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Resumo

Com o aumento expressivo do ntimero de usuérios conectados em redes sem fio, a gestao
desse volume de conexoes se torna vital para otimizar economia e aprimorar a qualidade
do servico. Nesse contexto, este trabalho destaca a aplicagao de técnicas e analises de in-
teligéncia computacional com o proposito de antecipar o crescimento da carga de usuérios
em um sistema global de autenticacao sem fio. E importante observar que, apesar do
crescente aumento na demanda por conectividade sem fio, as ferramentas atualmente dis-
poniveis para o gerenciamento de redes Wi-Fi frequentemente apresentam deficiéncias.
Isso inclui limitagoes na capacidade de prever com precisao o volume de conexoes, pla-
nejar adequadamente a capacidade da rede e otimizar os recursos de autenticagao. Tais
deficiéncias muitas vezes resultam em sobrecarga dos servidores de autenticacao e na
degradacao da qualidade do servigo. O objetivo principal desta pesquisa é identificar
o momento adequado para reforcar a infraestrutura da rede e dos servidores de auten-
ticagao, com base na analise do volume de conexoes ao longo de um periodo de tempo.
Essa abordagem visa aprimorar a eficiéncia na gestao, no planejamento e na alocagao
de recursos computacionais relacionados aos servidores de autenticacao. Como resultado
desta investigacao, temos que o modelo LSTM utilizado alcanca valores de até 99% de
precisao na predicao do volume de usuarios autenticados em um conjunto de dados re-
ais. Aplicado na geréncia de redes, resultados também comprovam que o modelo prové a
utilizacao eficiente dos recursos computacionais relacionados ao enlace de conexao com a

Internet.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, Aprendizado de Maquina, Predicao de Carga de

Usuarios, Redes sem fio, Internet, LSTM



Abstract

With the significant increase in the number of users connected to wireless networks, ma-
naging this volume of connections becomes vital to optimize cost-efficiency and enhance
service quality. In this context, this work highlights the application of computational
intelligence techniques and analyses to anticipate the growth of user load in a global wi-
reless authentication system. It is important to note that, despite the growing demand
for wireless connectivity, the tools currently available for Wi-Fi network management of-
ten need to be improved. These include limitations in accurately predicting connection
volumes, adequately planning network capacity and optimizing authentication resources.
Such deficiencies often result in server authentication overload and service quality degra-
dation. The main objective of this research is to identify the appropriate time to reinforce
the network infrastructure and authentication servers based on the analysis of connection
volumes over a period of time. This approach aims to enhance efficiency in managing,
planning, and allocating computational resources related to authentication servers. As a
result of this investigation, the LSTM model achieves up to 99% accuracy in predicting
the volume of authenticated users in a real data set. Results also prove that the model

efficiently uses computational resources related to the Internet connection link.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, User Load Prediction, Wireless,

Network
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“Many that live deserve death. And some
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do Tema

A modelagem de padroes e a previsao de trafego sao questoes importantes para as mais
diversas aplicacoes em redes de comunicacao sem fio, sejam elas locais, como as redes IEEE
802.11, ou redes metropolitanas, como nas redes 5G (Quinta Geragao) (THANTHARATE
et al., 2019). Diante do aumento significativo no nimero de usudrios, aplicacoes e da carga
de trafego, os provedores de servicos sem fio devem atender a determinados requisitos.
Dentre esses destaca-se a Qualidade de Servigo (QoS) das aplicagoes e a Qualidade de
Experiéncia (QoE) dos usudrios (GUO et al., 2021).

O ntcleo de qualquer mecanismo de predigao é monitorar o comportamento pas-
sado e presente de um sistema e, em seguida, estabelecer uma relagao estatistica entre
o conjunto de entradas e o conjunto de saidas em uma determinada escala de tempo
(estaciondria) ou variante no tempo (nao estacionaria) (SUBRAHMANYAM; SATYA-
NARAYANA, 2012). Destacamos que o trafego de rede sem fio é considerado um sistema
nao linear e nao estacionario (YOU; CHANDRA, 1999). A quantidade de usudrios e
os seus requisitos de rede sao nao lineares, devido as caracteristicas de aplicacao e o
comportamento do usudrio (TAE-EOG; LEE; SREENIVAS, 2006). Considerando isso, a
utilizacao de Redes Neurais (RN) é um método eficiente para modelar, avaliar e prever o
comportamento de sistemas nao lineares e nao estaciondrios (KIM et al., 2004).

Nesse contexto, este trabalho visa propor um modelo classifica¢ao/predi¢ao para
prever a carga de usuarios em uma rede sem fio, promovendo a possibilidade de uma
melhora no gerenciamento dos recursos de alocacao de largura de banda e no desempenho

da rede.
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1.2 Contextualizacao

As redes de acesso sem fio sao os elementos chave para a implantacao de cenarios em que
os usudrios podem ter acesso. Seja esse acesso advindo de qualquer lugar e a qualquer
hora, tanto para aplicagoes Web convencionais quanto aquelas emergentes, que exijam os
requisitos de comunicacao com a Internet. Neste contexto, muitos trabalhos tém sido rea-
lizados nos ultimos anos, a fim de analisar, desenvolver e propor melhorias as tecnologias
sem fios, incluindo a introducao de apoio a mobilidade e a QoS.

Nas ultimas décadas, as redes sem fio vém sofrendo um aumento significativo
no numero de usuarios conectados devido a sua simples implementacao técnica e baixos
custos (MANZOOR et al., 2019). Essa notavel expansao no crescimento também esta
relacionada a geragao de novos aplicativos e modificagdes nos hébitos dos usudrios.

Recentemente, com a restrigao da locomogao de pessoas devido a pandemia do
COVID-19, o comportamento das pessoas, os habitos, e a forma como comecaram a utili-
zar a Internet mudou significativamente. Como resultado, a caracterizacao da utilizagao
da rede, como o trafego das redes de acesso sem fio, foram afetadas de alguma forma, e
junto vieram os desafios relacionados a velocidade e instabilidade das conexdes.

Lidar com esse aumento da demanda por recursos de rede é de extrema im-
portancia em termos de economia energética e QoS. Como resposta a esses eventos, os
administradores dessas redes precisam executar um bom gerenciamento e elaborar um pla-
nejamento apropriado para mapear todo o seu ambiente. Desta forma, é possivel atender

as demandas de uma conectividade de qualidade, com alta cobertura e alta velocidade.

1.3 Descricao do Problema

Em redes Wi-Fi - que sao as redes locais sem fio no padrao IEEE 802.11 - h&a o problema
associado a carga de usuarios, que pode influenciar diretamente a QoS e a QoE associada.
Isto é, quando muitas pessoas estao conectadas e usando ativamente a rede, a confia-
bilidade da transmissdo em um meio sem fio tende a decair (e.g., aumentando o atraso
na transmissao de um quadro, incrementando a perda de pacotes, dentre outros efeitos

negativos), principalmente em redes ptblicas. Usuédrios e aplicagoes podem experimentar
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atrasos e interrupcoes devido a esses fatores. Esses efeitos sao mais claramente observados
quando ha transmissao continua de informacao, e.g., streaming de videos, jogos online,
video chamadas.

Além disso, do ponto de vista dos recursos da infraestrutura de transmissao, o
mesmo problema pode ser observado. Os servidores e equipamentos podem ficar sobre-
carregados com o aumento do niimero de usuarios que utilizam o servico. Essa sobrecarga
pode resultar na rejeicao de novos usudrios, atrasos no processamento de solicitagoes,
negacao de servico e outros problemas. Portanto, as organizagoes provedoras de redes de
acesso precisam estar preparadas para lidar com uma demanda crescente.

Em razao disso, se faz necessario encontrar métodos capazes de identificar in-
formacgoes que auxiliarao no gerenciamento e tomadas de decisoes. Isso pode envolver
a avaliacao de oportunidades para reducao de custos, a determinagao do momento ade-
quado para aumentar a largura de banda ou o niimero de servidores de aplicacao. Assim,
o fortalecimento da rede com base na estimativa do nimero de usudrios em uma rede
Wi-Fi durante um determinado periodo de tempo se torna uma estratégia atraente, es-
pecialmente em um ambiente competitivo, no qual provedores de redes buscam otimizar

seus gastos e aprimorar os servicos prestados.

1.4 Justificativa

Ao observar os desafios relacionados, tanto para a gestao, quanto a predicao de carga de
usuarios em redes Wi-Fi, é possivel identificar a necessidade de uma maior investigacao
com foco na descoberta e geréncia com relacao a robustez da rede. Questoes cruciais
surgem, como: “quando deve ser realizado o aumento da largura da banda? Ou quando
deve-se alocar mais pontos de acesso (APs)?”, “Qual valor considerar como um limiar
para determinar se a carga de usudrios e acesso a rede é alto, ou baixo?”. Outro ponto
relevante, que aponta para a economia de energia gasta por esses equipamentos é responder
se, e quando, é possivel desligar ou nao seus equipamentos. Tais perguntas continuam
em aberto no estado da arte do tema, como pode ser visto em (FRANK et al., 2021;
RODRIGUES et al., 2022; APOSTOLO et al., 2022; PENG et al., 2016). Os trabalhos

citados mostram um caminho para a utilizacao de técnica de inteligéncia computacional
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e ressaltam a importancia frente ao cenario de gerenciamento de redes.

Como beneficios, todos os usuarios e administradores de redes envolvidos, quer se-
jam pessoas fisicas ou juridicas, podem se beneficiar com menos interrupgoes nas conexoes,
com ligacoes mais estaveis, aumento da produtividade e da qualidade experimentada, além
de maior controle, geréncia e possivel reducao de custos, especialmente quando APs sao

desligados por inatividade.

1.5 Objetivos

O presente trabalho tem o objetivo explorar a andlise de séries temporais e avaliar a uti-
lizacao de modelo de predi¢ao de carga, relacionados ao ntimero de usuarios conectados,
em redes sem fio locais IEEE 802.11. Através de técnicas de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning - ML) (WANG; JIANG, 2018), serao analisados indicadores relevantes
para “aprender com o passado e prever o futuro”. Como destaque dos modelos utiliza-
dos, temos a adogao das redes neurais artificiais (RNA) como uma categoria de modelos
computacionais promissora.

Este trabalho tem o objetivo de contribuir em trés frentes, sendo elas, a carac-
terizagao, o planejamento e o gerenciamento de recursos relacionados a redes sem fio de
larga escala. Para isso utiliza dados reais coletados da rede sem fio nacional da Rede

Nacional de Ensino e Pesquisa.

1. Caracterizagao: compreender profundamente o comportamento e a utilizacao de
servigos de autenticacao em redes sem fio em nivel nacional, utilizando técnicas de
andlise de séries temporais e redes neurais LSTM. Isso implica na identificagao de

padroes, tendéncias e comportamentos anomalos no trafego da rede;

2. Planejamento: avaliar a viabilidade de reducao de custos operacionais mantendo

um desempenho satisfatorio nos servigos de autenticacgao;

3. Geréncia: administragao dos recursos computacionais de maneira automatizada,
com o desligamento e religamento desses servidores, alocacao de maior ou menor
quantidade de memoria, banda, e outros recursos computacionais com base nao sé

o numero atual de autenticacoes mas a predicao de carga futura;
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4. Aplicagao da abordagem em um estudo de caso.

1.6 Organizacao

Esta monografia esta organizada em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta conceitos im-
portantes para a compreensao da metodologia como: redes neurais artificiais, funcao de
ativagao e séries temporais. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados utilizados
para o desenvolvimento desta pesquisa. O Capitulo 4 apresenta a coleta e processamento
dos dados, a metodologia que foi aplicada para a parte pratica, apresentando a arquite-
tura desta proposta e detalhes do fluxo de trabalho. No Capitulo 5 sao apresentados os

resultados obtidos na experimentacao. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes.
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2 Fundamentacao Teodrica

Para contextualizacao do problema a ser trabalhado neste documento, este capitulo apre-
senta a fundamentacao tedrica para compreender os conceitos que aqui serao apresentados.
Primeiramente na Segao 2.1, serao apresentados informacgoes sobre o surgimento do padrao
IEEE 802.11 e a descricao dos componentes de sua arquitetura. Na sequéncia, a Secao
2.2 apresenta os conceitos de RNAs, detalhamento do funcionamento de um neuronio
artificial, algumas funcoes de ativacao, a arquitetura de uma rede e sobre redes LSTM. A
Secao 2.3 traz os protocolos de geréncia, descrevendo algumas formas possiveis de coleta
de dados para o monitoramento e controle do desempenho de redes. A Secao 2.4 descreve
um algoritmo otimizador de hiperparametros para modelos. Por fim, a Secao 2.5 estao as

consideracoes finais para encerrar este capitulo.

2.1 Padrao IEEE 802.11

O padrao IEEE 802.11, atualmente conhecido como Wi-Fi, é indispensavel na vida coti-
diana. Conexodes de Internet estao disponiveis em muuitos lugares através de pontos de
acesso Wi-Fi ou pequenos roteadores Digital Subscriber Line (DSL)/Ethernet, permitindo
que os dados sejam transferidos para dispositivos de um roteador/ponto de acesso.

No inicio da década de 90, o IEEE notou que a criacao de um padrao de infra-
estrutura de comunicagoes sem fio era necessaria para muitas empresas e instituigoes de
pesquisa. Sendo assim, criaram um comité de pesquisa denominado IEEE 802.11 que
foi responséavel pelo desenvolvimento de um padrao de rede sem fio que forneceria uma
conexao confidvel, répida, barata e robusta (BERG, 2011).

Sua primeira versao surgiu em 1997, quando o IEEE publicou o padrao Wireless
Local Area Networks (WLANs). A WLAN é um sistema que realiza a interconexao de di-
versos dispositivos, tanto méveis quanto fixos utilizando ondas de radio de alta frequéncia
como meio de transmissao, ao invés de cabos para conectar os dispositivos na Local Area

Network (LAN). Os usudrios que estao conectados por WLANs podem se movimentar
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dentro da area de cobertura da rede.

Redes moéveis podem ser classificadas de duas formas, infra-estruturada e inde-
pendentes (ad-hoc). Na rede infra-estruturada, a transferéncia de dados acontece sempre
entre uma estagdo e um ponto de acesso (do inglés - Access Point- AP) e nunca ocorre
diretamente entre duas estacoes, ou seja, a rede infraestruturada é a que todos os clientes
conectam no AP e nao conversam diretamente entre si. Ja em redes ad-hoc nao requer
infra-estrutura para funcionar. A comunicacao é diretamente entre os entre as estacoes,
se o destino nao estiver ao alcance, requisita-se o servico de outros hosts méveis vizinhos.
Nenhum AP é necessario para controlar o acesso ao meio.

Neste trabalho o foco é a rede infraestruturada, que serd mostrada na secao
seguinte sobre a arquitetura.

A arquitetura é formada por multiplos componentes que se integram para a cons-
trucao do Wi-Fi (KUROSE; ROSS, 2013), esses componentes desta tecnologia serao ilus-

trados na Figura 2.1sao descritos a seguir.

e Conjunto de servico basico (Basic Service Set - BSS) — E o bloco de
construcao fundamental da arquitetura 802.11. Um BSS normalmente possui uma
ou mais estagoes sem fio, que ficam sob o dominio direto de uma tunica funcao de
coordenacao. Esta determina o envio e recebimento de dados através do meio de

transmissao sem fio utilizado pelas estagoes;

e sistema de distribuicao (Distribution System - DS) — Componente l6gico
destinado a enviar quadros entre estagoes pertencentes a diferentes BSSs e uma rede

local cabeada (LAN);

e conjunto de servigo estendido (Extended Service Set - ESS) — ¢ uma
interconexao entre varios BSSs permitindo que tenha uma area maior, ja que as

BSSs nao tem um alcance tao grande quanto ao de uma ESS;

e estagao sem fio (Wireless Station - STA) - Qualquer dispositivo que acesse
o meio sem fio. Normalmente sao desktops ou PCs (Personal Computers), onde

possuem uma interface de comunicagao sem fio; e
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Figura 2.1: Arq. IEEE 802.11 (KUROSE; ROSS, 2013).

e ponto de acesso (Access Point - AP) — E uma estacdo STA que fornece

conectividade entre varios STAs e entre STAs e DS.

O bloco de construgao fundamental da arquitetura 802.11 é a célula, conhecida
como BSS na linguagem 802.11. Um BSS normalmente contém uma ou mais estagoes sem
fio e uma estacao base central, conhecida como AP na terminologia 802.11. As estacoes,
que podem ser fixas ou méveis, junto com a estacao base central comunicam-se entre si
usando o protocolo MAC sem fio IEEE 802.11. Varios APs podem ser conectados juntos,
como por exemplo, usando uma Ethernet com fio ou outro canal sem fio, para formar o
DS. O DS aparece para protocolos de nivel superior, tal como o IP, como uma tnica rede
802, da mesma forma que uma rede Ethernet 802.3 com fio em ponte aparece como uma

tnica rede 802 para os protocolos de camada superior (KUROSE; ROSS, 2013).
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2.2 Rede Neural Artificial

A RNA ¢é um sistema computacional que se inspira em redes neurais biolégicas que cons-
tituem o cérebro animal e possui objetivo modelar o funcionamento do cérebro humano
de forma digital, na tentativa de atingir a capacidade de processamento paralelo, nao
linear e altamente complexo do érgao animal (HAYKIN, 2001). Embora as RNAs sejam
abstragoes de uma rede neural bioldgica, a ideia das RNAs nao é replicar o funcionamento
dos sistemas bioldgicos, mas sim fazer uso do que se sabe sobre a funcionalidade das redes
biolégicas, servindo de modelo para o aprendizado e resolucoes de problemas complexos.

A atratividade das RNAs vem das notdveis caracteristicas de processamento de
informagoes do sistema biolégico, como nao linearidade, alto paralelismo, robustez, to-
lerancia a falhas e falhas, aprendizado, capacidade de lidar com informagoes imprecisas e

difusas e sua capacidade de generalizagao (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

2.2.1 Neuronio Artificial

Uma RNA pode ser criada simulando uma rede de neurénios modelo em um computador.
Um neuronio modelo é uma unidade de processamento de informagao que é fundamental
para a operagao de uma RNA (HAYKIN, 2001).A Figura 2.2 ilustra o modelo de um
neuronio, que forma a base para o projeto de RNA. Alguns elementos bésicos do modelo

neuronal sao identificados:

e sinais de entrada {x,xs,..., 2, }: sdo os sinais externos normalizados para incre-
mentar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem. Sao os dados
que alimentam seu modelo preditivo. Um sinal x; na entrada da sinapse j conectada

ao neuronio k£ é multiplicado pelo peso sindptico wy;;

e pesos sindpticos {wg1, W2, ..., Wrm }: sdo valores para ponderar os sinais de cada
entrada da rede. Esses valores sao aprendidos durante o treinamento. O primeiro
indice se refere ao neuronio em questao e o segundo se refere ao terminal de entrada

da sinapse a qual o peso se refere;

e combinador linear {>_}: agregar todos sinais de entrada que foram ponderados pelos

respectivos pesos sindpticos a fim de produzir um potencial de ativagao;
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Figura 2.2: Modelo de um neurénio artificial (HAYKIN, 2001)

e limiar de ativacao ou bias {b;}: especifica qual serd o patamar apropriado para que
o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo de

ativacao;

e potencial de ativacdo {v;}: é o resultado obtido pela diferenca do valor produzido
entre o combinador linear e o limiar de ativagao. Se o valor for positivo, ou seja, se
v > 0 entao o neuronio produz um potencial excitatorio; caso contrario, o potencial

serd inibitorio;

e funcao de ativacao {(.)}: seu objetivo é limitar a saida de um neurdénio em um

intervalo valores;

e sinal de saida {y;}: ¢ o valor final de saida podendo ser usado como entrada de

outros neuronios que estao sequencialmente interligados.

Em termos matematicos, a saida de um neurdnio k£ pode ser descrita a partir da

Equagao 2.1.

v = p(vr) = (Y wj X wej + by) (2.1)

j=1
O neurdnio processa as entradas de varias outras unidades ou fontes externas,

pesa cada entrada e as soma. Em seguida, é aplicada uma funcao de ativacao sobre
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seu resultado. O resultado obtido é enviado para outros neuronios, caso exista mais de
uma camada na rede, ou representara a saida da RNA, caso esteja localizado na ultima

camada.

2.2.2 Funcao de Ativagao

Em uma RNA, uma funcao de ativacao é uma funcao matemaética que determina se uma
determinada entrada deve ser ativada ou nao. Varios tipos de fungao de ativagao podem
ser usadas, elas definem a saida de um neurdénio (HAYKIN, 2001).

Ao observar a Figura 2.2 novamente, nota-se que a funcao de ativacao é alimen-
tada pela soma de entradas e pesos combinados com o bias. Existem muitas func¢oes de
ativacao diferentes que podem ser usadas, e a escolha da funcao de ativagao pode ter um
impacto significativo no desempenho da rede neural. As fungoes de ativagao mais comuns
usadas em uma rede neural sao a fungao Sigmoid, a funcao Tanh e a funcao ReLU.

Algumas representacoes graficas das funcgoes de ativacaosao ilustradas na Figura

2.3.
Sigmoid RelLU
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Figura 2.3: Representacao grafica da funcao Sigmoid e funcao ReL.u

1. Fungao Sigmoid

Segundo Haykin (2001), a fungao Sigmoid é definida como uma fungao estritamente
crescente que exibe um balanceamento adquado entre comportamento linear e nao-
linear. Um exemplo dessa funcao é a funcao logistica, definida pela Equacao 2.2 e

sua derivada na Equacao 2.3,
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1
p(v) = = (2.2)
¢'(v) = RETEOE (2.3)

onde a é o parametro de inclinagao da funcao Sigmoid.

2. Funcao ReLU

A Rectified Linear Unit (ReLU) é uma fun¢do nao-linear e computacionalmente
eficiente que retorna um valor positivo ou 0. Ela é amplamente utilizada e é a
escolha padrao, pois produz melhores resultados. Sua representagao matematica é

definida através da Figura e da Equagao 2.4 e sua derivada da Equacao 2.5.

o(v) = maz(0,v) (2.4)
) 1 sev>0
o (v) = (2.5)
0 sev<0

2.2.3 Arquitetura da rede

As redes neurais podem ser categorizadas em diversas tipologias, cada uma delas projetada
para atender a propdsitos especificos. Sua categorizacao é baseada em varios fatores,
incluindo a profundidade, o nimero de camadas ocultas e as capacidades de entrada e
saida de cada noé.

As arquiteturas mais usuais das RNAs sao:

1. Redes Neurais Nao Recorrentes

As redes neurais nao recorrentes, caracterizam-se pela inexisténcia de conexoes entre
neuronios da mesma camada, camadas anteriores ou camadas nao subsequentes.
Essa arquitetura segue uma unica direcao, em que os neuronios de uma camada sao

gerados a partir dos resultados das camadas anteriores.
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Esses tipos de redes podem ser categorizados em dois principais arranjos: o de
camada unica e o de multiplas camadas. No caso da camada unica, observa-se
que ha apenas a presenca da camada de saida dos neurdnios, conforme ilustrado
na Figura 2.4. Essa configuracao é adequada para tarefas mais simples em que a

relacao entre entrada e saida é direta.

2 >
Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neuréinios

Figura 2.4: Exemplo de rede neural nao recorrente de camada tnica (HAYKIN, 2001)

Por outro lado, as redes neurais nao recorrentes com multiplas camadas apresentam
uma estrutura mais complexa, incorporando uma ou mais camadas ocultas entre os
neuronios de entrada e saida, conforme exemplificado na Figura 2.5. Essas camadas
ocultas téem o papel de aprender representacoes mais abstratas e complexas dos
dados de entrada, permitindo que a rede realize tarefas mais sofisticadas e extrai

caracteristicas mais profundas. (HAYKIN, 2001)

2. Redes Neurais Recorrentes (recurrent neural network - RNNs)

As redes neurais recorrentes sao caracterizadas pela presenca de realimentacao entre
neuronios da mesma camada ou entre camadas nao subsequentes. Essa arquitetura,
conforme ilustrado na Figura 2.6, introduz uma maior complexidade, resultando em
uma melhoria na capacidade de aprendizagem. No entanto, é importante destacar
que essa complexidade adicional pode afetar o desempenho da rede, uma vez que
os valores de saida das camadas tornam-se dependentes nao apenas das entradas

atuais, mas também das saidas anteriores.

A realimentacao em redes neurais recorrentes possibilita que a informacao seja re-
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Figura 2.5: Exemplo de rede neural nao recorrente de miltiplas camadas (HAYKIN, 2001)

troalimentada ao longo do tempo, permitindo que a rede mantenha uma espécie de
memoria interna. Isso torna essas redes particularmente eficazes em tarefas que en-
volvem sequéncias temporais, como séries temporais, processamento de linguagem

natural e reconhecimento de fala.

A melhoria na capacidade de aprendizagem é resultado da capacidade da rede de
capturar dependéncias temporais e padroes de longo prazo nas sequéncias de dados.
No entanto, essa vantagem vem acompanhada de um aumento na complexidade
computacional e na dificuldade de treinamento. O fenémeno conhecido como o
problema do gradiente desvanecente pode surgir, dificultando o ajuste eficiente dos

pesos durante o treinamento.

Portanto, embora as redes neurais recorrentes sejam poderosas para lidar com dados
sequenciais e temporais, é necessario considerar cuidadosamente os compromissos

entre complexidade e desempenho ao aplica-las em diferentes contextos. (HAYKIN,

2001)

2.2.4 Long Short-Term Memory

Um desafio comum nas RNNs ¢é a dificuldade em reter informagoes de longo prazo du-
rante o treinamento. Esse problema motivou o desenvolvimento do modelo arquitetural

para redes neurais recorrentes chamado de LSTM (Long Short-Term Memory), projetado
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Figura 2.6: Exemplo de rede neural recorrente com neurénios ocultos (HAYKIN, 2001)

para superar essa limitacao, permitindo a retencao efetiva de informacoes por periodos
prolongados (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Isso se mostra particularmente
vantajoso em tarefas relacionadas a sequéncias temporais, dada a tendéncia desses con-
juntos de dados em serem extensos.

Cada modelo LSTM ¢é composto por células LSTM repetidas, que desempenham
as mesmas operagoes para cada elemento de dados fornecido a elas. Essas células possuem
trés portas fundamentais: a porta de esquecimento, a porta de entrada e a porta de saida.
Essa arquitetura especifica permite que as LSTMs superem as limitacoes de retencao de
informagoes de curto prazo associadas as RNNs tradicionais, tornando-as especialmente
eficazes em contextos onde a meméria de longo prazo é crucial, como em problemas
envolvendo sequéncias temporais extensas (SALAM et al., 2021).

O LSTM é composto por células de memdria interconectadas que armazenam
informacgoes por um periodo de tempo arbitrario. Cada célula de meméria é conectada a
célula de memoria anterior e a célula de memoria seguinte por meio dos portoes de entrada
e saida. A célula de memoria também esta conectada a si mesma por meio do portao de
esquecimento. Isso permite que as células de memoria armazenem informagoes por um
periodo de tempo arbitrario e aprendam dependéncias de longo prazo. Essas células
sao controladas por trés portoes: o portao de entrada, o portao de saida e o portao de

esquecimento. Esses portoes sao conhecidos como forget gate, input gate e output gate
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(Figura 2.7).

O forget gate controla a quantidade de informagao antiga que é mantida na célula
de meméria e qual é descartada. Este portao recebe como entrada o parametro x(t), que
representa a entrada atual, e h(t — 1), que corresponde a saida do estado anterior. Esses
valores s@o submetidos a uma fungao sigmoide, cujo resultado é representado por f(t).
Este tltimo é um valor numérico situado entre zero e um, onde proximidade a zero indica
esquecimento e proximidade a um indica armazenamento.

O input gate controla a quantidade de nova informacao que entra na célula de
memoria. Mais uma vez, os parametros z(t) e h(t — 1) sao inicialmente submetidos a
uma funcao sigmoide. Essa etapa é fundamental para determinar a relevancia do valor na
atualizagao, sendo que o resultado da fungao é representado por i(t) e varia entre zero e um.
Zero indica baixa importancia, enquanto um indica alta importancia. Simultaneamente,
os parametros x(t) e h(t — 1) também passam por uma fungao tangente hiperbdlica,
resultando em um novo vetor ¢(t) com possiveis valores de atualizacdo. Finalmente,
realizamos a multiplicacao das saidas das duas fungoes, com o propédsito de que o resultado
da sigmoide indique a importancia da informacao presente em c(t) , que é o resultado da
tangente hiperbdlica. Dessa forma, busca-se evitar a redundancia e aprimorar a expressao
original.

O output gate controla a quantidade de informacao que é transmitida para a
proxima célula de memoéria ou para a camada de saida. Inicialmente, os parametros
x(t) e h(t — 1) sdo novamente processados por uma fungao sigmoide, gerando o(t). Esse
resultado é entao multiplicado pelo valor resultante da funcao tangente hiperbdlica, que
considera a soma das informagoes geradas pelos dois primeiros portoes (representado por
c(t)). O produto resultante é denotado como h(t), representando o estado oculto. Ao
mesmo tempo, o valor de ¢(t) é atualizado para se tornar o novo contetido da célula. Em
resumo, este portao é responsavel por identificar quais parametros de entrada sao mais
relevantes para a saida. (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

As equagoes a seguir mostram os calculos feitos em cada etapa, onde x; é o vetor
de entrada na etapa de tempo ¢, h; — 1 é a saida da célula de meméria na etapa de tempo

anterior e ¢; — 1 é a memoria da célula anterior:
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Figura 2.7: Arquitetura célula LSTM
Elaborado pela autora. (2023)

1. Forget gate

fr=0Wys hi1+ Wy -z +byf) (2.6)

Wy é a matriz de peso de f, by é o bias de f e o ¢é a funcao sigmoide.

2. Input gate
it = U(Wl : ht—l + I/VZ - X+ bz) (27)

W, é a matriz de peso de 7, b; é o bias de 7 e ¢ é a fungao sigmoide.

5,5 = tanh(Wg . ht—l -+ Wg - Xy + bg) (28)

Wz é a matriz de peso de ¢, bz é o bias de ¢ e tanh é a funcao tangente hiperbdlica.

3. Atualizacao célula

ct = fi- 1+ i G (2.9)
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4. Output gate
Oy — O'(WO : ht,1 + WO - Xy + bo) (210)

W, é a matriz de peso de o, b, é o bias de 0 e ¢ é a funcao sigmoide.

hy = o; - tanh(c;) (2.11)

Até o atual momento, o LSTM foi aplicado com sucesso em tarefas como reco-
nhecimento de escrita, traducao e reconhecimento de fala. Ao contrario da rede neural
profunda comum (DNN) ou da rede neural convolucional (CNN) que possui apenas um
caminho direto, o LSTM possui um loop que realimenta a saida da rede para a entrada e
uma unidade de memoria que mantém o estado da rede. A estrutura do loop e a unidade
de memoria permitem que as informagoes persistam entre etapas continuas, fazendo com
que a rede LSTM tenha a capacidade de processar dados de séries temporais (DING et
al., 2020).

2.3 Protocolos de Geréncia

O monitoramento de rede pode ser classificado em monitoramento ativo e passivo. As
abordagens ativas, implementadas por ferramentas comuns, como o ping e traceroute,
injetam trafego em uma rede para realizar diferentes tipos de medigoes. Por outro lado,
as abordagens passivas observam o trafego existente a medida que ele passa por um ponto
de medigao, observando o trafego do usuario. A abordagem de monitoramento passivo
captura pacotes e geralmente fornece mais informagoes sobre o trafego de rede, visto que

pacotes completos podem ser capturados e analisados (HOFSTEDE et al., 2014)

2.3.1 Simple Network Management Protocol (SNMP)

De acordo com Medeiros et al. (2019), o SNMP ¢ usado para coletar dados relacionados
a alteracoes de rede ou para determinar o status de dispositivos conectados a rede. Cada
dispositivo dentro da rede pode ser consultado em tempo real com SNMP, TCP e outros

tipos de sondas para suas métricas de desempenho. Quando os limites de determinados



2.3 Protocolos de Geréncia 29

valores sao excedidos, o software pode alertar os administradores do sistema sobre o
problema, que podem acessar essas informagoes e, até mesmo, mudar o estado de alguma
propriedade do elemento que estd sendo monitorado, permitindo que eles analisem os
dados e solucionem o problema.

O SNMP apresenta algumas limitagoes bem conhecidas, ele nao é apropriado
para o gerenciamento de redes muito grandes. Como ele é baseado em um mecanismo de

sondagem (polling), gerenciar muitos elementos de rede pode provocar atraso excessivo

(MEDEIROS et al., 2019).

2.3.2 NetFlow

Segundo Medeiros et al. (2019), o NetFlow é um protocolo de rede desenvolvido pela
Cisco para coletar informagoes de trafego Internet Protocol (IP) e monitorar o fluxo da
rede. Ele permite a coleta e agregacao de informacoes sobre o trafego de rede que entra ou
sai de um elemento de rede que tem o protocolo habilitado. Os registros de informagoes
coletados pelo NetFlow sao enviados por mensagens do protocolo a um local centralizado
na rede. Nesse local, os dados podem ser analisados por um administrador de rede que
pode determinar, entre outros, a origem e o destino do trafego, as classes de servico de

trafego na rede e causas de possiveis congestionamento na rede (MEDEIROS et al., 2019).

2.3.3 IP Flow Information eXport (IPFIX)

O IPFIX é um padrao derivado do NetFlow para exportacao de dados sobre os fluxos
de rede. E um protocolo flexivel que suporta campos de comprimento varidavel. Ele
permite coletar informagoes como URL ou host e rastreia as acoes de IP na rede. Para
isso, o IPFIX coleta pacotes de dados de toda a rede, que sao entao organizados por
um Exportador, que envia as informagoes compiladas para um Coletor. No IPFIX, os
Exportadores podem transportar dados para varios Coletores, o que é conhecido como
relacionamento muitos para muitos. Os exportadores enviam conjuntos de informacoes
por meio de mensagens IPFIX, usando modelos especiais compostos por varios elementos

(MEDEIROS et al., 2019).
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2.3.4 Logs

No contexto de software, um log é o registro criado automaticamente e com registro de
data e hora de ocorréncias relevantes para um sistema especifico. Programas e sistemas
de software geram arquivos de log. Eles contém detalhes sobre o aplicativo, dispositivo
do usuario, hora, endereco IP e muito mais.

O gerenciamento de logs é um processo essencial da manutencao de um sistema
saudavel, pelo qual administradores observam continuamente os logs a medida que sao
gravados. O monitoramento de log é empregado para coletar, examinar e compreender os
dados de desempenho da rede, monitorar e rastrear erros, para garantir que balanceadores
de carga , roteadores e firewalls, por exemplo, estejam funcionando corretamente. Além

disso, ajuda a criar comunicagoes seguras, auditar e corrigir problemas de rede.

2.4 Otimizacao de Hiperparametros com Optuna

A sintonia adequada dos hiperparametros é um aspecto fundamental na construgao de
modelos de aprendizado de maquina, diretamente influenciando o desempenho desses mo-
delos. Nos ultimos anos, a pesquisa dedicada a otimizacao de hiperparametros alcangou
avancos significativos, resultando em diversas solucoes inovadoras. A capacidade de ajus-
tar esses parametros de forma precisa nao apenas melhora a eficacia preditiva dos mode-
los, mas também fortalece sua adaptabilidade a diferentes cenarios e conjuntos de dados.
Esse dominio dinamico desempenha um papel vital na busca continua por modelos mais
eficientes e generalizaveis, ressaltando a importancia persistente da otimizacao de hiper-
parametros no cendrio em constante evolugao do aprendizado de maquina (PINHEIRO;
BECKER, 2023).

Existem um grande nimero de ferramentas notaveis com objetivo de otimizar
hiperparametros, no entanto, cada uma delas apresenta uma abordagem unica em termos
de usabilidade, podendo variar em flexibilidade conforme o contexto ou complexidade
do modelo. Isso implica que a escalabilidade dessas aplicacoes pode ser comprometida
(PINHEIRO; BECKER, 2023).

Diante desse cenario, surge o Optuna, um framework de cédigo aberto destinado
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a otimizacao de hiperparametros. Sua proposta é unificar os paradigmas de otimizacao
com base em trés principios fundamentais: design de API orientado pela execugao, im-
plementagcao eficiente, facilidade de configuragao e versatilidade de arquitetura (AKIBA
et al., 2019) (OPTUNA, 2023). Essa abordagem visa superar as limitagoes de outras fer-
ramentas, proporcionando uma solucao mais integrada e adaptavel as diversas demandas,
sem comprometer a escalabilidade.

O Optuna usa um algoritmo de busca em arvore baseado em amostras chamado
Tree-structured Parzen Estimator (TPE) para encontrar os melhores hiperparametros. O
TPE é um algoritmo de otimizacao de hiperparametros baseado em modelo que usa um
modelo de densidade de probabilidade para modelar a distribuicao dos hiperparametros.
O algoritmo divide o espago de hiperparametros em duas partes: uma parte para os hiper-
parametros promissores e outra para os hiperparametros nao promissores. Em seguida,
ele usa o modelo de densidade de probabilidade para encontrar a proxima configuracao
de hiperparametros a ser avaliada. O TPE é altamente eficiente e pode encontrar os
melhores hiperparametros em menos iteragoes do que outros algoritmos de otimizagao de
hiperparametros.

No Algoritmo 1 é possivel ver um exemplo de otimizacao de hiperparametros
usando Optuna e TensorFlow. Antes de comecar a implementar a otimizacao com Op-
tuna, é necessario definir uma funcao objetivo. A funcao objetivo conterd toda a logica
de um processo regular de definicao, treinamento e teste de modelo. Apés a avaliacao do
modelo, ele deve retornar a métrica de avaliacdo que também é escolhida pelo usuério.
A classe Trial serd usada para armazenar informacoes de uma combinagao especifica de
hiperparametros usados posteriormente pelo modelo de aprendizado de maquina. Um
objeto de estudo pode entao ser chamado para otimizar a funcao objetivo para encontrar
a melhor combinacao de hiperparametros. Em seguida, ele executard testes iterativa-
mente até um teste ou tempo maximo definido pelo usuario. O ensaio com os melhores

hiperparametros serd armazenado em study.best_trial (PINHEIRO; BECKER, 2023).
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Algoritmo 1: Otimizacao de Hiperparametros com Optuna e TensorFlow
import tensorflow as tf
import optuna

# Define a funcdo objetivo a ser maximizada.
def objective(trial):

# Sugere valores para os hiperparémetros usando um objeto de teste.

n_layers = trial.suggest_int(’n_layers’, 1, 3)
model = tf.keras.Sequential()
model.add(tf.keras.layers.Flatten())

for i in range(n_layers):

num_hidden = trial.suggest_int(f’n_units_1{i}’, 4, 128, log=True)
model.add(tf.keras.layers.Dense(num_hidden, activation=’relu’))

model.add (tf.keras.layers.Dense (CLASSES))

# ... Logica adicional para treinamento e avaliagdo do modelo ...

return accuracy

# Cria um objeto de estudo e otimiza a fungdo objetivo.
study = optuna.create_study(direction=’maximize’)
study.optimize(objective, n_trials=100)

2.5 Consideracoes finais

Este capitulo teve como objetivo fornecer informacoes sobre o IEEE 802.11, padrao abor-
dado no desenvolvimento deste trabalho. Descreveu as caracteristicas de RNAs e LSTM,
modelos que serao utilizados neste experimento. As iltimas se¢oes deste capitulo teve o
foco em descrever algumas formas de coletas de dados, indispensavel para esse trabalho
para a limpeza e pré-processamento que sera utilizada como entradas para os modelos
e a descricao de um algoritmo de otimizagao de hiperparametros para minimizar o erro
quadratico médio do modelo de predicao.

Tendo em vista que a proposta do trabalho é coletar os dados de uma rede IEEE
802.11 e fazer o pré-processamento, é necessario o entendimento do funcionamento dos

modelos para que seja possivel adapta-los de acordo com os atributos extraidos da limpeza

de dados.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados a essa pesquisa, concentrando-se
na previsao de carga de usudrios em rede sem fio.

A predicao de carga de usudarios se baseia na analise de algumas caracteristicas
da rede, identificando correlagoes como tendéncias e periodos sazonais. Por isso, é indis-
pensavel a investigagao de registros histéricos do trafego de dados passados.

Além disso, é necessario modelos matematicos e computacionais de previsao ba-
seados em séries temporais para a técnica de predigao. Existem técnicas desde as mais
simples até as mais complexas, com suas vantagens e desvantagens, que estao relacionadas
a precisao da predicao, complexidade de implementacao, complexidade computacional,

tempo de predicao, entre outros.

3.1 RNA feedforward multicamada para previsao de
carga de usuario em sistemas de conexao sem fio

No trabalho de Abinoja et al. (2015) é proposto e implementado uma RNA feedforward
multicamada baseada no algoritmo de treinamento Levenberg- Marquardt para estimar a
carga do usudario em sistemas de conexao sem fio sem acessar o proprio ponto de acesso.
Este algoritmo de otimizacao procura o minimo local em uma fun¢ao e converge mais
rapidamente do que um algoritmo genético, tendo maior eficiéncia para atualizar os pesos
da rede neural.

Para estas estimativas, as taxas de dados e a intensidade do sinal foram alimen-
tadas como uma entrada para a rede neural. Apds o treinamento, a rede foi testada
colocando diferentes entradas nos dados. As saidas da rede neural sao comparadas com
as saidas reais e em seguida é calculado os erros da rede. Foi utilizado um tinico modelo de
camada oculta com 21 neurdnios na sua arquitetura. O melhor desempenho de validacao

registrado foi de um erro minimo de 0,111 pela métrica erro quadratico médio ( mean
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squared error - MSE), concluindo que a utilizagdo de rede funcionou bem para o seu
propésito. A Figura 3.1 mostra a implementagao da rede neural artificial para o sistema

do trabalho mencionado.

Coleta taxas de
dados e
intensidade do
sinal

v

Treinamento da |g
rede neural

;

Teste da rede
neural

A saida da
rede neural
esta
proxima da
saida real?

Figura 3.1: Implementacao da RNA (ABINOJA et al., 2015)

Ao final do trabalho, é evidenciado como a aplicacao de técnicas de redes neurais
¢ vantajosa, o treinamento da rede neural também permite customizagao e modelagem
rapida e facil em comparagao com a modelagem manual, algo que em modelos que possuem
muitas variaveis estranhas no processo de treinamento da RN, como camadas ocultas, é

impraticavel.
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3.2 Técnicas e andlises de inteligéncia computacional
para auxilio em solucoes de dimensionamento de
trafego

Neste trabalho, Frank et al. (2021) apresenta uma aplicacdo aplicando aprendizado de
maquina e uma técnica de otimizacao para capacitar um ecossistema inteligente. Ele
expoe um dos grandes problemas ocasionados pelo aumento da densidade populacional, os
engarrafamentos, e apresenta os usos de técnicas e andalises de inteligéncia computacional
para estimar o volume de trafego para apoiar a administragao no processo de tomada de
decisao.

Para validar, foi realizada uma avaliacao utilizando o Perceptron multicamadas
(MLP) combinado com Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) com o objetivo
de otimizar os parametros de uma rede neural artificial com trés camadas ocultas. As
avaliagoes foram feitas usando trafego de dados reais no cenario de fluxo de tréafego livre.
Os parametros otimizados foram o nimero de neuronios e a taxa de aprendizagem. O
modelo proposto é composto por RNA MLP com trés camadas e nao utiliza apenas
observacoes de dados recentes, mas também observagoes historicas, analisando o volume
de trafego do mesmo dia e horario das semanas e anteriores.

Os resultados obtidos apos a utilizacao dessas técnicas de otimizagao dos parametros
do modelo, a avalia¢do se deu pela métrica Média Percentual Absoluta do Erro (MAPE),
que toma o valor absoluto do erro percentual entre os valores observados e previstos para
cada unidade de tempo e, em seguida, calcula esses valores. O MAPE alcancou um valor
minimo de 3.1% para a funcao de ativagao logistica. Continuando com resultados melho-
res que os obtidos na literatura em que ele faz a comparacao e mostrando que a utilizacao

da técnica PSO foi eficaz ao melhorar os resultados do cenério de fluxo livre.
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3.3 FLAG: Previsao de carga de usuario flexivel, pre-
cisa e de longo prazo em sistema Wi-Fi de grande
escala usando Deep RNN

Em (CHEN et al., 2021) os autores visam apresentar uma abordagem inovadora para
antecipar a carga de usuarios em sistemas Wi-Fi de grande escala, almejando uma pre-
visao flexivel, precisa e de longo prazo. A carga de usuarios, definida como o nimero de
usuarios associados a um AP em um instante especifico, desempenha um papel crucial na
otimizacao do gerenciamento de recursos, alocacao de espectro e qualidade de servico em
sistemas Wi-Fi.

O método proposto, denominado FLAG (Flexible, Accurate, and Long-Time User
Load Prediction), destaca-se por sua capacidade de personalizagdo em termos de granu-
laridade temporal e horizonte de previsao. Esta flexibilidade permite a previsao da carga
de usudrios em intervalos de 5 minutos, 15 minutos ou 1 hora, abrangendo horizontes
temporais de 30 minutos, 1 hora ou 24 horas.

O FLAG é composto por trés elementos fundamentais: aquisicao de dados, ex-
tragao de caracteristicas e design do modelo. Na fase de aquisicao de dados, mais de 25
milhoes de registros de associacao provenientes de mais de 55 mil usuarios foram pro-
cessados pelos autores, visando extrair a esséncia da carga de usudrios em nivel de AP.
Quanto a extracao de caracteristicas, uma analise abrangente foi realizada para identificar
elementos cruciais que foram classificados em trés categorias: caracteristicas individuais,
caracteristicas espaciais e caracteristicas temporais.

As caracteristicas individuais descrevem propriedades especificas de cada AP,
como o numero médio de usudrios, variancia da carga de usudrios e taxa de ocupacao. J&
as caracteristicas espaciais capturam a correlacao entre APs vizinhos, incluindo distancia,
similaridade e interferéncia. Por fim, as caracteristicas temporais refletem a variacao da
carga de usudrios ao longo do tempo, incorporando elementos como tendéncia, sazonali-
dade e periodicidade.

No que tange ao design do modelo, os autores propuseram uma rede neural re-

corrente profunda, composta por duas RNNs distintas: a RNN codificadora e a RNN
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decodificadora. A RNN codificadora utiliza vetores de caracteristicas sequenciais de cada
AP como entrada, aprendendo assim uma representacao semantica da carga de usuarios.
Essa representacao é entao utilizada pela RNN decodificadora para gerar previsoes se-
quenciais da carga de usuarios para cada AP. Destaca-se que a representacao seméantica
¢ injetada em cada etapa de previsao, reduzindo eficazmente os erros acumulados e pos-
sibilitando previsoes de longo prazo.

Os autores implementaram uma instancia do FLAG em um sistema Wi-Fi opera-
cional com mais de 7000 APs e conduziram experimentos com dados reais para avaliar sua
eficacia. Os resultados demonstraram que o FLAG superou diversos métodos de previsao
existentes em termos de precisao, flexibilidade e escalabilidade. Ademais, foram evidenci-
adas aplicagoes potenciais do FLAG, tais como o balanceamento de carga, selecao de AP

e deteccao de anomalias.

3.4 Controle AP inteligente em grande escala com
notavel economia de energia no sistema Wi-Fi
do campus

No trabalho de (FANG et al., 2018) os autores propoem um esquema de controle inteligente
de pontos de acesso (APs) em larga escala, chamado ACE (Controle de AP com economia
de energia), para controlar dinamicamente os APs em larga escala (ligados ou desligados
para economia de energia, sem perda de cobertura Wi-Fi). O esquema ACE ¢ inspirado em
dados de status de AP em larga escala coletados no sistema Wi-Fi do campus, que contém
mais de 8.000 APs e atende cerca de 40.000 usuérios finais ativos em uma area de 3,0925
km2. Depois de conduzir estudos empiricos sobre as cargas de AP, os autores descobriram
que o fenomeno ocioso prevalece em todo o rastreamento. Uma grande parte dos APs
estd funcionando sem nenhuma associacao de usudrio, o que inevitavelmente levara a um
consumo desnecessario de energia. Para resolver esse problema, o esquema ACE usa o
algoritmo de floresta aleatdria para prever a carga de cada AP e desliga aqueles cujas

duragoes ociosas duram mais do que o comprimento da janela deslizante pré-definida.
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O ACE integra dois componentes principais: modelagem e previsao de carga de
AP; algoritmo de controle AP em larga escala. Foram conduzidas extensas simulacoes
baseadas em rastreamento para avaliar o desempenho do esquema ACE e os resultados
demonstraram sua eficiéncia.

Por fim, os autores conduzem simulagoes extensivas baseadas em tragos para
demonstrar a eficiéncia do esquema ACE; especificamente, mais de 70% da energia pode

ser economizada com mais de 92% da cobertura Wi-Fi do usudrio garantida em média 1.

3.5 Modelos de aprendizado de maquina que explo-
ram conjuntamente as correlacoes espaco-temporais

Em Qiu et al. (2018), os autores avaliaram a predigdo de carga de trafego de dados
em redes sem fio utilizando uma relacao espago temporal e rede neural recorrente, como
Gated Recurrent Unit (GRU), que visa resolver o problema da dissipagao do gradiente que
é comum em uma rede neural recorrente padrao, e Long Short Term Memory (LSTM),
uma arquitetura de rede neural recorrente que “lembra” valores em intervalos arbitrarios.
Nele o autor propoe alguns modelos de aprendizado de maquina baseados em muiltiplas
Redes Neurais Recorrentes, que exploram conjuntamente as correlagoes espago temporais
com objetivo de melhorar o desempenho da previsao de trafego.

Além disso, ele apresenta uma abordagem de aprendizado multitarefa que é uma
maneira promissora de melhor o aprendizado e prever o desempenho, considerando con-
juntamente varias entradas enquanto os diferentes recursos entre as tarefas podem ser
utilizados de forma eficaz, isso leva a resolucao de tarefas ou problemas mais complexos
no menor tempo possivel usando o aprendizado de maquina.

Para o ajuste dos hiperparametros, eles usam o algoritmo de otimizacao bayesiana
para os métodos de comparacao e apresentar os resultados otimizados, e observam que os
modelos baseados em RNN superam todas as abordagens de comparacao na maioria dos
casos.

Os resultados, quando a RNN nao possui neurénios suficientes, a capacidade de

representacao da informacao é limitada, especialmente para o caso da arquitetura n-para-
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n, onde informacoes sobrecarregadas causam underfitting. Ao aumentar o numero de
neuronios, mais recursos sao extraidos. No entanto, a melhoria é interrompida depois que
o tamanho de 150 neuronios ¢é atingido na maquina de aprendizado.

Com base em dados reais, os autores forneceram avaliacao detalhada em diferentes
modelos de aprendizado e demonstraram que a correlacao espacial entre as estagoes base

pode fornecer informacgoes valiosas para melhorar a precisao da previsao.

3.6 Consideracoes finais

No presente capitulo, apresentou-se uma visao abrangente dos trabalhos relacionados
que embasam e contextualizam o desenvolvimento do método proposto. Estas pesquisas
oferecem contribuicoes substanciais para a otimizagao de solugoes relacionadas ao dimen-
sionamento de trafego e a previsao de carga, refletindo avancos significativos na eficiéncia
operacional de redes sem fio.

Esses estudos desempenham papéis cruciais, fornecendo alicerces essenciais para
a concepcao do trabalho em questao. As contribuigoes destacadas enriqueceram signifi-
cativamente a compreensao do panorama de previsao de carga de usudrios em sistemas
Wi-Fi de grande escala, exercendo influéncia direta no refinamento e aprimoramento do

método proposto.
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4 Proposta

Neste capitulo é realizado uma descricao da metodologia utilizada no modelo de Redes
Neurais com o objetivo de fazer a predicao de carga de usuarios.

Conforme ja destacado, para o desenvolvimento do trabalho, uma das etapas
principais e necessarias foi a avaliacao correta do estado da arte, juntamente com uma
pesquisa bibliografica muito seletiva com enfoque em inteligéncia artificial e redes de
larga escala. Durante esse processo, o principal objetivo era encontrar os modelos de
aprendizagem profunda mais relevantes e populares que sao usados na previsao de dados.

Uma escolha particularmente apropriada para lidar com séries temporais, como
a quantidade de autenticacoes de usuarios por hora em uma rede Wi-Fi, é o uso de Redes
Neurais LSTM. As LSTMs sao capazes de capturar dependéncias de longo prazo nos

dados sequenciais, o que se revela fundamental ao lidar com previsoes em séries temporais

(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

4.1 Base de dados

Nesta secao, é descrito toda a compreensao da base de dados que serviu como fundacao
para o treinamento do modelo de Redes Neurais. A escolha cuidadosa da fonte de dados
e os procedimentos de coleta e processamento sao elementos cruciais para a eficacia do

modelo na predicao de carga de usuarios em redes Wi-Fi.

4.1.1 Coleta de dados

Os dados utilizados para o treinamento do modelo foram coletados de uma base de dados
reais. A base de dados investigada tem como origem os logs gerados pela controladora da
rede Wi-Fi eduroam no Brasil (EDUROAM, 2022). Essa controladora estd localizada na
infraestrutura da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP) (Rede Nacional de Ensino

e Pesquisa, 2022).
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4.1.2 Processamento dos dados

No arquivo de logs gerado que contém informagcoes sobre todas as autenticacoes do servi-
dor, existem diversas informagoes que nao sao importantes para esse trabalho proposto,
portanto foi preciso fazer um tratamento dos dados, para que remanesca os dados signi-
ficantes, os quais possuem maior quantidade de atributos de relevancia para a pesquisa.

Para restringir o escopo do experimento, conduziu-se uma pesquisa na base de
dados a fim de extrair informacoes relevantes sobre as autenticacoes aceitas por usuarios
distintos a cada hora, abrangendo o periodo de 2019 a setembro de 2023. A instituicao
escolhida para essa anélise foi a Universidade de Sao Paulo (USP), selecionada devido
ao consideravel volume didrio de autenticagoes. A Tabela 4.1 apresenta um fragmento
representativo da base de dados, compilando as informacoes extraidas dos registros de
logs. Esse procedimento tem como objetivo primario delimitar o escopo da pesquisa para
a USP, proporcionando uma base inicial que, posteriormente, podera ser expandida para

um contexto nacional.

Tabela 4.1: Exemplo da base de dados utilizada.
id datetime count
2019-01-01 00:00:00 | 20
2019-01-01 01:00:00 | 38
2019-01-01 02:00:00 | 41
2019-01-01 03:00:00 | 50
2019-01-01 04:00:00 | 61

W= O

No contexto do experimento, foi identificado que a base de dados apresentava
lacunas significativas nos registros de séries temporais nos meses de fevereiro de 2019
e junho de 2020, como mostra a Figura 4.1. Essas lacunas poderiam comprometer a
integridade e confiabilidade da anélise, uma vez que a auséncia de dados pode distorcer
as tendéncias e padroes observados.

Diante desse desafio, optou-se por adotar uma estratégia de preenchimento das
lacunas, visando minimizar o impacto dessas auséncias nos resultados finais. No entanto,
ao analisar mais profundamente, constatou-se que os anos de 2020 e 2021 foram forte-
mente afetados pela pandemia global, resultando em padroes atipicos de comportamento

e autenticacgoes.
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Figura 4.1: Série temporal da base utilizada
Elaborado pela autora. (2023)

Considerando a necessidade de manter a consisténcia e representatividade dos
dados, decidiu-se descartar os anos de 2020 e 2021 da analise. Dessa forma, o ano de 2020
foi excluido da investigagao, e os dados correspondentes a 2023 foram considerados em seu
lugar. Essa abordagem teve como objetivo assegurar que as conclusoes obtidas refletissem
de maneira mais precisa a realidade das autenticacoes, evitando distor¢oes causadas pelas
circunstancias extraordinarias dos anos afetados pela pandemia.

Para a implementacao da estratégia de preenchimento de lacunas, primeiramente,
desenvolveu-se um indice abrangente que engloba o periodo compreendido entre 2019 e
agosto de 2020, assegurando a representacao de todas as horas no referido intervalo tempo-
ral. Subsequentemente, adotou-se a abordagem da média moével ponderada para preencher
os valores ausentes, visto que ela emprega consideragoes acerca das tendéncias temporais
ao longo de um determinado intervalo de tempo, assegurando a representatividade e rea-
lismo dos novos valores gerados. Para cada valor carente, calculou-se uma média, levando
em consideragao os valores nos mesmos horarios em dias anteriores, dentro de uma janela
de sete dias para a média mével.

Ap6s o preenchimento das lacunas, procedeu-se ao arredondamento dos valores

para nimeros inteiros, simplificando, assim, o conjunto de dados. Por fim, visando manter
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a consisténcia da coluna de identificacao, esta foi reorganizada de modo a iniciar em 0 e
aumentar sequencialmente.

O resultado alcancado consiste em um conjunto de dados mais completo e pre-
parado para analise, proporcionando a manipulacao de informacoes mais consistentes e
organizadas, como mostra a Figura 4.2.
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Figura 4.2: Série temporal da base utilizada com lacunas preenchidas
Elaborado pela autora. (2023)

4.2 Estrutura do modelo

No processo de implementacao das redes neurais para o desenvolvimento do modelo, foi
usado a linguagem de programacao Python 3.9'. J4 as bibliotecas utilizadas, foram es-
colhidas a Keras? que possui cédigo aberto e de forma simples, e a TensorFlow 2, uma
poderosa biblioteca de cédigo aberto para aprendizado de maquina e redes neurais. Re-
conhecida por sua eficiéncia e flexibilidade, a TensorFlow contribui para a construcao de
modelos complexos e oferece recursos avancados para treinamento e avaliacao.

Para aprimorar ainda mais o processo de pré-processamento e otimizar a ava-

thttps:/ /www.python.org/
https://keras.io/
3https://www.tensorflow.org/
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liacao do modelo, outras bibliotecas foram incorporadas. Nesse contexto, a scikit-learn*
desempenha um papel adicional, proporcionando ferramentas essenciais para tarefas como
escalonamento de dados, selegao de caracteristicas e métricas de avaliacao.

Dessa forma, a selecao cuidadosa dessas ferramentas e bibliotecas nao apenas
facilita o desenvolvimento eficiente do modelo de redes neurais, mas também estabelece
uma base solida para analises e melhorias futuras.

Uma etapa crucial no processo de preparacao dos dados foi a normalizagao dos
valores. Essa normalizacao foi realizada por meio do Min-Max Scaler, transformando os
dados para um intervalo padronizado entre 0 e 1. Essa normalizagao é fundamental para o
bom desempenho de modelos de redes neurais, garantindo que todas as varidveis estejam
na mesma escala.

Com o intuito de preparar os dados para o treinamento do modelo, uma funcao
foi desenvolvida para criar sequéncias de dados. Cada sequéncia representa um historico
de valores anteriores, sendo que o valor subsequente é designado como o alvo da previsao.
Neste contexto, optou-se por sequéncias com 24 (vinte e quatro) horas, ou seja, um dia,
visando capturar padroes diarios de utilizacgao.

Posteriormente, o conjunto de dados foi dividido em conjuntos de treinamento
e teste. 80% das sequéncias foram alocadas para o treinamento do modelo, enquanto os
20% restantes foram reservados para avaliar o desempenho do modelo em dados nao vistos
durante o treinamento.

A arquitetura do modelo LSTM foi entao construida utilizando a biblioteca Ten-
sorFlow em conjunto com Keras. O modelo compreende uma camada LSTM, que aceita
uma sequencia de 37 passos temporais, representando o histérico da série temporal, conce-
bida para capturar padroes temporais complexos presentes nos dados. Entre as camadas
LSTM, é aplicada uma técnica de regularizacao chamada dropout, com uma taxa de apro-
ximadamente 13.8%. Adicionalmente, uma camada densa final com um tnico neuronio

foi incorporada para gerar as previsoes.

4https:/ /scikit-learn.org/stable/
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4.3 Métricas

Diversas métricas de medicao de erro sao utilizadas para avaliar a qualidade das predigoes.
Para a avaliacao e analise do modelo foi utilizado quatro métricas de erros que sao comuns
na comparacao de redes neurais.
Os erros sao: Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadrético Médio
(RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).
MSE: é uma métrica que calcula a média dos quadrados dos desvios entre as

predi¢oes do modelo e os valores reais. Sua formula matematica é expressa por:

1< )
MSE =~ Z(yi — §;)? (4.1)
=1
RMSE: ¢ uma extensao do MSE, calculando a raiz quadrada da média dos
quadrados dos desvios. Essa métrica proporciona uma interpretacao mais intuitiva, re-

presentando a média dos desvios numa escala similar a dos dados originais:

RMSE = VMSE (4.2)

MAE: diferentemente do MSE, este mensura a média dos valores absolutos dos
desvios entre predigoes e valores reais. O MAE é menos sensivel a outliers, ou seja, valores
atipicos que se destacam significativamente em relacao aos demais no conjunto de dados.
QOutliers podem distorcer as métricas de avaliagao, como o MSE, que da maior énfase
a grandes desvios. No entanto, o MAE, ao calcular a média dos valores absolutos dos
desvios, proporciona uma avaliagao mais robusta, minimizando o impacto de observagoes

extremas na precisao geral do modelo. Sua férmula é dada por:

1 & X
MAE = — > lyi — il (4.3)
=1

MAPE: expressa os desvios como uma porcentagem da magnitude real dos va-
lores. Ele é particularmente 1til para interpretar a precisao do modelo em termos percen-

tuais, proporcionando uma compreensao mais intuitiva da performance.Sua formulacao é
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dada por:

n

MAPE = Z

n <
=1

9t 100 (4.4)
Yi

O treinamento de cada modelo foi repetido cinco vezes, de forma que as métricas

finais representam a média dos cinco modelos produzidos.
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5 Avaliacao e Resultados

Este capitulo se dedica a avaliagao do modelo de Redes Neurais LSTM proposto, ex-
plorando as métricas empregadas para mensurar sua eficicia na predicao da carga de
usuarios em redes Wi-Fi. Ao longo do processo, serao apresentados os resultados obtidos
a partir da andlise das bases de dados e do modelo de predicao utilizado. Além disso, sera

examinado o desempenho do modelo, seguido por uma anélise concisa das descobertas.

5.1 Cenario de Testes

A Tabela 5.1 mostra os cendrios que foram realizados os testes para LSTM. Durante o
treinamento, foram utilizados lotes de 40 exemplos, uma camada com 86 neuronios e o
modelo foi treinado ao longo de 82 épocas. Esses valores especificos foram escolhidos
apds uma otimizagao sistematica realizada pelo otimizador Optuna, que busca automati-
camente os melhores hiperparametros para maximizar o desempenho do modelo na tarefa
de previsao de séries temporais. O Optuna realiza uma busca inteligente no espaco de
hiperparametros, ajustando-os iterativamente para minimizar o MSE, que foi a funcao
objetivo escolhida. Essa abordagem de otimizacao resultou nos parametros aqui men-
cionados, que foram considerados como os mais eficazes para o conjunto de dados em

questao.

Tabela 5.1: Cenario de teste para LSTM

Cenario | Otimizador F‘fn@? Nutumero de neuronios
Ativacao
1 1 Relu
5 5 Adam Sigmoide 100, 200, 500

5.2 Resultados dos Experimentos

Para cada cenario disponivel foram executados 5 treinamentos de cada modelo, de forma

que os valores das métricas de erro analisadas sao as médias das execugoes.
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e Cenario 1: cenario da arquitetura LSTM, com a utilizacao do algoritmo de oti-

mizacao Adam e funcao de ativacao Relu.

Tabela 5.2: Cenario de teste para LSTM - Relu

Erro Médio de Validagao
Numero de [ y;op | RMSE | MAE | MAPE (%)
Neuronios
100 1875.3 43.2 27.8 35.3
200 1966.5 43.8 27.8 42.0
500 2091.9 41.7 29.2 42.7

Na Tabela 5.2 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das cinco
execugoes, sendo todos do conjunto de validagao. Para o niimero de neuronios igual
a 100, o modelo obteve um MSE de 1875.3, um RMSE de 43.2, um MAE de 27.8
e um MAPE de 35.3. Aumentando o nimero de neurénios para 200, os resultados
nao mostraram uma melhoria significativa, com um MSE de 1966.5, RMSE de 43.8,
MAE de 27.8 e MAPE de 42.0. Entretanto, ao aumentar ainda mais o nimero de
neuronios para 500, houve um aumento no MSE para 2091.9, enquanto o RMSE
diminuiu para 41.7. O MAE aumentou ligeiramente para 29.2, e o MAPE atingiu
42.7.

Dessa forma, pode-se notar que o aumento no nimero de neurénios nao resultou
em melhorias consistentes nas métricas de erro. Isso sugere que, para o cenédrio em
questao, um nimero menor de neurdnios pode ser mais eficaz, evitando possiveis

problemas de overfitting.

e Cenario 2: cenario da arquitetura LSTM, com a utilizacao do algoritmo de oti-

mizagao Adam e funcao de ativagao Sigmoide.

Tabela 5.3: Cenario de teste para LSTM - Sigmoid

Erro Médio de Validagao
Numero de [\ g | p\ISE | MAE | MAPE (%)
Neuronios
100 2560.2 | 48.5 34.7 38.6
200 2493.0 | 478 34.6 36.7
500 2180.3 | 44.6 31.4 36.0

Na analise dos resultados que estao na Tabela 5.3, os erros médios foram calcula-

dos para as cinco execucoes no conjunto de validacao. Considerando o nimero de
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neuronios igual a 100, o modelo apresentou um MSE de 2560.2, indicando a média
dos quadrados dos erros entre as previsoes e os valores reais. O RMSE correspon-
dente foi de 48.5, sugerindo uma raiz quadrada do MSE e uma medida da dispersao

dos erros.

Para a mesma configuracao com 100 neuronios, o MAE foi de 34.7, representando a
média dos valores absolutos dos erros. O MAPE, que calcula a média das porcenta-

gens dos erros em relagao aos valores reais, foi de 38.6 para esse cendrio especifico.

Ao aumentar o nimero de neurdnios para 200, observou-se uma redugao nos erros.
O MSE diminuiu para 2493.0, o RMSE para 47.8, o MAE para 34.6 e o MAPE
para 36.7. Essa tendéncia de melhoria nos indicadores de erro continuou com 500
neuronios, resultando em um MSE de 2180.3, RMSE de 44.6, MAE de 31.4 e MAPE
de 36.0.

Em resumo, os resultados revelam consistentemente que o aumento no nimero de
neuronios na camada LSTM esta associado a uma diminuigao nos erros médios, in-
dicando uma melhoria na capacidade do modelo em prever a quantidade de usuarios
por hora em uma rede, quando utilizando a fungao de ativagao Sigmoide. Ao uti-
lizar a fungao de Ativagao Relu, a diminui¢ao no niimero de neuronios na camada
LSTM j4a era mais benéfica, visto que com aumento nao foram registrados resultados

satisfatorios.

5.2.1 Comparagao

A comparacao entre os dois cendrios de teste mais promissores, utilizando as func¢oes de
ativacao Relu e Sigmoid em uma arquitetura LSTM, revela nuances interessantes sobre o
desempenho dos modelos na previsao da quantidade de usuarios por hora em uma rede.

No cendrio 1, onde a funcao de ativagao Relu foi empregada, observamos que,
para um ntumero de neuronios igual a 100, o modelo apresentou um MSE de 1875.3,
RMSE de 43.2, MAE de 27.8 ¢ MAPE de 35.3. Aumentar o nimero de neurdnios para
500 resultou em um aumento no MSE para 2091.9, RMSE diminuido para 41.7, MAE
levemente aumentado para 29.2 e MAPE atingindo 42.7. Esses resultados sugerem que,

no caso da fungao Relu, um niimero menor de neurénios (100) foi mais eficaz, evitando
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possiveis problemas de owverfitting.

Por outro lado, no cenario 2, com a funcao de ativagao Sigmoid, observamos uma
tendéncia diferente. Para 100 neuronios, o modelo apresentou um MSE de 2560.2, RMSE
de 48.5, MAE de 34.7 e MAPE de 38.6. Aumentar o nimero de neuronios para 500
resultou em uma melhoria consistente em todas as métricas, com MSE de 2180.3, RMSE
de 44.6, MAE de 31.4 e MAPE de 36.0.

Comparando os dois cendrios, nota-se que, enquanto na funcao Relu um niimero
menor de neuronios foi mais eficaz, na fungao Sigmoid houve uma melhoria significativa
ao aumentar o numero de neurdnios. Isso sugere que a escolha da funcao de ativacao
pode impactar a influéncia do nimero de neurénios na performance do modelo. Cada
funcao de ativacao possui propriedades distintas, e a escolha entre elas deve considerar a
natureza especifica do problema e dos dados.

Em suma, a comparacao entre Relu e Sigmoid destaca a importancia de ajustes
finos na arquitetura da rede neural, considerando nao apenas o nimero de neuronios,
mas também a funcao de ativacao, para otimizar o desempenho do modelo na tarefa de
previsao de usudrios em uma rede.

Na Figura 5.1, as previsoes da LSTM no Cenario 1, que obteve métricas supe-
riores, acompanham de perto o comportamento da série original. J& na Figura 5.2, os
resultados da LSTM no Cenério 2, com a fungao de ativacao Sigmoid, também demons-
tram uma consisténcia notavel com a série original. Ambas as visualizagoes destacam a
eficacia das redes LSTM na captura de padroes temporais complexos e na realizacao de
previsoes alinhadas com os dados reais, validando as escolhas arquiteturais especificas de
cada cenario.

Nas Tabelas 5.4 e 5.5 sao apresentados alguns valores dos resultados preditos da
melhor execucgao considerando a execugao com menor valor de MAPE, em comparacao

com os valores reais.
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Figura 5.1: Valores preditos pela LSTM com funcao de ativagao Relu
Elaborado pela autora. (2023)
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Figura 5.2: Valores preditos pela LSTM com funcao de ativacao Sigmoid
Elaborado pela autora. (2023)
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Tabela 5.4: Comparacao dos resultados preditos com os valores reais do Cenério 1

D Data Quantidade | Quantidade
Previsto Real
0 | 2020-05-02 12:00:00 715 707
1 ] 2020-05-02 13:00:00 688 666
2 | 2020-05-02 14:00:00 524 557
3 | 2020-05-02 15:00:00 532 508
4 | 2020-05-02 16:00:00 584 555
5 | 2020-05-02 17:00:00 577 652
1453 | 2020-08-31 19:00:00 521 568
1454 | 2020-08-31 20:00:00 386 394
1455 | 2020-08-31 21:00:00 343 319
1456 | 2020-08-31 22:00:00 357 306
1457 | 2020-08-31 23:00:00 293 280
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Tabela 5.5: Comparacao dos resultados preditos com os valores reais do Cenério 2

D Data Quantidade | Quantidade
Previsto Real
0 | 2020-05-02 12:00:00 689 707
1 ] 2020-05-02 13:00:00 665 666
2 | 2020-05-02 14:00:00 546 557
3 | 2020-05-02 15:00:00 510 508
4 | 2020-05-02 16:00:00 553 555
5 | 2020-05-02 17:00:00 617 652
1453 | 2020-08-31 19:00:00 555 568
1454 | 2020-08-31 20:00:00 392 394
1455 | 2020-08-31 21:00:00 387 319
1456 | 2020-08-31 22:00:00 382 306
1457 | 2020-08-31 23:00:00 315 280

Portanto, com base nos resultados apresentados, a configuracao com 100 neuronios
e a funcao de ativacao Relu parece ser a mais adequada para o cendrio abordado. Essa
escolha nao apenas demonstrou um bom desempenho nas métricas avaliadas, mas também
evitou problemas de overfitting. Ja em relagao as métricas, se a énfase for na precisao
percentual, o MAPE pode ser uma métrica importante a ser considerada, pois fornece
uma medida relativa de precisao que considera a escala dos valores preditos e reais. No
entanto, é aconselhavel avaliar multiplas métricas e considerar a interagao entre elas para

obter uma compreensao mais abrangente do desempenho do modelo.

5.3 Geréncia a redes

Nesta secao apresentamos a andlise sobre um cenario de aplicacao pratica da predicao
de carga para orientar a contratagdo de um link/enlace de internet adequado, e sua

correlagao na otimizacao de diversos aspectos na gestao da rede, tais como: economia
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financeira, melhoria na qualidade de servico, prevencao de interrupgoes, entre outros.

5.3.1 Prevencao de colapso na rede

Ao analisar a predicao de carga de autenticagoes na USP através do modelo LSTM, a
necessidade de aplicar esses resultados de forma pratica torna-se evidente, especialmente
ao considerar o planejamento para os préximos periodos.

Nesse trabalho foi considerado quatro tipos de consumo distintos na rede - vide-
ochamadas, redes sociais, para streaming de musica e consumo de videos online - como
representado na Figura 5.3. Para cada uma dessas atividades, é determinado um valor

minimo de velocidade de conexao para garantir uma experiéncia de usuario satisfatoria.

Distribuicao de Usuarios na Rede
Videochamadas
5.0% Streaming Musica

30.0%

55.0%
10.0%

Redes Sociais
Videos Alta Qualidade

Figura 5.3: Distribuicao de usuérios na rede
Elaborado pela autora. (2023)

Conforme estabelecido no Artigo 2°, inciso II, alinea a, da Portaria n° 33, de
7 de agosto de 2023, que define os critérios da Politica de Inovacao Educacao Conec-
tada (BA4SICA, 2023), fica determinado que o servigo de acesso a internet nas escolas de
educacao basica deve apresentar uma velocidade minima de 1 Mbps por estudante no
maior turno.

Segundo a Nasa Tecnologia (NASA..., ), referéncia nacional em cabeamento
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estruturado de redes para empresas, os planos de internet de fibra ou links dedicados
oferecem velocidades simétricas, o que significa que suas velocidades de upload e download
serdao as mesmas. Assim, se tiver uma conexao de fibra de 100 Mbps, sera possivel fazer
upload de arquivos também a 100 Mbps.

A Tabela 5.6 mostra a quantidade de Mbps necessaria por dispositivo para ati-

vidades comuns na Internet.

Tabela 5.6: Mbps necessaria por dispositivo para atividades comuns na Internet

Atividades Minimo | Recomendada
(Mbps) (Mbps)

E-mail 1 2
Navegagao na web (Sites, Redes Sociais, etc) 5 15
Transmissao de Video HD 10 25
Transmissao de Video 4K 25 100
Streaming de Musica 1 5
Videochamadas Individuais ) 25
Telefones VoIP 1 1

A identificacao do dia com o maior volume de autenticacoes foi realizada, reve-
lando que em 18 de marco de 2020, as sete horas da manha, ocorreram 902 autenticacoes.
Esse dado pode ser visto na Figura 5.4 Esses dados permitem avaliar se o link dedicado

da USP é suficiente para acomodar essa quantidade de usudrios.
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Boxplot da quantidade de usuarios
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Figura 5.4: Limites superior e inferior da quantidade de usuarios por hora

Elaborado pela autora. (2023)

Assim, considerando que a USP conta com até 902 estudantes no maior turno,
a contratacao de um plano de 900 Mbps atende ao parametro de 1 Mbps por estudante
no maior turno, conforme preconizado. Resta a indagacao se essa capacidade é adequada
para suportar os estudantes envolvidos em diversas atividades online.

Para sanar essa indagacao, alguns calculos foram feitos utilizando como parametro

a velocidade de internet minima por cada atividade:

1. Redes Sociais:

Gasto_ RS = (902 x 0,55) x 5 Mbps = 2479,5 Mbps

2. Streaming de musica:

Gasto_SM = (902 x 0,3) x 1 Mbps = 270,6 Mbps
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3. Videos online de alta qualidade:

Gasto_VO = (902 x 0,1) x 10 Mbps = 901 Mbps

4. Videochamadas:

Gasto_V = (902 x 0,05) x 5 Mbps = 225, 5 Mbps

O gasto total de largura de banda sera:

Gasto_Total = Gasto_RS + Gasto_SM + Gasto_VO + Gasto_-VO

Gasto_Total = 2479, 5 + 270,6 + 901 + 225,5 = 3.876,6 Mbps

A anélise dos calculos realizados oferece uma visao abrangente do consumo poten-
cial de largura de banda para as diversas atividades online dos estudantes. Ao considerar
o uso de redes sociais, streaming de musica, videos online de alta qualidade e videocha-
madas, chegamos a um gasto total de largura de banda de 3.876,6 Mbps.

Esse resultado revela que a alocagao de uma conexao de 900 Mbps, embora atenda
ao requisito minimo de 1 Mbps por estudante no maior turno, pode nao ser suficiente para
garantir uma experiéncia de usuario satisfatéria. O consumo projetado supera significati-
vamente a capacidade disponivel, indicando a necessidade de considerar planos de internet
com maior largura de banda para acomodar as demandas diversificadas dos estudantes
em suas atividades online.

Em um cendrio pratico, a instituicao pode utilizar as previsoes para otimizar a
contratacao de links/enlaces de internet. Conhecendo com antecedéncia os periodos de
maior demanda, pode-se adotar contratos elasticos, ajustando a capacidade da conexao
de acordo com a necessidade real. Isso representa uma mudanca significativa em relacao
aos contratos estaticos, possibilitando uma gestao mais eficiente e economica dos recursos
de rede.

Dessa forma, a capacidade de prever a carga de autenticacoes nao apenas con-
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tribui para a estabilidade e confiabilidade da rede, mas também abre espaco para uma
abordagem mais dinamica e eficiente na contratacao de recursos, alinhando-se melhor as
demandas reais da instituicao. Essa adaptacao proativa é fundamental para a prevencao
de possiveis gargalos e colapsos, promovendo uma gestao mais eficaz e economica dos

recursos de conectividade.

5.3.2 Economia Financeira

Os contratos de provedores de internet geralmente sao baseados no minimo garantido,
que é a quantidade minima de largura de banda que sera fornecida independentemente da
demanda. Essa é uma pratica comum em contratos de servigos de internet para garantir
uma certa qualidade de servico, especialmente em situacoes em que ha flutuagoes na
demanda ao longo do tempo.

A observagao atenta da utilizacao da rede revela que o pico de 902 usuarios nao
é uma ocorréncia frequente, conforme visto na Figura 5.4. Durante a maior parte do dia,
a quantidade de usudrios conectados é substancialmente menor, com 700 usuarios sendo
um valor mais comum. Diante dessa realidade, a estratégia proposta consiste em calcular
a média dos usuarios conectados durante os periodos em que a demanda é inferior ao pico.

Ao calcular a média dos usuarios conectados, especialmente durante os momentos
de menor demanda, podemos determinar um valor mais realista para a largura de banda
minima necessaria. Essa abordagem reconhece que a infraestrutura da rede nao precisa ser
dimensionada para atender ao pico raro, mas sim para manter uma qualidade de servico
satisfatoria durante a demanda média.

A média dos usudrios na base analisada é de aproximadamente 200.02, ja a largura

de banda total para os 200 usuarios é mostrado a seguir.

Gasto_RS = (200 x 0,55) x 5 Mbps = 550 Mbps

Gasto_SM = (200 x 0,3) x 1 Mbps = 60 Mbps

Gasto_VO = (200 x 0,1) x 10 Mbps = 200 Mbps
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Gasto_V = (200 x 0,05) x 5 Mbps = 50 Mbps
Gasto_Total = 550 + 60 + 200 + 50 = 880 Mbps

A velocidade minima encontrada para atender a demanda média de usuarios é de
880 Mbps.

A contratagao com base na média, em vez do pico, apresenta vantagens financeiras
consideraveis. Contratar uma largura de banda que atenda apenas a média economiza
recursos, uma vez que nao ha a necessidade de provisionar para situacoes extremas que
raramente ocorrem. Isso resulta em uma alocagao mais eficiente dos recursos financeiros
da instituicao.

Além disso, a aplicacao do modelo LSTM, desenvolvido para predicao de usuérios
na rede discutido nesse trabalho, desempenha um papel fundamental nesse processo. Ao
utilizar dados histéricos, o LSTM é capaz de prever a quantidade de usuarios em di-
ferentes horarios, proporcionando uma visao mais precisa das demandas futuras. Essa
previsao contribui para a tomada de decisoes informada e estratégica na contratacao de
largura de banda, permitindo que a instituicao ajuste seus recursos de acordo com as reais
necessidades da comunidade académica.

Portanto, a estratégia de contratacao de largura de banda com base na média
dos usuarios conectados, apoiada pelo modelo LSTM, representa uma abordagem eficaz
para otimizar recursos financeiros sem comprometer a qualidade de servigo. Ao utilizar a
predicao de carga para contratar um link de internet proporcional as necessidades futuras,
a instituicao evita o pagamento de custos adicionais por ultrapassar a capacidade contra-
tada. Isso resulta em uma gestao mais eficiente dos recursos financeiros, direcionando-os
de forma estratégica. Essa pratica alinha-se com uma gestao proativa da infraestrutura
de rede, garantindo uma conectividade confidvel e economica para toda a comunidade

académica.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

A utilizacdo e a importancia da inteligéncia artificial, principalmente as redes neurais,
estd aumentando e mostrando resultados promissores em diversas dareas. Em vista disso,
o estudo realizado nesse trabalho apresenta como contribuigoes principais a caracterizacao,
o planejamento e o gerenciamento de recursos relacionados a redes sem fio de larga escala.
A pesquisa realizada utiliza dados sélidos, coletados de uma base real da rede institucional
da USP e fornecidos por registros para previsao de carga de usudrios.

Além disso, o objetivo aqui definido foi de aplicar de técnicas de aprendizado de
maquina e o desenvolver um modelo de predicao para prever a carga de usudrios em cada
hora do dia. Para isso foi desenvolvido uma rede neural artificial para previsao de séries
temporais com o modelo Long Short-Term Memory.

Sendo assim, testes e analises a respeito dos resultados foram desenvolvidas e
posteriormente uma andlise de possiveis casos de uso como a prevencao de colapso na
rede, que ofereceu informagoes significativas dos pontos criticos e gargalos potenciais, e a
economia financeira, ao considerar a média de usuarios e aplicar uma contratagao de lar-
gura de banda mais alinhada com as demandas tipicas, demonstrando um uso inteligente
dos recursos financeiros da instituicao. Essas praticas nao apenas economiza custos, evi-
tando provisionamentos excessivos para picos raros, mas também promove uma alocagao
eficiente dos recursos financeiros, direcionando-os para areas prioritarias.

Contudo, a predicao de carga de usudrios nas redes, através de redes neurais,
mostra-se uma abordagem viavel e promissora. Ao realizar essa analise em uma rede,
facilita-se a tomada de decisoes em relagao a alocacao de recursos como a largura de
banda, alocacao de pontos de acesso, o que impacta diretamente no desempenho, na

economia de recursos e economia energética.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para futuras pesquisas, é recomendavel aprofundar os ajustes de hiperparametros, bus-
cando nao apenas uma configuracao 6tima, mas também considerando a robustez e ge-
neralizacao do modelo. Essa otimizacao continua pode ser explorada em conjunto com
algoritmos de ajuste dinamico de hiperparametros, adaptando o modelo as mudancas nas
condicoes da rede ao longo do tempo.

Além disso, uma extensao interessante deste estudo seria a aplicagao do modelo de
previsao em diferentes instituicoes conectadas aos servidores da RNP. Isso proporcionaria
uma visao mais abrangente e aplicavel, permitindo a personalizacao do modelo de acordo
com as caracteristicas especificas de cada instituicao. Essa abordagem contribuiria para
a criacao de solugoes mais adaptaveis e eficientes em contextos diversos.

Outra area promissora para futuras investigacoes reside na exploracao da trans-
feréncia de aprendizagem. A aplicacao desta técnica pode potencializar o desempenho do
modelo LSTM no contexto de predicao de carga de autenticagoes em servicos acesso sem
fio. Ao pré-treinar o modelo em conjuntos de dados relacionados, como provenientes de
outras redes sem fio ou dominios afins, é possivel capturar padroes mais amplos e melhorar
a capacidade de generalizacao.

A transferéncia de aprendizagem oferece a vantagem de aproveitar conhecimentos
adquiridos em uma tarefa especifica para impulsionar o desempenho em uma tarefa rela-
cionada, mesmo que as condicoes especificas variem. Essa abordagem pode ser particular-
mente valiosa ao lidar com caracteristicas especificas de diferentes instituicoes conectadas
aos servidores da RNP, permitindo uma adaptacao mais rapida e eficiente do modelo as
nuances individuais de cada contexto.

Em suma, o refinamento continuo dos hiperparametros, a expansao da aplicacao
do modelo para diversas instituicoes e a exploracao de transferéncia de aprendizagem
representam caminhos promissores para a evolugao desta pesquisa, proporcionando resul-

tados mais sélidos e aplicaveis em diferentes cendrios de redes sem fio.
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