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A medida que o acesso a internet utilizando redes residenciais ganha importan-
cia para a sociedade se torna essencial garantir que a qualidade do servigo oferecido
seja adequada. Diversos trabalhos na literatura realizam medi¢oes de desempenho
em redes residenciais, mas poucos propoem a criacao de modelos a partir dos da-
dos coletados. Neste trabalho sao analisados o processo de perda e a dinamica do
trafego observado em redes de acesso residencial. Propoe-se a utilizacao de modelos
baseados em técnicas de aprendizado de maquina, criados a partir dos dados coleta-
dos por um software embarcado em roteadores residenciais. Os resultados obtidos
mostram que cadeias de Markov ocultas conseguem modelar de maneira precisa as
distribuicoes do tamanho das rajadas de perda e intervalo entre perdas. Observa-se
que o trafego medido possui alta autocorrelagao e apresenta rajadas em diferentes
escalas de tempo, caracteristica que ainda nao foi observada em trafego residen-
cial. Mostra-se também que cadeias de Markov ocultas podem ser utilizadas para

representar de maneira precisa as caracteristicas do trafego.
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Residential access to the Internet has become increasingly relevant to society.
Therefore, it is essential that the service provided to clients has an adequate level
of performance. There are a few recent papers in the literature that report results
from measurement studies performed at the home gateway router. But the literature
lacks studies aimed at building accurate models obtained from data collected at
the home gateway. This work is the result of a measurement study conducted at
residential clients of a major network provider. We focus on two metrics: the total
traffic process generated by clients and the loss process collected from UDP samples
generated from clients of a large set to a given reference server. Models based
on machine learning techniques were developed from the data collected using an
embedded software at the home routers we helped developing. After comparing the
models, we conclude that HMMs are accurate for modeling the loss process. We
also find that the residential home traffic is bursty at different time scales, and that
the autocorrelation slowly decays with increasing time lag. This characteristic has
not been observed before for residential traffic. We also conclude that HMMs can

be used to accurate represent traffic characteristics.
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Capitulo 1

Introducao

Os servigos disponibilizados pela internet tem se tornado cada vez mais diversifica-
dos com o passar dos anos. A medida em que conexoes de banda larga residencial
se popularizam, uma parte maior da populacao adquire acesso a servigos como e-
shopping, voz sobre 1P, streaming de video sob demanda, wnternet banking, entre
outros. A internet ja é vista como uma infraestrutura essencial para a sociedade,
como agua, eletricidade e telefone [I]. Nesse contexto, se torna cada vez mais im-
portante que o servigo de banda larga residencial oferecido seja capaz de garantir
um desempenho aceitavel.

No entanto, a propria definicao de desempenho aceitavel para o servigo de inter-
net é desafiadora. Diferentes tipos de aplicacao exigem diferentes caracteristicas da
rede representadas por um conjunto de métricas de desempenho, porém a definigao
das métricas de qualidade de rede e de técnicas de medigao também nao é simples.
Como mostrado em BAUER et al. [2], mesmo métricas difundidas entre usuérios de
banda larga, como velocidade de internet, podem ser definidas e medidas de diversas
formas.

Por conta da crescente importancia das redes de acesso residencial, entidades
reguladoras de telecomunicagoes de diversas partes do mundo tem voltado sua aten-
¢ao para a avaliacao de desempenho da internet, em um esforco para melhorar a
qualidade do servigo prestado aos usuarios. Uma discussao ampla sobre métodos de
regulagao da internet pode ser encontrada em LEHR et al. [1].

A Federal Communications Commission (FCC), agéncia reguladora dos Estados
Unidos, implementou em 2010 o programa Measuring Broadband America, através
do qual voluntarios instalam em suas residéncias um roteador que realiza medigoes
em intervalos regulares de diversas métricas de rede, como throughput, laténcia,
perda e jitter. A metodologia aplicada é aberta e disponibilizada publicamente
pela agéncia reguladora, assim como os resultados das medigoes sao disponibilizados
anualmente. LEHR et al. [I] define a abordagem implementada pelo FCC como

regulacao implicita, realizada através das forcas de competicao do mercado.



No Brasil, a regulacao da qualidade da rede de acesso residencial é realizada de
maneira explicita. Em 2011 a Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (ANATEL)
criou a resolugao nimero 574, através da qual se define um conjunto de valores
minimos a serem alcancados por métricas de desempenho de rede como laténcia,
gitter, perda, throughput e disponibilidade. Porém, nao se define a metodologia
a ser utilizada durante as medigoes destas métricas. Os provedores de internet
que nao alcancam as metas propostas sao multados pela ANATEL. Assim como
no programa americano, um conjunto de voluntérios instala em suas residéncias o
roteador responsavel por medir as métricas de interesse.

Com o objetivo de garantir o cumprimento das metas da ANATEL, avaliar o
desempenho obtido pelo usuéario final e melhorar a qualidade do servico oferecido, a
operadora de telecomunica¢oes NET iniciou em 2012 um projeto em parceria com
a universidade e com uma empresa incubada no Instituto Alberto Luiz Coimbra de
Pos-graduagao e Pesquisa de Engenharia (COPPE) para a realizagdo de medigoes
em redes de acesso residencial. Com este intuito, o médulo de medigao de rede do
software Tangram-II [3] foi modificado e adaptado para que pudesse ser embarcado
em roteadores residenciais com o sistema operacional OpenWrt [4], uma versao do
Linux criada especificamente para sistemas embarcados. Um conjunto de colabo-
radores instalam em suas residéncias os roteadores com o software embarcado, os
quais realizam as medicoes de maneira periédica. Dentre as métricas coletadas es-
tao throughput, jitter, laténcia, perda, disponibilidade e tempo de resolucao DNS. O
projeto tem como meta distribuir pelo pais 4000 roteadores residenciais.

Em 2015 uma extensao deste projeto, financiado pela Financiadora de Estudos
e Projetos (FINEP), sera iniciada. Nesta nova etapa, além das medigoes realizadas
a partir das redes de acesso residencial serao coletadas métricas de desempenho do
nucleo da rede. A combinacao dos resultados obtidos sera utilizada para a criagao
de modelos com o objetivo de guiar o processo de planejamento e gerenciamento da
rede. Dentre as tarefas propostas estao o planejamento de capacidade, a previsao de
crescimento do trafego agregado e a simulacao da dindmica de roteamento do ntucleo
da rede.

Um pré-requisito para a implementacao destas técnicas ¢ a criagdo de mode-
los matemaéticos a partir dos dados coletados. Através da utilizagdo de modelos
matematicos é possivel adquirir maior entendimento do processo envolvido, inferir
métricas de interesse e prever o comportamento futuro da métrica considerada.

Neste trabalho sao discutidos modelos para o processo de perda e para o tra-
fego gerado em redes de acesso residenciais. A abordagem ¢é baseada em técnicas
de aprendizado de maquina, utilizadas para estimar os parametros associados aos
modelos considerados.

Nossas contribui¢oes sao resumidas a seguir:



e Participamos da construgao de modulos de software que permitem a coleta de
dados de trafego e do processo de perda tratados neste trabalho. Resolvemos
problemas praticos de implementacao para que a coleta fosse feita de forma
confiavel e sem onerar os equipamentos (roteador) dos usuéarios. Um exemplo é
a coleta de trafego do cliente a cada segundo, que gera uma quantidade grande
de informacao que nao pode ficar armazenada no roteador por limitacao de

memoria.

e Implementamos o software para tratamento dos dados de forma a possibilitar

a construcao dos modelos

e Comparamos e escolhemos os modelos mais precisos para as métricas conside-

radas

e Identificamos uma caracteristica do trafego residencial que nao havia sido me-
dida anteriormente: o trafego medido é bursty para vérias escalas de tempo.
Essa caracteristica tem impacto no planejamento de redes de acesso. Ela foi
reportada para trafego agregado de redes de maior porte [5], mas nenhum

estudo existe sobre rede residencial.

e Verificamos que rajadas de perda longas (maior que 2 pacotes consecutivos)

tem probabilidade de ocorréncia nao desprezivel.

O trabalho é organizado como se segue. No Capitulo[2sdo apresentados trabalhos
da literatura relacionados a medig¢oes residenciais e a modelos de trafego e perda. O
Capitulo[3|descreve os principais conceitos relacionados a este trabalho. O Capitulo[4]
descreve o ambiente de medicao e o processo de modelagem dos dados. O Capitulo
apresenta e avalia os modelos de trafego em redes de acesso residencial criados neste
trabalho. No Capitulo [f] é realizada a avaliagdo do desempenho de modelos do
processo de perda parametrizados a partir de dados coletados dentro do ambito da
parceria em redes de acesso residencial. Por fim, o Capitulo [7] discute as conclusoes

e os trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A anélise do desempenho de redes residenciais tem sido o foco de trabalhos recentes
da literatura [6H8]. Em alguns casos as métricas sao coletadas a partir de dispositi-
vos finais, como em KREIBICH et al. [7], que analisa os resultados coletados através
da ferramenta N, etalymﬂ e em CANADI et al. [8], que avalia o desempenho de redes
de acesso residencial de diversas partes do mundo utilizando o software speedtesﬂ
Medigoes coletadas em dispositivos finais podem ser afetadas por diversos fatores
externos, como trafego concorrente, interferéncia em redes sem fio e sobrecarga no
dispositivo final. Em SUNDARESAN et al. [6] sdo analisados os resultados de medi-
¢oes de métricas como laténcia, perda e vazao coletadas em mais de 4000 gateways
residenciais dos Estados Unidos utilizando o software desenvolvido pela empresa
SamKnows [9]. A abordagem utilizada para a coleta dos dados de [0] ¢ a mesma
adotada neste trabalho, onde um roteador residencial conectado diretamente ao mo-
dem de acesso a rede coleta as métricas de interesse, evitando a presenca de fatores
externos de degradagao de desempenho. No entanto, [6] tem carater descritivo e
nao aprofunda a anélise sobre as métricas coletadas. Neste trabalho sao propostos
modelos criados a partir dos dados coletados e sao analisadas caracteristicas como
a rajada de perda e a autocorrelacao do trafego medido.

Em rela¢do a modelos para o processo de perda, YAJNIK et al. [10] propoe a
modelagem da perda através de um modelo de Markov de ordem k e mostra que
é possivel encontrar autocorrelagoes entre perdas para escalas de tempo de até 1
segundo. Em SALAMATIAN e VATON [IT] sao criados modelos de perda utilizando
uma cadeia de Markov oculta que gera 2 simbolos com o objetivo de inferir o estado
da rede a partir do modelo. Em SILVEIRA e DE SOUZA E SILVA [12] o processo
de perda é modelado utilizando uma cadeia de Markov oculta hierarquica com o
objetivo de prever o comportamento futuro e ajustar a redundéancia de algoritmos

de Forward Error Correction (FEC). Um modelo de Gilbert simplificado associado

! Acessivel através da pagina www.netalyzr.icsi.berkeley.edu
2 Acessivel através da pagina www.speedtest.net



a cada estado oculto é responsavel por gerar os simbolos que representam perda
ou sucesso durante a transmissao do pacote. A idéia por tras desta modelagem é
que as correlagoes de curto prazo podem ser capturadas por um modelo simples
como a cadeia de Markov de 2 estados, enquanto as correlagoes de longo prazo sao
modeladas através da dinamica associada aos estados ocultos. Em [13] é avaliado o
desempenho de modelos de perda presentes na literatura e é proposto um modelo
de Markov de 2 niveis para a modelagem da perda observada em redes residenciais.
No entanto, o modelo criado em [I2] nao é avaliado, e o processo de treinamento do
modelo de 2 niveis é realizado a partir de pardmetros obtidos de maneira empirica,
nao sendo proposto nenhum algoritmo para o calculo destes parametros. Neste
trabalho analisa-se a acuracia dos modelos propostos em [11], [12], utilizando como
métricas a distribuicao da rajada de perda e do intervalo entre perdas.

A maior parte dos modelos de trafego presentes na literatura consideram o trafego
agregado de diversos clientes, coletado a partir de medigoes realizadas no backbone de
operadoras ou na infraestrutura de redes empresariais, como nos trabalhos [5, [14].
Neste trabalho sao criados modelos de trafego para redes de acesso residencial, a
partir dos quais se torna possivel analisar como a dindmica do trafego agregado
varia de acordo com cada perfil de trafego medido.

Trabalhos recentes sobre comportamento do trafego de usuarios sao em geral
descritivos, apenas analisando dados como padroes diarios de trafego ou saturagao
do canal [I5HI7]. Por outro lado, trabalhos como [I8H20] analisam a dindmica do
trafego coletado em dispositivos finais ou em redes de acesso residencial. O trabalho
de SIMPSON JR. et al. [18] propoe a utilizagao de distribui¢oes empiricas para mé-
tricas como o numero de bytes enviados e recebidos e o tempo entre requisi¢oes do
usuério. As distribui¢oes sao criadas a partir dos dados coletados em dispositivos
finais utilizando a ferramenta NETIQHOME [21]. No entanto, o trafego ¢ separado
de acordo com o protocolo de transporte utilizado e as distribuicoes empiricas nao
sao mapeadas em distribuigoes reais. Em KIHL et al. [19] sdo analisadas diversas
caracteristicas do trafego gerado em uma rede municipal da Suécia, dentre elas o
padrao diario de trafego e a distribuicao da taxa de trafego, sendo proposta a uti-
lizagao da distribuicao de Weibull para modelar a taxa de trafego. No entanto, é
considerado apenas o periodo ativo do usuério e o trafego é coletado com granu-
laridade de 5 minutos. Por fim, em AGOSTA et al. [20] é proposta a utilizagao
de misturas de distribui¢coes exponencial e pareto para modelar o trafego medido
em dispositivos finais. Além de ter foco em redes empresariais, [20] modela apenas
o nimero de ﬂuxosrf] em um determinado periodo, enquanto este trabalho foca na

quantidade de trafego gerado.

3Neste trabalho um fluxo é definido como um conjunto de pacotes que utilizam o mesmo pro-
tocolo de transporte e que possuem os mesmos IP e porta de origem e de destino



Capitulo 3

Conceltos basicos

3.1 Cadeia de Markov oculta

Detalha-se nesta secao o principal modelo baseado em aprendizado de méquina
utilizado neste trabalho, a cadeia de Markov oculta. Além da cadeia de Markov
oculta discreta em que os simbolos sao gerados de acordo com uma probabilidade
fixa, é discutido um modelo hierarquico no qual os simbolos sao gerados por cadeias
de Markov representando o segundo nivel de hierarquia. Desta forma, a cada estado
oculto ¢ associada uma cadeia de Markov.

Uma cadeia de Markov oculta é um processo duplamente estocastico composto
de um processo oculto, representado por uma cadeia de Markov, e um processo
observavel, determinado de acordo com o estado oculto. Uma boa referéncia sobre
cadeias de Markov ocultas pode ser encontrada em [22], 23].

Apenas cadeias de Markov cujo conjunto de simbolos é discreto serao considera-
das neste trabalho. No entanto, é possivel a utilizacao de um conjunto continuo de
simbolos. A notagao utilizada para definir o modelo é similar a definida em [22].

Uma cadeia de Markov discreta é composta de N estados ocultos e M simbolos ob-
servaveis. Seus estados ocultos sdo definidos através do conjunto S = {.Sy, S1, ..., Sn }
e o conjunto de simbolos observéveis é definido por V = {vy, va, ..., var}. A sequén-
cia de simbolos observados é representada utilizando o vetor O = {O1, 0, ...,O7},
enquanto o estado em que a cadeia de Markov se encontra no tempo t é representado
por s;. Utilizando esta notacao, podemos definir o vetor m de probabilidades iniciais
para os estados ocultos, e as matrizes A e B de transicao entre estados ocultos e de

emissao de simbolos em cada estado oculto:



A(l,]) = P[St = Sj|8t_1 = Sz] (312)
B(j, k) = P[O; = vi|sy = 5] (3.1.3)

Uma cadeia de Markov oculta discreta pode ser definida através do nimero de
estados N, do niimero de simbolos M, do vetor de probabilidades iniciais 7, da matriz
de transicao entre estados A e da matriz de geragao de simbolos B. Desta forma, o
modelo pode ser definido através da nota¢ao compacta A = (m, A, B).

Apos a definicao dos parametros da cadeia de Markov oculta se torna possivel
definir um conjunto de variaveis de interesse. Seja o tempo total de observagao T,
a partir de uma sequéncia de simbolos observados, representada utilizando o vetor

O = {O1,0,,...,0r}, séo definidas as seguintes variaveis:

(2) = P[01,0s,...,04, 5, = S| A] (3.1.4)
[Ot+1, Ot+2, cevy OT|St = Si; )\] (315)
(Z) = P[s; = 5i|0, Al
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ei(t,7) = Plsy = Si, 141 = 550, Al
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A partir destas variaveis se torna possivel a obtengao de métricas de interesse,
como o likelihood e a sequéncia de estados ocultos mais provavel dada uma sequéncia
de observacoes. Para calcular o likelihood de uma sequéncia de simbolos O, represen-
tado por P(O|\), utiliza-se o algoritmo Forward-Backward, implementado utilizando
programacao dindmica a partir das varidveis a ou 8. A obtencao da sequéncia de
estados mais provavel dada uma sequéncia de simbolos depende diretamente da de-
finicao de sequéncia de estados mais provavel. Quando considerada como sequéncia
de estados mais provavel aquela em que cada estado é individualmente mais provavel

define-se que para qualquer t:

s¢ = argmaz[y(i)], 1>t >T (3.1.8)

1<i<N



A sequéncia de estados individualmente mais provaveis nao necessariamente re-
presenta uma sequéncia possivel de ser obtida pelo modelo, pois se torna viavel
gerar uma sequéncia em que o estado s;_; nao possua transicao para o estado s;.
Para considerar apenas sequéncias de estados vélidas a sequéncia passa a ser defi-
nida como o caminho de estados mais provavel s = {s1, s, ..., 7}, representado por
P(s|O, \). Para encontrar esta sequéncia utiliza-se o algoritmo de Viterbi, mostrado
em detalhes em [24].

O processo de estimacgao dos parametros ¢ um passo importante na criacao de
um modelo. O ntmero de estados N e o niimero de simbolos M devem ser escolhidos
pelo usuario do modelo, sendo em geral definidos de acordo com algum conhecimento
prévio sobre o problema estudado ou através de heuristicas. Os parametros ,
A e B sdo estimados utilizando o algoritmo de Baum-Welch [25], uma variagao
do algoritmo de Ezpectation-Mazimization [26]. Neste algoritmo os parametros do
modelo sao obtidos de maneira iterativa a partir das variaveis «, 3, v e €. Uma
descrigao detalhada do algoritmo pode ser encontrada em BAUM et al. [25].

O primeiro passo do algoritmo de Baum-Welch ¢é a definicao de valores iniciais
para os parametros do modelo. A seguir os parametros sao reestimados de maneira

iterativa de acordo com as seguintes formulas:

(i) = 7(4) (3.1.9)
Tzél gt(iu?)
Al j) = S5 (3.1.10)
tzzl Ye(2)
3 Ye(7)
Bli,k) = Zh= (3.1.11)

E possivel mostrar que cada iteracdo deste algoritmo aumenta o likelihood da
sequéncia de simbolos em relagao ao modelo P(O|)) até que se alcance um maximo
local da funcao de likelihood [25]. O méaximo local alcangado depende dos valores ini-
ciais escolhidos para os parametros do modelo, de forma que diferentes inicializagoes

podem levar a melhores méaximos locais da funcao de likelthood.

3.2 Cadeia de Markov oculta hierarquica

Com o objetivo de modelar o processo de perda SILVEIRA e DE SOUZA E SILVA

[12] propde a criacdo de uma cadeia de Markov oculta hierarquica na qual cada



estado oculto gera simbolos de acordo com uma cadeia de Markov denominada
modelo de Gilbert simplificado. O modelo de Gilbert simplificado ¢ uma versao
modificada do modelo original de GILBERT [27], sendo definido como uma cadeia
de Markov de 2 estados em que cada visita ao estado 0 corresponde a um pacote
transmitido com sucesso, enquanto visitas ao estado 1 representam a perda de um
pacote.

A idéia por tras do modelo é que as correlagoes de curto prazo podem ser modela-
das utilizando um modelo simples como o modelo simplificado de Gilbert, enquanto
as correlagoes de longo prazo sao modeladas pela cadeia de Markov oculta. Neste
caso, os estados ocultos representariam diferentes estados de congestionamento da
rede.

Este modelo trabalha com o conceito de observagoes em lote, no qual cada visita
a um estado oculto i gera b simbolos antes de realizar uma transicao para um estado
oculto j. Desta forma, o modelo considera que a sequéncia de simbolos é segmentada
em lotes de tamanho b. O valor de b é um parametro de entrada do modelo que
deve ser definido pelo usuéario.

Por conta das observagoes em lote cada visita a um estado oculto gera um vetor
de simbolos. Desta forma, a sequéncia de simbolos gerada é redefinida utilizando a
notacio O = {04, 0y, ...,Or}, onde O¢ = [Oy1, Oy, ..., Opy).

Também é necessario estabelecer a notacao utilizada para definir os parametros
relacionados a geracao de simbolos. A Figura exemplifica a notacao utilizada
para representar o modelo de Gilbert simplificado, cujos parametros sao definidos

para o estado oculto S; por:

r, = P[Ot’l == 1’8t = Sz] (321)
Di = P[Ot’j = 1|Ot’j_1 = 0, St = Sz] (322)
q; = P[Ot,j = 0|Ot7j_1 = 1, St = SZ] (323)

Figura 3.1: Modelo de Gilbert simplificado

Os novos parametros podem ser representados utilizando os vetores r =

{ri,re,...rn}, P = {p1,p2, PN} € 4 = {q1, %2, ...,qn}. O vetor de probabilida-
des iniciais 7 e a matriz de transicao A continuam a ser definidos de acordo com as



formulas (3.1.1)) e (3.1.2). Desta forma, o modelo pode ser definido de acordo com

a notagao compacta A = (7, A, p,q,r).
Para realizar a estimativa dos parametros do modelo é realizada uma modificacao

no método de Baum-Welch [12]. E possivel provar que o calculo da matriz A e

do vetor 7 continuam de acordo com as formulas (3.1.9) e (3.1.10), uma vez que

estes nao foram modificados em relacao as cadeias de Markov ocultas originais. A
estimativa dos parametros associados ao modelo de Gilbert gerada em cada iteragao

do algoritmo é dada por:

M=

IOy = 1)n(7)
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Z G((])lﬂt(i)
pi= (3.2.5)
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Onde th representa o nimero de transi¢coes entre os estados i e j do modelo de
Gilbert simplificado dado o lote de observagoes Oy.

Uma generaliza¢ao do modelo hierarquico criado em [12] é proposta no trabalho
de DE VIELMOND et al. [2§]. O novo modelo hierarquico possui dentro de cada
estado oculto uma cadeia de Markov geral responsavel pela geracao de simbolos. A
Figura 3.2 exemplifica os parametros de uma cadeia de Markov do tipo nascimento

e morte associada a um estado oculto 1.

TiM

Pin1 Di22 Pi33 Dimvm

Figura 3.2: Cadeia de Markov dentro de um estado oculto i

Como mostrado na Figura [3.2] é associado a cada estado oculto um vetor de

probabilidades iniciais r; e uma matriz de transi¢ao entre estados p; definidos por:
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rik = PlOg1 = kls; = Si (3.2.7)
Pim = PlOy; = m|Oy ;1 = 1,5, = Sj (3.2.8)

Nenhuma modificacao é realizada no vetor de probabilidades m e na matriz de
transicao entre estados ocultos A, de forma que a estimativa destes parametros
continua sendo dada pelas formulas e [3.1.10] A estimativa dos parametros
associados a geracao dos simbolos é dada pela generalizacao para um conjunto de
estados M das formulas [3.2.4], [3.2.5] e [3.2.6], resultando em:

é H<Ot,1 = If)%(i)

> (i)
=1
T
> lo"i%(i)
Pitm = ——— (3.2.10)

> (G )nu(0)

t=1

M=

J

Il
—

Onde G, representa o nimero de transicoes entre os estados i e j da cadeia de

Markov dado o lote de observagoes Oy.

3.3 Misturas de distribuicoes

Uma mistura de distribui¢oes ¢ um modelo matematico criado a partir de uma com-
binagao convexa de distribuigoes basicas. Sua utiliza¢ao torna possivel a aproxima-
¢ao de distribuicoes complexas de maneira bastante precisa. Misturas sao frequen-
temente aplicadas em processos de clusterizacao de dados, sendo também utilizadas
no contexto de modelagem de distribuicoes. Uma explicacao detalhada sobre mis-
turas de distribui¢oes pode ser encontrada em [29, B0]. A notagao utilizada nesta
segao ¢ baseada em [29].

Consideremos um conjunto de K densidades de probabilidades p; que seguem
uma mesma distribuicdo mas possuem diferentes valores associados a seus para-
metros. A mistura de distribuicoes é obtida a partir da combinacao linear das
densidades py. Nesta combinacao associa-se a cada densidade um parametro 7y,
representando a probabilidade a priori da escolha de p,. Cada densidade da mis-
tura é denominada componente, enquanto cada probabilidade 7 representa o peso

associado a componente k. A Figura [3.3] exemplifica este tipo de modelo através
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de uma mistura de gaussianas de 3 componentes. A mistura de K distribuicoes com

densidades py ¢ definida através da féormula:

p(x) = Z Ty Pr(X) (3.3.1)

K
Onde Y mp=1e0<m <1.
k=1

0.16

0.14

0.06

0.04

0.00

Figura 3.3: Exemplo de mistura de gaussianas de 3 componentes

O treinamento de misturas de distribuigoes é realizado através do algoritmo de
FEzpectation-Mazximization [20]. Para a aplicagao deste algoritmo é necessaria a defi-
ni¢ao do nimero de componentes da mistura e de valores iniciais para os parametros
de cada componente. Prova-se que a cada iteracao o algoritmo de EM aumenta o
valor da funcao de log-likelihood até encontrar um maéaximo local desta funcao. Di-
ferentes valores iniciais para os parametros do modelo levam o algoritmo de EM a
alcancar diferentes méaximos locais, sendo a inicializagdo uma parte importante da

aplicacao deste algoritmo.

3.4 Distancia de Jensen-Shannon

Muitos conceitos relacionados a teoria da informagao podem ser aplicados no con-
texto de aprendizado de maquina. A partir de métricas como entropia e informacao

mutua é possivel a implementacao de técnicas de selecao de modelos e escolha de

12



variaveis de entrada. Nesta secao é detalhada a distancia de Jensen-Shannon, uma
métrica utilizada durante o processo de escolha do modelo que melhor representa
o conjunto de dados observado. A notagao utilizada sera similar a encontrada em
[30].

O primeiro passo para a obtengao da distancia de Jensen-Shannon ¢ a defini¢ao
de entropia. No contexto de teoria da informacao, a entropia representa a quantidade
média de informacao transmitida durante o envio do valor de uma variavel aleatoéria.
Esta métrica também pode ser interpretada como o grau de incerteza associado a
uma variavel aleatoria. Seja uma variavel aleatéria discreta X que pode assumir K

valores distintos, sua entropia H(X) ¢ definida por:

H(X) ==Y p(X =k)log p(X = k) (3.4.1)

k=1

Em geral o logaritmo associado a definigao de entropia possui base 2, sendo entao
a entropia medida em bits. Logaritmos naturais também podem ser utilizados, caso
em que a unidade de medida é denominada nats. E possivel considerar a entropia
de distribuicoes continuas a partir da generalizacao da féormula [29].

A partir da definicdo de entropia é possivel definir a divergéncia de Kull-
back-Leibler (KL divergence), também conhecida como entropia relativa. Esta mé-
trica pode ser interpretada como o nimero extra de bits necessarios para se codificar
um conjunto de dados que segue uma distribuicao p utilizando uma aproximagao
dada por uma distribuicao q. A divergéncia de Kullback-Leibler também é utili-
zada para medir a distancia entre uma distribuicao de interesse p e um modelo cuja

distribuicao é dada por g. Esta métrica é definida como:

i X =k
KL(pllq) = —;p(X = k) log ];EX — ki
=—H(p)+ H(p.q) (34.2)

Onde H(p,q) é denominada entropia cruzada, sendo sua definigao dada por:

H(p,q) = =Y p(X = k) log ¢(X = k) (3.4.3)

k=1

Quanto mais proximo de 0 é o valor da divergéncia de Kullback-Leibler mais
proximas sao as distribuicoes p e q. Esta propriedade torna possivel a utilizacao

desta métrica como um critério para a escolha de modelos criados a partir da dis-
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tribuicao de um conjunto de dados. No entanto, a divergéncia de Kullback-Leibler
nao ¢ definida quando ¢(X = k;) =0 e p(X = k;) # 0.

Outra métrica aplicada no processo de sele¢ao de modelos é a distancia de Jensen-
Shannon [3I], uma versao suavizada e simétrica da divergéncia de Kullback-Leibler.

Para definir esta métrica é necesséria a criagao de uma distribuicao m definida por:

1
m(X =k) = §(p(X =k)+q(X =k)) (3.4.4)
Utilizando esta distribui¢ao podemos definir a distancia de Jensen-Shannon através

da férmula:

ISD(plla) = 5K L{plm) + KL (gllm) (345

Valores mais proximos de 0 para a distancia de Jensen-Shannon indicam que as
distribuicoes p e q sao mais proximas entre si, mesmo comportamento observado
a partir da divergéncia de Kullback-Leibler. No entanto, a distancia de Jensen-
Shannon é simétrica e definida para qualquer valor de x, sendo preferivel a sua

utilizagao para o processo de comparacao entre modelos.
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Capitulo 4

Metodologia geral

4.1 Ambiente e metodologia de medicao

Nesta secao ¢ detalhado o ambiente de medicao utilizado para a coleta das métricas
de desempenho de rede analisadas neste trabalho. Sao discutidas a arquitetura
utilizada para a coleta dos resultados e a metodologia aplicada para a obtencao do

processo de perda e do trafego em redes de acesso residencial.

4.1.1 Ambiente de medicao

A Figura mostra a arquitetura do ambiente de medigao utilizado para a ob-
tencao das métricas de desempenho de redes de acesso residenciais. As medigoes
sao realizadas a partir de um roteador conectado diretamente ao modem de acesso
residencial. Esta abordagem difere da encontrada em diversos trabalhos na litera-
tura, nos quais as medigoes sao realizadas a partir de dispositivos finais [7], 8, 20].
A utilizagao de dispositivos finais tem como principal desvantagem a degradagao de
performance gerada por fatores externos, como a utilizagao de redes sem fio, o tra-
fego concorrente e a carga no dispositivo, enquanto medigoes realizadas a partir do
gateway residencial diminuem o impacto destes fatores [6]. No entanto, roteadores
residenciais possuem baixa memoria e capacidade de processamento, o que implica

em desafios na implementacao do software de medigao a ser utilizado.
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Rede Residencial

Medicoes ativas

——

Coleta de dados

Rede de acesso

Gateway Modem ~
Residencia Servidor de
Coleta/Medicao

Figura 4.1: Ambiente de medigao utilizado para coleta dos dados

Durante este trabalho participamos do processo de implementacao de um soft-
ware criado para obter métricas de rede de maneira ativa e passiva. Este programa
foi embarcado em roteadores com o sistema operacional OpenWrt [4], uma versao do
Linux adaptada para sistemas embarcados. A implementacao é baseada no médulo
de medigoes presente na ferramenta Tangram-II [3].

A baixa capacidade da memoria de armazenamento do roteador representa um
desafio de implementacao, inviabilizando a execucao do software de medicao a partir
deste tipo de memoria. Em nossa implementacao a ferramenta de medicao é armaze-
nada e executada a partir da memoria volatil, representada no sistema operacional
pelo diretorio /tmp. A memoria de armazenamento contém apenas um conjunto
de scripts responsaveis pela atualizagao remota do software presente na memoria
volatil e pela implementagao de configuragoes definidas remotamente.

Por conta da baixa memoria encontrada em gateways residenciais os resulta-
dos das medicoes precisam ser enviados periodicamente a um servidor de coleta.
Durante a execucao de medigoes ativas o servidor nao apenas recebe os resultados
obtidos como também participa do processo de medigao. O envio dos resultados das
medigoes ativas e passivas ¢é realizado de maneira segura através do protocolo SSL.

Diversas métricas sao coletadas em nossas medicoes, como laténcia, jitter e th-
roughput. Neste trabalho sao analisados apenas o processo de perda e o trafego

observados em redes de acesso residencial.

4.1.2 Trafego residencial

Um parametro importante a ser considerado em medigoes de trafego é a granula-
ridade com a qual as amostras sao coletadas. Idealmente a coleta do trafego seria
realizada a nivel de pacote, uma vez que a partir desta abordagem se torna possivel
a obten¢ao da informacao de interesse com o maximo de precisao. No entanto, a
implementagao de medigoes a nivel de pacote nao ¢é viavel em gateways residenciais
por conta de sua baixa capacidade de memoria e processamento. A maior parte

dos trabalhos de medicao de trafego presentes na literatura coletam seus resultados
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a partir de roteadores presentes no nucleo da rede, os quais informam o trafego
agregado com granularidade de alguns minutos [14] [19]. Outros trabalhos coletam
o trafego com baixa granularidade, mas suas medigdes nao sao obtidas a partir de
redes residenciais [5, 20]. As mediges deste trabalho coletam o trafego gerado em
redes de acesso residencial com a granularidade de 1 segundo. Nao é de nosso co-
nhecimento a existéncia de outro trabalho de medicao de trafego residencial com
granularidade baixa.

As medicoes foram realizadas a partir de roteadores instalados de forma a ga-
rantir que todo o trafego residencial fosse observado. Para medir o trafego foram
amostrados em intervalos de aproximadamente 1 segundo o ntimero total de bytes
trafegados pela rede de acesso, ou seja, o trafego roteado através da interface WAN
do roteador. Esta informagao é obtida através do arquivo /proc/net/dev disponibi-
lizado pelo sistema operacional do roteador.

Por conta da baixa capacidade de armazenamento dos roteadores o trafego me-
dido é automaticamente enviado a um servidor a cada hora, e a cada envio as
medic¢oes sao interrompidas por alguns segundos para evitar a interferéncia destas
transmissoes nas estatisticas coletadas. Tanto o trafego upstream quanto o tra-
fego downstream foram coletados, mas neste trabalho considera-se apenas o trafego

downstream, uma vez que usuarios em geral utilizam pouco sua capacidade de upload.

4.1.3 Perda bidirecional

O processo de perda em redes ¢ um assunto amplamente estudado na literatura
[0, T0HI2]. Dentre as diversas técnicas de medi¢ao de perda bidirecional a mais
utilizada consiste no envio de pacotes ICMP com intervalos de 1 segundo implemen-
tado através da ferramenta ping. A utilizacao de um intervalo entre pacotes alto
nao permite a analise de correlagoes de curto prazo, o que impede a coleta precisa
de métricas como o tamanho da rajada de perda. Outra técnica utilizada consiste
no envio de pacotes cujos intervalos sao aleatorios e seguem uma distribuicao de
Poisson. A idéia é que, por conta da propriedade Poisson Arrivals See Time Avera-
ges (PASTA) [32] associada a distribui¢ao de Poisson, a utiliza¢ao destes intervalos
torna possivel a obten¢ao de uma média no tempo da métrica de interesse sem viés.
No entanto, a aplicacao desta técnica em ambientes reais gera estimativas imprecisas
em muitos casos [33]. Além disso, a partir de seus resultados nao é possivel obter
informagoes sobre o comportamento em rajada da perda de pacotes.

Neste trabalho a perda bidirecional é coletada a partir do envio de um trem de
30 pacotes UDP com intervalo entre pacotes de 1 milissegundo e com payload de 32
bytes. A partir de um trem de pacotes é possivel a obtencao de estatisticas relacio-

nadas ao comportamento do processo de perda em um curto prazo, como o tamanho
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da rajada de perda e o intervalo entre perdas. O nimero de pacotes foi determinado
de maneira empirica com o objetivo de gerar medigoes de curta duracao e baixo
impacto, uma vez que as medigoes sao ativas e realizadas em residéncias de voluntéa-
rios. O intervalo entre pacotes e o tamanho do payload foram determinados com o
objetivo de nao gerar perdas artificiais no buffer do modem residencial. Pacotes que
chegam apo6s 3 segundos do inicio de uma medic¢ao sao descartados e considerados

perdidos. As medigoes sao programadas para ocorrer a cada 30 minutos.

4.2 Processo de modelagem dos dados

Uma mesma metodologia foi adotada para a modelagem do processo de perda e do
trafego residencial. O processo de modelagem adotado é dividido em 3 partes: pré-
processamento dos dados, treinamento dos modelos e avaliagao dos modelos. Nesta
secao ¢ descrito o funcionamento geral de cada etapa do processo de modelagem

aplicado neste trabalho.

4.2.1 Pré-processamento

O primeiro passo necessario para a modelagem de métricas de interesse é o pré-
processamento dos dados coletados. E durante esta etapa que os dados séo validados
e formatados para que possam ser utilizados como entrada de algoritmos responsa-
veis pela parametrizagao dos modelos. O processo de validagao é especialmente
importante quando se utilizam medigoes reais, uma vez que neste contexto diversos
fatores externos podem causar inconsisténcias e resultados nao previstos podem ser
observados.

O processo de formatagao dos dados inclui nao s6 a transformagao dos resulta-
dos das medigoes para um formato compativel com o modelo a ser utilizado como a
definicao do método de discretizacao das métricas utilizadas como entrada de mo-
delos discretos. A formatacao correta dos dados é essencial para a obtencao de bons
modelos, evitando a geracao de ruidos que dificultem ou impossibilitem a escolha de
parametros 6timos. No entanto, cada métrica modelada exige um tipo especifico de
formatacao que deve ser escolhida a partir do funcionamento do modelo utilizado e
do conhecimento especifico sobre o problema estudado.

Também esté inclusa na etapa de pré-processamento a escolha das entradas que
serdao passadas para o modelo. E importante que apenas entradas relacionadas com
as métricas de interesse obtidas a partir do modelo sejam utilizadas, evitando a
presenca de ruido que diminua a precisao dos algoritmos de escolhas de parametros.
Um bom conhecimento sobre o problema estudado ajuda na escolha de entradas

corretas, sendo também possivel a utilizacao de heuristicas.
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4.2.2 Treinamento de modelos

A etapa seguinte ao pré-processamento das entradas consiste no treinamento dos
modelos considerados. E nesta etapa que sdo escolhidos os tipos de modelos que
serao utilizados e os parametros associados ao processo de treinamento. A escolha
de parametros é desafiadora e tem grande impacto no resultado final, uma vez
que modelos baseados em aprendizado de méquina dependem de boas inicializagoes
para a obtencao de resultados precisos. Estes valores sao determinados a partir de
conhecimento do problema e da utilizagao de heuristicas.

A escolha dos tipos de modelos utilizados neste trabalho foi baseada na com-
plexidade de cada modelo e na métrica de interesse extraida a partir do resultado
final. Modelos mais simples sao mais faceis de parametrizar, mas podem nao ser
capazes de capturar todas as informagoes de interesse. Modelos mais complexos,
por outro lado, contém mais informacao mas possuem processo de treinamento mais
desafiador.

Esta abordagem é exemplificada a partir dos modelos escolhidos para capturar
o trafego residencial. O fitting de distribuigao é o modelo mais simples considerado
para a captura do trafego. O algoritmo de Maximum Likelihood Estimation, utilizado
para parametrizar distribuigoes, nao necessita da determinacao de valores iniciais
para os parametros estimados, o que torna o processo de treinamento mais simples.
No entanto, as amostras de uma distribuicao sao independentes, nao sendo possivel
capturar a correlagao presente nos dados de entrada. Além disso, o fitting de uma
tnica distribuicao pode nao ser capaz de modelar de maneira precisa a distribuigao
observada a partir dos dados.

Em seguida sao considerados modelos baseados em misturas de distribuicoes.
Neste tipo de modelo é realizada a combinagao de um conjunto de distribuigoes
béasicas, possibilitando a captura de distribui¢coes mais complexas. O processo de
estimativa de parametros ¢é realizado pelo algoritmo de Fxpectation-Mazximization
[26]. Para a aplicac@o deste algoritmo é necesséario determinar o nimero de compo-
nentes da mistura e os valores iniciais para os parametros a serem estimados, sendo
o resultado final dependente dos valores escolhidos. Apesar da capacidade de mode-
lar de maneira mais precisa distribuicoes mais complexas, misturas de distribuicoes
também nao consideram a correlagao entre as amostras coletadas.

Por fim, sao considerados os modelos de Markov ocultos. O treinamento deste
tipo de modelo é mais desafiador, uma vez que parametros como o nimero de esta-
dos, o nimero de simbolos, a estrutura do modelo e as probabilidades iniciais devem
ser determinados antes da aplica¢ao do algoritmo de Baum-Welch [25]. A defini¢ao
destes parametros depende do conhecimento do problema e da experiéncia do usua-

rio, sendo o resultado final dependente da escolha de valores apropriados. Apesar da
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maior complexidade durante o processo de treinamento, cadeias de Markov ocultas
contém mais informacao pois sao capazes de capturar a autocorrelacao presente nas

varidveis de entrada.

4.2.3 Avaliagcao dos modelos

A ultima etapa da modelagem consiste na avaliagao dos modelos gerados em relagao
a um conjunto de métricas de interesse. Sao comparados nesta etapa diversos tipos
de modelos e parametros escolhidos durante o processo de treinamento. Para a
realizacao desta avaliacao é necesséria a extracao das métricas de interesse a partir
dos modelos, que podem ser obtidas a partir da geragao de amostras sintéticas
ou a partir da estrutura do modelo. E também nesta etapa que sao analisadas
possiveis interpretagoes para as estruturas dos modelos gerados a partir de métodos

de aprendizado de maquina.
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Capitulo 5
Modelos de trafego residencial

Entender a dindmica do trafego gerado em uma rede de telecomunicagoes é essencial
para que um provedor de internet seja capaz de garantir a qualidade do servigo
prestado. Um modelo de trafego pode ser utilizado em diversos cenarios, como na
identificagao de anomalias, na criacao de perfis de usuérios e no planejamento de
capacidade da rede. Diversos trabalhos na literatura ja propuseram modelos para
o trafego agregado em redes empresariais ou no nicleo da rede |5, [14]. No entanto,
poucos trabalhos lidaram com modelos para o trafego gerado por redes de acesso
residenciais[I8, 19]. Neste capitulo sdo comparadas diversas técnicas de modelagem

para o trafego residencial baseadas em aprendizado de méquina.

5.1 Dataset

A coleta do trafego residencial com baixa granularidade pode gerar algum tipo de
questionamento pelo usuario monitorado em relacao a privacidade. Isso porque a
partir destes dados é possivel conhecer padroes de utilizagao da rede e inferir com
alguma precisao o tipo de aplicacao utilizada, dependendo da granularidade das
observagoes e do tipo de aplicagao. Por conta disso, as medicoes foram realizadas em
residéncias de 9 voluntarios que permitiram a coleta do ntiimero de bytes trafegados
a cada segundo. Apesar do baixo niimero de usuarios, a aplicagao de técnicas de
aprendizado de méquina torna os modelos flexiveis, sendo facilmente aplicaveis a
outros padroes de trafego.

O periodo de coleta de dados de cada usuario varia entre 6 semanas e 4 meses,
com as primeiras medigoes iniciadas em outubro de 2014 e as ultimas finalizadas em
fevereiro de 2015. Dentre os voluntarios existem aqueles com redes de acesso via
cabo e via VDSL, e a capacidade nominal, que representa o valor contratado pelo
usuario, varia entre 10 e 35 Mbps. A Tabela mostra a velocidade nominal e o
throughput maximo medido para cada um dos voluntérios. Nota-se pelas medigoes

que a maior parte dos usuarios atinge um throughput aproximadamente 10% maior
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que sua velocidade nominal, o que indica que este parametro nao é um bom indicador
para a capacidade real da rede. Por outro lado, um dos voluntarios nao alcancou

em nenhuma medicao a capacidade nominal de sua rede.

Tabela 5.1: Capacidade nominal e Throughput maximo medido para cada voluntario

Capacidade Nominal | Throughput maximo medido
Voluntario 1 20 Mbps 22.0 Mbps
Voluntario 2 15 Mbps 15.7 Mbps
Voluntéario 3 10 Mbps 11.1 Mbps
Voluntario 4 10 Mbps 11.1 Mbps
Voluntario 5 30 Mbps 32.8 Mbps
Voluntario 6 10 Mbps 11.1 Mbps
Voluntario 7 35 Mbps 26.3 Mbps
Voluntéario 8 35 Mbps 36.9 Mbps
Voluntario 9 10 Mbps 11.1 Mbps

Os desafios encontrados para a criagao dos modelos incluem a presenca de tra-
fego em rajadas e a baixa utilizagdo da banda disponivel nas redes de acesso. A
Figura[5.1] mostra a CDF empirica do trafego entre 0 e 100 kbps gerado por 3 usué-
rios diferentes. Percebe-se pelo grafico que ao menos 60% das medicoes de trafego
de um usuério sao menores que 20 kbps e que este valor chega a mais de 90% das

medigoes para um dos clientes.
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Figura 5.1: CDF empirica do trafego de 3 voluntarios medido a cada segundo

Outra caracteristica das medigoes coletadas é a presenca de rajadas de trafego em

diferentes escalas de tempo. A Figura mostra o trafego coletado na rede de um
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voluntario durante 1 semana agregado em escalas de tempo variando entre 1 segundo
e 30 minutos. Essa caracteristica é semelhante a reportada em [5] para um trafego
agregado na rede empresarial da Bellcore. Enfatizamos que a rede empresarial de
[5] tem caracteristicas bastante diferentes das observadas em uma rede residencial.
Além disso, a medic¢ao reportada em [5] foi realizada ha 23 anos atras e, portanto,
as aplicacoes utilizadas atualmente sao bastante distintas. E entdo surpreeendente
que uma caracteristica semelhante seja encontrada. Do nosso conhecimento nenhum

trabalho reportou tal fato. Um modelo preciso de trafego residencial deve levar em
consideracao estas caracteristicas.
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Figura 5.2: Tréafego medido agregado em diferentes escalas de tempo

A presenca de rajadas em diferentes escalas de tempo pode ser observada pela
autocorrelacao do trafego medido. As Figuras e mostram a autocorrelacao
obtida a partir das medicoes de dois usuérios. Observa-se que a autocorrelacao tem
decaimento lento a medida que o lag considerado aumenta. Este fato também esté
de acordo com [5], segundo o qual uma autocorrelagao de decaimento lento sugere
uma dependéncia de longo prazo. Percebe-se pela Figura que a autocorrelacao
pode apresentar um comportamento periddico para certos clientes, o que pode ser

explicado pela utiliza¢do de algoritmos de compressao de video [34].
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Figura 5.3: Autocorrelacao do trafego residencial gerado pelo voluntario 6
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Figura 5.4: Autocorrelacao do trafego residencial gerado pelo voluntério 9

Para entender os diferentes perfis de trafego de nossos voluntérios foi realizada
uma clusterizagao baseada na fragdo de medigoes cujo trafego é baixo (abaixo de 1
Mbps), médio (entre 1 e 6 Mbps) e alto (acima de 6 Mbps) para cada cliente. A
clusterizagao foi implementada utilizando o algoritmo de k-means [35] com 3 clusters.

Inicialmente foram consideradas para a clusterizacao apenas amostras com tra-
fego acima de 70 kbps. O objetivo desta filtragem é eliminar periodos de inatividade

e o trafego irrisério, uma vez que este valor representa menos de 1% da velocidade
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nominal dos clientes de 10 Mbps. A Tabela mostra os resultados obtidos.
Percebe-se a formagao de um cluster com apenas um cliente (voluntério 5), cujo
perfil de trafego difere dos outros usuérios: quase 80% de suas medi¢oes sao associ-
adas a trafego baixo. O trafego abaixo de 1 Mbps inclui o acesso a paginas web e o
streaming de dudio. O voluntério 5 confirmou que boa parte de seu trafego corres-
ponde a utilizagao de aplicagoes de streaming de dudio. Outro agrupamento retine
3 voluntarios que possuem grande parte de suas medigoes associadas a trafego alto.
O trafego acima de 6 Mbps pode ser associado a transferéncia de arquivos grandes,
quando o throughput maximo disponivel tende a ser alcangado, ou ao trafego ge-
rado por streaming de video. Os voluntarios associados a este cluster confirmaram
que boa parte de seu trafego corresponde a utilizacao de aplicacoes de streaming de

video.

Tabela 5.2: Clusters obtidos a partir do trafego acima de 70 Kbps

Fracao de medigoes por faixas de trafego
Trafego baixo | Trafego médio | Trafego alto | Voluntérios
Centroide 1 0,270 0,270 0,460 2,8,9
Centroide 2 0,637 0,279 0,084 1,3,4,6,7
Centroide 3 0,793 0,153 0,054 5

Em seguida foi realizada a clusterizagao considerando todas as amostras do tra-
fego coletado com o intuito de entender a fracao de tempo total em que o trafego se
encontra em cada faixa de throughput. Os resultados obtidos sao mostrados na Ta-
bela Mais uma vez os voluntarios 2, 8 e 9 apresentaram um perfil diferente dos
demais. No entanto, esta clusterizagao mostra que o voluntario 8 gera trafego médio
e alto por uma fracao de tempo maior do que a observada a partir das medi¢oes dos

outros voluntarios.

Tabela 5.3: Clusters obtidos a partir do trafego total medido (Mbps)

Fracao de medigoes por faixas de trafego
Trafego baixo | Trafego médio | Trafego alto | Voluntéarios
Centroide 1 0,770 0,111 0,119 8
Centroide 2 0,917 0,031 0,052 2,9
Centroide 3 0,976 0,018 0,006 1,3,4,5,6,7

Para entender o perfil de utilizagao por horério foi realizada a clusterizacao da
fracao do trafego total gerado pelos usuérios em 4 faixas de tempo correspondentes
aos periodos de manha (06:00 as 11:59), tarde (12:00 as 17:59), noite (18:00 as
23:59) e madrugada (00:00 as 5:59). Foram gerados 4 clusters a partir da aplicacao
do algoritmo de k-means. Os resultados sdo mostrados na Tabela [5.4l 4 tipos de

perfis de utilizacao por horério sao obtidos. No cluster 1 o trafego é distribuido entre
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manha, tarde e noite. O cluster 2 apresenta a maior parte de seu trafego concentrada
no periodo da noite. O trafego associado ao cluster 3 é gerado majoritariamente nos
periodos da tarde e da noite. Por fim, o cluster 4 distribui o trafego entre tarde,
noite e madrugada. A Figura [5.5] exemplifica o trafego diario médio gerado a cada

hora para voluntarios associados aos clusters 1 e 4.

Tabela 5.4: Clusters obtidos a partir da fragao do trafego para cada periodo do dia
(Mbps)

Fragao do trafego total por horario

Madrugada | Manha | Tarde | Noite | Voluntérios
Centroide 1 0,034 0,252 | 0,396 | 0,318 5,8
Centroéide 2 0,090 0,045 | 0,192 | 0,673 7
Centroéide 3 0,103 0,144 | 0,273 | 0,480 2,9
Centroéide 4 0,264 0,094 | 0,260 | 0,382 1,3,4,6
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Figura 5.5: Fragao do trafego por hora para voluntarios 4 e 8

Por fim, realiza-se para cada uma das 4 faixas de horario um agrupamento da
fracdo de medigoes em cada um dos 3 niveis de trafego considerados. Este tipo
de agrupamento ajuda a identificar se um determinado conjunto de clientes possui
o mesmo perfil de trafego em diferentes horarios do dia. Para esta clusterizagao
sao consideradas apenas amostras de trafego maior que 70 kbps. As clusterizagoes
obtidas sdo mostradas na Tabela [5.5] Os resultados mostram que os voluntarios 2 e 8
sao agrupados no mesmo cluster em todas as faixas do dia, sendo seu comportamento
durante o dia bastante similar. O mesmo fendémeno é observado para as duplas de

clientes 6 e 7 e 1 e 3. Percebe-se também que o perfil de triafego apresenta variagoes
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em diferentes faixas do dia, o que pode ser interpretado como a variacao do tipo de

aplicacao utilizada pelos voluntarios em cada hora do dia.

Tabela 5.5: Clusters obtidos a partir do trafego medido em diferentes faixas de
horario

Fracao de medigoes por faixas de trafego
Trafego baixo | Trafego médio | Trafego alto | Voluntérios
< | Centroide 1 0.305 0.335 0.360 2,8, 9
éﬂ Centroide 2 0.602 0.205 0.193 1,3,4,6,7
= | Centroide 3 0.931 0.055 0.014 5
g Centroide 1 0.196 0.475 0.329 9
§ Centroide 2 0.357 0.292 0.351 2,8
Centroide 3 0.791 0.125 0.084 1,3,4,5,6,7
. | Centroide 1 0.248 0.334 0.418 2,8, 9
% [ Centroide 2 0.552 0.240 0.208 4,6,7
Centroide 3 0.665 0.241 0.094 1, 3,5
» | Centroide 1 0.237 0.379 0.384 2,89
E Centroéide 2 0.457 0.249 0.294 6,7
Centroide 3 0.607 0.276 0.117 1,3, 4,5

5.2 Metodologia

Trés tipos de modelos foram utilizados para realizar a modelagem do trafego co-
letado: uma cadeia de Markov oculta, uma cadeia de Markov oculta hierarquica
que se utiliza dos resultados de [12, 28] e o fitting de distribui¢oes mistas. Nas
subsecoes seguintes sao considerados separadamente o procedimento utilizado para
a modelagem das cadeias ocultas e a estimativa dos parametros das distribuigoes

mistas.

5.2.1 Distribuicoes mistas

Como ¢ mostrado na Figura 5.1 mais de 70% das amostras de trafego de cada cliente
apresentaram um valor muito baixo para o numero de bytes transferidos, ou seja, a
rede é pouco utilizada pelos usuarios. Essa constatagao nao é surpreendente e por
isso a mutiplexagao estatistica do trafego gerado por um ntmero grande de usuérios
é eficiente.

Um modelo de trafego da rede de acesso residencial tem que levar em consideracao
a baixa utilizacao do canal por longos periodos de tempo. Modelos de Markov
levam em consideragao a correlagao temporal das amostras, capturando este tipo
de dinamica. No entanto, quando se considera uma distribuicao cujas amostras

sao independentes se torna interessante realizar a modelagem de periodos com e
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sem trafego separadamente. Com este objetivo é proposta a utilizacao de uma
distribuicao mista para modelar o trafego residencial.

Definimos a variavel aleatoria X como a quantidade de bits trafegados pela rede
de acesso residencial em um segundo. Supomos que X possui uma distribuicao
mista, onde periodos sem trafego sao modelados com a fungao degrau u(x), enquanto
periodos de utilizagao do canal sao modelados por uma distribui¢ao continua com
cumulative distribution function (CDF) G(x) e probability density function (pdf)
g(x).

Seja po = P[X = 0] e utilizando o teorema da probabilidade total define-se a

seguinte fun¢ao distribuicao cumulativa de X:

P(X <z)=P(X <z|X =0).py+ P(X <z|X >0).(1 —po) (5.2.1)

Onde as probabilidades condicionais sao definidas por:

P(X <z|X =0) =u(x) (5.2.2)

0, z <0

Gl v (5.2.3)

mxng>m:{

Combinando [5.2.1} [5.2.2] e [5.2.3| chega-se na seguinte férmula para a CDF de X:

0, z <0

po+G(x).(1—po), >0 (5:24)

A partir de um conjunto de amostras x; define-se a funcao likelihood de X como:

n

L0, polw1, w2, ... z) = [ [ (o + 9(xil0)-(1 = po)) = ] po [] g(xil6).(1 = po)

i=1 Va,;=0 Va;7#0

(5.2.5)

Se os parametros pg e 0 sao independentes é possivel otimiza-los separadamente
[36]. O Mazimum Likelihood Estimation para a variavel Bernoulli é conhecido, sendo

o parametro pg calculado através da formula:
Do = E g (5.2.6)
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Onde T é a funcao indicadora.

O conjunto de parametros 6 é estimado de acordo com a distribuicao escolhida
para g(x), sendo utilizadas neste trabalho a distribui¢ao Weibull, a mistura de dis-
tribuicoes Weibull e a mistura de distribuigoes Gama.

Para realizar o fitting da distribuigdo Weibull foi utilizado o pacote SciPy [37]
implementado em Python, que estima os parametros da distribuicao através do
método de Maximum Likelihood Estimation. A mistura de distribuicoes Gama foi
criada através do pacote mixtools [38], que implementa em R o método Expectation-
Mazimization (EM). O pacote mixdist [39], também implementado em R, foi uti-
lizado para estimar os parametros da mistura de distribuicoes Weibull através de
uma combinacao entre Fxpectation-Mazximization e do método de Newton.

O algoritmo de EM requer a definicao de valores iniciais para os parametros que
serao estimados. Os parametros iniciais de cada componente da mistura de distri-
bui¢oes Gama foram definidos pela propria biblioteca utilizada, onde componente é
definida como uma distribuicao utilizada pela mistura. Segundo seus autores, é apli-
cado o método dos momentos em k parti¢oes obtidas a partir dos dados de entrada,
onde k corresponde ao niimero de componentes da mistura.

A biblioteca responsével pela implementagao da mistura de distribuiges Weibull
requer a definicao das médias e varidncias iniciais de cada componente da mistura,
além da discretizagao dos dados de entrada. Para a inicializacao dos parametros
foi implementado um algoritmo que ordena os dados de entrada, cria k partigdes de
mesmo tamanho e obtém a média e a variancia iniciais a partir do resultado de cada
particao. A idéia por tras deste método de inicializacao é que cada componente da
mistura sera responsével por modelar um pedago da distribuicao do trafego. Para
a discretizagao dos dados de entrada foram utilizados bins de tamanho igual a 10
kbps.

A entrada passada para o fitting da distribuicao Weibull e da mistura de distri-
buigoes Gama ¢ medida em bits por segundo, enquanto a estimativa dos parametros
da mistura de distribuigoes Weibull foi feita com o trafego em Megabits por segundo
por conta de limitagoes da biblioteca utilizada. Antes de serem passadas como en-
trada para a estimacao dos paradmetros as medigoes de trafego passaram por um
processo de pré-processamento. Neste processo foi atribuido o valor 0 para todas
as medi¢oes abaixo de um limiar T. O objetivo do pré-processamento é reduzir a
estimativa de g(x) ao trafego de interesse, desconsiderando valores muito baixos de
utilizagao que apenas diminuiriam a precisao do modelo. Para a obtencao dos re-
sultados T foi definido de maneira empirica como 70 kbps. Este valor representa
menos de 1% da capacidade nominal de clientes de 10 Mbps, representando uma
porcao de trafego irrisorio associada a trafego de sinalizacao e requisicoes a paginas

web de tamanho pequeno.
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Foram geradas misturas de distribui¢coes com o niimero de componentes variando
entre 2 e 7. Apos a estimacao dos parametros cada modelo gerou 7776000 amostras.
Uma etapa de pos-processamento foi definida com o objetivo de garantir que os
resultados obtidos a partir da distribui¢ao mista corresponderiam a valores validos
de trafego. Nesta etapa, todas as amostras acima de um limiar M foram truncadas
para o valor de M. O parametro M é definido de acordo com o cliente onde o tréafego
foi coletado e corresponde ao maior valor de throughput coletado durante as medigoes

residenciais.

5.2.2 Cadeias de Markov ocultas

Para modelar o trafego das redes de acesso residencial dois tipos de cadeia de Markov
oculta foram considerados: a cadeia oculta em que cada estado oculto gera simbolos
i de acordo com uma probabilidade p; e a Cadeia Oculta Hierarquica definida em
[28], onde cada estado oculto gera simbolos de acordo com uma cadeia de Markov.
Sempre que nao houver ambiguidade a expressao Cadeia Oculta Simples (COS)
seréd utilizada para se referir ao primeiro modelo, enquanto para o segundo modelo
¢ utilizada a expressao Cadeia Oculta Hierdrquica (COH). A Figura [5.6{ mostra um
exemplo de COH, enquanto a COS é exemplificada na Figura [5.7]

J J
NS

Figura 5.6: Exemplo de Cadeia Oculta Hierarquica

Figura 5.7: Exemplo de Cadeia Oculta Simples

Em ambas as cadeias a estrutura foi definida de maneira a permitir transi¢oes
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entre todos os estados. A cadeia de Markov associada a cada estado oculto da Cadeia
Oculta Hierarquica também nao possui nenhum tipo de restri¢ao, sendo possiveis
transi¢coes entre todos os estados. Todos os parametros das cadeias de Markov
ocultas consideradas foram inicializados de maneira completamente aleatoria.

Para gerar os simbolos utilizados durante o treinamento das cadeias ocultas as
medigoes de trafego foram discretizadas de maneira uniforme entre 0 e M, onde M
corresponde ao maior valor de throughput medido para um determinado voluntéario.
Desta forma, o tamanho de cada bin é igual a M/R, onde R corresponde ao ntimero
de simbolos da cadeia oculta.

Ambas as cadeias foram implementadas utilizando o MTK(Modeling Tool Kit),
o modulo de criagao de modelos matemaéticos do Tangram-II [3]. O treinamento da
Cadeia Oculta Simples é¢ implementado através do algoritmo Baum-Welch, enquanto
o treinamento da Cadeia Oculta Hierarquica foi implementado utilizando o algoritmo
Baum-Welch com as modificagbes propostas em [28], ambos ja implementados pelo
MTK. Cada visita a um estado oculto da COH gera 60 simbolos antes de ser realizada
uma transi¢ao para outro estado oculto. Outros valores para o nimero de simbolos
gerados a cada visita a um estado oculto foram testados e apresentaram piores
resultados. Apos o treinamento de cada modelo foram geradas 7776000 amostras.
Para calcular o trafego sintético a partir das amostras geradas cada simbolo foi
multiplicado pelo tamanho do bin utilizado durante as discretizagoes.

Para a Cadeia Oculta Simples foram utilizadas cadeias com 4 estados ocultos e
100 simbolos, enquanto a Cadeia Oculta Hierarquica foi implementada utilizando
4 estados ocultos e 10 simbolos. Foram atribuidos menos simbolos para a Cadeia
Oculta Hierarquica por conta do maior niimero de parametros associados a este tipo
de modelo: como existem transi¢oes entre todos os estados da cadeia de Markov
responsavel pela geragao dos simbolos é necessario estimar R.(R — 1) parametros

para cada estado oculto, onde R corresponde ao ntimero de simbolos escolhido.

5.3 Resultados

Os resultados sao apresentados em duas partes. Primeiramente é realizada uma
comparagao entre as trés distribuigoes mistas consideradas e a partir dos resultados
é escolhida a melhor distribui¢ao para cada cliente. A seguir, a distribui¢ao escolhida
na primeira parte é comparada com os dois tipos de cadeia de Markov considerados.
Para a segunda etapa serao utilizados quatro descritores de trafego: a média, a

variancia, a distribuicao e a autocorrelacao.
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5.3.1 Comparagao entre distribuicoes mistas

Nesta secao sao comparadas a distribuicao do trafego real e a distribuigao do tréafego
sintético gerado por cada distribuicao mista considerada. A mistura de distribuigoes
¢ sucetivel a presenca de singularidades, onde uma componente possui variancia
proxima de 0 e o likelihood tende a infinito [29]. Por este motivo nao utilizamos
para a avaliagao dos modelos o log-likelihood. As comparagoes entre as distribuigoes
sao realizadas através do grafico Q-Q plot.

Primeiramente é analisado o efeito da variagao do ntimero de componentes das
misturas de Gama e Weibull. As Figuras e mostram os resultados obtidos
a partir do trafego gerado por um dos voluntarios. Nota-se que para este cliente
o aumento do nimero de componentes nao se traduz em um modelo que aproxime
melhor a distribuicao de interesse e que os melhores resultados sao obtidos com um
numero pequeno de componentes. Os métodos de inicializacao utilizados particio-
nam os dados de acordo com o niimero de componentes, ou seja, diferentes partigoes
serao obtidas para diferentes ntimeros de componentes. A partir de diferentes parti-
¢oes serao calculados diferentes valores iniciais para os parametros das distribuigoes,
ou seja, a inicializagao pode explicar a diferenga observada. O aumento do nimero

de componentes também nao apresenta melhores resultados para outros 4 clientes.

2 componentes 3 componentes 4 componentes

Trafego sintético
a

Trafego sintético
a

Trafego sintético
a

s s 0 i = a B a " EY s El 0 i E
Trafego real Trafego real Trafego real

5 componentes 6 componentes 7 componentes

Trafego sintético
a

Trafego sintético
0

Trafego sintético
a

a s 1 1 = a s 1 " 20 a s 1 15 =

Trafego real Trafego real Trafego real

Figura 5.8: Comparacao entre misturas de Weibull e trafego real do voluntério 1
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Figura 5.9: Comparacao entre misturas de Gama e trafego real do voluntario 1

2 componentes 3 componentes 4 componentes

q L q

& 84 &
2 8 2
@ 2 @ B 2
= £ =
@ ® @
2 = 2
= = =
& 2 &
e B e
= = =

o 5 a " = El a s w0 5 = 2 o 5 o 1 = E
Trafego real Trafego real Trafego real
5 componentes 6 componentes 7 componentes

a LI a

R LR R
2 8 2
3 = 3 - 3 =
E 15 E
@ @ @
e e e
= =3 =
£ 2 £
® e W g E oo
= [ =T

s 5 a " = = a s 0 5 El E s 5 o 5 E E
Trafego real Trafego real Trafego real

Figura 5.10: Comparagao entre misturas de Weibull e trafego real do voluntario 7

Os resultados dos voluntarios 2, 4, 6 e 7 apresentam um comportamento mais

proximo do esperado, com o aumento do ntimero de componentes se traduzindo em
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melhores estimativas para os parametros da distribuicao real, como mostrado na
Figura [5.10] Neste caso, o melhor resultado ¢ obtido utilizando uma mistura com 7
componentes.

Para cada mistura foi escolhido através da analise do Q-Q plot o nimero de com-
ponentes que melhor aproximava a distribuicao real. Em seguida foi realizada uma
comparagao entre as melhores misturas obtidas na primeira etapa e a distribuigao
de Weibull. A Figura[5.11] mostra o resultado obtido considerando o trafego de um
dos voluntarios. Percebe-se que a distribui¢cao de Weibull nao é suficientemente pre-
cisa na modelagem do trafego residencial deste usuario, resultado que se repete para
todos os outros clientes. As misturas, por outro lado, modelam de maneira bastante
precisa a distribuigao original. Nota-se que a diferenca entre a mistura de Gama e a
mistura de Weibull é minima, com resultados melhores para a mistura de Weibull.
A similaridade entre os resultados de ambas as misturas se mantém para outros vo-
luntarios, com resultados melhores observados para a mistura de Weibull na maior
parte dos casos. Desta forma, a mistura de Weibull é a distribui¢ao mista escolhida

para a comparagao dos diferentes modelos utilizando descritores de trafego.

Weibull Mistura de Gamma Mistura de Weibull
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Figura 5.11: Comparacao entre distribui¢coes mistas e trafego real gerado por volun-
tario 9

Apenas um voluntério nao obteve uma distribuicdo mista que conseguisse aproxi-
mar de maneira satisfatoria a distribuigao real do trafego, como mostra a Figura[5.12]
A Figura [5.13] mostra o histograma do trafego real com bins de tamanho igual a 10
kbps e a pdf da mistura de distribuicoes Weibull. Nota-se que a mistura nao conse-
gue modelar a parte inicial nem o pico no final da distribuigao. Como mostramos na
Tabela [5.2] este voluntario possui um perfil diferente dos demais clientes, com boa
parte de seu trafego abaixo de 1 Mbps, o que pode explicar a diferenca encontrada
durante o processo de modelagem.

Para verificar se a inicializacao é a responsavel por este resultado foi experi-
mentado um segundo método para a inicializacao dos parametros. Neste método,

o intervalo entre 0 e M ¢ dividido uniformemente em k partigoes e os parametros
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iniciais de cada componente i sao calculados a partir das amostras pertencentes ao
i-ésimo intervalo, onde M corresponde ao maior valor de throughput obtido durante
as medigoes. A Figura [5.14) mostra os resultados obtidos com a nova inicializagao.
Percebe-se que a mistura de Weibull com 6 componentes tem um resultado melhor
do que o obtido utilizando a primeira inicializacao. Este resultado exemplifica o
impacto do método de inicializagao para o algoritmo de EM, mas nao altera as con-
clusoes obtidas. Um estudo aprofundado sobre diferentes métodos de inicializagao

de parametros para misturas de distribuigoes esta fora do escopo deste trabalho.
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Figura 5.12: Comparacao entre distribui¢coes mistas e trafego real gerado por volun-
tario 5

10 Comparagdo entre histograma e densidade gerada por Mistura de Weibull
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Figura 5.13: Comparacao entre histograma dos dados reais e densidade gerada por
mistura de Weibull
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Figura 5.14: Comparagao entre misturas de Weibull utilizando segunda inicializagao
e trafego real do voluntario 5

5.3.2 Comparacao utilizando descritores de séries temporais

Existem na literatura varios descritores de trafego propostos no passado que se mos-
traram eficazes para comparar modelos de trafego e o trafego real [9], 40, 41]. Estes
descritores sao métricas de comparagao, sem ser necessario comparar a distribuigao
completa. Alguns deles capturam correlagbes temporais que por ventura existam
no trafego real. Neste trabalho escolhemos descritores simples como a média e a
variancia. Usamos também a distribuicao e a autocorrelacao, este ultimo para com-
parar correlacoes temporais. Para a comparagao com modelos de cadeias ocultas
foi gerado trafego sintético para cada modelo e, a partir deste trace, calculamos os
descritores. Para os modelos de distribuicao mista as métricas foram calculadas
diretamente.

As Figuras [5.15] e [5.16] mostram a média e a variancia do trafego obtidas pelas
medicoes e geradas pelos modelos, enquanto as tabelas e mostram o erro
absoluto obtido por cada modelo em relacao a média e a variancia reais. Nota-se
que ambas as métricas sao modeladas de maneira precisa para 8 entre os 9 volun-
tarios. As tnicas excegoes sao os valores de média e variancia gerados pela Cadeia
Oculta Hierarquica para o voluntario 8. Como mostramos na Tabela este cliente
apresenta um perfil distinto de trafego, com fracao maior de medigoes associada a

trafego médio e alto, o que pode explicar a pouca precisao da COH neste caso. Além
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disso, o tamanho do bin utilizado para a discretizacao do trafego deste cliente em
simbolos de entrada para a COH ¢é de 3.6 Mbps. Testes realizados com 20 simbolos
melhoram os resultados obtidos por este cliente, o que confirma o problema relacio-
nado ao tamanho do bin. Como a média nao é bem modelada neste caso, a COH nao
¢ um bom modelo para o trafego deste cliente. Quando considerados outros clientes
a Cadeia Oculta Hierarquica é razoavelmente precisa mesmo utilizando apenas 10

simbolos.

Comparagdo entre média real e média obtida por modelos

B Trafego real

B Tréfego gerado por distribuicdo mista
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Figura 5.15: Comparacao entre média real e média obtida a partir dos modelos

Tabela 5.6: Erro absoluto da média (Mbps)

Distribuigdo mista | COS | COH
Voluntario 1 0,01 0,02 | 0,05
Voluntario 2 0,00 0,01 | 0,00
Voluntario 3 0,01 0,03 | 0,08
Voluntario 4 0,01 0,02 | 0,05
Voluntario 5 0,05 0,05 | 0,13
Voluntario 6 0,01 0,02 | 0,07
Voluntario 7 0,00 0,00 | 0,03
Voluntario 8 0,00 0,07 | 0,47
Voluntario 9 0,00 0,01 | 0,05
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Comparagao entre variancia real e variancia obtida por modelos
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Figura 5.16: Comparagao entre variancia real e variancia obtida a partir dos modelos

Tabela 5.7: Erro absoluto da variancia (Mbps)

Distribuigao mista | COS | COH
Voluntario 1 0,00 0,02 | 0,22
Voluntéario 2 0,05 0,10 | 0,24
Voluntario 3 0,09 0,03 | 0,48
Voluntario 4 0,03 0,01 | 0,31
Voluntario 5 1,20 0,13 | 0,94
Voluntario 6 0,03 0,02 | 0,52
Voluntario 7 0,04 0,03 | 0,33
Voluntéario 8 0,94 0,67 | 4,56
Voluntario 9 0,01 0,03 | 0,39

As distribui¢oes do trafego sao comparadas através da utilizacao de histogramas
com 10 bins de tamanho igual a M /10, onde M é o maior valor de throughput medido
por um determinado voluntario. O niimero de bins foi determinado através do menor
valor de granularidade dentre os modelos considerados, neste caso definida pelas
Cadeias Ocultas Hierarquicas de 10 simbolos. Também é calculada para cada modelo
a distancia de Jensen-Shannon, uma versao simétrica e suavizada da distancia de
Kullback-Leibler [31]. A partir desta métrica é possivel quantificar a distancia entre
a distribuicao do trafego real e a distribuicao gerada pelos modelos. Assim como
nos histogramas, a distancia de Jensen-Shannon foi calculada utilizando 10 bins.

As Tabelas e mostram as probabilidades associadas ao primeiro bin da
distribuicao do trafego real e dos modelos criados para dois clientes. Nota-se que o

primeiro bin é modelado de maneira precisa por todos os modelos. Para comparar
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a distribuicao dos outros bins é considerada a distribui¢ao condicional dado que o
trafego nao pertence ao primeiro bin, mostrado nas Figuras e

Percebe-se que a Cadeia Oculta Simples é o modelo que melhor representa a dis-
tribuicao dos dados reais em ambos os casos. A Cadeia Oculta Hierarquica é pouco
precisa na modelagem da distribuigao apresentada na Figura [5.17] mas apresenta
resultados préoximos da distribuicao real para o trafego do voluntario representado
pela Figura[5.18 Nota-se ainda que nos histogramas gerados pela distribuigao mista
os ultimos bins possuem probabilidade maior do que a observada nos dados reais.
Isto pode ser explicado pelo acimulo de probabilidade na cauda das distribuigoes
mistas, as quais sao definidas para valores entre 0 e infinito. Resultados similares
sao observados para os outros voluntéarios. As Tabelas|5.9/e mostram para cada
modelo o calculo da distancia de Jensen-Shannon. Os resultados obtidos confirmam
que a COS é o modelo que melhor aproxima a distribuicao do trafego real para

ambos os clientes.

Tabela 5.8: Probabilidades associadas ao primeiro bin para voluntério 1

Probabilidade de trafego estar no primeiro bin
Trafego real 0,983
Trafego gerado por distribuicao mista 0,977
Trafego gerado por COS 0,984
Trafego gerado por COH 0,984
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Figura 5.17: Comparacao entre distribuicoes condicionais de trafego do voluntario
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Tabela 5.9: Distancia de Jensen-Shannon para modelos de trafego do voluntario 1

Figura 5.18: Comparacao entre distribuicoes condicionais de trafego do voluntario

4

Tabela 5.11: Distancia de Jensen-Shannon para modelos de trafego do voluntario 4

Distancia de Jensen-Shannon
Distribui¢ao mista 1,6 . 1073
COS 5,1.1077
COH 1,0.1073

Tabela 5.10: Probabilidades associadas ao primeiro bin para voluntério 4

Probabilidade de trafego estar no primeiro bin
Trafego real 0,957
Trafego gerado por distribuicao mista 0,957
Trafego gerado por COS 0,957
Trafego gerado por COH 0,957
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Distancia de Jensen-Shannon
Distribui¢ao mista 3,0.107%
COS 1,3.10°7
COH 1,3 .10

Por fim, considera-se a autocorrelacao capturada por cada modelo. A distri-

bui¢ao mista apresenta autocorrelagao 0 por conta da independéncia entre suas
amostras e nao teré seus resultados exibidos. As Figuras e mostram a
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autocorrelacao obtida pelos dados reais e sintéticos gerados pelos modelos de COS
e COH. Percebe-se que em ambos os casos a Cadeia Oculta Hierdrquica é o modelo
que mais se aproxima da autocorrelagao real para valores maiores de lag, tendo um
decaimento mais lento do que o observado na Cadeia Oculta Simples, que modela
melhor a autocorrelagdo para lags menores mas decai rapidamente. O trafego do
cliente observado na Figura possui autocorrelacao real muito maior do que a
capturada pelos modelos, tendo um decaimento mais lento do que o obtido a partir
dos trafegos sintéticos. Ja a autocorrelagao obtida pelo trafego do segundo cliente,
mostrada na Figura [5.20, ¢ menor e ¢ modelada de maneira melhor pela Cadeia
Oculta Hierarquica. Os outros clientes apresentaram comportamento similar ao

encontrado na Figura [5.19,

10 Autocorrelacdo do trafego residencial medido

— Tréfego real
— Tréafego gerado por COS
— Trafego gerado por COH
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Figura 5.19: Comparacao da autocorrelagao de dados reais e sintéticos para volun-
tario 8
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1.0 Autocorrelagdo do trafego residencial medido

— Tréafego real
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— Tréafego gerado por COH
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Figura 5.20: Comparacao da autocorrelagao de dados reais e sintéticos para volun-
tario 7

Como podemos observar a autocorrelacao nao é capturada de maneira precisa
pelos modelos de COS e COH. Isso pode ser explicado pelo fato do trafego real
ter rajadas em diferentes escalas de tempo, como observado na Figura [5.2] pois os
modelos usados neste trabalho em geral nao capturam de maneira suficientemente
precisa este comportamento.

As Figuras [5.21], [5.22] e [5.23] mostram a dinamica do trafego sintético obtida a

partir de diferentes niveis de agregacao de 604800 amostras de cada modelo con-

siderado. Percebemos que as cadeias ocultas apresentam trafego em rajada para
diferentes escalas de tempo, enquanto o trafego gerado pela distribuicao mista se
torna mais suave a medida em que se aumenta o periodo de agregagao. Estes resul-
tados estao de acordo com o observado em [5], que mostra que uma autocorrelagao
de decaimento mais lento se traduz em trafego apresentando rajadas em diferentes

escalas de tempo.
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Throughput obtido em varias escalas de tempo
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Figura 5.21: Tréafego gerado por Cadeia Oculta Hierarquica agregado em diferentes
escalas de tempo

Throughput obtido em varias escalas de tempo
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Figura 5.22: Trafego gerado por Cadeia Oculta Simples agregado em diferentes
escalas de tempo
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Throughput obtido em vérias escalas de tempo
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Figura 5.23: Trafego gerado por distribuicao mista agregado em diferentes escalas
de tempo

5.4 Conclusoes sobre os resultados obtidos

Neste capitulo é realizada a analise do trafego observado em redes de acesso resi-
dencial e 3 tipos de modelos sao propostos, a distribuicao mista, a Cadeia Oculta
Simples e a Cadeia Oculta Hierarquica.

O trafego coletado apresenta rajadas em diferentes escalas de tempo e possui
autocorrelagao de decaimento lento, reproduzindo o comportamento observado em
[5]. Além disso, na maior parte do tempo o nimero de bytes trafegados é baixo,
o que é esperado pois é este tipo de comportamento que permite a multiplexacao
estatistica.

Quando considerados os modelos, percebe-se que o modelo de distribui¢gao mista
apresenta resultados satisfatorios para a modelagem do trafego, mas nao captura a
autocorrelagao e por isso o trafego sintético agregado em diferentes escalas de tempo
nao reproduz a dinamica observada no trafego real. A Cadeia Oculta Simples é o
modelo que melhor modela a distribuicao do trafego real, mas sua autocorrelagao
decai rapidamente. A Cadeia Oculta Hierarquica, por outro lado, nao apresenta
resultados precisos na modelagem da distribuicao de alguns clientes, mas sua auto-
correlacao decai mais lentamente do que a observada na COS. No entanto, nenhum
dos modelos considerados modela de maneira precisa a alta autocorrelacao observada

no trafego residencial.
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Capitulo 6

Processo de perda em redes de

acesso residencial

Uma das métricas fundamentais para a definicao de qualidade de servico em redes
é a perda de pacotes. A perda interfere diretamente no throughput alcancado por
conexoes TCP, uma vez que o mecanismo de controle de congestionamento altera
o tamanho de sua janela de acordo com as perdas inferidas. Além disso, a perda
de pacotes é um dos principais fatores de degradacao da qualidade de aplicagoes
multimidia como voz sobre IP [42]. A criagdo de modelos permite um melhor enten-
dimento do processo de perda e torna possivel a predi¢ao de seu comportamento.
Desta forma, seus resultados podem ser aplicados para otimizar mecanismos adap-
tativos de recuperacao de perda como o Forward Error Correction (FEC) [12] e para
a criagao de modelos de simulacao para estudar o impacto das perdas em aplicacoes
especificas.

Neste trabalho sao comparados diversos modelos para o processo de perda utili-
zando técnicas de aprendizado de méaquina a partir de dados de medic¢oes coletadas

em redes de acesso residencial.

6.1 Dataset

Para a criagdo dos modelos foram coletados dados de perda bidirecional de 647
clientes entre julho e dezembro de 2014, totalizando 135779 amostras. As coletas
foram realizadas a partir de roteadores residenciais utilizando uma versao modificada
e embarcada do modulo de medigoes de rede do software Tangram-II [3]. Estas
medicoes foram coletadas em residéncias de colaboradores da NET como parte do
projeto Inova Telecom, realizado em parceria com a universidade e com a TGR, uma
empresa incubada na COPPE. O servidor utilizado para as medig¢oes é controlado

pela NET e se encontra dentro da rede do ISP, sendo ligado diretamente a rede

45



HFC.

Foi realizada uma comparacao entre a taxa de perda obtida a partir de nossas
medicoes e a taxa de perda coletada em setembro de 2013 pelo programa Measuring
Broadband America, disponivel em [43]. Ambas as medigoes foram coletadas utili-
zando pacotes UDP, mas a metodologia utilizada pelo FCC ¢ diferente da aplicada
durante as medicoes deste trabalho. Nas medicoes realizadas nos Estados Unidos
até 600 pacotes UDP com 16 bytes de payload sao distribuidos de maneira aleatoria
durante o periodo de 1 hora. Se um determinado pacote nao é recebido durante 3
segundos ele é considerado perdido [44]. Nota-se que na metodologia utilizada pelo
FCC nao é possivel medir a rajada de perda, ja que os pacotes sao enviados indivi-
dualmente, enquanto a partir de nossas medicoes é possivel a obtencao de métricas
relacionadas a rajada de perda.

Ambos os histogramas de taxa de perda foram gerados utilizando bins de tama-
nho 0,03, pois esta é a menor granularidade possivel de taxa de perda considerando
o nimero de pacotes enviado durante as medigoes deste trabalho. A Figura[6.1] mos-
tra o histograma da taxa de perda gerado a partir das medigoes do FCC, enquanto
a Figura mostra o histograma obtido a partir das medigoes realizadas. Em am-
bos os casos mais de 95% das medigdes tem taxa de perda menor que 3%. Além
disso, ambos os histogramas contém pequenos picos em taxas altas de perda. Testes
preliminares realizados com o protocolo ICMP também obtiveram picos em altas
taxas. A presenca de indisponibilidades temporarias na conexao entre o servidor e o
cliente é uma possivel explicagao para este tipo de comportamento. Por fim, apesar
da diferenca das metodologias e do maior niimero de medi¢oes com altas taxas de

perda coletadas neste trabalho o comportamento apresentado é similar.
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Histograma da perda medida pelo FCC
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Figura 6.1: Histograma da taxa de perda medida pelo FCC
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Figura 6.2: Histograma da taxa de perda coletada nas redes residenciais

A aplicagao de um algoritmo de clusterizagao foi utilizada para entender o com-
portamento da variagao da taxa de perda associada aos usuarios. Foram calculadas
as taxas médias de perda por hora de clientes com ao menos 5 medigoes em cada
hora, totalizando 80 clientes. Em seguida foram gerados 3 clusters de 24 dimensoes
utilizando o algoritmo de k-means [35]. Os resultados sdo mostrados nas Figuras
6.3 e [6.4 Percebe-se a geracao de trés tipos distintos de clusters de usuarios. O

primeiro cluster representa os clientes com taxa de perda proxima de 0 durante a
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maior parte do dia, ou seja, aqueles que observam pouco congestionamento na rede.
Foram associados a este cluster 80% dos usuarios considerados. O segundo agrupa-
mento apresenta um centréide cuja taxa média de perda se mantém proxima de 0,05,
representando clientes com taxa de perda intermediaria. 15 clientes sao associados
ao segundo cluster. Por fim, o terceiro cluster é formado por um tnico usuario e
apresenta uma taxa média de perda de até 0,6. Este cliente apresenta uma rede

problemética em que se observa congestionamento na rede e altas taxas de perda.
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Figura 6.3: Clusters obtidos a partir da taxa de perda dos usuarios
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6.2 Metodologia

Trés tipos de modelos para o processo de perda foram considerados nas avaliagoes:
o modelo de Gilbert simplificado, a cadeia de Markov oculta em que cada estado
oculto i gera simbolos 0 com probabilidade p; e simbolos 1 com probabilidade 1 — p;,
descrita em SALAMATIAN e VATON [I1], e a cadeia de Markov oculta hierarquica
em que cada estado oculto gera simbolos 0 e 1 através de um modelo de Gilbert
simplificado, criada em SILVEIRA e DE SOUZA E SILVA [12]. Utiliza-se neste
trabalho a expressao Cadeia Oculta Simples (COS) quando o modelo considerado é
o definido em [11], enquanto para o modelo presente em [12] ¢ utilizada a expressao
Cadeia Oculta Hierdrquica (COH).

Os modelos utilizados neste trabalho recebem como entrada uma sequéncia de
simbolos extraida a partir dos resultados das medicoes realizadas em redes de acesso
residenciais. Nesta sequéncia, o simbolo 1 representa a perda de um pacote e o
simbolo 0 representa o seu recebimento. A concatenacao das sequéncias de simbolos
geradas por todas as medic¢oes realizadas foi utilizada durante as fases de treinamento
e teste de cada modelo.

O modelo de Gilbert simplificado possui 2 estados, enquanto modelos variando
entre 2 e 7 estados foram testados para ambas as cadeias de Markov ocultas. A
sequéncia de entrada para as Cadeias Ocultas Hierarquicas é segmentada em lotes de
tamanho b, sendo b um parametro a ser passado para o modelo. Para a modelagem
deste trabalho b foi definido como 30, baseando-se na idéia de que cada medicao
captura um estado de curto prazo da rede.

O modelo de Gilbert simplificado e a Cadeia Oculta Simples foram treinados
utilizando o algoritmo de Baum-Welch implementado na ferramenta MTK (Modeling
Tool Kit), o modulo de criagao de modelos mateméticos presente no Tangram-II [3].
Para a Cadeia Oculta Hierarquica foi utilizado o Baum-Welch com as modificagoes
propostas em [12], também implementado no MTK.

Neste trabalho sao testadas duas estruturas para cadeias de Markov ocultas. Na
primeira estrutura nenhum tipo de limitacao é imposta ao modelo, sendo permiti-
das transi¢oes entre todos os estados ocultos e nao sendo definidas limita¢des na
geracao de simbolos de nenhum dos estados. A segunda estrutura também permite
transicoes entre todos os estados ocultos, mas ¢é forgada a existéncia de um estado
que gere apenas o simbolo 0, ou seja, um estado que nao gere perdas. A segunda
estrutura é inspirada na alta probabilidade de perdas de tamanho 0, pois em mais de
95% dos traces coletados nenhuma perda ocorre. Utilizamos a expressao Estrutura
Simples para fazer referéncia a primeira estrutura, enquanto a segunda estrutura é
denominada Estrutura Modificada.

Os valores iniciais para a matriz A sao definidos de maneira aleatéria em todos
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os casos. O vetor m, que indica a probabilidade inicial de cada estado, também
possui valores iniciais definidos de maneira aleatoria para todos os modelos, assim
como a matriz B, responsavel pela geragao de simbolos.

Por conta da utilizacao de valores aleatérios para a inicializacao dos parametros
cada configuragao foi gerada 10 vezes, sendo considerado para os resultados finais
apenas o modelo gerado que obteve o maior [ikelihood a partir dos traces origi-
nais. Foi possivel notar durante este processo que os resultados obtidos pela Cadeia
Oculta Simples com poucos estados variam bastante quando considerada a Estru-
tura Simples, diferentemente da Cadeia Oculta Hierarquica, que apresentou maior
estabilidade em relagao aos parametros iniciais. Uma avaliagao mais profunda sobre
o impacto de diferentes valores para os parametros iniciais esta fora do escopo deste
trabalho.

Trés métricas foram definidas para comparar os modelos criados: o log-likelihood
da sequéncia de treinamento aplicada ao modelo, a distribuicao do tamanho da
rajada de perda e a distribui¢ao do intervalo entre perdas. O tamanho da rajada de
perda corresponde ao niimero de perdas consecutivas em um trace, representada por
uma sequéncia de simbolos 1. O intervalo entre perdas é calculado como o niimero
de simbolos 0 entre dois simbolos 1. A Figura[6.5] mostra um exemplo de como estas

duas métricas sao obtidas.

Rajada de perda Rajada de perda

—~ —N—
000111111 000000000011111111 000
—_——

Intervalo entre perdas

Figura 6.5: Exemplo de obtengao de métricas de interesse

Para avaliar os modelos em relagao as distribui¢oes da rajada de perda e do in-
tervalo entre perdas foi realizada uma comparacao entre os valores extraidos a partir
das medicoes realizadas e os valores obtidos a partir de traces sintéticos gerados por
cada modelo. Cada trace sintético tinha tamanho de 6000000 e era dividido em
pedagos de tamanho 30 para as comparacoes. A avaliacao dos resultados é realizada
a partir de histogramas, do grafico Q-Q plot e da distancia de Jensen-Shannon, uma

versao simétrica da distancia de Kullback—Leibler [31].

6.3 Resultados

A comparacao entre os valores de log-likelihood obtidos por cada modelo é mostrada
na Figura A Cadeia Oculta Hierarquica é aquela que apresenta os melhores
resultados quando considerada esta métrica, independentemente do nimero de es-
tados e da estrutura considerada. O modelo de Gilbert simplificado apresenta o

pior resultado, o que era esperado por conta de sua grande simplicidade. E possivel
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perceber que o aumento do ntiimero de estados das cadeias de Markov ocultas nao
gera um aumento significativo no log-likelithood para um ntmero maior do que 4 es-
tados. Este resultado esté de acordo com [I1]], que observa que 4 estados ocultos sao
suficientes para modelar o processo de perda. A Estrutura Modificada gera resulta-
dos ligeiramente melhores para Cadeias Ocultas Simples com menos de 3 estados,
enquanto a Estrutura Simples é um pouco mais eficiente quando consideradas as
Cadeias Ocultas Hierdrquicas. No entanto, em ambos os casos os resultados obtidos

por cada estrutura convergem a medida que o niimero de estados aumenta.

55000, Log-Likelihood de trace real para cada modelo
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Figura 6.6: Log-likelihood de trace real para cada modelo

A proxima métrica considerada é a distribuigao do tamanho da rajada de perda.
Nenhum ganho de desempenho consideréavel foi observado com a utilizacao da Es-
trutura Modificada, entao seus resultados serao omitidos. Para analisar o impacto
do ntmero de estados em cadeias de Markov ocultas é mostrada uma comparagao
entre os Q-Q plots obtidos pelos diferentes niimeros de estados utilizados nas cadeias
ocultas (Figuras e [6.8). O aumento no namero de estados na Cadeia Oculta
Simples nao altera de maneira visivel os resultados do Q-Q plot para mais de 3 esta-
dos ocultos. Por outro lado, para Cadeias Ocultas Hierdrquicas existe uma melhora
visivel nos resultados a medida que o ntmero de estados aumenta. Baseado nestes
resultados, considera-se que o niimero 6timo de estados para modelar a distribuicao
da rajada de perda é de 3 estados para a Cadeia Oculta Simples e 7 estados para a

Cadeia Oculta Hierarquica.
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Figura 6.7: Comparacao de Q-Q plots da rajada de perda de Cadeia Oculta Hierér-
quica variando entre 2 e 7 estados

Figura 6.8: Comparacao de Q-Q plots da rajada de perda de Cadeia Oculta Simples
variando entre 2 e 7 estados

A Figura mostra uma comparacao entre os Q-Q plots obtidos a partir do
modelo de Gilbert simplificado, da Cadeia Oculta Hierdrquica de 7 estados com Es-
trutura Simples e da Cadeia Oculta Simples de 3 estados com Estrutura Simples.
Quando observados os Q-Q plots a Cadeia Oculta Hierdrquica exibe os melhores re-
sultados, apresentando uma boa aproximagcao da distribuigao real. A Cadeia Oculta
Simples modela de maneira menos precisa a distribuicao para valores de rajada de
perda maiores que 10, enquanto o modelo de Gilbert simplificado exibe uma distri-

buicao significativamente diferente da obtida pelas medi¢oes residenciais.
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Figura 6.9: Comparacao de Q-Q plots da rajada de perda de cada modelo

A comparagao dos histogramas da distribui¢ao da rajada de perda real e sintética,
onde sao considerados apenas perdas de tamanho maior do que 0, também indica
que a Cadeia Oculta Hierarquica de 7 estados ¢ o modelo mais preciso na modelagem
desta métrica, como mostra a Figura [6.10f A Cadeia Oculta Simples de 3 estados
ocultos também modela com razoavel precisao a distribui¢ao da rajada de perda,
enquanto a cadeia de Gilbert simplificada nao consegue modelar a rajada de perda
de maneira satisfatoria. A Tabela [6.1] mostra as distancias entre as distribuigoes
da rajada de perda real e sintética utilizando a distancia de Jensen-Shannon. Os
resultados comprovam que a COH é mais precisa na modelagem da rajada de perda
e que o modelo de Gilbert simplificado possui a distribuicao de rajada de perda mais

distante da real.

Tabela 6.1: Distancia de Jensen-Shannon para distribuicao do tamanho de rajada
de perda

Distéancia de Jensen-Shannon
COH 1,7.1072
COS 2,6.1072
Gilbert simplificado 9,0.1072

93



" n
804 20.4
iy k=3
o o
v v
£0.3 £0.3
L) ()
© ©
© ©
0.2 202
@ @
3 3
o o
20.1 20.1
w w
0% 5 10 15 20 25 30 0% 5 10 15 20 25 30
Tamanho da rajada de perda Tamanho da rajada de perda
(a) Rajada de perda real (b) Rajada de perda gerada por COH
0.5 0.
w wn
204 20.4
= o
° o
[ [
£0.3 £0.3
L) [
© ©
© ©
0.2 So.2
«@© @
3 =]
o o
Lo1 £o1
0% 5 10 15 20 25 30 0% 5 10 15 20 25 30
Tamanho da rajada de perda Tamanho da rajada de perda
(c) Rajada de perda gerado por COS (d) Rajada de perda gerado por Gilbert

Figura 6.10: Comparacao da distribuigao do tamanho da rajada de perda real e
sintético

Por fim, analisa-se quao precisos sao os modelos quando se considera a distri-
buicao do intervalo entre perdas gerado. A Estrutura Modificada mais uma vez
nao apresentou ganho significativo de desempenho e por isso seus resultados foram
omitidos. Para avaliar o impacto do ntimero de estados comparamos a distribuicao
do intervalo entre perdas real e sintético para diferentes nimeros de estados das
cadeias ocultas. Os resultados sao mostrados nas Figuras e [6.12 E possivel
observar que para um nimero de estados maior do que 3 nao é visivel uma melhoria
significativa quando consideramos a Cadeia Oculta Simples, o mesmo acontecendo
para Cadeias Ocultas Hierarquicas com mais de 5 estados. Assim, 3 e 5 estados sao

definidos como o nimero de estados 6timo para a COS e a COH respectivamente.
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Figura 6.11: Comparacao de Q-Q plots do intervalo entre perdas para COH variando
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Figura 6.12: Comparagao de Q-Q plots do intervalo entre perdas para COS variando
entre 2 e 7 estados

A seguir é realizada a comparagao entre Q-Q plots do intervalo entre perdas
para os diferentes modelos considerados (Figura . Observa-se que para esta
métrica nao existe diferenca visivel entre a Cadeia Oculta Simples e a Cadeia Oculta
Hierarquica quando considerados os Q-Q plots. O modelo de Gilbert simplificado,
por outro lado, nao parece capaz de modelar de maneira precisa a distribuicao do

intervalo entre as perdas medido nas redes de acesso residencial.
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Figura 6.13: Comparagao de Q-Q plots do intervalo entre perdas de cada modelo

Ao analisar os histogramas gerados pelos dados reais e sintéticos, presentes na
Figura [6.14], verificamos que a Cadeia Oculta Hierarquica gerada nao captura com
precisao a frequéncia de medi¢oes com intervalos entre perdas de tamanho 1 gerados
pelo modelo (aproximadamente 0,2 para a COH e 0,35 para os dados reais). Esta di-
ferenca é menor quando observamos o resultado gerado pela Cadeia Oculta Simples.
Por outro lado a precisao da COH é melhor se considerarmos a fracao de intervalos
de tamanho 2. No entanto, os dois modelos representam razoavelmente a distribui-
¢ao do intervalo entre perdas para os exemplos considerados. A cadeia de Gilbert
nao modela de maneira satisfatoria o intervalo entre perdas real. A Tabela con-
tém o valor da distancia de Jensen-Shannon entre a distribuigao real do intervalo
entre perdas e a distribui¢ao gerada por cada modelo. Os resultados comprovam
que o modelo de Gilbert simplificado apresenta uma distribuicao do intervalo entre
perdas distante da real, enquanto as cadeias de Markov ocultas apresentam melho-
res distribui¢oes, com o modelo de COS obtendo a menor distancia em relagao a

distribuicao real.

Tabela 6.2: Distancia de Jensen-Shannon para distribui¢ao do intervalo entre perdas

Distéancia de Jensen-Shannon
COH 1,8 .1072
COS 6,3.1073
Gilbert simplificado 1,0 . 1071

6.3.1 Interpretacao de modelos obtidos

As Figuras [6.15 e mostram as cadeias ocultas de 3 estados obtidas apos o
processo de treinamento utilizando a Estrutura Simples. A partir destes modelos é
possivel interpretar que cada estado oculto representa um estado da rede com um

determinado nivel de congestionamento.
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Figura 6.16: COH de 3 estados obtida apds treinamento

Quando analisamos o modelo de COS percebemos que o primeiro estado oculto
representa periodos em que a rede nao possui congestionamento, pois todos os pa-
cotes sao transmitidos com sucesso. O segundo estado oculto corresponde a um
periodo de baixo congestionamento, onde poucas perdas sao observadas. Por fim,
o terceiro estado oculto denota periodos em que a rede estd congestionada e gera
altas taxas de perda. Percebe-se também que apos visitar um determinado estado
oculto a rede tende a permancer neste estado.

A analise do modelo de COH também mostra a existéncia de 3 estados distintos
da rede. A estrutura da COH possibilita também a anélise do comportamento da
rajada de perda. O primeiro estado oculto é interpretado como uma rede pouco con-
gestionada em que poucas perdas ocorrem, uma vez que o estado que gera simbolos
0 ¢ um estado absorvente. No entanto, existe uma baixa probabilidade de ocorréncia
de perdas em rajadas de tamanho grande no inicio da sequéncia gerada. O segundo
estado oculto corresponde a rede em um periodo de congestionamento baixo com
rajadas de perda de tamanho baixo. O terceiro estado oculto representa um periodo
de alto congestionamento, no qual rajadas de tamanho grande sao geradas. Segundo
o modelo, a rede tende a permanecer em um estado com pouco congestionamento.
E importante lembrar que cada visita a um estado oculto da COH gera 30 simbolos,

diferentemente da COS, em que cada visita gera um tnico simbolo.

6.4 Conclusoes sobre os resultados obtidos

Para todas as métricas consideradas neste capitulo, isto é, taxa de perda de paco-
tes, distribui¢ao do tamanho de rajadas e distribuicao do intervalo entre rajadas, o
modelo de Markov oculto hierarquico mostrou ser o mais adequado para representar
o processo de perda observado no experimento realizado. Outra conclusao relevante

¢ que mais de 40% das perdas sdo provenientes de rajadas de tamanho igual ou
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superior a 3.
E importante ressaltar que este experimento foi realizado em mais de 600 clien-
tes reais da NET por aproximadamente 6 meses. Do nosso conhecimento nenhum

experimento tao detalhado foi reportado na literatura.
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Capitulo 7
Conclusoes

Nosso trabalho é pioneiro na realizacao de um estudo do trafego real gerado por
um conjunto de clientes de uma grande operadora no Brasil e do processo de perda
de pacotes UDP visto por um grande conjunto de clientes desta mesma operadora.
Do nosso conhecimento nenhum trabalho desta natureza existe e s6 foi possivel pela
parceria concretizada através do projeto Inova Telecom entre COPPE, NET e TGR,
empresa recém-incubada na COPPE.

A coleta de trafego foi realizada a intervalos pequenos (1 segundo) em relacao
ao que é comumente coletado entre roteadores (5 minutos). Além disso, a coleta
foi realizada em clientes residenciais, nao sendo reportado na literatura medicoes de
baixa granularidade neste contexto. Quanto ao processo de perdas, estudamos nao
somente a taxa de perda, mas o tamanho da rajada de perda e o intervalo entre tais
rajadas.

Foram analisados modelos para o trafego e para o processo de perda em redes de
acesso residencial criados a partir de técnicas de aprendizado de maquina. Foram
comparados 3 tipos de modelos para o trafego residencial com granularidade de 1
segundo. Também foram avaliados 3 modelos de perda, analisando o desempenho
obtido quando consideramos a distribui¢ao da rajada de perda e do intervalo entre
perdas.

Mostramos que o trafego coletado é bursty em varias escalas de tempo e que
sua autocorrelacao tem decaimento lento. Do nosso conhecimento nenhum traba-
lho na literatura reporta este comportamento em redes residenciais. Para realizar a
modelagem do trafego é proposta a utilizacao de uma distribuicao mista, composta
da funcao degrau e de uma mistura de distribuicoes, que modela de maneira satis-
fatoria na maior parte dos casos a distribuicao do trafego com granularidade de 1
segundo, mas que nao captura a presenca de rajadas de trafego em diferentes escalas
de tempo pois as amostras sao independentes entre si. Mostramos que cadeias de
Markov ocultas sao mais precisas por capturarem dependéncias temporais. No caso

da COS a autocorrelacao do modelo decai rapidamente, enquanto o modelo de COH
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com poucos simbolos conseguem modelar de maneira satisfatéria a distribuicao do
trafego e possuem a autocorrelacao mais proxima da real dentre os modelos conside-
rados. No entanto, estes modelos precisam ser aperfeicoados para capturar melhor o
decaimento da autocorrelacao. Como trabalho futuro nos basearemos em resultados
de [34, [45].

Em seguida, ¢ mostrado que o processo de perda ¢ bem modelado por cadeias
de Markov ocultas. Os resultados mostram que as cadeias de Markov hierarquicas
criadas em [I2] sdo mais precisas na modelagem da rajada de perda. Nossos re-
sultados mostram que 3 estados sao suficientes para uma COS modelar o processo
de perda. No entanto, percebemos um ganho de desempenho para um ntmero de
estados maior do que 3 quando consideramos a distribuicao da rajada de perda utili-
zando uma cadeia de Markov oculta hierarquica. Mostramos também que o modelo
de Gilbert simplificado nao é suficientemente preciso para modelar o processo de
perda.

Possiveis trabalhos futuros incluem uma anélise detalhada do impacto da iniciali-
zagao para os diversos algoritmos de aprendizado de méquina. Por fim, pretendemos
modelar outras métricas coletadas em redes residenciais, como laténcia e capacidade,
com o objetivo de criar modelos de redes residenciais.

Nosso trabalho é um primeiro estudo detalhado do desempenho de redes residen-
ciais. Além dos estudos futuros mencionados acima, pretendemos criar um banco de
dados com um grande nimero de clientes. Os modelos criados a partir das métricas
servirao para: (a) a emulagao da rede para determinar o impacto destes parametros
na qualidade de experiéncia vista por clientes residenciais; (b) detecgao de problemas
de rede com os modelos a partir de coletas futuras de estatisticas; (c¢) determina-
¢ao de classes de pontos de acesso com caracteristicas semelhantes; (d) impacto do

trafego de clientes para estudos de planejamento de capacidade.
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Apéndice A
Resultados de outros clientes

Neste apéndice sao apresentados os resultados relacionados a trafego obtidos pelos

outros voluntarios.

CDF empirica do tréfego medido a cada 1 segundo
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Figura A.1: CDF empirica do trafego dos voluntarios
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Figura A.2: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 1
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Figura A.3: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 2
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Figura A.4: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 3
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Figura A.5: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 4
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Figura A.6: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 5
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Figura A.7: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 6
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Autocorrelagdo do trafego residencial medido
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Figura A.8: Autocorrelagao do trafego residencial gerado pelo voluntario 7
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Figura A.49: Comparacao entre distribui¢goes condicionais de trafego do voluntario
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Figura A.50: Comparacao entre distribui¢oes condicionais de trafego do voluntario
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Figura A.51: Comparacao entre distribui¢gdes condicionais de trafego do voluntario
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Figura A.52: Comparacao entre distribui¢gdes condicionais de trafego do voluntario
6

90



0.40

Trafego real

0.35
0.30
0.25

0.20

p(x)

0.15
0.10
0.05

0.00

0.40

© 2 L\° N S N T T
VT A R S A

Trafego (Mbps)

Cos

0.35
0.30
0.25

0.20

p(x)

0.15
0.10
0.05

0.00

© 2 D A
I I I R e

Trafego (Mbps)

p(x)

0.40

Distribuigdo mista

0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05

0.00

0.40

© d D A
oS 0 o @ o o o

Trafego (Mbps)

COH

0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05

0.00

© 2 D A
I I R e

Trafego (Mbps)

Figura A.53: Comparacao entre distribui¢gdes condicionais de trafego do voluntario
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Figura A.54: Comparacao entre distribui¢goes condicionais de trafego do voluntario
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