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RESUMO

As aplicagoes de distribuicdo de video estao entre as que mais geram trafego na Internet.
Estima-se que tais aplicacoes participarao com 82% de todo o trafego gerado em 2022. A
tecnologia mais usada por essas aplicagoes fazem a distribuigdo centrada na acao dos clientes
que usam informacoes da sessdo em andamento para tomar decisdo sobre a qualidade das
imagens e a continuidade da sessao. Essa tomada de decisao tem como um dos principais
fatores a vazao fim-a-fim das conexoes estabelecidas entre o cliente e os servidores de videos.
Uma parcela importante das estratégias ja implementadas para a tomada de decisao utiliza
apenas dados coletados durante a sessao. Nesse cenario, a observacao continua da vazao do
canal e suas peculiaridades sao essenciais para realizacao de predi¢coes de maior precisao,
dada a natureza instavel do canal. Entretanto, eventos gerados pela audiéncia ou pelas
estratégias do T'CP produzem periodos de auséncia de observacao da vazao, induzindo
tais estratégias a comportamentos erraticos. Nesta dissertacao, apresenta-se o conceito de
taxa realizavel, que pode auxiliar as estratégias de adaptagao na tomada de decisdo em
aplicagoes de video streaming. Usam-se dados sobre o canal, coletados em medigoes ativas,
para definicao de tal taxa. Métodos de Aprendizado de Mdquina foram empregados para
construgao de modelos preditivos. As avaliagdes dos modelos mostram que as predigoes sao
precisas e aplicaveis em sessoes de video streaming, sendo possivel, por exemplo, a redugao
do periodo inicial de prospeccao, e até mesmo um equilibrio maior entre continuidade e

qualidade das imagens.

Palavras-chaves: Medicao e Predicao de Vazao; Streaming de Video; Vazao Realizével;

Aprendizagem de Maquina.






ABSTRACT

Video related traffic is prevalent on the Internet. By 2022, this traffic will be responsible
for 82% of all data transfer throughout the Internet. The HTTP Adaptive Streaming
(HAS) is the most popular technology behind modern video applications. Its millstone
approaching is to use data collected by clients to build sessions that balance image quality
and continuity. The connection between HAS-based clients and servers is a crucial factor
in finding that balance. A number of these clients use data from ongoing sessions. In
these scenarios, continuous measurements and a clear understanding of essential elements
are crucial to estimate the connection throughput due to its natural instability. However,
client-side events have the potential to steam slots of silence in those measurements that
drive the embedded algorithms for adaptive streaming to erratic behavior. In this work,
the concept of achievable rate is introduced based on data collected by proactive monitors.
Machine Learning methods are applied to those data to build throughput predictive models,
and numerical studies are carried to assess its accuracy. The assessed accuracy shows that
the conceived models can improve the decision made by those algorithms that use ongoing

sessions data to find the balance between session continuity and image quality.

Key-words: Throughput Measurement; Throughput Prediction; Video streaming; Achiev-
able Throughput; Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

As aplicacoes de distribuicao de video estao entre as que mais geram trafego na
Internet. Um estudo recente mostrou que o consumo de video tem aumentado exponen-
cialmente e estima-se que até 2022 represente mais de 82% de todo o trafego gerado na

Internet, tendo sido responsavel por 75% deste trafego em 2018 [1].

A tecnologia que tem sido empregada pelos grandes distribuidores de contetdo,
i.e., Netflix, YouTube e similares, é o fluxo com taxa de bit adaptavel, do inglés Adaptive
Bit Rate (ABR), padronizado sob o arcabougo DASH - Dinamic Adaptive Streaming over
HTTP (do inglés, Hypertext Transfer Protocol). Com essa tecnologia, a otimizacao do
playtime, que expressa a relagdo entre a duragao da sessao e a duragao do video, ocorre
com a adequacgao da qualidade da sessdo, medida pela combinacao de diferentes métricas,
as condigoes do canal de transmissao. Para fim de normalizacao, assume-se que uma sessao
de acesso é o registro da solicitagdo de um video, do inicio ao fim. A viabilizacdo dessa
adequacao deve-se a uma rotina de preparacao da midia que produz k versoes do contetdo
original, e essas versoes sao segmentadas sob a mesma régua temporal, permitindo que
se use as diferentes versoes sem prejuizo ao tempo de duracao da sessao. As versoes
preparadas sao mantidas sob a geréncia de um servidor, que também possui um arquivo

descritor (MPD) dessas versoes, devendo este ser o primeiro objeto acessado na sessao.

As estratégias de adaptacao da midia as condi¢oes do canal de transmissao abstraem
os detalhes da implementacao do servigo de entrega do contetido, apreendendo as medidas
chaves usadas para decidir quando sera feita uma nova requisicao e qual a qualidade do
préoximo segmento a ser acessado. A vazao do canal de transmissao e o tempo de video ja
transferido nao reproduzido sao informacoes chaves para a tomada de decisao acerca da

qualidade do préximo segmento.

O desafio da predi¢ao da vazao de um canal de transmissao esta na identificacao das
variaveis mais relevantes e na forma como elas se relacionam. A medicao passiva caracteriza-

se pelo registro dessa vazao durante a troca de mensagens de uma aplicacao cujo propodsito
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é outro que tal medicao, enquanto que a medicao ativa tem como caracteristica o uso de
uma aplicagdo especificamente projetada para medir tal vazao. No caso de uma medicao
passiva, o valor medido pode refletir: ¢) a agdo dos mecanismos de reducao de laténcia, i.e., a
hierarquia de caches; i7) a contribuigao da alocagao dindmica de recursos, i.e., entrada/saida
de servidores do conjunto de recursos disponiveis; iii) a carga de processamento que esté a
espera de atendimento, no servidor para qual uma requisi¢ao foi direcionada; e iv) o nivel
de compartilhamento do canal, expresso pela presenca de fluxos de natureza relativamente
agressiva na demanda por recursos de transmissao. Na medicao ativa da vazao, pode-se
isolar fatores que se deseja observar para melhor compreensao da sua contribui¢do na vazao
observada. Por exemplo, pode-se: i) realizar o agendamento das medigoes; i) dimensionar
os servidores para que estes estejam habilitados a responder as demandas sem insercao de
novos atrasos; e i) garantir que a comunicagao, durante toda a sessdo, envolva somente

os sistemas finais, impedindo assim a acado de otimizadores de laténcia.

Neste trabalho, apresenta-se o conceito da vazdo realizavel de um canal. Para tal,
serao utilizadas informagdes coletadas por medidores ativos de vazao, que incorporam as
dindmicas de uma aplicacao de streaming de video, portanto, sdo percebidos pela rede
como se fossem uma instancia da aplicacdo mimetizada do cliente. Vislumbra-se o uso da
vazao realizavel, disponibilizada a partir de modelos preditivos, como fator de ajuste na

tomada de decisao das estratégias de adaptagao de um fluxo de video.

1.1 Motivacao

O emprego da tecnologia ABR nem sempre é sinénimo de engajamento da audiéncia
e qualidade das sessoes. Em [2] mostrou-se que 10% das sessoes foram abandonadas antes
do inicio da reproducao, e que 8% das sessoes iniciadas com sucesso experimentaram pelo
menos um evento de interrupcao. A predicao da largura de banda empregada na grande
maioria das estratégias de adaptagao de fluxo, mapeadas em [3], usa apenas dados coletados
durante a sessao e consequentemente introduz um periodo de espera na sessao, startup
delay, que tem a funcao de prospeccao de capacidade de transferéncia do canal. O startup
delay esta presente tanto na abordagem mono quanto multi servidor, sendo que nesse
ultimo caso, ao seu final, um rank baseado na vazao das conexdes pode ser gerado para

os servidores disponiveis [4]. A duragao do startup delay é dependente da implementagao
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da estratégia de adaptacgao do fluxo e seu valor expressa o dificil balanceamento entre a

continuidade e a qualidade visual da sessao.

A prospeccao inicial mostrou-se necessaria, mas ainda é insuficiente para a constru-
cao de sessoes com alta qualidade. A complexidade gerada pela interacao das varidveis
presentes no estabelecimento e na manutencao de um canal fim-a-fim é o motivo para tal
dificuldade. Por exemplo, em [5], relatou-se como a a¢ao do mecanismo de controle de con-
gestionamento do TCP, que ao reiniciar sua janela de congestionamento (cong_wind) apds
periodo de siléncio da fonte, induz a estratégia de adaptacao ABR a um comportamento
erratico em espiral. Ao reiniciar a cong_wind, o préximo segmento, que teve qualidade
definida em funcao da vazao observada antes do periodo de siléncio, ira ser transmitido sob
a dindmica da partida lenta (que é o procedimento de inicia-se a reprodugao do contetido
na taxa de bits mais baixa e aos poucos a taxa de bits vai se adaptando a vazao do cliente),
gerando uma vazao menor que aquela experimentada anteriormente. Diante de um cenario
de severo desalinhamento da taxa de bits dos segmentos e a vazao do canal, impoe-se
a reducao da qualidade do préximo segmento a ser acessado, retardando a chegada ao
estado de prevencao de congestionamento, portanto, reduzindo o periodo de permanéncia
neste estado. Essa permanéncia reduzida acarreta em uma percepg¢ao incorreta da vazao,
conduzindo a estratégia de adaptacao a construcao de sessoes de baixa qualidade, em

termo de taxa de bits.

Os periodos de siléncio durante uma sessao sdo provocados por agdes em dois
espacos: da audiéncia e da estratégia de adaptacao. No espaco da audiéncia, as pausas
na reproducao interrompem, por questoes de otimizagao de recursos, a transferéncia de
novos segmentos, até que a sessao seja retomada. Nesse cenario, o periodo de siléncio é
dependente de uma agao externa a aplicacao e, portanto, tem duragao aleatéria. No espaco
da estratégia de adaptacao a iminéncia de sobrecarga do buffer, o tempo demandado para
a formulacao de novas requisigoes, e a selecao de um novo servidor sao agoes que também
geram periodos de siléncio no canal. A duracao do siléncio é dependente da acao, por
exemplo, a iminéncia de sobrecarga do buffer pode gerar um siléncio igual a duracao de

segmento, 5 a 10 segundos.

Outra fonte de ruido no processo de decisao que define a qualidade do proximo
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segmento a ser acessado sao as tecnologias implementadas para redugao da laténcia. Em [6],
mostrou-se que o uso de cache é uma estratégia eficiente para redugao de laténcia no caso
do trafego de video. O reuso do contetido desse trafego em sessoes independentes produz
uma percep¢ao incorreta da vazao do canal, super dimensionando-a. A distin¢ao das fontes
de atendimento de uma requisi¢ao exige adaptacoes do servigo de entrega do conteudo,
e/ou a implementagao de elementos de redes que sejam cientes do contetido transportado
e que possam, portanto, incluir informagoes titeis para uma melhor interpretacao dos

recursos que estao a disposi¢ao da sessdao em curso[7].

As estratégias de adaptacao de taxa consideram o estado corrente da sessao para
tomada de decisao sobre qual é a taxa de bits mais adequada em um certo instante de
tempo|3]. Nesse contexto, os periodos de siléncio tém sido ignorados, ver [5], causando
a degradacao da sessdo, ou tém sido percebidos como fator de imposicao de redugao
da qualidade da sessdo, ver [4]. Acredita-se que o tratamento desses eventos demandam
informagoes histéricas sobre as sessoes de video e como a vazao foi afetada ao longo da

Sessao.

1.2 Objetivo

Estudar vazao de canais fim-a-fim a partir de medi¢oes gerada pela agdo de agentes

autonomos que simulam o comportamento de uma aplicacao de streaming de video.

Para alcancar tal objetivo, definiu-se os seguintes objetivos especificos:

1. Analisar e avaliar a base de dados em busca de caracteristicas e especificagoes que

estejam diretamente relacionadas com estabilidade e vazao dos canais;

2. Avaliar métodos de predicao de vazao que sejam representativos das diferentes classes

de preditores de séries temporais;

3. Avaliar diferentes abordagens de tratamento dos dados e treinamentos dos métodos
de aprendizagem de méaquina classico para predicao de vazao que reconheca as

limitagoes da base;
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1.3 Contribuicoes da Dissertacao

As principais contribuigoes deste trabalho sao estas:

1. Disponibilizar a base de dados com informagoes sobre comunicac¢ao fim-a-fim em

infraestruturas de ISP (do inglés, Internet Service Provider) nacionais;

2. Definir e caracterizar o conceito de taxa realizavel de uma comunicacao fim-a-fim,

no contexto de aplicagdes de fluxo de video com taxa de bits adaptavel;

1.4 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 2 apresenta conceitos empregados no desenvolvimento desta dissertacao,
tais como Streaming Adaptativo, Qualidade de Experiéncia, séries temporais, aprendizado
de maquina e preditores baseados em médias. O Capitulo 3 apresenta trabalhos relacionados
em dois contextos: predicao em historico recente e predicao usando histérico de sessoes. O
Capitulo 4 descreve a base de dados usada, seguido dos tratamentos e analises realizados
na mesma. O Capitulo 5 apresenta os resultados de experimentos realizados para avaliar os
diferentes modelos de predicao de séries temporais. O Capitulo 6 apresenta as considerac¢oes

finais do trabalho e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos relacionados a realizagao
desta dissertacao. Este capitulo organiza-se da seguinte forma: na Secao 2.1 apresenta-se
a tecnologia mais utilizada para transmissao de conteiido multimidia pela Internet. Na
Secdo 2.2 apresentam-se os conceitos dos métodos de avaliagdo de QoE (do inglés, Quality
of Ezxperience ). Na Secao 2.3 apresentam-se alguns conceitos fundamentais para entender
o processo de adaptacdao dos videos aos reprodutores. Na Secao 2.4 descrevem-se conceitos
de séries temporais. A Segdo 2.5 apresentam-se os conceitos de Aprendizagem de Maquina
e dos demais algoritmos que foram usados durante a pesquisa. Por fim, na Secao 2.6 sao

apresentadas as consideracoes finais desta dissertacgao.

2.1 Streaming de Video Adaptativo

O streaming de video com taxa adaptavel é a tecnologia mais utilizada para a
transmissao de video pela Internet. A sua principal caracteristica é adaptar a taxa de
bits do video as condi¢bes da rede durante a sessdo. A selecdo da taxa de bits, i.e.,
quantidade de bits transmitidos em um determinado intervalo de tempo, é possivel através
da disponibilidade de versoes do mesmo video preparado com taxas de bits distintas,
armazenadas no servidor de contetido ou servidor de streaming [8]. A Figura 1 mostra a

ideia geral da transmissao de video com taxa adaptavel.

O conteudo é preparado de forma que possa ser reproduzido um video a medida que é
baixado e carregado no buffer do reprodutor. A ideia é dividir o contetido original de entrada
em uma série de fragmentos, com duracao entre dois e dez segundos. Esses fragmentos sao
codificados em taxas de bits diferentes, que sao entao chamados de segmentos. O acesso
ao video a partir desses segmentos considera a vazao do canal fim-a-fim, estabelecida entre
aplicacao e o servidor. Além disso, as condigoes atuais da aplicagao, especificamente a

qualidade de videos ja transferidos, mas nao reproduzida, é considerada.

Normalmente, inicia-se a reproducao do contetido na taxa de bits mais baixa, pois,
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VIDEO CODIFICADO

D ojEin
I .
DDDD

Figura 1 — Tecnologia de Streaming Adaptativo de Video

Fonte: Producao propria

nao ha informagao das condi¢des da rede no momento do inicio da sessdo. Se durante a
transmissao do video a dinamica da adaptagao de taxa detectar que a taxa de transferéncia
excedeu a taxa de bits do segmento atual, o préximo segmento deve ter taxa de bits mais
alta, caso contrario, ele solicita um fragmento com taxa de bits mais baixa. Essa tecnologia
foi desenvolvida com finalidade de minimizar as deficiéncias das abordagens anteriores,
permitindo: segmentacao do video, a transmissao continua do streaming e o descarte do

contetdo depois de ser apresentado a audiéncia.

As transmissoes adaptativas sdo baseadas na estrutura de HTTP [9], por oferecer:
i) facilidade de atravessar firewall e NAT (do inglés, Network Address Translation); ii)
toda a légica de adaptacao reside no cliente, reduzindo o requisito de conexoes persistentes
entre o servidor e a aplicagdo cliente. A infraestrutura de entrega existente, como caches
HTTP e servidores, pode ser adotada de forma transparente[10]. Enfim, o uso do HTTP
deve-se a sua ampla difusdao entre a comunidade de desenvolvedores de software para a

Internet e o conjunto de tecnologias ja desenvolvidas para a redugao da laténcia do trafego.

2.2 Qualidade de Experiéncia

A Qualidade de Experiéncia (QoE - Quality of Ezperience) captura a percepgao de
usuario sobre um servico que lhe foi prestado. Existem diversos fatores que afetam a QoE
e eles estao relacionados ao desempenho do servigo e a experiéncia do proprio usuario. A

afericao da QoE leva em consideragao todos os fatores que contribuem para que o usuario
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tenha uma boa experiéncia ao utilizar um sistema ou servigo que incluem[11]:

1. Fatores de influéncia humana
a) Processamento de baixo nivel (acuidade visual e auditiva, género, idade, humor
etc)
b) Processamento de alto nivel (processos cognitivos, contexto sociocultural e
econdmico, expectativas, necessidades e objetivos etc)

2. Fatores de influéncia do sistema

a) Relacionado ao género do contetido (detalhe de video: agdo, aventura, romance)
b) Relacionado a Midia (codificagao, resolucao, taxa de amostragem)
c¢) Relacionado a rede (largura de banda, atraso, jitter)

d) Relacionado ao dispositivo (resolucao de tela, tamanho de exibigao)
3. Fatores de influéncia contextual

a) Contexto fisico (localizagao e espago)

b) Contexto temporal (hora do dia e frequéncia de uso)

c¢) Contexto social (relagoes inter-pessoais durante a experiéncia)
d) Contexto econémico

e) Contexto da tarefa (multitarefas, interrupgoes, tipo de tarefa)

f) Contexto técnico e de informacao (relacionamento entre sistemas)

Em resumo, a métrica avalia o nivel de desempenho da perspectiva de um servico
prestado. E particularmente relevante para os servigos de distribuicdo de videos pela
Internet, devido as altas demandas de trafego e o desempenho da infraestrutura de acesso.
Assim, ao projetar sistemas, a QoE esperada é muitas vezes considerada como uma métrica

de saida do sistema.

Em [3], propoe-se a mensuragao da QoE das sessoes a partir de medidas quantitati-

vas. Seja R a taxa de bits de video, By a ocupacao do buffer, ¢ a qualidade do segmento
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e C}, a largura de banda. O modelo considera:

S = e S alh)

que mede a qualidade média do video a partir da qualidade média em todos os fragmentos;
K

o= g X a(Rus) — alRo)

k=1

a variacao média de qualidade, a partir da amplitude das alteracées na qualidade de um

fragmento para outro;

o tempo total de rebufferizacao, quando o tempo de download (dj)é maior que o tempo

total do contetido baixado mas nao reproduzido.

A métrica de QoE proposta combina as medidas anteriores para os segmentos

1... K, como segue:

K K—-1
QuE = 3 a(A) =3 3 la R~ a(F0) z( “ Bk) T,
k=1 +

onde T define o startup delay, A\, i, 115 sdo pesos que regulam a importancia dos fatores:

variacoes de qualidade de video, tempo de recarga e startup delay.

2.3 Largura de Banda e Vazao

A largura de banda de uma faixa de frequéncia define a quantidade maxima de
dados que pode fluir de um ponto a outro em um canal, em um determinado momento
[12]. Existem diversos meios para transmissao de dados, cada um com largura de banda
especifica, definida por suas caracteristicas construtivas, o que torna a largura de banda
dependente do meio de transmissao. Assim, ao afirmar que a largura de banda de um
determinado canal é 10,0 Mbps, nem sempre se enviara ou recebera 10,0 Mbps, mas, a

quantidade méaxima de dados que pode ser transferida por esse canal é de 10,0 Mbps.
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A vazao, também conhecida como taza de transferéncia, é definida como a quan-
tidade total de bits recebida por segundo em um canal [13]. Na definigdo dessa taxa
incluem-se os custos do processamento dos elementos de rede envolvidos na comunicacao e
as consequéncias das disputas por uma parte do enlace. Os fatores que afetam a defini¢do

da taxa de transferéncia sdo:

Niveis de congestionamento da rede;

Niveis de sobrecarga do servidor em um horario especifico;

Reduzida largura de banda do canal que conecta os dispositivos a rede;

A taxa de perda de informacao no canal,

Poder de processamento do hardware (dispositivo, servidor e elementos da rede).

A medicao do trafego que flui por uma rede é um processo importante em relagao ao
gerenciamento efetivo de largura de banda. Tais medi¢oes contém informacoes que geram
séries temporais que podem ajudar na analise de trafego de rede, no desenvolvimento de
mecanismos de controle, bem como sao adequadas para desenvolver modelos que permitam

a realizacao de predigoes de vazao.

2.4 Série Temporal

Uma série temporal ¢ uma sequéncia discreta de observagoes reais obtidas por
amostragem de um fenémeno mensuravel em intervalos regulares de tempo [14]. Anélise
de séries temporais permite identificar padroes e consequentemente realizar predicao de
eventos que mudam com o passar do tempo. O método empregado nesse processo depende
do dado envolvido nas predi¢oes. Entretanto, as seguintes caracteristicas devem estar
presentes nas séries: registros numéricos do passado e o padrao dos dados, que possivelmente

continuard a ocorrer no futuro.

A maioria dos problemas de predicao envolve o uso de dados coletados observando-
se uma variavel de interesse e registrando-se isso em sequéncias temporais. Neste trabalho,

as sequéncias estudadas registram a vazao observada em sessoes de acesso a um servigo de
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transmissao de video, ou seja, o nimero de bits transmitidos durante sessoes de videos,

Figura 2.
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Figura 2 — Histérico de Sessoes

Fonte: Producao prépria

Predigoes de séries temporais é uma area importante de aprendizado de maquinas.
O emprego das técnicas desenvolvidas sob a égide do aprendizado de maquinas que
permite identificar padroes e tendéncias, possibilitando assim, posteriormente, usar esse
conhecimento para prever valores futuros na série. As séries temporais sdo geralmente

decompostas em [15]:

e T, - a tendéncia no tempo t, que reflete a progressao a longo prazo da série. Se
existe uma tendéncia quando ha uma direcao crescente ou decrescente persistente

nos dados;

e S, - padrao sazonal no tempo t, um padrao sazonal existe quando uma série temporal

é influenciada por fatores sazonais;

e [, - o componente irregular (ou ruido’) no tempo t, que descreve influéncias aleatérias

e irregulares.
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Existe um acervo de diferentes modelos para descrever comportamentos de uma
série temporal. Para construir esses modelos dependem de varios fatores, tais como o
comportamento de fenomenos, natureza dos dados e do objetivo da andlise. Os modelos
utilizados neste trabalho para identificar o comportamento de tais séries temporais sao

processos controlados por leis probabilisticas.

2.5 Aprendizado de Maquina - AM

Aprendizado de maquina vista como uma parte da Inteligéncia Artificial. Algoritmos
de AM constroem modelos baseados em dados de amostra, conhecido como ‘dados de
treinamento’, para fazer previsdes ou decisdes sem ser explicitamente programado para
executar a tarefa. [16]. O processo de aprendizagem comeca a partir de observagoes de
dados, reais ou sintéticos, como exemplos de experiéncia direta ou instrugao, permitindo que
se encontrem padroes ocultos sem que se tenha realizado programacao dos algoritmos para
tal. Assim, eles podem aprender automaticamente sem intervencao humana ou assisténcia

e se ajustam para tomar agoes de acordo com as entradas.

Os métodos de aprendizado estao agrupados conforme as seguintes categorias:

e Aprendizagem supervisionada: o computador recebe entradas de exemplo e os
resultados desejados para o treinamento com o objetivo de aprender uma regra geral

que mapeie entradas para saidas, tudo fornecido pelo responsavel pelo treinamento;

e Aprendizagem nao supervisionada: nenhum rétulo é passado para os métodos
e a maquina sozinha deve encontrar uma estrutura ou padrao em sua entrada. A
aprendizagem nao supervisionada pode ser usada para descobrir padroes ocultos nos

dados de entrada ou um meio para um fim (recurso de aprendizagem);

e Aprendizado por reforgo: ¢ um método que interage com seu ambiente, através
de um processo de tentativa e erro. Esse método permite que maquinas determinem,

de forma automatica, o comportamento ideal dentro de um contexto especifico.

Ha diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. Geralmente eles sdo agrupados

pela categoria do aprendizado ou por similaridade e em forma, ou fungao (classificacao,



30 Capitulo 2. Referencial Teorico

regressao, agrupamento, aprendizado profundo etc.). Independentemente da categoria ou
funcao, todas as combinacoes de algoritmos de aprendizado de maquina consistem no

seguinte: representagao, avaliacao e otimizacao.

A seguir, apresentam-se os métodos baseados em aprendizado de maquina e média
moével, empregados para realizacao de predi¢ao em séries temporais, gerada pela observagao

da vazao de conexoes estabelecidas no contexto de uma aplicacao de distribuicao de videos.

2.5.1 Regressao Linear - RL

Na estatistica, a regressao linear ¢ uma abordagem linear para modelar a relagao
entre uma variavel dependente escalar Y e uma ou mais variaveis independentes (ou
variaveis explicativas) denotadas X [17]. Formalmente, essa relacdo é definida como se

segue:
Y = B+ /X

onde [y e 1 sao parametros do modelo que podem ter seus valores definidos como se

segue:
P > T
iy (w — )2
Bo = y—pix

para y = %Z?:l Yyiex = % S

A regressao linear é uma abordagem paramétrica, pois, ela assume uma forma
funcional linear para f(z). Os métodos paramétricos possuem vantagem de geralmente
serem faceis de ajustar, devido aos coeficientes terem interpretagoes simples e os testes de
significancia estatistica serem facilmente realizados. Entretanto, os métodos paramétricos
tém a desvantagem de fazer fortes suposicoes sobre uma forma funcional, i.e., se a tal
forma especificada estiver longe da verdade (a forma do problema nao corresponde ao que
foi assumido) e a precisao da previsao for a meta, o método terd um desempenho ruim e

quaisquer resultados retornados serao suspeitos.

A andlise de regressao estima a expectativa condicional da varidvel dependente (y)

dada as varidveis independentes (1, xs, ..., T ), isto é, o valor médio da varidvel dependente
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do quanto as varidveis independentes sao fixas. Embora possa parecer um pouco simples
em comparacao com alguns dos mais modernos métodos de AM, a regressao linear ainda é
um método de aprendizado estatistico util e amplamente utilizado como um bom ponto

de partida e comparagao para métodos mais recentes.

2.5.2 Random Forest - RF

O Random Forest é um meta classificador definido a partir de uma colegao de
classificadores estruturados em arvore. Cada arvore é gerada a partir de um conjunto de
vetores aleatérios, que pode ser obtido através de selegao aleatéria de atributos (“caracte-
ristica”) e/ou sele¢do aleatéria de amostra de drvore. Em sua implementacdo mais simples,
os vetores aleatorios sao gerados independentemente dos vetores aleatorios anteriores, mas

com a mesma quantidade de instancias e atributos em cada sub-arvore.

O método pode ser usado tanto para classificacdo quanto para regressao. Sua saida
no modo de classificagao é construida sob votacao de uma multidao de arvores de decisao
no tempo de treinamento, que retorna a classe predominante. RF para regressao retorna a
média das arvores de decisao da multidao de arvores de decisao para melhorar a precisao

preditiva e controlar o viés. Esse processo consiste em dois passos:

e Amostrar k exemplos de treinamento de X (atributos do conjunto de treino), Y

(classe); chamam estes Xy, Yy;

e Treinar uma arvore de regressao fr em X, Yj.

Ap6s o treino das K arvores, as previsoes podem ser calculadas usando a média

das previsoes de todas as arvores de regressao individuais em z':
. 1 &
_ /
k=1

O RF ¢ um método variante do bagging, que cria n réplicas da base de treinamento
através de selecao aleatoria de amostras. A principal diferenca entre os métodos é a escolha
do tamanho de m “atributos” do subconjunto. Por exemplo, se um RF é construido usando

m = M, total de “atributos” na base de dados, entao isso é simplesmente equivale ao

bagging.
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2.5.3 Naive Bayes - NB

O classificador Naive Bayes é construido com base na hipdétese de independéncia
condicional entre os atributos dados a classe, entretanto, essa suposi¢ao raramente acon-
tece nos problemas do mundo real. E um algoritmo de aprendizado de maquina muito
conhecido, cuja eficiéncia de classificacdo é comprovada em aplicagoes como categorizagao
de documentos e filtragem de spam de e-mail [18]. E um modelo probabilistico condicional
que representa o possivel resultado ou classe de uma nova instancia do conjunto, dada a

observacgao de valores atribuidos a outras instancias do mesmo conjunto.

Usando o teorema de bayes, a probabilidade condicional é definida como segue:

p(x | Vi) p(Yr)
p(x)

p(Yy | %) =

onde Y é o atributo Classe e x é um exemplo que contém k atributos (xi, ..., Xy), ele tenta
predizer Y dado x. Como p(Y|x) geralmente nao é conhecido, ele deve ser estimado a partir
dos dados, utilizando probabilidade a priori p(Y}), densidade de probabilidade condicional
da classe (p(x | Yx) ), a probabilidade incondicional do evento p(x) e a probabilidade a

posteriori (p(Yy | X)) para evidenciar o objeto de classificagao.

O classificador Naive Bayes é caracterizado por [18]:

boa eficiéncia computacional;

baixa variancia;

aprendizado incremental;

robusto ao ruido;

robusto em valores ausentes.

A eficiéncia computacional na modelagem e previsao de um problema é uma
caracteristica de destaque do classificador NB. Sua eficiéncia vem da possibilidade de facil

paralelizacao e capacidade de manuseio de grande niimero de atributos sem necessidade
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de realizar selecdo desses atributos. Apesar de ser um classificador probabilistico simples
e considerado “ingénuo” por ser baseado no pressuposto de forte independéncia entre os

atributos, o modelo consegue excelente desempenho em varios problemas.

2.5.4 K-Vizinhos Mais Préximos - KNN

O KNN (do inglés, K Nearest Neighbors) é um método baseado em observacoes de
instancias vizinhas e referido como um método de classificacao classico. O método assume
que as instancias podem ser representadas em um espago, e.g. espaco euclidiano, em
seguida, para rotular uma nova instancia desconhecida x, as K instancias mais proximas
similarmente da nova instancia x sdo identificadas para atribuicao da classe a instancia x.
Por exemplo, usando k; para representar o nimero de elementos na vizinhanca de x que

sao da classe Y;, temos:

k;
P(Yi|r) ~ e

Essa rotulagao, apds identificar as K instancias mais proximas da nova instancia x, acontece
de forma diferente para ambos os tipos de modelo de KNN: para classificacao usa-se a
probabilidade condicional para a classe, ou seja, a saida é apoiada na classe mais comum
entre os K vizinhos mais proximos, definida como segue [19]:

PYIX) = 2 3 ()
ieNo

onde Nj sdo os K pontos nos dados de treinamento que estao mais proximos; para regressao,
a salda é o valor médio do alvo entre os k vizinhos mais proximos, definida como:
" 1
f(x) = — Z Yi-
K
xieNo

Ambos os tipos podem ser usados pondo pesos as contribui¢oes dos vizinhos, de modo que

os vizinhos mais préximos contribuam mais do que os mais distantes.

O método é sensivel a localizacao dos dados no espago. Um bom K pode ser
selecionado usando varias técnicas heuristicas, por exemplo, escolher via método bootstrap
[20]. Por esse motivo, a melhor escolha de K depende totalmente do dado, valores de K
muito altos geralmente reduzem o efeito do ruido durante a rotulagdo, entretanto isso faz

com que o método considere dados menos similares.
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2.5.5 Média Movel - MA

A média mével (do inglés, Moving Average - MA) é um método usado no processo
de suavizacao de dados, especialmente para dados de séries temporais que visam estimar
a tendéncia dos dados [21]. Pode ser vista como uma janela de tempo que se move ao
longo do sinal de entrada, executando uma média local dos quadros vizinhos relacionados
a continuidade da sequéncia do alvo. Seu valor é continuamente recalculado a medida que
novos dados sao disponibilizados, ela segue descartando o valor mais antigo e adicionando
o mais recente. O limiar da janela pode ser entre curto e longo prazo dependendo da

aplicacao, e seus parametros sao definidos em concordéncia.

Um modelo de média movel é conceitualmente uma regressao linear do valor atual
da série em relacao a janela corrente e em termos do erro observado anteriormente. O
método visa reduzir o efeito das variacoes temporarias nos dados, melhorar o ajuste dos
dados com um processo chamado “suavizagao” para mostrar a tendéncia dos dados mais
claramente e destacar qualquer valor acima ou abaixo da tendéncia. Uma média médvel
simples (do inglés, simple moving average - SMA) é definida como segue:

My+My+---+M,_; 1R

:ﬁ;Mi

onde os valores de M representam valores em uma janela de tempo e n o tamanho da

SMA =

n

janela.

O uso da taxa de transferéncia média do passado para prever futuros é comumente
usado em muitas aplicagoes. O modelo auto-regressivo ARIMA (do inglés, Autoregressive
Integrating Moving Average), por exemplo, consiste em trés componentes, os modelos
AR(p), MA(q) e ARMA(p,q), onde p é o nimero de termos autorregressivos e ¢ é o
nimero de previsao defasada na equacdo de previsao [22]. Embora os modelos como
ARIMA e Média Harmonica, (HM) possam resolver muito bem o problema de previsao em
séries temporais, a precisao da predi¢ao ainda nao é muito alta para a série com grandes

flutuagoes, principalmente quando ha auséncia de dados.

25.6 EWMA

A Média Mével Exponencialmente Ponderada (do inglés, Ezponentially Weighted

Mowing Average - EWMA) é uma média ponderada dos tltimos n valores, em que a
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ponderagao diminui exponencialmente a cada dado/periodo, isto é, dar mais importancia
aos dados mais recentes e a medida que os dados ficam antigos a significancia da informacao
diminui exponencialmente. Essa média reage de maneira mais significativa as pequenas

mudancas dos dados do que uma SMA, que aplica peso igual a todas as n observagoes.

Apesar do método responder mais rapidamente as flutuacoes dos valores do que
uma SMA, o método é mais sensivel aos ruidos nos dados. A EWMA ¢é definida como

segue:
S = B[Si+ ASi + A’Spg 4+ A"Si| + A,y

onde B é um fator de suavizagao constante entre 0 e 1, A é (1 — B), os S’s sdo observagoes

de periodos e o t indica a ordenacao temporal das observagoes.

2.5.7 Média Harmonica - HM

A média harménica (do inglés, Harmonic Mean - HM) é uma média usada para
fornecer uma agregacao entre os operadores max e min, e ¢ amplamente usada como uma
ferramenta para agregar dados de tendéncia central [23]. Geralmente, é considerada uma
técnica de fusdo de informacoes numéricas de dados. E calculado dividindo o ntimero de
observacoes pelo inverso multiplicativo, definido como % ou 7!, de cada valor x na série,

COImo segue:

N K1
k=1 Hi,—k
onde I:IZ ¢ a taxa de transferéncia futura prevista e H;_; denota a vazao média do

k'(k =1,2,..K)A — segundos antes da sessdo i comecar.

A HM é muito usada no contexto de problemas que envolvam grandezas inversa-
mente proporcionais, tal como a vazao de redes. O método tende a mitigar o impacto de
valores altos (como os outliers), e agravar o impacto dos valores baixos, fazendo com que
cada um dos dados tenha peso igual. Diante disso, é utilizada para recuperar informacoes

e estimar dados de séries temporais.
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2.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se sobre os principais conceitos que envolvem o contexto
em que a pesquisa estd baseada. Discutiu-se sobre a estruturacao da transmissao de
conteido de streaming adaptativos, a percepcao dos usuarios ao desfrutar desse tipo
de servico, fatores de influéncia na transmissao de conteuido e sobre as séries temporais.
Os métodos preditores usados neste trabalho foram descritos, bem como os conceitos
associados aos métodos. Especificamente, o conceito de aprendizagem de maquina e suas

variacoes, i.e. os algoritmos de AM.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem dois tipos de abordagens para fazer predi¢oes de vazao: i) baseada em
sessoes em curso e ii) baseada em historico de acesso. A primeira prevé a vazao do canal
através de expressoes matematicas e levando em consideracao o buffer e a vazao alcangada
dos n tultimos segmentos baixados. A segunda prevé o valor continuo de séries temporais
do trafego da rede, medidas anteriores no mesmo caminho, analisando e identificando os
padroes de acessos para criar modelos de predicao através de técnicas de aprendizagem
de maquinas e modelagens matematicas. Nas proximas secoes serao discutidos trabalhos
que realizam a predi¢ao da vazao de um canal estabelecido para transferir dados de uma

sessao de videos.

3.1 Predicao Baseado em Sessées em Curso

O uso da taxa de transferéncia média do passado para prever futuros é comumente
usado em muitas aplicagoes. Essa abordagem analisa a vazao, buffer do player de video e a
informacao do(s) dltimo(s) segmento(s) baixado(s) para predizer a vazao e, em consequéncia,
a qualidade do proximo segmento a ser baixado, por intermédio de expressoes matematicas

e analise dessas informagoes.

Em [24], realizam um estudo sistemético sobre o desempenho comparativo dos
algoritmos de predicao existentes no contexto das redes maéveis. Para tal, utilizam quatro
algoritmos de previsao baseados em média de taxa de transferéncia amplamente utilizado:
média aritmética, HM, média geométrica e EWMA. Mostra-se que a predicao de vazao é
um problema desafiador e que varias abordagens funcionam bem para diferentes cenérios de
rede. Além disso, mostram que os dados de passados recentes podem fornecer informagoes
mais precisas do que os dados de um passado mais distante e que estao menos correlacionado

com a vazdo futura.

Em [25], propoe-se um modelo estocdstico para prever a taxa de transferéncia em

redes méveis. O modelo considera os ruidos que conduzem a predi¢ao imprecisa, tais como
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fendmenos aleatdrios e informacgoes imprecisas sobre localizagdo do usuario. Mostra-se que
nao existe um unico preditor capaz de considerar os diversos cendrios que influenciam a
vazao de um canal de redes méveis, i.e., as flutuagoes rapidas do canal, o deslocamento e

as informacoes estatisticas gerais de um usuario.

O modelo de Markov tem sido utilizado no reconhecimento de padrdes temporais.
Em [26], utiliza-se um Modelo de Markov Oculto (do inglés, Hidden Markov Model) para
lidar com o histérico de séries temporais e o0 Modelo Gaussiano Misto (do inglés, Gaussian
Mixture Model) para avaliar o fator de flutuagao com varidncia total ao prever a vazao.
Compara-se a precisao do método proposto com outros trés métodos de previsao conven-
cional: regressao linear, regressao linear ponderada localmente e um modelo estocastico.
Mostra-se que o método proposto pode identificar a flutuagdo dos dados de forma eficaz e

prever as saidas dos proximos 100 segundos, com alta precisao em varias situacoes.

3.2 Predicao Usando Histérico de Sessoes de Videos

O uso das medigoes de vazao do passado para prever vazoes de redes no futuro
vem sendo bastante pesquisado, como uma nova alternativa para melhorar o QoE e QoS
(do inglés, Quality of Service) da transmissao de conteudos. Essa abordagem analisa e
busca encontrar melhores conjuntos de caracteristicas, fortemente correlacionadas, para

criar modelos de predicao de vazao robustos, inclusive no inicio das sessoes de videos.

Em [24], mostra-se resultados de um estudo comparativo de algoritmos de AM para
predicao de vazao em redes maéveis, além dos algoritmos baseado em média mencionados na
secao anterior. Considerou-se trés algoritmos de predigoes que usam dados histéricos para
realizar as predicoes, i.e. Multiple Linear Regression - MLR, Neural Network Regression,
e Support Vector Regression. As avaliacoes usaram dados reais e consideraram métricas
de desempenho, valor da informacao da transferéncia passada, performance da predicao
da taxa de transferéncia, horizonte de previsao e o impacto das localizagoes geograficas.
Em suas analises, o modelo MLR destacou-se pela baixa complexidade, tendo apresentado

desempenho comparavel aos demais.

Em [27], propde-se uma estratégia baseada em buffer que se ancora na previsao
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de throughput de longo prazo. A estratégia utiliza um método de predicao de taxa de
transferéncia, nao mencionado no trabalho, para usuarios maéveis, com base em informagoes
historicas da rede de acesso, e programa o tempo de download do video. No cenario em que o
método foi avaliado, o usuério se desloca no sistema de transporte ptblico, especificamente
no metro, e sao considerados ainda o horario e o padrao de deslocamento dos usuarios,

i.e., nimero de viagens e as suas duragoes.

Em [28], avaliam-se os desafios da predigao da largura de banda em transmissoes
de videos. Um método de predicao é proposto baseado na agregagao de dados coletados de
um histérico de sessoes. A escolha dos dados a serem considerados representa um desafio
para a construcao do modelo, assim como a sua incompletude. O método proposto é
comparado com preditores simples, e.g. ultimo amostra, e alguns algoritmos convencionais

de aprendizado de maquina.

Em [2], mostra-se que a sele¢do impropria das taxas de bits iniciais, devido a
indisponibilidade da predicao de vazao, leva a uma alta probabilidade de interrupg¢ao na
sessao. Ademais, propoe-se uma abordagem hibrida para predicao da vazao que combina
varias heuristicas sobre a vazao, sao elas: LSU - Last Sample from the Same User, HSU -
Historical Samples from the Same User, HSS - Historical Samples from the Same Subnet
e LSS - Last Samples from the Same Subnet. Avaliou-se a heuristica utilizando dados de
sessoes longas, geradas pelos clientes, e os resultados apresentados mostram que a predigao
tem impacto positivo na criacdo das novas sessoes de acesso de um servigo de streaming

de video, em especial no inicio da reproducao.

3.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo discutiu-se sobre os trabalhos relacionados, abordando-se seus
experimentos realizados e os resultados obtidos. O uso de preditores de vazao baseados em
caracteristicas tinicas, como a taxa do downlink ou horario, apresentam bons resultados,
no entanto, tendem a desconsiderar outros aspectos importantes que contribuem para a
definicdo da vazao de um canal, e.g., a relacao entre o ISP, servidor e horario. Como serd
mostrado mais a frente, as combinagoes de varias caracteristicas podem ter um impacto

mais significativo na predigdo de vazao, quando comparado como os preditores que usam
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uma unica caracteristica.
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4 A BASE

Neste capitulo apresenta-se a base de dados utilizada para a realizacao deste
trabalho, que contém informacoes de diversas infraestruturas de comunicacdo. Essas
informacoes foram coletadas no contexto do projeto Neubot, que tem em sua origem a
verificacdo de conformidade das infraestruturas monitoradas em relacao a neutralidade no

tratamento de fluxos oriundos de diferentes aplicagoes.

A base utilizada foi coletada ao longo de quatro anos, de 2015 a 2018, e contém mais
de 1100 horas de medigoes feitas em trés grandes regides metropolitanas do Brasil - Rio de
Janeiro, Belo Horizonte e Sao Paulo. Nessas cidades foram monitoradas as infraestruturas

das operadoras de acesso com maior capilaridade.

O capitulo estd organizado da seguinte forma: Na Se¢do 4.1 apresenta-se uma
descricao detalhada e na Secao 4.2 apresentam-se algumas estatisticas descritivas da base
de dados. Na Secao 4.3 descreve as técnicas usadas no tratamento da base de dados. E por

fim, na Secdo 4.4 sdo apresentadas as consideragoes finais deste capitulo.

4.1 Projeto Neubot: medindo a vazao a partir da borda

O projeto Neubot monitora os provedores de acesso a Internet para testar a neutra-
lidade do servigo prestado [29]. Usam-se os bots instalados em méquinas de participantes
voluntarios, que simulam o comportamento de aplicagoes de Video Streaming, P2P (do in-
glés, peer-to-peer) e Web Browser. Esses bots enviam requisigoes para servidores instalados

no M-Lab[30] e registram os dados e as dindmicas observadas em cada sessdo de acesso.

A Figura 3 mostra como os clientes do projeto estdo distribuidos pelo planeta,
tendo como maior destaque na América do Sul a presenca de voluntarios brasileiros. O
Neubot realiza aproximadamente 10.000 testes por dia envolvendo mais de 1.000 enderegos
IP em cerca de 100 paises e 1.000 sistemas auténomos (grupo de de redes IP, sob o controle
de uma geréncia técnica e uma mesma politica de roteamento). Os bots video streaming

estao programados para realizar dois testes, diariamente, como um servigo executando em
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Figura 3 — Distribuicdo Geografica dos Clientes Neubot

Fonte: Neubot Data Analysis [31]

segundo plano e a cada 30 minutos realiza uma analise, mas tal agendamento depende
diretamente do padrao de conexao dos voluntarios. Os voluntarios que permanecem
mais tempo conectado permitem um monitoramento maior das suas infraestruturas. As

informagoes associadas a cada sessao sao enviadas para um repositério publico.

As instancias do bot video streaming, em cada sessao de acesso, geram 15 requisi¢oes
para o servidor. Cada segmento requisitado contém 2 segundos de video e é disponibilizado
em uma das seguintes taxas de bits [29]: 100, 150, 200, 250, 300, 400, 500, 700, 900, 1.200,
1.500, 2.000, 2.500, 3.000, 4.000, 5.000, 6.000, 7.000, 10.000, 20.000 kbps. O algoritmo de
adaptacao da taxa de bit, implementado pelo bot video streaming usa a vazao medida do
ultimo segmento requisitado, para definir a taxa de bits do préximo segmento. O primeiro
segmento é acessado sempre na menor taxa de bits (100 kbps). O algoritmo é definido

como segue [29]:

if EDT > PLAY TIME:
REL_ERR = 1 - EDT / PLAY TIME

EAB = EAB + REL_ERR * EAB

EAB = max(min_rep_bitrate, EAB)
else:

EAB = size_of_segment / EDT

EAB = max(all_rep_bitrate < EAB)
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onde EAB é a vazao estimada, o EDT é o tempo de download, o PLAY TIME é a duragao
de reproducao do segmento, o size_of segment é o tamanho do segmento em kbit e os
min_rep bitrate e all rep bitrate representam a taxa de bits minima e todas as taxas de

bits disponiveis no arquivo de manifesto (arquivo que descreve a midia), sucessivamente.

As requisigoes sao realizadas usando uma conexao HTTP persistente, com o servidor
configurado para receber um niimero ilimitado de requisi¢oes, por um tempo indeterminado.
Cada requisicao de teste é descrita com propriedades que caracterizam o cliente Neubot,
o servidor, a conexao e cada um dos segmentos acessados. Apos cada teste, o cliente
envia os resultados, em formato JSON, ao servidor que os armazena e disponibiliza ao
publico. Aos dados coletados em cada requisicao foram acrescidas as seguintes informagoes:
localizagao geografica e propriedade de rede, especificamente o nome Pais, Cidade e Sistema
Auténomo (do inglés, Autonomous System). Essas informagoes foram obtidas usando os

servigos disponiveis em maxmind.com [32].

4.2 Andalise da Base

Nesta se¢ao é apresentado o estudo realizado na base de dados Neubot. Esse estudo
¢ motivado pelo objetivo especifico 1: analisar e avaliar a base de dados em busca de
caracteristicas e especificagoes que estejam diretamente relacionadas com estabilidade
e vazao dos canais. Primeiro, mostra-se o padrao de popularidade dos bots nas regioes
metropolitanas brasileira e os ISP mais monitorados pelo projeto. Em seguida, apresentam-
se os padroes de frequéncia de acesso dessas medicoes e a duracao das sessdes de video.

Por fim, apresenta-se um estudo da esparsidade dos dados na base.

A Tabela 1 mostra o resumo de dados dos ISP da Claro Telecom S.A., da BR (Claro),
a Telefonica Brasil S.A. (Telefonica) e a Telemar Norte Leste S.A., da BR (Telemar), que
foram os provedores mais monitorados nas trés maiores regioes metropolitanas do Brasil,

em termos de niimero de sessoes e duragao.

Supoe-se que a combinagao de um grande nimero de voluntarios e a frequéncia da
coleta fornecera um retrato mais preciso dos servicos de rede fornecidos por um ISP. Para

verificar tal suposi¢ao, os mapas de calor foram construidos com base na frequéncia das
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2015-2016 2017-2018
Cidade ISP Sessoes Dur Bots | Sessoes Dur Bots
(k) (hrs) | (n) (K) (hrs) | (n)
Sao Telefonica | 18.9-15.2 | 114-92 | 66-63 | 13.3-15.4 | 74-89 | 67-267
Paulo Claro 4.5-5.2 18-29 | 18-20 | 6.7-12.0 | 37-71 | 69-109
Rio de Claro 3.9-6.6 23-39 | 12-9 | 10.0-9.3 | 60-56 | 27-60
Janeiro Telemar 1.2-1.9 0812 | 12-11 | 3.6-2.9 | 26-19 | 19-30
Belo Claro 4.2-5.2 25-28 | 9-11 6.7-7.3 | 40-40 | 19-79
Horizonte | Telefonica | 1.2-1.7 0811 | 10-12 | 3.2-6.1 | 20-39 | 17-25

Tabela 1 — Resumo de dados Coletados por Regiao e Provedor

sessoes coletadas em periodos da semana, conforme mostra a Figura 4. Delimitado por
esse periodo de tempo, as medi¢oes foram agrupadas usando dias da semana e a hora em
que as primeiras solicitagoes ocorreram e foram enviadas para analise. O calor expressa
o numero de sessoes para cada uma hora. Os dados foram coletados dos provedores da
Telefonica Brasil e Claro Telecom que atendem cidades de Sao Paulo, Rio de Janeiro e

Belo Horizonte, respectivamente.
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Existem padroes distintos em dois periodos do dia: das 1:00 as 6:00 e das 10 as
22 horas. O segundo tem, para a duracao e frequéncia das sessoes exploradas, os maiores
valores registrados sobre os dados coletados. A agao de exploracao dos bots estd fortemente
relacionada ao tempo de conexao do dispositivo. De fato, as sessoes de exploracao sao
previamente agendadas [29], e os dados sugerem uma tendéncia de investigar infraestruturas
durante periodos de sobrecarga, ou seja, quando os usuarios estao envolvidos em atividades
profissionais, a tarde e ao anoitecer, e/ou estdao envolvidos com entretenimento no avangar

da noite.

A medida que o nimero de bots ativos aumenta, o padrao observado tende a ser
mais correlacionado ao nimero de dispositivos conectados, como sugerido pelos dados
coletados em Sao Paulo. No intervalo de 2:00 as 5:00 o niimero de sessdes coletadas
diminuiu. Isso levanta uma incerteza em relacao a duragao da sessao, uma vez que uma

infraestrutura de rede super dimensionada tera sessoes com baixa laténcia e alta vazao.

Para verificar a duracdo média das sessoes coletadas, calculou-se a funcao de
distribuigdo acumulada (do inglés, cumulative distribution function - CDF) dessas sessoes
no intervalo de 2015 a 2018 (Figura 5a). Nos dados coletados em 2015, a grande maioria
das sessoes, i.e. 93%, dura entre 15 e 30 segundos, e 98% de todas as sessdes duram até
40 segundos. Um padrao semelhante foi identificado para os outros trés anos, com forte
tendéncia em torno dos 22 segundos de duragao. De fato, o nimero de sessoes que duram

22 segundos supera as demais sessoes.

O ISP mais observado, a Telefonica Brasil de Sao Paulo, teve a duracao das sessoes
de coleta avaliada ao longo daqueles quatro anos (Figura 5b). O padrao de duragao das
sessoes coletadas no referido ISP é muito semelhante ao padrao apresentado anteriormente,
95% de todas as sessoes duram entre 15 e 30 segundos, e 98% duram até 40 segundos. A
mudanca em torno da duracao de 22 segundos ¢ menos proeminente durante os outros

trés anos, especialmente em 2017.

Apesar de sua importancia, em tamanho, o padrao geral de duracao da sessdo nao
¢ determinado pelo padrao identificado nos dados coletados do ISP da Telefonica Brasil de
Sao Paulo. Retirou-se esses dados da base, e a base resultante teve a CDF recalculada para

mostrar esse deslocamento de 22 segundos. Especificamente, pelo menos 91% de todas as
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sessoes duraram entre 15 e 30 segundos e 98% duraram até 40 segundos.

Do ponto de vista do aplicativo video streaming, esse padrao de 22 segundos
significa que as infraestruturas testadas foram capazes de fornecer sessdes de video de
30 segundos antes do tempo de reproducao programado. Esse resultado estéd apoiado
em algum nivel de estabilidade da vazao, durante as sessoes, ou, devido a natureza do
aplicativo imitado, video streaming com taxa de bit adaptavel, a qualidade das sessoes

entregues é questionavel.

A esparsidade do conjunto de dados foi calculada usando as informagoes das
medicoes do par dia-hora. Para realizar esse estudo, os dados foram filtrados usando sua
marca de tempo e a taxa de download. As sessoes de medicao foram executadas em planos
de 2,0 Mbps, realizadas durante os dias tteis e finais de semana. Além disso, a esparsidade
foi calculada considerando os seguintes periodos: 24 horas e horario nobre, das 10h as 22h,

ver Tabela 2.

Esparsidade

Cidade ISP 24 horas Horario nobre

Sab—Dom\ Seg-Sex Sab—Dom\ Seg-Sex
Sao Telefonica | 0.713478 | 0.702738 | 0.689947 | 0.678363
Paulo
Belo Claro 0.882066 | 0.885063 | 0.862254 | 0.866709
Horizonte
Rio de Claro 0.88941 | 0.884299 | 0.873707 | 0.884299
Janeiro

Tabela 2 — Avaliacao de Esparsidade nos Dados de Planos de 2,0 Mbps
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A esparsidade tem os valores mais baixos durante o horario nobre, das 10h as
22h. O modelo oportunista de bots vincula sua ativacao ao horario em que a maquina
hospedeira esta conectada. Embora o nimero de medigoes seja limitado ao longo do dia,
os dados sugerem que os bots realizam coletas de forma independente. Essa independéncia
de agoes forca o nimero de bots online a ser elevado para que se possa ter um retrato
do servigo oferecido pelos ISP. A partir dos dados coletados, pode-se ver que o dilema
do dia versus hora diminui ao longo do tempo, o que sugere que a hora da coleta é mais

importante do que o dia.
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Analisou-se também a base de dados no inicio, meio e fim do ano. Tal analise
considerou a frequéncia das sessoes de acesso, vazao maxima de cada sessao de acesso e a

frequéncia dos diferentes planos (1,0 Mbps, 2,0 Mbps, 4,0 Mbps, 8,0 Mbps e acima de 8,0
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Mbps). Assim, foi possivel verificar um padrao de flutuagao das vazoes entre os meses do
ano. A vazao observada nas medi¢oes dos meses iniciais do ano, de margo até julho, tende
a se repetir e apresenta uma tendéncia de aumento da vazao média nos meses seguintes,

i.e., de agosto até novembro, ver Figura 6c.

Verificou-se que a maioria das medigoes concentra-se nos planos de até 2,0 Mbps,
ver Figura 6a. Somando-se os demais planos identificados nao se tem nem 50% das medigoes
dos planos de até 2,0 Mbps, ver a Figura 6b. Assim, decidiu-se realizar experimentos
utilizando somente os dados de planos até 2,0 Mbps, visto que é o plano com maior niimero

de medicoes na base, representando mais de 82% dessas medicoes.

4.3 Tratamentos Realizados: filtragem e engenharia de atributos

Os métodos de AM requerem dados representativos para construcao de modelos
efetivos. A coleta de dados é um passo importante, uma vez que os conjuntos de dados
representativos variam nao apenas de um problema para outro, mas também de um periodo

para o outro.

’ Caracteristica \ Exemplo \ Descricao
uuid 87c750ff-e5bb2-4b40 ID do usuério.
real address 216.158.92.121 IP do cliente Neubot, visto pelo servidor.
platform linux2 O sistema operacional, e.g. “linux2”, “win32".

192.168.55.55
184.105.23.83
0.004016008
1496390549

internal address
remote address
version
timestamp

Endereco IP do cliente.

Endereco IP do servidor.

Numero da versao do Neubot.

Hora em que o download do segmento foi
iniciado, em Unix.

0.02710292226402089

connect time

Laténcia ou RTT (do inglés, Round Trip Time).

iteration 1 Numero de sequencia do segmento solicitado.
rate 1500 Taxa de bits do segmento solicitado, em kbits.
elapsed 0.24498810980003327 | Duragao do download, em segundos.
elapsed_target 2 Duragao esperada do download, em segundos.
received 375130 Quantidade de bytes recebidos.

Tabela 3 — Informagoes coletadas durante uma sessao de acesso dos bots de video streaming

Em geral, coleta de dados com registro de eventos do mundo real apresentam:

incompletudes, imprecisao e inconsisténcias. Por esse motivo os dados da base Neubot foram

tratados, visando a reducao de ruidos que levem os algoritmos a predigoes equivocadas. As
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técnicas usadas nesta etapa vao desde a remocao de medigoes e caracteristicas irrelevantes,
passando pela atribuicao de valores padrdes e engenharia de atributos. A Tabela 3 apresenta

exemplos das medi¢oes que formam a base de dados estudada.

Na remocao de medigoes, tiraram-se sessoes que apresentavam poucas medigoes
de acesso, i.e., sessOes que apresentavam quantidade inferior as 15 medi¢oes padrao das
sessoes. Assim como, clientes com poucas sessoes de medicao, i.e., clientes com poucas
medic¢oes durante os quatro anos da base coletada. Consideraram-se irrelevantes as que
nao possuiam informagoes explicativas das condigoes da conexao de sessoes cliente-servidor
no contexto de streaming de video, e.g. platform e version, por esse motivo removeram-se

tais informagoes da base de dados.

timestamp

més do dia da dla do ;
an hora minuto segundo
semana
[ recelved elapsed maxmlnd [ real_address ]
‘ downthrpt estado cidade

Figura 7 — Engenharia de atributos aplicada na base Neubot

Fonte: Autoria prépria

Na atribuigao de valores padroes, alterou-se valores do tipo alfabético e alfanumérico
para um codigo apropriado de categoria, e.g., uuid, remote address, city, ISP etc, pois
dados em formato numérico sao preferidos por muitos dos métodos de AM. Na engenharia
de atributos, utilizou-se de conhecimento especifico sobre o problema para criar novos
atributos que possuem correlacao com a medida alvo, ver Figura 7. Os dados usados
para gerar novas caracteristicas estdo em destaque, parte superior da figura. Um exemplo
que destaca a engenharia de atributos empregada foi o tratamento realizado no atributo
timestamp, que produziu os atributos dia, mes, dia__semana, hora, minuto, sequndo e o

ano.

No contexto de AM, afirma-se que as caracteristicas sdo propriedades individuais

mensuraveis de algo que se tem interesse. Na base de dados usada neste trabalho cada
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] Caracteristica \ Exemplo \ Descrigao
uuid 75 ID do usuério.
city 212 Codigo da cidade.
ISP 10321123.0 Codigo do provedor de servigo.
remote address | 1841052383 Codigo do servidor.
connect_ time 0.02710292226402089 | Laténcia ou RTT (do inglés, Round Trip Time).
iteration 1 Numero de sequencia do segmento solicitado.
rate 1500 Taxa de bits do segmento solicitado, em kbits.
elapsed 0.24498810980003327 | Duracao do download, em segundos.
dia 21 Dia do més (em inteiro).
mes 9 O més em que ocorreu a medi¢ao (em inteiro).
ano 2018 Ano em ocorreu a medicao (em inteiro).
dia_semana 2 Dia da semana em ocorreu a medi¢ao (em inteiro).
hora 3 Hora em ocorreu a medigao (em inteiro).
minuto 45 Minuto em ocorreu a medigdo (em inteiro).
segundo 32 Segundo em ocorreu a medigdo (em inteiro).
received 375130 Quantidade de bytes do segmento transferido.
downthrpt 325.23464 Vazao (em kbps).

Tabela 4 — Informacoes da base de dados apds tratamento

entrada representa um segmento de video solicitado por um cliente Neubot video streaming
e cada coluna expressa uma caracteristica dessa solicitacao, Na Tabela 4 apresentam-se os
atributos da base de dados apos realizados os tratamentos, em que cada linha da tabela
representa uma caracteristica da base de dados utilizada. Para cada um dos atributos da

tabela ha um exemplo do seu valor e uma pequena descri¢ao sobre.

4.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo apresentou-se a base de dados que foi utilizada nesta pesquisa e
os tratamentos que foram realizados. O projeto Neubot foi presentado, especificamente,
tratou-se de como as sao monitoradas as sessoes e como acontece a coleta de informagdes.
Analisou-se a base com a finalidade de adquirir conhecimento sobre o padrao de acesso dos
usudrios e da vazao das sessoes. Ademais, utilizou tais conhecimentos para oportunizar
melhorias nos treinamentos dos modelos, i.e., o estudo serviu como guia para o tratamento,
a manipulacao dos dados e estratégias utilizadas durante os treino e validagao dos modelos

de AM.



ol

5 RESULTADOS NUMERICOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos com o emprego de técnicas de
Aprendizado de Maquina (AM) na previsao da taxa de vazao de uma conexao estabelecida
para transportar segmentos de sessoes de video viabilizadas usando a tecnologia de
streaming adaptativo. Essas sessoes possuem caracteristicas temporais, espaciais e proprias

de uma comunicacao realizada usando a Internet.

Para a realizacao dos estudos deste capitulo usaram-se os dados coletados na
infraestrutura da operadora Telefonica Brasil S.A., que opera na regiao metropolitana
da cidade de Sao Paulo. Entre os diversos planos oferecidos pela operadora, retirou-
se somente medicoes realizadas em planos de até 2,0 Mbps. Essa escolha foi motivada
pela representatividade desses planos na base, que respondem por 82,8% das medicoes.
Ademais, para o estudo selecionou-se oito métodos previsores de vazao procedente do
objetivo especifico 2, sendo: quatro baseados em AM, trés baseados em média mével e um

baseado na ultima requisicao da sessao.

A base com as medic¢oes consideradas, chamada de base telefénica, foi dividida
usando a técnica de validacao cruzada (do inglés, Cross Validation - CV') holdout. O
método consiste em dividir a base de dados em dois subconjuntos: treino e teste. O primeiro
é utilizado para identificar os padroes e possui a maior quantidade de dados , e.g., 2/3 da
base. O subconjunto teste é usado para validar o modelo e possui o restante dos dados da

base, e.g., 1/3 da base.

Nas segoes seguintes mostram-se: i) as métricas usadas para a avaliagao dos modelos,
Secao 5.1; ii) as curvas de aprendizagem de quatro algoritmos na identificagao de padrdes
da base Telefonica, Se¢ao 5.2, e por fim iii) os resultados obtidos com os diversos métodos
de predicao quando dependéncia temporal e espacial da base sao consideradas, se¢oes 5.3
e 5.4, e quando a estabilidade da sessao de medicao é o critério principal para filtragem da

base, Sec¢ao 5.5.
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5.1 Meétricas de Avaliacao

Os algoritmos Random Forest (RF), Naive Bayes, Regressao Linear e KNN foram
usados para treinar modelos que identificam as correlagoes entre as caracteristicas de uma
requisicao e a vazao (taxa de bits) do canal por onde a requisi¢ao foi transferida. A base
coletada entre os anos de 2015 e 2018 foi usada para treinar os modelos e, ao final da
fase de treino, os modelos gerados foram validados usando a base de teste. Os algoritmos
baseados em médias moveis e de dltima amostra nao precisam ser treinados, somente

testados, uma vez que suas predigoes ocorrem durante o curso da transmissao.

Existem algumas métricas de avaliagao para determinar a precisao das previsoes, a
mais comum ¢é calcular o erro dos algoritmos de predicao, dividindo o valor predito pelo
valor real. Avaliaram-se os resultados dos experimentos realizados usando as seguintes
métricas: Erro Absoluto Médio (do ingés, Mean Absolute Error - MAE) e a Raiz do Erro
Quadratico Médio (do inglés, Root Mean Squared Error - RMSE), que sao calculadas como
segue:

Zip:_ol |@t - yt|
T

RMSE = ¢ Lico |§j —ul’

MAE =

onde 7, é o valor da predicao e y; é o valor de fato da instancia t. Nessas métricas, quanto
menor ¢é o erro, melhor serd a predicao do algoritmo. Formalmente, o valor do RMSE é
maior que o do MAE, e quanto maior a diferenca entre o MAE e o RMSE mais o erro de

predicao esta disperso, i.e., o erro da predi¢ao varia mais em relacao a média absoluta.

Utilizou-se também a métrica R* (coeficiente de determinagdo), que é comumente
usada em métodos de predigoes. Essa métrica representa a proporcao da variancia na vazao
previsivel do preditor. Seu melhor resultado possivel é 1.0, que indica que uma grande
proporc¢ao da variabilidade na resposta foi explicada pelo modelo. Um ntimero proximo
de zero indica que o modelo de regressao nao explicou grande parte da variabilidade na
resposta. Além disso, pode ser negativa, indicando que o modelo pode ser arbitrariamente

pior. A métrica é calculada como segue:

R2:1_ t=0
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onde y é o valor médio das observacoes, § é o valor previsto e T é o niimero de observagoes.

5.2 Curvas de Aprendizagem

O processo de definicao de modelo de predi¢ao baseado em AM estd ancorado
na minimizacao do erro das predigoes. Os fatores ajustaveis desse erro sao: o viés e a
variancia. A solugdo dada ao impasse criado pelo ajuste desses dois fatores é o que define
a precisao do modelo. Em geral, os modelos com poucos parametros apresentam alta
variancia enquanto modelos com muitos parametros apresentam maior viés. Para avaliar o
impacto desses fatores no erro do modelo as curvas de aprendizagem tém sido empregadas

com frequéncia.

Para fim de defini¢ao, aqui descrevem-se os parametros dos algoritmos de aprendi-
zagem de maquina utilizados nesta pesquisa durante o processo de treino. Para o Random
Forest utilizou-se 400 estimadores, o MSE como funcao para medir a qualidade de uma
divisdao, profundidade maxima das arvores foi de 400, nimero minimo de amostras para
dividir um no6 foi 10 e a semente usada pelo gerador de nimeros aleatérios foi fixa em 42,
assim como todos os algoritmos aqui descrito que possuiam o tal parametro. Para o KNN
utilizou-se 10 vizinhos, a métrica da distancia foi Minkowski, a fun¢ao de peso usada na
previsao foi a "distance” e o algoritmo usado para calcular os vizinhos mais préximos foi o
"BallTree”. Para o Naive Bayes e Regressao Linear, por nao haver muitos parametros de
regularizagdo para esses algoritmos, utilizou-se os seus parametros padrao. Os algoritmos
baseados em Média Mdvel, todos eles se utilizara janela de tamanho 3 e suas respectivas

defini¢es padrao.

Neste trabalho, implementou-se o protocolo de geracao das curvas de aprendizagem
que considera trés subconjuntos a partir da base avaliada. O primeiro, chamado de
subconjunto treino, é formado por 70% da base, o segundo, chamado de teste, é formado
por 15% da base, e o terceiro, subconjunto de validagao, é formado por 15% da base. O
modelo avaliado é treinado variando-se o tamanho do subconjunto de treino até o seu
tamanho maximo, ao final de cada fase de treino, o erro do modelo é calculado para os
dois outros subconjuntos. Apds agregado as bases coletadas durante os anos de 2015 a

2018, as medigoes em cada subconjunto foram escolhidas de forma aleatéria.
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O comportamento da curva de aprendizagem permite que se avalie o impacto do
viés e da varidncia nas predicoes feitas. Além disso, pode-se verificar se a precisao dos
resultados é impactada pelo tamanho da base. Especificamente, se o modelo avaliado
continua aprendendo a medida que é treinado com uma base cada vez maior, portanto,
indicando se novos dados precisariam ou nao ser coletados. Na Figura 8, mostra-se
a evolucao das curvas de aprendizado para os modelos definidos usando os seguintes

algoritmos: Random Forest, Naive Bayes, Regressao Linear e KNN.
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Figura 8 — Curva de Aprendizado dos Diferentes Algoritmos

Fonte: Producao proépria

Os modelos baseados no Naive Bayes e Regressao Linear tém a sua precisdo melho-
rada com o aumento do tamanho da base de treinamento, mas ocorre uma estabilizacao da
precisao a partir de um certo ponto. Esse evento mostra que o modelo deixa de identificar
padroes que ainda estdo presentes na base, ou as hipdteses dos modelos nao se verificam
totalmente, ou o conjunto de caracteristicas consideradas nao permite a generalizacao
dos modelos produzidos na etapa de treinamento. O distanciamento entre as duas curvas
sugere que os modelos apresentam uma alta variancia que pode ser reduzida com a inclusao

de novas caracteristicas, se elas estiverem disponiveis.
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Os modelos baseados no RF e KNN tém curvas de aprendizagem bem distintas das
verificadas anteriormente, isto é, ocorre reducao do erro na medida que se usa mais dados
do subconjunto treinamento. Além disso, as curvas geradas com as bases validacdo e teste
permanecem proximas o que sugere que as caracteristicas aprendidas pelos modelos sao
gerais, e que a chegada de novos dados ird ajudar no aumento da precisdao do modelo. O
modelo definido a partir do KNN é o que apresenta maior reducao no erro, e que melhor

captura os padroes das medi¢oes tomadas da base.

5.3 Explorando Dependéncia Temporal

A correlagao temporal do trafego de redes é um fenémeno bem documentado na
literatura ([33], [28], [34]). Em geral, os trabalhos mostram que as flutuagoes do trafego
apresentam padroes distintos quando a escala de tempo é variada. Mais especificamente, o
trafego de certos dias, tendo-se a semana como escala de agregacao, possui padrao que
distingue o final de semana dos demais dias. Quando se considera a escala das horas dos

dias, padroes distintos emergem para diferentes periodos do dia.

A seguir, mostram-se resultados obtidos na predicao da vazao quando a base de
dados foi tratada para explorar padroes temporais. A primeira avaliacado considerou a
dependéncia temporal em uma escala de 12 meses, tendo-se gerado a série analisada a
partir da agregacao dos dados coletados. A motivacao dessa abordagem foi a construgao
de um modelo de predicao para periodos especificos de um ano. A segunda avaliacao
considerou a esparsidade dos dados coletados, tendo-se estabelecido trés periodos ao longo
do dia, associados ao descanso, trabalho e lazer. A motivacao dessa abordagem foi verificar
possivel impacto da esparsidade dos dados, que varia bastante com o periodo do dia, na

construcao de modelos de predicao.

5.3.1 A Sazonalidade das Medicdes

Realizou-se um experimento prévio com as bases dos anos de 2015 e 2016. No
experimento, a formagao da base de teste e treino ocorreu em ordem cronolégica, onde se
agregaram os dados dos dois anos em ordem, como se fossem de apenas um ano, tendo-se

retirado 30% das medicoes em trés periodos diferentes, no inicio, no meio e no final do ano.
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Tal experimento resultou em erro de validagao maior ao utilizar a base de teste do inicio
do ano e menor erro ao utilizar a base de teste do final do ano, causado pela tendéncia de

aumento da vazao no padrao identificado na base, ver Figura 6c.

Assim, para verificar os efeitos da sazonalidade nas medicoes, i.e., padroes que
emergem em certos periodos, realizou-se o experimento definitivo usando os dados agregados
dos anos de 2015 até 2018. Nesse experimento, usou-se somente a separacao da base em
que o teste é construido a partir dos 30% das medicoes do final do ano e o restante usado
para treino, pois foi a manipulagdo de menor erro de predi¢ao durante o experimento

prévio. A Figura 9 mostra os resultados do experimento definitivo.
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Figura 9 — A Sazonalidade das Medicoes e seus Efeitos na Predigao da Vazdao: RMSE e
MAE

Fonte: Producao prépria

Tal abordagem objetivou melhorar o desempenho das predigoes dos métodos
realizando uma agregacao temporal das bases, tratando-as como se fossem todas do mesmo
ano. Tal tratamento procurou suprir a deficiéncia da pouca quantidade de dados e a grande

esparsidade, devido a pouca quantidade de medi¢des por intervalo de tempo.

O uso das bases produz resultados com erros proximo para os diferentes tipos de
métodos: os baseados em sessoes histéricas e os baseados em sessoes em curso. O método
que apresentou melhor resultado foi o HM. Esse método consegue bons resultados devido
a natureza dos dados, média conservativa que tenta mitigar valores altos e acentuar os

baixos para capturar a tendéncia central dos dados.
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5.3.2 A Esparsidade da Base

A principio os resultados anteriores de AM nao se demostram serem tao bons,
quando se compara os modelos de média mével, 5.3.1. Portanto, realizou-se uma anéalise
de frequéncia das medig¢oes, onde se verificou que hé padrdes de horarios que mudam no
decorrer do dia e da semana, Figura 4. Além disso, a base apresenta esparsidade distinta

quando considera que ao longo do dia ha variacdo de demanda.

Dessa forma, considerou-se o dia dividido em trés periodos - descanso(00:00~10:00h),
trabalho(10:00~18:00h) e lazer(18:00~24:00h). Para a construgao das bases de treino e
teste dos modelos, considerou a esparsidade dos dados naqueles periodos. Desta forma,
garantiu-se que durante o treino, dos modelos de AM, a base utilizada seja representativa

na esparsidade dos dados pelos periodos estabelecidos.
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Figura 10 — A Esparsidade da Base e seus Efeitos na Predi¢ao de Vazao: RMSE e MAE

Fonte: Producao prépria

A Figura 10 mostra nos resultados obtidos com o experimento e a conclusao geral
é que houve reducao do erro, em relacao ao tratamento que desconsiderou a esparsidade
da base, medido pelo RMSE e MAE. O modelo de média harmonica foi o que apresentou
menor erro entre os algoritmos que fazem predi¢ao na sessao em curso, ja os que fazem
predicao baseada em sessoes histéricas, o Random Florest foi o que apresentou o menor
erro. O erro dos modelos de AM deram uma reduzida com relagdo ao tratamento anterior,
e a diferenca entre os dois tipos de abordagem de predigao é insignificante. No entanto, o
erro medido é continua sendo alto para que considere o uso de algum dos seus modelos em

detrimento aos métodos de medi¢ao baseado em sessao em curso.
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5.4 Explorando Dependéncia Espacial

Constatada a importancia de se considerar a esparsidade da base, em um contexto
em que a correlacao temporal tem importante papel, nesta secao avalia-se o papel da
correlacao espacial na construgao dos modelos de predi¢ao. Mais especificamente, os estudos
realizados nesta se¢ao consideram o conjunto de 15 medig¢oes consecutivas, realizadas por
um cliente video streaming, como sendo a unidade basica das bases, e todos os tratamentos

realizados consideram tal unidade.

5.4.1 Dependéncia Inter-SessGes

A primeira tentativa de verificar a importancia da dependéncia espacial nas bases
considerou cada sessdo indivisivel. Para isso, extraiu-se aleatoriamente 30% das sessoes
para o teste dos modelos e o restante da base foi usado para treinamento. Essa extracao
considerou a esparsidade da base do tratamento anterior, ou seja, para trés periodos do
dia, i.e. 00:00~10:00hs, 10:00~18:00hs e 18:00~24:00hs, extrairam-se proporcionalmente

as sessoes que foram usadas para validacao dos modelos.

Acredita-se que os métodos de AM, nos tratamentos anteriores, seguiram basi-
camente a mesma ideia do método baseado em se¢do em curso. Dado que, em andlises
passadas a base de dados usada mostrou ser esparsa, no sentido de haver em certos periodos
do dia da semana h&a pouco ou nenhum dado para os métodos criarem modelos de predi¢ao
mais precisos para este periodo e, ao retirar as instancias para o subconjunto de teste, os

esparsamentos aumentam.

Assim resolveu-se usar durante o treino e o teste, sessoes completas de forma
aleatoria, i.e., selecionar aleatoriamente nos periodos citados e independente do periodo
do ano. Dessa maneira os métodos tiveram maior chance de identificar os padroes da
vazao e sazonalidade em sessoes completas. O uso de sessoes completas durante a fase
de treinamento e teste impede a auséncia de medi¢bes importantes na identificacdo de

padroes nas sessoes, enquanto tais medi¢oes nunca foram apresentadas na fase de teste.

A racionalidade desse tratamento é a apreensao dos padroes de interacdo nas

sessoes, enquanto se evita a concentragao de sessoes em um periodo do dia na fase de
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teste. Tal concentracao pode produzir um viés na validacao dos modelos de AM se um
padrao de um periodo especifico for melhor apreendido na fase de treinamento. A Figura

11 mostra os resultados obtidos conforme o tratamento da base.
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Figura 11 — Dependéncia Inter-Sessao e seus Efeitos na Predigdo de Vazao: RMSE e MAE

Fonte: Producao prépria

A conclusao geral é que os métodos de AM apresentam um melhor desempenho,
comparados a resultados anteriores. Essa melhora é uma indicacao de que os padroes
que se repetem nas sessoes estao sendo apreendidos com maior distin¢ao. Além disso, os
resultados apresentam intervalo de confianga menor que aqueles verificados anteriormente,
indicando maior precisao dos métodos. Visando melhorar a relagdo entre erro e confianga,
realizou uma nova abordagem na manipulacao dos dados, que serd descrito na proxima

secao.

5.4.2 Dependéncia Intra-SessGes

O par de protocolo HTTP/TCP foi utilizado para transferéncia dos dados que
formam a base. A agdo dos mecanismos de controle de congestionamento do TCP é
caracterizada por um crescimento rapido da vazao, no inicio de cada sessao, seguido por
uma certa estabilizacao na parte final da sessao. Esse comportamento sugere a existéncia

de correlacao entre requisi¢oes consecutivas, nos dois estados por que passam cada sessao.

Para verificar a existéncia da correlagao dos eventos dentro de uma sessao e a sua
importéancia na definigdo dos modelos, extraiu-se 1/3 das medigoes de cada sessao para

teste e o restante foi usado para treinamento dos modelos. Os subconjuntos de treinamento
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e teste foram construidas agrupando as medigdes de cada sessdo em triplas consecutivas, e
para cada uma dessas triplas retirou-se as duas primeiras medigoes para a base de treino e
a terceira para base de teste. A Figura 12 mostra o resultado obtido para os diferentes

modelos quando as bases sao formadas conforme aqui descrito.
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Figura 12 — Dependéncia Intra-Sessao e seus Efeitos nas Predi¢coes: RMSE e MAE

Fonte: Producao prépria

Nessa manipulacao os métodos de AM, além de ter a percepcao das ultimas
interagoes entre cliente-servidor da sessao sob predicao, eles sao treinados com historico
de sessoes entre o mesmo cliente-servidor, ou no minimo com histérico de sessoes cliente-
servidor com caracteristicas similares. Pois, percebeu-se que durante o treino quando ha
informagoes de sessdes que compartilham com a sessao sob predicao, elas tém melhor
desempenho de precisdo. Assim, nessa manipulacao de dados, as predigdoes sao tomadas
em base na percepc¢ao da sessao sob predi¢ao e de observagoes de sessoes com as mesmas

caracteristicas, gerando previsoes com melhor precisao.

A conclusao geral é que os métodos foram capazes de identificar os padroes da vazao
com maior precisao. Os métodos baseados em médias e ultima amostra - LS apresentaram
menor precisao o que é explicado pelo tratamento realizado para produzir a base de teste.
A auséncia de 2/3 das medigoes em cada sessdo impactou a estimativa baseada em histérico
recente, que é o caso dos métodos baseado em média, e para o caso do método baseado na
ultima amostra (LS), a auséncia de duas medidas, que estao correlacionadas ao valor que

se deve estimar, reduziu sua precisao.
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5.5 Estabilidade da Sess3o: Vaz3o realizavel

Nesta sessdo apresenta-se conceito de vazao realizavel de uma conexao estabelecida
para transferir segmentos de um fluxo de video que usa taxa de bit adaptavel para casar o
recurso de transmissao e qualidade do fluxo, seguidamente, é apresentado os resultados

obtidos derivados desta abordagem.

5.5.1 Vaz3o realizavel: conceito

Esse estudo baseia-se nos resultados apresentados na Secao 4.2 quando se verificou
que as sessoes com duragao de até 22 segundos sao a maioria absoluta na base. A implicacao
direta desse resultado é que as conexodes foram capazes de transportar o fluxo completo
antes da sua total reproducao, pelo menos oito segundos antes da reproducao. O contetido
entregue tem nivel de qualidade compativel com a vazao do canal, garantido pela dinamica

do algoritmo de adaptacgao da taxa.

Na Figura 13a, a vazao das sessdes com duracao inferior a 22 segundos foram
plotadas para os planos que dominam a base de dados: 1,0, 2,0 e 4,0 Mbps. O algoritmo
usado para adaptar a taxa de bits esta representando medicoes de sessoes, ou seja, a
analise do ultimo segmento acessado define a taxa de bits do proximo. Essa abordagem
baseia-se em decisoes de curta memoria e expoe os efeitos da partida lenta e da prevengao
de congestionamento do TCP na camada de aplicacdo. O padrao de rapido crescimento
da vazao dura poucas iteragoes que é seguido por um padrao de oscilagoes, que expoe a
tentativa continua do aplicativo em harmonizar a taxa de bits e a vazao a conexao de
sessao avaliada, e como a mecanica de prevencao de congestionamento do TCP reage a

essas tentativas.

Na Figura 13b, mostram-se exemplos de sessoes construidas com o plano de 2,0
Mbps. Esses exemplos foram coletados ano a ano, ao longo do mesmo horario, de 20:00
as 21:00. A duracao das sessoes avaliadas é longa o suficiente para expor o nivel de
congestionamento enfrentado pelas conexoes, a vazao medida caiu no primeiro terco da
sessao pelo menos uma vez, em sua maioria. Além disso, no ltimo tergo da sessao, o limite
superior da vazao medida de fato sustentou-se. Por exemplo, a vazao da sessao de 2016

evoluiu de um indicio de estado de congestionamento antecipado, i.e., a queda acontece
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Fonte: Producao prépria

apoOs quatro iteragoes de transmissao, para o limiar superior, conforme as solicitagoes

aproximam-se do ultimo tergo da sessao.

A correlacao espacial da vazao medida também foi considerada, com uma distancia

entre eventos iguais a um passo (Figura 13c¢). O padrao surgido é que solicitagoes consecu-

tivas compartilham vazoes semelhantes e essa similaridade se torna clara a medida que a

vazao medida se aproxima da vazao teodrica dos planos de dado considerados. Em outras

palavras, as infraestruturas avaliadas conseguiram manter a taxa de transferéncia que foi

atingida no ultimo terco da sessdo, tal padrao identificado foram a base para a sele¢ao dos

dados neste experimento.
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Todas estas evidéncias apresentadas aqui foram alicerce para a criagdo do conceito
de vazao realizavel e a metodologia empregada nestes experimentos. Entao, o que é a
vazao realizavel (ou taxa realizdvel)?. A taxa realizdvel é um valor predito a partir de um
modelo preditor de AM. Esse modelo preditor é treinado sob dados histéricos de sessoes
de acesso de videos do passado, i.e., histéricos de vazao e os fatores (caracteristica de
infraestruturas e temporais) que podem afetar a taxa de transferéncia de um arquivo de
video durante uma sessao cliente-servidor. Neste trabalho utilizou-se quatro algoritmos
classicos de AM para gerar os modelos preditores e realizar os experimentos. A ideia de
utilizar esses quatro algoritmos foi de analisar e avaliar seus comportamentos diante do
problema e, futuramente, usar o que melhor se adaptou ao problema para realizar as

predicoes.

Essa taxa realizavel, por si s6, nao visa determinar a vazao durante uma sessao de
video, mas sim, utilizar esse valor para ajudar na tomada de decisao dos algoritmos de
adaptacao, i.e., a taxa realizavel ird acrescentar uma informagao a mais, além do buffer
e a vazao do ultimo segmento baixado, no momento em que os algoritmos decidem a
qualidade do préximo segmento a ser baixado. Essa abordagem visa melhorar a qualidade
de experiéncia dos usuarios ao acessar um video streaming, que pode tornar possivel

entregar contetidos com qualidade que melhor expresse a vazao do canal desse usuéario.

5.5.2 Vazao realizavel: resultados

Nessa avaliacao, consideraram-se as cinco tultimas medi¢oes de cada sessao, tendo-se
a seguinte questao para ser respondida: qual a vazao realizavel de um canal? A resposta a
essa questao, a partir de sessdes de duracao intermediaria, i.e., ndo caracterizadas como
sessoes elefantes e muito menos ratos [35] tem aplicac¢ao, por exemplo, na oferta de antincios
em plataformas de video sob demanda. Em tais plataformas o antncio deve ser oferecido
antes da vinculacao de um contetdo selecionado pela audiéncia, e uma estratégia para
apresentacao ¢ a disponibiliza¢ao antecipada da propaganda no dispositivo da audiéncia.
Determinar um limiar de tempo maximo para que tal propaganda seja disponibilizada é

uma acao que depende do conhecimento da taxa realizavel do canal que serve a audiéncia.

Os testes dos métodos foram conduzidos com a técnica de Validagao Cruzada (do

inglés, Cross-Validation) k-folds, com k = 5. A redugdo da base de dados para um tergo do
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seu tamanho original foi a principal motivagao para uso dessa técnica. Com o propdsito de
verificar o erro para cada um dos planos, a andlise dos resultados dos experimentos seguiu
separadamente: ¢) utilizando somente os planos de 1,0 Mbps e i) utilizando somente os

planos de 2,0 Mbps.

As abordagens utilizaram todos os algoritmos descritos na Segao 2.5. O experimento
(1) foi a que apresentou menores erros de predigdo dos métodos de AM, como mostra a
Figura 14. As métricas mostram que os erros dos modelos estdo menos dispersos, isso é
gragas a vazao das medigOes serem menores que as presentes nos outros planos e a vazao

das sessoes flutuar sempre na mesma faixa.

No experimento (ii), o erro segue padrao similar ao obtido no experimento (i),
como visto na Figura 15. Entretanto, devido ao plano ser de grau acima do anterior, esses

erros também sao de magnitude superior.
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Figura 14 — Estabilidade da Vazao nos Planos de 1,0 Mbps: RMSE e MAE

Fonte: Producao proépria

Mediu-se a precisao das predigoes de diferentes perspectivas, evitando-se que
tendéncias, caracteristicas das métricas de desempenho utilizadas, fossem tomadas como
tinicas. Para tal, além das métricas RMSE e MAE, uso-se a métrica R? na avaliacdo dos
modelos. Essa métrica é usada com frequéncia na avaliacdo de modelagens feitas com
técnicas AM para regressao. Entre os algoritmos AM avaliados, nos diferentes planos, o
RF teve o melhor desempenho, com um valor de R? igual a 0,94 e 0, 88, nos experimentos
i) e ii), respectivamente. Esse desempenho do RF deve-se a forma como os dados sao
manipulados para evitar overfitting e as caracteristicas da base, i.e., reduzido tamanho

e esparsidade. Outras modelos de AM apresentam desempenho equivalente, mas estao
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Figura 15 — Estabilidade da Vazao nos Planos de 2,0 Mbps: RMSE e MAE

Fonte: Producao prépria

abaixo do alcangado pelo RF.

Os métodos baseados em média movel e na ultima amostra apresentam erros
que sao até 100% maiores que os verificados quando os modelos baseados em AM sao
utilizados para realizar a predigdo. Entre aqueles modelos, o EWMA apresenta os melhores
desempenhos, que pode ser explicado devido a ponderagao para cada dado com sua redugao
exponencial da importancia na medida que a idade dos dados avaliados avanca. Dessa
forma, as medidas mais recentes da vazao tém peso maior, o que faz todo sentido, pois

elas caracterizam melhor série até aquele momento.

08
0.6
.6
0.4
0.2
0.0 - . I
00 l

-0.2
MA EWMA Ls RF NB RL

° °
®

PRECISAO

PRECISAQ
°
S

°
N

-0.4

-0.6

RF NB RL MA EWMA Ls

KNN HM KNN HM
MODELO MODELO

(a) Planos de 1,0 Mbps da base de 2015 a(b) Planos de 2,0 Mbps da base de 2015 a
2018 2018

Figura 16 — Estabilidade da Vazao: R?

Fonte: Producao prépria
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O uso da ultima vazao registrada se mostrou uma abordagem inadequada. O
Algoritmo LS apresentou os valores mais altos de RMSE e MAE, e apresentou um R?
negativo, indicando que a sua inadequacao na modelagem. Esse comportamento ¢ atribuido
a esparsidade dos dados, i.e., a ultima amostra da vazao que o modelo dispoe nem sempre
representa a vazao do momento. Além disso, os dados dos planos de 2,0 Mbps indicam
ser mais estaveis que os dados dos planos tedricos de 1,0 Mbps, visto que a precisao dos

métodos baseados em média moével e tltima amostra sao maiores neste plano.

5.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo discutiu-se a experimentacao utilizada para o estudo de predicao
de vazao e a avaliacado dos métodos. A falta de estudos experimentais, como assim foi
conduzido e descrito neste capitulo, justifica o empenho empregado nos experimentos
realizados. Desta forma, apresentou-se um estudo experimental que teve como objetivo
verificar formas de tratar dados de vazao, que sao afetados por esparsamentos e pouco
dados, e como esses tratamentos impactam os métodos de AM para regressao e baseados

em sessao em curso para diferentes estratégias, justificado pelo objetivo especifico 3.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho apresentou-se estudo conduzido para construcao de modelos de
predicao de vazao de conexdes estabelecidas entre clientes e servidores de contetido
multimidia na Internet. A tecnologia usada nas transmissoes adapta a taxa de bits do
conteudo as flutuagoes proprias de uma conexao fim-a-fim na Internet, visando a construgao
de sessoes com a melhor qualidade de imagem. Os modelos construidos consideraram
dados historicos de sessoes e foram baseados em técnicas de aprendizagem de maquina.
Especificamente, empregaram-se algoritmos Random Forest, naive bayes, KNN e Regressao
Linear na construcao dos modelos. A contribuicao principal deste estudo é a definicao da

taxa realizavel por conexoes estabelecidas em planos de dados de baixa velocidade.

Conforme discutido no Capitulo 3, a predicao da vazao de conexdes a partir dos
clientes é uma tarefa desafiadora. A maioria dos trabalhos sdo aplicados em cenarios
especificos evidenciando a necessidade de modelos de predi¢gdo que considerem as particu-
laridades das diferentes classes de clientes, evidenciando que a chave para uma previsao
precisa é a descoberta de sessoes histéricas que compartilham caracteristicas em comuns
com a sessao sob predicao. Os tratamentos realizados na base de dados de sessoes é outra
questao que requer atencao especialmente em contexto com poucos dados disponiveis.
Identificar padroes que caracterizam uma nova sessao permite que provedores de contetido
ofertem servicos que sejam percebidos pelos usuarios como tendo a melhor qualidade.
Adicionalmente, os provedores de servigos de conexao a Internet (ISPs) podem se valer

dessa identificacao para realizar otimizacao e planejamento dos recursos de sua rede.

Realizou-se estudos com a base de dados para identificar suas caracteristicas. Os
dados coletados em diferentes provedores de acesso e em diferentes regioes metropolitanas
do palis foram considerados nesse estudo. Avaliou-se a esparsidade dos dados considerando-
se a escala dia da semana e a escala horarios do dia. Finalmente, avaliou-se a esparsidade
para os diversos planos de dados de maior presenca na base, i.e. um, dois e quatro megabits

por segundo.
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Essas analises e o conhecimento prévio do problema permitiram a definicao do
conjunto de caracteristicas mais relevantes para a tarefa de predicao da vazao. Para
tal, foram considerados quatro algoritmos de Aprendizagem de Maquina, i.e. Random
Forest, Naive Bayes, Regressao Linear e KNN; trés algoritmos baseados em média, i.e
Média Aritmética, Média Harmonica e Média Mdvel Exponencial Ponderada; e finalmente
um algoritmo baseado na tltima amostra (LS). Os experimentos conduzidos abordam o
treinamento dos modelos de predicao a partir de uma base esparsa, portanto com uma
quantidade limitada de dados de treinamento. Mostrou-se como os métodos podem ser
treinados e como os dados podem ser manipulados para suprir essas restri¢oes, assim como

os impactos que cada uma das abordagens.

Primeira parte do estudo experimental, i.e. se¢oes 5.3 e 5.4, abordou-se o problema
da predicao da vazao durante toda sessao, que tem duragao, na grande maioria dos casos,
inferior a 30 segundos. Os modelos de AM foram treinados apresentaram os melhores
resultados em comparacao aos demais métodos utilizados. Entretanto, a esparsidade da
base é um fator limitador de desempenho, mas como se verificou posteriormente, as modelos
criados estao limitados pelas caracteristicas disponiveis na base. Também mostrou-se que
as pontuacoes de R? alcancadas sao mais altas nos métodos de AM do que os métodos

que usam apenas informagoes da sessao em curso.

Na segunda parte dos experimentos, se¢ao 5.4.2, avaliou-se as predi¢oes de vazao
para sessoes de videos, considerando somente dados da prevencao de congestionamento, i.e.,
informagoes da vazao de quando a sessao estd mais estavel. Nesta abordagem, mostrou-se
que os algoritmos de AM sao mais precisos, quando comparados com os demais métodos e
o erro gerado nas predigoes é menor. Esse resultado encontra aplicagdo na implementacao
de técnicas de adaptagdo da qualidade das sessoes, uma vez que estabelece um limiar para

a capacidade de transmissao do canal.

Como trabalhos futuros, pretende-se conduzir estudos para descoberta de novas
caracteristicas da base, assim como complementacao da base a partir de outras fontes de
dados, especificamente aquelas que registram eventos anormais que podem influenciar o
desempenho das infraestruturas de comunicacao. Além disso, com a continuidade do projeto

de medicao a base continua sendo atualizada permitindo que métodos mais sofisticados
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possam ser empregados.
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