visto que
ambos possuem comportamentos diferentes [Miyazawa et al. 2020, Kanaya et al. 2020].
O TCP-BBR ao invés de responder diretamente a perda de pacotes, ele também leva em
consideragdo largura de banda, RTT e outras métricas, calculando o “pacing gain” para
definir os valores entre envio de pacotes e a janela de congestionamento. Esta abordagem
do BBR traz maior vazdo e mais equilibrio ao algoritmo. Por outro lado, o TCP Cubic
utiliza uma funcdo cubica no tempo para o aumento da janela de congestionamento em
tempo real, frente a perda de pacotes, fazendo assim com que o Cubic responda com mais
qualidade a perda de pacotes, sem limitar consideravelmente o crescimento da janela
quando ndo acontece a perda.

Nos experimentos, foram examinados dois pares de comunicacdo: PA-BA e PR-
AM, abrangendo Pontos de Presenca (PoP) da rede em quatro estados brasileiros: Pard
(PA), Amazonas (AM), Bahia (BA) e Parand (PR). Tais PoPs da Rede Ipé foram sele-
cionados devido a diversidade de localizagdes geograficas, impactando na utilizacdo dos
links e na carga da rede, variando as capacidades da infraestrutura (enlaces variam de 200
Gbps a 1 Gbps), o que leva a comportamentos de comunicacao distintos.

E vilido ressaltar que a comunicacio fim-a-fim entre os diversos pontos da rede
possuem comportamentos distintos ao longo do dia e durante a semana, visto que a
utilizacdo da infraestrutura segue um comportamento social dos seus usudrios. Portanto,
foram considerados os quatro pontos de comunicagdo supracitados, que abrangem uma
parte relevante do trafego de bits na rede, interconectando as regides Norte, Nordeste e
o Sul do pais. Mais especificamente, estes pontos foram escolhidos devido a: (i) Hete-
rogeneidade em relacdo a localizagdo geografica, a qual influencia no nimero de enlaces
utilizados no caminho fim-a-fim e na carga total gerada sobre a infraestrutura de rede; (ii)
Capacidade da infraestrutura de rede, uma vez que os enlaces possuem uma alta variagao
de carga, fazendo com que a comunicagdo originada de um determinado PoP tenha um
comportamento muito diferente em relacao a outros dois que possuam uma variagao de
capacidade fim-a-fim distintas.

Antes do estudo do impacto dos métodos de imputagdo na predi¢do, foi realizada
uma avaliagcdo preliminar das técnicas de imputacgdo utilizadas. Para isto, foram selecio-
nados conjuntos de dados dos mesmos dois pares de comunicacao considerados, uma vez
que, além das razdes j4 especificadas, estes oferecem um maior contraste entre os resulta-
dos gerados por diferentes técnicas de imputacdo. Além disso, € importante notar que as
porcentagens de quantidades de dados faltantes nos conjuntos de dados foi considerada
durante o processo de selecao.

Tais informagdes foram derivadas de uma andlise inicial, que quantificou a ex-
tensdo dos dados faltantes em cada conjunto de dados. Especificamente, no periodo ob-
servado de aproximadamente seis meses, o conjunto de dados de PR-AM obteve 29.37%
de dados faltantes e PA-BA mostrou-se com 28.86% de lacunas. Sendo assim, o procedi-
mento adotado foi buscar pela maior sequéncia observada sem falhas de medicao, e fazer
a extracdo de valores aleatdrios, representando algo em torno de 30% dos dados obser-



vados como falhas de medicao. Apds isto, foram aplicadas as técnicas de imputacdo em
cada série e, na sequéncia, foi calculado o RMSE dos valores gerados frente aos valores
originais. Dessa forma buscou-se avaliar a qualidade na geracdo de novas observacoes
pelas técnicas de preenchimento frente aos valores originais existentes.

Com relacdo ao treinamento do Modelo de Predi¢cao, foram utilizadas séries tem-
porais representando a vazao fim-a-fim entre os mesmos dois pontos de comunicacao.
ApOs o processo de andlise e aplicacao das técnicas de imputacdo para cada série gerada,
foram separados 80% da série para treinamento e 20% para testes e validacdo dos mo-
delos, i.e., por volta de 560 e 140 ciclos, respectivamente. As séries foram submetidas a
quatro rodadas de treinamento diferentes variando os parametros dos modelos LSTM e
GRU com intuito avaliar o desempenho de cada preditor.

Inicialmente, foram aplicadas as quatro técnicas de imputacao descritas na Secao
3.1, para cada umas das séries temporais: Vazao PA-BA Cubic, Vazio PA-BA BBR,
Vazao PR-AM Cubic e Vazao PR-AM BBR. Totalizando 16 séries temporais resultantes
com valores preenchidos. Apos isso, todas as séries resultantes foram submetidas ao pro-
cesso de predi¢ao adaptativo presente em [Ribeiro et al. 2023] com foco para os modelos
LSTM e GRU que obtiveram melhor desempenho na predi¢do. Finalmente, foi calculado
o RMSE para cada um dos resultados de predicdo frente aos valores reais.

4.2. Métodos de Avaliacao

Para avaliar com melhor precisao as técnicas de imputagdo e o desempenho dos modelos
de predicao frente a valores reais, foi utilizado o Root Mean Square Error (RMSE). Com
1ss0, € possivel validar os valores gerados pelas técnicas, além de avaliar a predi¢cdo pelos
modelos utilizando as mesmas técnicas de preenchimento. O RMSE para um determinado
periodo de tempo 7' é definido pela Equacao 1, onde y; representa o valor predito e y;
significa o valor real do desempenho no tempo ¢. No contexto da métrica RMSE, valores
maiores indicam desempenho de imputacao menos precisos da abordagem.

T

RMSE(T) = \/17 (Z (e — yt>2)2 . (1)

t=1

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise dos experimentos realiza-
dos com um conjunto de dados reais, onde as Subsecdes 5.1 e 5.2 discutem os principais
pontos no que se refere as agdes de imputacdo de dados e predi¢ao de desempenho, res-
pectivamente.

5.1. Avaliacao das Técnicas de Imputacao

Com relacao a imputacio de dados, a Figura 2 ilustra a comparacdo de cada técnica com
dados originais através do RMSE. Como exemplo, foi utilizado o trafego Cubic, devido
a sua alta variabilidade e maior dificuldade de predicao de valores exatos. Foi retirado
aleatoriamente 30% dos valores (representando, de forma geral, a ordem de dados faltan-
tes nas medicOes coletadas) em um intervalo regular e estreito de 18 e 35 valores para
PR-AM e PA-BA, respectivamente. E vilido ressaltar que imperfeicdes nos dados sdo
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Figura 2. Resultados do RMSE para as Imputac6es de Dados de Vazao

uma ocorréncia comum que resultam em irregularidades e, consequentemente, afetam
especialmente os aspectos temporais de analise.

Observa-se que a distribui¢ao densa de dados nos casos de PA-BA e PR-AM (para
o trafego Cubic) reduz a necessidade de imputacdo dentro de intervalos estreitos e, como
resultado, os cdlculos de precisdo com base em intervalos especificos tornam-se menos
informativos. Consequentemente, a métrica RMSE tende a ser mais alta em tais situagdes
devido ao espaco limitado para melhorias substanciais por meio de técnicas de imputacao.

Sendo assim, do ponto de vista de eficiéncia de imputacdo de dados a Média
Movel e o KNN se destacam com menores valores de RMSE. Contudo, é valido res-
saltar que os métodos resultam em erros de imputacdo mesmo que reduzidos. Assim,
faz-se necessdrio ainda entender o impacto dessas imputacdes no processo de predi¢ao.

5.2. Avaliacao do Processo de Predicao com Dados Imputados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise dos experimentos realizados
com os conjunto de dados reais provenientes das técnicas de imputacdo descritas anteri-
ormente. Os resultados do RMSE sao apresentados nas Figuras 3 e 4.

Analisando a Figura 3 € possivel notar que, de forma geral, para os pontos de
comunicacdo PA-BA, os preditores atingiram niveis satisfatérios de erro, uma vez que
os valores de RMSE ficaram entre 50 e 250 Mbits/s. O TCP Cubic, devido ao compor-
tamento “agressivo’da sua janela de congestionamento, fato que dificulta o ajuste dos
modelos para a predicdo, o erro aumenta em todos os casos, uma vez que tal comporta-
mento causa muita varia¢do nas medi¢des coletadas.

Importante ressaltar que para o TCP BBR, os modelos de predi¢do conseguiram
atingir resultados bastante satisfatorios de RMSE, superando em todos os casos o TCP
Cubic, uma vez que ambos os preditores atingiram os menores valores de erro, com des-
taque para o modelo GRU que teve uma leve vantagem sobre o LSTM, em todos os casos.

E possivel observar tanto na Figura 3 quanto na Figura 4 que o que mais in-
terfere no resultado da predicdo é exatamente a técnica de imputacio aplicada aos da-
dos. A variagdo de algumas técnicas produz resultados semelhantes, principalmente a



Interpolacdo Linear e KNN, que para ambos os casos se mostraram eficientes.
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Figura 4. Resultados do RMSE para as Predicoes de Vazao entre os PoPs PR-AM.

E possivel observar que hd uma semelhanca no desempenho do modelo utilizando
Interpolacdo Linear, KNN e Mediana Mdvel para os pontos de comunicagdo PR-AM.
Embora KNN seja uma técnica de Inteligéncia Artificial reconhecida, possui desempenho
semelhante quando comparado com a Interpolagao Linear, por exemplo, esta que € uma
técnica menos sofisticada.

Em ambos os casos, a Média Mével mostra o pior desempenho quando conside-
rado o processo de predi¢do, em todos os cendrios. E uma observacio relevante, uma
vez que foi observado na Secdo 5.1 que, de uma forma geral, a mesma técnica foi a que
mais se aproximou dos valores reais de medi¢ao. Isso reforca que um intervalo estreito
de ocorréncias nao consegue representar bem a eficicia das técnicas.

A Figura 5 ilustra o ajuste do modelo aos dados originais para o trafego PA-BA,
tomando como exemplo um dos casos de predicdo. E possivel notar que os preditores
LSTM e GRU conseguem bons resultados frente aos valores selecionados para teste, re-
conhecendo com precisao flutuagdes e dependéncias de longo prazo. A robustez do uso
das Redes Neurais para a predi¢do mostra que, embora esta ocorra sobre dados imputados
e séries temporais adaptadas, ainda assim os preditores reconhecem com alta precisao os



padrdes e conseguem extrapolar valores futuros com qualidade, indicando uma adequada
capacidade de generalizacdo para este contexto.
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Figura 5. Predicao realizada para os pontos de comunicacao PA-BA.

6. Conclusao

A avaliacdo do desempenho de redes € uma agdo voltada para adquirir dados relevan-
tes para o planejamento estratégico de empresas e provedores de Internet. A capaci-
dade de prever esse desempenho torna-se uma funcionalidade essencial para assegurar a
eficacia dos servigos que operam na rede, contribuindo diretamente para a experiéncia
dos usudrios nesse contexto. Contudo, o processo de predi¢cdo de desempenho é com-
plexo, ainda mais diante da realidade atual de ocorréncia de falhas de medi¢do, ocasi-
onando lacunas nos dados e, consequentemente, dificultando a realizacdo de atividades
mais complexas.

A fim de lidar com esta situacgao, este artigo apresentou um modelo adaptativo e re-
siliente de previsao de desempenho de rede. Esse modelo identifica falhas nas medi¢oes e
utiliza técnicas de imputagdo de dados para preparar os dados para o processo de predicao,
com base em Redes Neurais e Anélise de Séries Temporais. Os experimentos conduzidos,
utilizando dados reais da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP), demonstram que a
solucdo proposta alcanga elevados niveis de precisdo na previsao com dados imputados.

Como trabalhos futuros, pretende-se evoluir a solucao a fim de considerar séries
temporais multi-variadas, incluindo outros tipos de medicao de rede (tais como atraso e
perda), bem como a verificacdo do comportamento da solu¢ao considerando modelos de
aprendizado de mdquina combinados.
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