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• Перегрузка сети – это состояние
снижения качества сервиса из-за того, 
что на сетевое устройство поступает
больший объем данных, чем оно
может передать. 

• Соглашение об уровне сервиса (SLA) 
– договор между поставщиком
сетевой услуги и её потребителем, 
который устанавливает требования к
следующим параметрам качества
сервиса:

1. Вероятность потери пакета;

2. Задержка доставки пакета;

3. Пропускная способность канала.

ВВЕДЕНИЕ
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• NPC, CDN, CPN располагают методами, позволяющими
оценивать параметры качества сервиса канала.

• На основе таких оценок можем составить прогноз на время
существования канала. 

• Разработанный алгоритм использует этот прогноз при
нахождении оптимального окна перегрузки CWND. 

Рис. 1: Окно перегрузки



• Обеспечение транспортного соединения требуемым качеством сервиса при помощи
алгоритмов управления перегрузкой, основанных на методах машинного обучения и
использующих прогноз состояния канала в качестве входных данных

ЦЕЛЬ РАБОТЫ

1. Предложить подход по расчёту окна перегрузки с помощью методов машинного обучения.

2. С использованием предложенного подхода разработать алгоритм управления перегрузкой, который
учитывает прогноз состояния канала.

3. Провести экспериментальное исследования эффективности разработанного алгоритма управления
перегрузкой.

ЭТАПЫ РАБОТЫ
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• Входные параметры: 

• {R, RTT, Loss} – прогноз;

• Rvar, RTTvar, Lossvar - ограничение SLA;

• Выходной параметр: 

• Максимальный размер окна перегрузки CWND такой, что SLA соблюдён.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ НАХОЖДЕНИЯ ОПТИМАЛЬНОГО
ОКНА ПЕРЕГРУЗКИ
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• SLA соблюден, если:

• ቐ

LossCurr ≤ Loss ∗ Lossvar
RCurr ≥ RBBR(𝑅, 𝑅𝑇𝑇, 𝐿𝑜𝑠𝑠) ∗ Rvar
RttCurr ≤ Rtt ∗ Rttvar



СБОР ДАННЫХ ДЛЯ ОБУЧЕНИЯ:
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a) Входные параметры {R, RTT, Loss} изменяются в
диапазонах:

൞

R ∈ [40 𝑀𝑏𝑖𝑡/𝑠, 240 𝑀𝑏𝑖𝑡/𝑠]

RTT ∈ 10 𝑚𝑠, 100 𝑚𝑠

Loss ∈ 0.001%, 5%

Нахождение оптимального CWND бинарным
поиском: 

ቊ
SLA удовлетворено
CWND → max

Итог: Датасет из 1000+ объектов {R, RTT, Loss, CWND}.
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ОБУЧЕНИЕ И СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ

Класс моделей Полиномиальная
регрессия

Случайный
лес

Градиентный бустинг

Реализация
модели

Sklearn:
Ridge

Sklearn:
Lasso

Sklearn XGBoost LightGBM CatBoost

Доля ошибки
MAPE (%)

1.98 2.07 2.46 2.17 2.47 0.91

b) Алгоритмы ML обучаются находить CWND на собранных данных.

c) Сравнительный анализ качества:

Для каждой модели проведена кросс-валидация с целью выбора модели с гиперпараметрами, 
соответствующими наименьшей доле ошибки (MAPE).
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БАЗОВЫЙ АЛГОРИТМ: BBR

• Алгоритмы управления перегрузкой можно описать
детерминированным конечным автоматом.

• Алгоритм BBR начинает работу в состоянии Startup, 
затем в зависимости от статуса сети может менять свои
состояния.

• RBBR(𝑅, 𝑅𝑇𝑇, 𝐿𝑜𝑠𝑠) – Скорость отправки данных
алгоритмом BBR в сети с качеством {R, RTT, Loss}

• Для нахождения RBBR решена аналогичная поиску окна
перегрузки задача регрессии.

Рис. 1: Диаграмма состояний BBR.
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РАЗРАБОТАННЫЙ АЛГОРИТМ:
BBR FORECAST ML
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• Входные данные: R, RTT, Loss ;

• Основная идея: добавить к алгоритму управления
перегрузкой BBRv2 состояние FORECAST, в котором:

• 𝐂𝐖𝐍𝐃 = 𝐁𝐞𝐬𝐭𝐌𝐨𝐝𝐞𝐥. 𝐩𝐫𝐞𝐝𝐢𝐜𝐭 𝐑,𝐑𝐓𝐓, 𝐋𝐨𝐬𝐬

• Нарушение прогноза => Выход из состояния FORECAST.

• Прогноз снова соблюдается => Возвращаемся в
состояние FORECAST.

Рис. 2: Диаграмма состояний BBR Forecast ML.



• Входные параметры:

• R, RTT, Loss;

• Выходные параметры:

• Скорость передачи данных, RTT, соблюдение SLA.

МЕТОДИКА ПРОВЕДЕНИЯ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОГО
ИССЛЕДОВАНИЯ

Экспериментальный стенд: 

a) Транспортный агент: QUIC с BBR Forecast ML и другими АУП - библиотека ngtcp2 (C, C++);

b) Среда моделирования сети: Mininet – Python3;

c) Приложения для генерации транспортного потока: 

• Клиент, сервер – ngtcp2;

• Сбор и обработка статистики: R, RTT, Loss, SLA… - Python3.
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Рис. 3: Область применимости алгоритма BBR Forecast ML.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ

10/14

BBR Forecast ML применим при:

• Loss ≤ 0.1%.

Или при:

• Loss ≥ 0.1%, но:

• RTT ≤ 150 ms, R ≤ 240 Mbit/s,

• RTT ≥ 50 ms, R ≥ 40 Mbit/s.
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Рис. 4: Круговая задержка BBR.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ
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Рис. 5: Круговая задержка CUBIC.

Круговая задержка у BBRv2 и CUBIC в 1.48 и 1.63 выше заданной соответственно.
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Рис. 6 Круговая задержка BBR Forecast ML.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ
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Наблюдаемая круговая
задержка выше заданной в
1.16 раз.
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Рис. 7: Сравнение скорости отправки данных с BBR и CUBIC с BBR Forecast ML.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ
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Скорость отправки данных у BBR Forecast ML оказалась в 1.21 и 1.8 раз выше чем у BBR и CUBIC.
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1. Разработан и реализован алгоритм BBR Forecast ML, который использует модель градиентного
бустинга CatBoost для поддержки окна перегрузки на уровне, соответствующему
спрогнозированным параметрам качества сервиса: RTT, R, Loss.

2. Предложенный алгоритм показывает скорость в 1.804 выше, чем у Cubic, и в 1.209 выше, чем у
BBRv2, и задержку лишь в 1.163 раза выше прогнозируемой, что ниже чем у BBRv2 (1.477) и Cubic
(1.622).
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

СПАСИБО ЗА ВНИМАНИЕ

1. Анализ эффективности предложенного алгоритма в реальных сетях.

2. Анализ эффективности предложенного алгоритма при динамическом фоновом потоке.

3. Изучение свойств алгоритма в случае поиска минимального окна перегрузки, удовлетворяющего SLA.

FUTURE WORKS
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• Случайный лес / Градиентный бустинг => MAPE ~ 96%

• Полиномиальная регрессия:

• Ridge регрессия (степень полинома 7) – 119 коэффициентов, MAPE ~ 97.6%

• Lasso регрессия (степень полинома 3) – 5 коэффициентов, MAPE ~ 94.5%:

• a1 * RTT + a2 * BW + a3 * RTT * BW + a4 * BW2 + a5 * RTT * BW2

• Количество объектов для обучения >1000.

ПРОМЕЖУТОЧНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ ОБУЧЕНИЯ

РЕЗУЛЬТАТЫ ДРУГИХ ФОРМУЛ:

𝐂𝐖𝐍𝐃 = 𝐑𝐓𝐓 ∗ 𝐑 ∗ 𝟎. 𝟖𝟓 𝐂𝐖𝐍𝐃 = 𝐑𝐓𝐓 ∗ 𝐑 ∗ 𝟎. 𝟖𝟓 ∗
𝟏𝟎𝟎

𝟏𝟎𝟎 +
𝟏𝟎𝟎 ∗ 𝑳𝒐𝒔𝒔
𝟏 − 𝑳𝒐𝒔𝒔MAPE ~ 91.88 % MAPE ~ 91.89 %



• Транспортный уровень представлен
совокупностью UDP и QUIC (RFC 9000 –
компания Google 2012-2013гг), который
реализует управляющие функции.

СТЕК ПРОТОКОЛОВ: HTTP/3
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New
Reno

CUBIC TCP Compound BBR BBRv2

Эффективное использование
пропускной способности

Низкое Высокое Высокое Высокое Высокое

Минимизация задержки пакетов Низкая Низкая Средняя Высокая Высокая

Используемые параметры
качества сервиса

Loss Loss Loss, RTT RTT, R Lossthresh,
RTT, R

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБЗОРА

В результате обзора в качестве используемого алгоритма выбран BBRv2.

Результаты сравнения использования пропускной способности представлены на основе
экспериментов в проводной сети, в частности:

• I. Abdeljaouad, H. Rachidi: Performance Analysis of Modern TCP Variants: A Comparison of Cubic, 
Compound and New Reno

• Rune Johan Borgli, Joakim Misund: Comparing BBR and CUBIC Congestion Controls 17/16



Демонстрация i1: Поведение алгоритма при неправильном прогнозе.

ПОВЕДЕНИЕ ПРИ НЕПРАВИЛЬНОМ ПРОГНОЩЕ
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BtlBw – Оценка пропускной способности.

RTprop – Оценка круговой задержки.

Идея BBR: ቊ RTprop → min
BtlBw → max

BDP = BtlBw * RTprop

BBR (HYBRID)
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• В Startup экспоненциальный рост за счёт pacing_gain
== 2.77, но происходит заполнение буферов => 
Увеличивается задержка буферизации.

• В Drain: pacing_gain = 
𝟏

𝐩𝐚𝐜𝐢𝐧𝐠_𝐠𝐚𝐢𝐧
=> Уменьшение

очередей, задержки => Переход в ProbeBW.

• ProbeBW: Оцениваем доступную пропускную
способность

• ProbeRTT: Оцениваем минимальную круговую
задержку

BBR (HYBRID) СОСТОЯНИЯ:
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NEW RENO (LOSS-BASED)

• Сигнал перегрузки для АУП класса loss-based это – потеря пакета 21



• В начале: CWND = 10 MSS, sstresh = maxint.

• В случае, если CWND < sstresh: Происходит
экспоненциальный [SS]. 

• Иначе - действуем по стратегии AIMD (линейный
рост) [CA].

• Пакет теряется?

• Таймаут => Экспоненциальный откат [EB]: CWND 
= MSS 

• Приход трёх повторных подтверждений =>
быстрое восстановление [FR] => CWND = 
sstresh + 3*MSS

В обоих случаях sstresh = CWND/2

• Быстрое восстановление [FR]: Принимаем
повторные подтверждения и возвращаемся в
состояние [CA].

NEW RENO (LOSS-BASED)
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• В начале: Быстрый старт

• Пакет теряется?

• Таймаут => CWND = MSS

• Приход трёх повторных подтверждений =>
CWND уменьшается на CWND*β

• Рост происходит по кубической функции W(t).

• В итоге: Быстрый рост после перегрузки. CWND 
равен оптимуму максимально долго.

CUBIC (LOSS-BASED)

C, β: константы алгоритма

t – время с момента потери пакета

Wmax - значение, при котором произошла
потеря пакета
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CUBIC (LOSS-BASED)
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• CTCP работает с двумя окнами: Окно
AIMD и зависимое от задержки. 
Скользящее окно – их сумма.

winsize = cwnd + dwnd

• Окно CWND изменяется, как в
алгоритме Reno.

• При маленькой задержке (RTT)
постепенно увеличивается окно DWND. 
В случае увеличения RTT, постепенно
уменьшаем DWND, пока DWND != 0.

COMPOUND TCP (HYBRID)

• Гибридный класс АУП включает идеи:

ቊ
loss − based потеря пакета ⇒ перегрузка

delay − based увеличение задержки ⇒ перегрузка
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• Скользящее окно – стратегия, используемая для
управления потоком в сети. Значение окна
отправителя (окна перегрузки) CWND
определяет число пакетов, которое будет
отправлено на каждой итерации отправки
данных. 

Размер скользящего окна = 
= min(окно отправителя, окно получателя)

• В данной задаче считаем: 

окно отправителя << окно получателя

СКОЛЬЗЯЩЕЕ ОКНО
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СТРАТЕГИЯ: ADDITIVE INCREASE MULTIPLE DECREASE (AIMD)
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• В начале: Быстрый по AIMD. После потери пакета:

• Рост значения окна перегрузки происходит по
алгоритму бинарного поиска до достижения
значения, при котором произошла потеря пакета:

• CWND = 
предыдушее 𝐂𝐖𝐍𝐃 + 𝐂𝐖𝐍𝐃 потери пакета

𝟐

• Эт

• При достижении CWND потери пакета, 

CUBIC (LOSS-BASED)
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