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TAXAS DE PERDA DE PACOTES EM REDES DE COMPUTADORES

Hugo Hidequi Costa Sato
Dezembro/2007
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Programa: Engenharia de Sistemas e Computacio

Em uma aplicacdo multimidia, ser capaz de prever a taxa de perda é um impor-
tante recurso para aumentar a qualidade de servigo eficientemente. Por exemplo,
algoritmos de recuperagdo de perdas de pacotes (FEC) poderiam ser usados de
forma adaptativa, enviando-se mais ou menos redundéncia, de acordo com a previ-

sdo. Viabilizando uma recuperagao dos pacotes perdidos com menos uso de banda.

Neste trabalho, consideramos o problema de realizar a previsdo da taxa de perda
de pacotes em uma janela de tempo futura. Aqui, entende-se por previsio a estima-

tiva de uma métrica da taxa de perda condicionada &s observagdes passadas.

Para obter as previsdes da taxa de perda, utilizaremos o algoritmo adaptativo de
previsdo proposto no trabalho de [Silveira e de Souza e Silva 2006]. Este algoritmo
é responséavel tanto por estimar quanto atualizar o modelo preditivo as variagoes do
processo de perda ao longo do tempo e, em cada previsdo, obter uma estimativa da

taxa de perdas futura condicionada as observacoes das perdas passadas.

2

Desta forma, o objetivo desta dissertacdo é estender o trabalho iniciado em
[Silveira e de Souza e Silva 2006] no sentido de: 1- avaliar mais detalhadamente do
que o estudo em [Silveira e de Souza e Silva 2006] a capacidade de previsdo deste
algoritmo adaptativo utilizando os modelos de Markov ocultos, modelos autorregres-
sivos e alguns preditores simples; 2— verificar a sensibilidade da eficacia do algoritmo
de previsdo em relacgdo a seus pardmetros com os modelos e cenérios aqui conside-

rados; 3— adotar experimentos mais gerais do que os previamente considerados.

Como resultado da avaliacdo, foi possivel mostrar que modelo autorregressivo
tem um desempenho razodvel. Embora veremos que o modelo HMM ¢ superior em
vérios cenérios por representar melhor a variabilidade da taxa de perdas. Além

disto, temos que algoritmo é robusto as variagGes de seus pardmetros.
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ON AN EVALUATION OF AN ADAPTIVE ALGORITHM FOR
PACKET LOSS FORECASTING OVER COMPUTER NETWORKS
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December /2007
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Loss rate prediction is an useful tool for improving the quality of service on mul-
timedia application in computer networks. For instance, Forward Error Correction
algorithms could be used in an adaptively fashion, sending more or less redundancy,
in response to the prediction results. This would allow an efficient packet recovery

in terms of throughput demand.

In this work, we consider the problem of packet loss rate prediction over a future
time window. Here, prediction is an estimation of any loss rate related measure

conditioned with recent observations of loss events.

The loss rate prediction is obtained with an adaptive prediction algorithm ini-
tially proposed in [Silveira e de Souza e Silva 2006]. This algorithm is responsible
for estimating the predictive model and parameterize the model used dynamically
according to the changes in loss process. At each prediction, the estimates the loss

rate conditioned on the loss events in the past.

The main objective of this dissertation is to extend the work first initiated in
[Silveira e de Souza e Silva 2006] as follows: 1- to evaluate the prediction ability of
this adaptive algorithm when the loss rate is modeled by hidden Markovian models,
by autoregressive models, or by simple predictor models; 2— to verify the sensitivity
of the algorithm’s efficacy in more details than the work aforementioned over its
parameter values and the considered models and loss scenarios; 3— to adopt distinct

experimental configurations from the previously considered.

The results of this analysis show that the autoregressive model has reasonable
performance. Nevertheless, the hidden Markovian model is more suited to represent
the loss rate variability. Moreover, the adaptive algorithm is robust to variations of

its parameter values.



Sumario

Resumo
Abstract
1 Introducgao

2 Conceitos tedricos

2.1 Processos eStOCASEICOS . . .« v v v v i e e e e
2.1.1 Covariancia e correlagdo cruzadas . . . . . . . . .. ...
2.1.2 Autocovariancia e autocorrelagdo . . . . .. . o0
2.1.3 Entropia . . . . .o e e e e e

2.2 Modelos de Markov ocultos . . . . .. .. .. ... oo
2.2.1 Estimagdo de parfmetros. . . . . . . . ... oL
2.2.2 Estimando o nimero de estados domodelo . . . . . . ... ..

2.3 Modelos autorregressivos . . . . . . o v i e e e e e e
2.3.1 Estimagdo de parmetros. . . . . . . ... .o oo

2.4 Problemadeprevisdo . . .. .. . ... o o

vi



2.4.1 Preditoreslineares . . . . . . . ... o0 e e e

2.4.2 Anaélise de erro de dois preditores simples . . . . . . . ... ..

3 Trabalhos relacionados e o algoritmo adaptativo de previsao
3.1 Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . oo
3.2 Medidadaprevisfo . . . . . . v v v o i e e e e e e
3.3 Algoritmo adaptativo para previsdo da taxade perda . . . ... ...
3.3.1 Algoritmo adaptativo com modelos de Markov ocultos

3.3.2 Algoritmo adaptativo com modelos autorregressivos . . . . . .

4 Resultados experimentais
4.1 Capacidade de previsdo do algoritmo adaptativo . . . . .. ... ...
4.2 Erro de estima¢io domodelo HMM . . . . ... ... ... ... ...
4.3 Resultados usando modelos analiticos . . . . . ... .. .. ... ...
4.4 CenarioS COM £races . . v v v v v v v v v e e e e
45 Cengriossimulados . . . . . .. . o e

4.6 Resumo dos experimentos . . . . . .. .. .00

5 Consideragoes finais e trabalhos futuros

A Conceitos teoéricos adicionais
A.1 Erro médio quadratico e o preditor 6timo . . . . .. .. .. ... ...

A.2 Modelos de Gilbert-Elliot . . . .. ... ... ... ... ... ...

A.3 Distribuicdo da média amostral . . . . .. ... .. ... .. ... ..

vii

23

23

25

28

29

30

32

33

35

37

43

51

60

62

64



A.4 Distribuigfo da fungdo de autocorrelagio amostral - SACF . . . . ..

A.5 Distribuigio multinormal

Referéncias Bibliograficas

-------------------------

Vviii



Lista de Figuras

1.1

2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

4.1

4.2

Anélise preditiva . . . . . . ... L e 2
Procedimento forward . . ... .. ... ... . ... ... .. .. .. 13
Procedimento backward . . . . . . . .. ... .. ... . .. ... 14
Relagio entre os erros de 3 preditores simples . .. . ... ... ... 21
Modelo HMM hierarquico considerado nesta dissertagdo . . . . . . . . 26
Taxa de perda RY . . . . . o 0 e 26
Janela de previsdo F' hipotética, . . . .. .. .. ... ... ... ... 27
Coeficiente de variagao da taxa de perda para diferentes valores de ¥ 27

Algoritmo adaptativo em funcio dos parfmetros de estimagéo (T,7)

edeprevisdo (H,F) . . . o o o v i i e 28

Relacao entre um evento de previsdo hipotético com modelo HMM e

modelo AR(3) . . . . . . . .. 31
Preditor constantemente nulo em um processo com picos de perdas . 34
Exemplo de uma rajada média amostral . . ... ... ........ 35

ix



4.3 Autocorrelagio da taxa de perda (F' = 20) para um modelo de perdas
de Gilbert-Elliot simplificado com a fragio de perda de 10% e rajadas

de perdas média de 20 pacotes . . . . . .. . .. .. ...

4.4 Comparagao entre o erro médio quadratico da média amostral e o erro

médio quadratico da média do modelo HMM estimado para p = 0.005

4.5 MSE dos modelos HMM, AR, média e replicador . . ... ... ...
4.6 Relagdo entre a previsao e o histérico de previsao 4 . . . . . .. ...
4.7 Previsdo de um modelo de perdas de Gilbert-Elliot simplificado
4.8 Previsdo de um modelo de perdas de Gilbert-Elliot simplificado

4.9 Taxa de perda de trés traces selecionados para uma janela de previsao

F =400 milissegundos . . . . . ... ... . e
4.10 Caracteristicas da taxa de perda fraces selecionados . . . . ... ...
4.11 Atraso das observagoes em um dado evento de previsdo . . . . .. . .

4.12 MSE do mecanismo de previsao adaptativa variando o histérico da

previsdo H para o trace da Figura 4.9(a) . . .. ... ... ... ...
4.13 Previsdo em uma medicado entre UMde UFRJ . . . .. .. ... ...
4.14 Previsdo em uma medicdo entre UMasse UFRJ . . . . .. ... ...
4.15 Previsdo em uma medigao entre UFMGe UFRJ . . . . ... ... ..

4.16 MSE do mecanismo de previsdo adaptativa variando o intervalo de

estimagdoda previsdo 7 . . . . . ... ... . e
4.17 Topologia geral da simulagdo . . . . . . .. ... .. .. ... .....

4,18 Taxa de perda e autocorrelacdo em uma ambiente simulado com tra-

fego TCP . . . . . o



4.19

4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

Al

A2

Cadeia com estrutura particular cozian . . . .. ... ... ... ...

MSE do mecanismo de previsdo adaptativa variando o histérico da
previsdo H com uma janela de previsdo de 400ms em um ambiente

simulado com trafego TCP . . . . . . . .. . ... . ... ... ...
Previsdo em um ambiente simulado com trafego TCP . . . .. .. ..

Autocorrelagdo da taxa de perdas em um ambiente simulado com

trafego MMPP . . . . . .. L

Intensidade de trafego em quatro diferentes escalas de tempo para

um processo Poisson e um processo MMPP ambos com mesma média
Convergéncia da HMM de 5 estados com trafego MMPP . .. .. ..

MSE do mecanismo de previsao adaptativa variando o histérico da
previsdo H com uma janela de previsdo de 400ms em um ambiente

simulado com trafego MMPP . . . .. .. ... .. ... ... ... .

Taxa de perda e previsdo em um cenério simulado com trafego de

fundo MMPP . . . . . . e e e e

Modelo de Gilbert-Elliot de tempo discreto . . . . . .. .. ... ...

Modelo de Gilbert-Elliot simplificado de tempo discreto . . . . . .

xi

06



Lista de Tabelas

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

Comparagdo de medidas de desempenho para uma janela de previsao

F =20, H = 20 pacotes (p =1) e "= 1000 pacotes . . ... ....

Comparagio de medidas de desempenho para uma janela de previsdo
F' = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(a), H = 2 segundos e

T =2minutos . . . . . .« v i o i e e e e e e e e e e e e e e e e e

Comparagio de medidas de desempenho para uma janela de previsao
F = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(b), H = 0.8 segundos
eT=10segundos . . .. . . . . v i i i e

Comparagdo de medidas de desempenho para uma janela de previsdo
F = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(c), H = 800 milisegun-

dose T =1minuto . . . . . v v v v v it e e e e e e

Comparacio de medidas de desempenho para uma janela de previsao

F' = 400 milissegundos em um ambiente simulado com trafego TCP .

Comparacdo de medidas de desempenho para uma janela de previsao
F' = 400 milissegundos, H = 400 milissegundos (p=1) e T' = 1 minuto

em um ambiente simulado com trafego MMPP . . . . ... ... ...

Relacao de parAmetros e medidas de desempenho para uma janela de

previsdo F' = 400 milissegundos em todos os cendrios . . .. .. ...

xii

23



Capitulo 1

Introducao

Nas aplicacoes multimidias em redes de computadores IP, a perda de pacotes
de dados é uma das causas da degradagio da qualidade de servigo prestado. Assim,
uma das imposi¢oes & melhoria desta é a maneira como o problema da perda de
pacotes transmitidos é tratado. Uma estratégia possivel é prever a taxa de perda
em um intervalo de tempo futuro, permitindo uma adaptagdo pro-ativa por parte

da aplicagao.

Por exemplo, existem aplicacoes de voz sobre IP que utilizam diferentes es-
quemas de redundancia (FEC) para mascarar a perda de pacotes, de acordo com
a previsdo da taxa de perda futura, e.g. [Silveira et al. 2006, Duarte et al. 2003,

Bolot et al. 1999].

Outro exemplo da aplicagao da previsao da taxa de perda é na escolha por qual
das rotas enviar o fluxo de dados em redes com roteamento por mutltiplos caminhos,
e.g. redes overlay. Em [Tao e Guerin 2004], os autores apresentam um mecanismo
para prever a taxa de perda de um dado caminho. A partir desta estimativa, o

desempenho que aplicagdo teria sobre aquela rota é avaliado.

Também poderiamos utilizar a previsio da taxa perdas para ajustar a taxa de

transmissdo em um mecanismo de controle de fluxo. Se a aplica¢do tem uma esti-



mativa da taxa de perda futura, podemos controlar seu fluxo de dados a partir de
modelos analiticos do throughput do TCP. O objetivo deste “controle preditivo” é
ter um fluxo de dados TCP-friendly sem a variabilidade observada naquele tipo de

fluxo.

Nesta dissertagdo, consideramos o problema de previsdo da taxa de perda. Uma
motivagdo inicial era o desenvolvimento de um algoritmo de controle de fluxo pre-
ditivo conforme descrito anteriormente. No entanto, este objetivo especifico seré
estudado em um trabalho futuro, uma vez que o estudo detalhado realizado é por si

86 uma tarefa relevante.

Abordaremos o problema de previsio através da metodologia conhecida por ané-
lise preditiva. A Figura 1.1 ilustra os principios gerais desta analise. Em resumo,
temos um modelo preditivo para representar o processo de perdas e, a partir deste,
obteremos as previsdes da taxa de perda. Para avaliar a acuricia do resultado da

previsdo, utiliza-se um caminho amostral do processo de perdas.

rOoCesso modelo - l s
B > ey e — previsao p—>» acuracila
de perdas preditivo

estimagédo cédlculo da
do modelo previséo

Figura 1.1: Anélise preditiva

Para obter as previsoes da taxa de perda, utilizaremos o algoritmo adaptativo de
previsdo proposto no trabalho de [Silveira e de Souza e Silva 2006]. Este algoritmo
& responsével tanto por estimar quanto parametrizar dinamicamente o modelo predi-
tivo de acordo com as variagoes do processo de perda ao longo do tempo e, em cada
previsdo, obter uma estimativa da taxa de perdas futura condicionada as observagoes

das perdas passadas.

Ainda naquele trabalho, os autores utilizam um modelo de Markov oculto hie-
rérquico para descrever as caracteristicas do processo de perdas. A acuricia deste

modelo foi comparada com a de outros modelos de Markov ocultos. No entanto,

2



uma avaliagdo comparativa deste modelo de Markov oculto com os modelos autor-
regressivos, freqiientemente utilizados em anélise preditiva, nao foi extensivamente
realizada no passado. Além disto, havia a necessidade de uma anéalise sisteméatica
a respeito da sensibilidade dos parimetros do algoritmo adaptativo na acurécia da

previsao.

Desta forma, o objetivo desta dissertagdo ¢ estender o trabalho iniciado em
[Silveira e de Souza e Silva 2006] no sentido de: 1- avaliar com maiores detalhes a
capacidade de previsdo deste algoritmo adaptativo utilizando os modelos de Markov
ocultos, modelos autorregressivos, e alguns preditores simples; 2— verificar a eficicia
do algoritmo de previsdo em relagdo a seus pardmetros com os modelos e cenérios
aqui considerados; 3— utilizar cenérios de experimentagio mais diversificados dos

aqueles previamente considerados.

Uma contribui¢do fundamental deste trabalho é o desenvolvimento de uma meto-
dologia para avaliagdo da acurécia das previsoes baseada em medidas quantitativas.

Como resultado da avaliagdo, foi possivel mostrar que o algoritmo é robusto as

variagoOes de seus pardmetros.

Além disto, propomos a utilizacdo de um modelo preditivo autorregressivo com-
parativamente ao modelo HMM. Embora o modelo AR tenha um desempenho razo4-
vel, veremos que o modelo HMM é superior em varios cenérios e representa melhor

a variabilidade da taxa de perdas.

Este trabalho também contribui com uma revisao de diversas técnicas mate-
méticas aplicadas nos problemas relacionados direta ou indiretamente com anélise

preditiva.

O texto restante estd organizado da seguinte forma: no préximo capitulo, iremos
descrever os principais conceitos teéricos utilizados ao longo da dissertagdo. No
terceiro capitulo, revisaremos os trabalhos relacionados e detalharemos o algoritmo
adaptativo mencionado anteriormente. Entdo, no quarto capitulo, descreveremos os

principais resultados experimentais; finalizando no capitulo seguinte.



Capitulo 2

Conceiltos tedricos

Neste capitulo, apresentamos os conceitos teéricos relevantes para este traba-
lho. Comecgaremos definindo um processo estocastico e suas estatisticas relevantes
para os proximos capitulos. Em seguida, abordaremos os dois modelos preditivos
utilizados no algoritmo adaptativo: os modelos de Markov ocultos (HMM) e mode-
los autorregressivos (AR), conforme mencionado no Capitulo 1. Para cada modelo
respectivamente, apresentaremos os métodos utilizados na estimagdo de seus para-~

metros. Ao final do capitulo, formalizamos o problema de previso.

Uma abordagem completa sobre modelos de Markov ocultos e modelos autorre-
gressivos pode ser encontrada respectivamente em [Rabiner 1989, Elliot et al. 1995]

e [Box et al. 1994, Brockwell e Davis 2002].

2.1 Processos estocasticos

Para representar analiticamente o processo de perdas, utilizamos a nocgéo de
processo estocéstico, Formalmente, um processo estocastico X = {X;: ¢t € T}, de-
notado por {X;}, & um conjunto de variaveis aleatérias [Ross 1982]. Caracterizamos

{X.;} por trés elementos, a seguir



1. Espago amostral S. Seja x; uma realizacdo qualquer de um elemento de X,

.'1:,563', Vie T,

2. Conjunto de indices T. Se T é um conjunto contavel, {X;} é dito um pro-
cesso estocastico discreto e se T é continuo, chamamos de processo estocéstico

continuo.

3. Funcdo de distribuigdo fi(z) = P[X: = x|, Vi € T, ou fungdo de distribuicdo
cumulativa Fi(z) = P[X, <z], Vte€T.

N3o raro, a funcdo de distribui¢do fi(x) ndo é propriamente descrita. Em contra-
partida, caracterizam-a por uma propriedade mais geral. Por exemplo, um processo

estocastico Markoviano é caracterizado pela sua auséncia de memoria, isto €
P[Xt = Cvt[Xt—l = Lt—1"" 'X1 = .’171] = P[Xt = xtht—l = 37,5_1] = G;mt’ﬂ;t_l. (21)

Quando o conjunto T & interpretado como tempo, um processo estocéstico é comu-
mente denominado série temporal, enquanto interpretado como espago é denominado
campo randdémico. Como nosso interesse ¢ analisar e prever um processo ao longo do
tempo, utilizaremos as expressbes série temporal, ou série, e processo estocéstico,

ou processo, sem distingoes®.

A seguir descreveremos algumas estatisticas importantes tanto para descrever

caracteristicas do processo de perdas quanto para verificar a acurécia da previsao.

2.1.1 Covariincia e correlagao cruzadas

Dado dois processos estocasticos {X;} e {¥;}, um método para estimarmos o

grau como estas duas séries estdo correlacionadas é através da covarifncia cruzadal

[Bendat e Piersol 1971].

*Neste sentido, também utilizaremos o termo modelo para expressar o conceito de processo

estocéstico.
TO adjetivo cruzado é usado para enfatizar a que temos a covarifincia entre dois processos

estocésticos distintos e a nogdo de matriz de covaridncia de um vetor de varisveis aleatérias.



A funcao de covarifincia cruzada é escrita como

vxv (1) = Cov(Xe, V) = E[(X: — px (0))(¥: — pr (8))], (2.2)
para t € T, px(t) = E[X] e py (t) = E[V3].

Através da defini¢do, vemos que a medida que { X;} e {Y;} variam conjuntamente

em torno das respectivas médias o valor absoluto de yxy(t) aumenta.

A medida normalizada em [—1, 1] é a correlagfo cruzada, dada por

_ Cov(X3, Y1)
VVarl Xy v/VarlYy] .

pxy(t)

(2.3)

Quando o valor de |pxy(t)| tende a 1 (0) mais (menos) correlacionadas sdo ambas
as séries. Se pxy(t) tende a —1, temos uma alta correlagiio mas em sentidos opostos

em relagdo & média.

A correlagio cruzada é uma das medida da acuricia da previso. Com ela,
temos a nocgdo se a “variabilidade instantinea” da série formada pelas previsdes

estara associada com uma, variabilidade do processo de perdas.

Estimadores

Sejax =121 " Tpey =Y1, - ,Yn uma realizacdo do processo estocastico {X;} e
{Y}}, também chamado de caminho amostral. Assumindo que yxy sejaindependente
de t, o estimador para a covariincia cruzada é dada por

D iy (@i — fiz) (s — Jiy)
n—1

;)\’XY - 3 (24)

onde [i, ¢ média amostral definida pela Equagdo A.6. O estimador da correlagdo
cruzada é dado por
L i (@i — i) (i — )
pxy = n N — 2
Vs (= ) S (3 )

(2.5)




2.1.2 Awutocovariidncia e autocorrelacao

Se desejamos medir a correlagdo temporal de um processo {X;}, utilizamos a

fungdo de covaridncia definida na Equagéo 2.2 como
1x(r,8) = Cov(X, Xs) = Bl(X; — px(r))(Xs — px(s))]. (2.6)

E imediato observar que yx(r,7) = Var|X,] = o%(r).

Dizemos que {X;} é estacionério de segunda ordem ou simplesmente estacio-

nario se:

1. E[X;] = pux ¢ independente de ¢.

2. vx(t + h,t) é independente de ¢ para qualquer valor de h.

Sendo {X;} um processo estocéstico estacionario, reescrevemos a Expressdo 2.6 e

obtemos a fungéo de autocovariancia (ACVF) de {X;} para um lag h:
vx(h) = vx(t + b, t) = vx(h,0) = Cov(Xy, Xo). (2.7)

Como medida normalizada entre [—1,1], temos a fun¢do de autocorrelagdo (ACF)

de {Xt}Z

px(h) = 7 (0)° (2.8)

A seguir, definiremos uma classe importante de processos estocasticos em termos

da sua fungdo de autocorrelagao:

Definicdo 2.1. Seja {X:} um processo estocdstico descorrelacionado, i.e. p(h) =
0, |h| > 0, com média O e varidneia 0. Tal processo é denominado ruido branco ou

simplesmente WN (white noise) e denotamos por X; ~ WN(0, 0?).

Este processo estocastico sers titil ao caracterizarmos processos lineares, como

veremos na Segao 2.3.



Estimadores

Um processo estacionario {X;} pode ser caracterizado pelos descritores de se-
gunda ordem através de px = E[X;] e sua fungdo de autocovarisncia yx(.). Por-

tanto, estimar essas quantidades é de fundamental importancia.

Seja x = zy--- 7, uma realizagdo do processo estocastico {X;}. A funcho de

autocovariincia amostral (SACVF) é

n—|h|
) = = 3 @iy ~ ) @~ ), —n<h<mn. (2.9

n =1

Analogamente, a funcéio de autocorrelagdo (SACF) amostral é

p(h) = %h;, —n < h<n. (2.10)

2>

2.1.3 Entropia

Através da nocdo de entropia podemos quantificar a informacgéo contida em um
processo estocéstico. Esta medida nos serd fitil para comparar a informacio em
um caminho amostral, de um processo estocastico desconhecido, e em um processo

estocastico arbitrado [Ziv e Merhav 1992].

Seja X1, -+, X, uma seqiiéncia de varigveis aleatorias, a entropia conjunta desta

seqiiéncia é definida como
H(Xh"' 7Xn):— Z p(xly"' ,mn)log2p($l>"' )xn) (211)
(z1,+ ,zn)ES™

Entédo, definimos a taxa de entropia de um processo estocéstico por

H(X) = — lim ~H(X;, Xa, -, X,), (2.12)

n—00 7,

a taxa de entropia nos diz como a informagéo do processo estocéstico {X;} cresce

a0 aumentarmos o niimero de elementos considerados.



Estimadores

Para estimar a taxa de entropia de um processo estocéastico, nos apoiaremos no
Teorema. 2.1, a ser apresentado, do limite de compressdao de um conjunto de amostras

do processo estocastico {X:}.
Antes de enunciar o teorema, precisamos definir a nogéo de codificacdo:

Definicdo 2.2. Uma codificacio C,, é um mapeamento de S™, o espago amostral
de um conjunto de n simbolos representados pelas varidveis aleatdrias Xi, -~ , X,
para D*, o conjunto de cédigos finitos criados a partir de um alfabeto D—drio. C(x)
denota o cddigo correspondente a realizacdo x = x1-- - %, enquanto l(x) denota o

seu respectivo tamanho em bits.

Com isto, temos a seguinte definigdo de cédigo médio,

Definicao 2.3. O cddigo médio por simbolo, L., de uma codificagio C, é dado por

Ln== 3" paoix) = 2L (213)

xESn s
Assim, o teorema do limite de compressdo é

Teorema 2.1. O cddigo médio minimo, L}, satisfaz as segquintes inequagoes

H(X3, Xay- -, Xo) H(Xy,Xa+ %) | 1

<LI< 2.14
2 <1 = (214
Se X, é um processo estocdstico estaciondrio, entdo
n

L — H(X) (2.15)

Desta forma, a taxa de entropia é um limite inferior para a compressdo de uma
seqiiéncia de amostras de um dado processo estocéstico. Se temos um conjunto
suficientemente grande amostras de X;, ao utilizarmos um compressor ideal seremos
capazes de estimar I7(X') apoiado no teorema acima. A prova deste teorema pode

ser encontrada [Cover e Thomas 2006].



2.2 Modelos de Markov ocultos

Modelos de Markov ocultos, ou simplesmente HMM (Hidden Markovian Mo-
dels), tém sido utilizados em intimeras 4reas, tais como reconhecimento de padroes,

bioinformaética e processamento de sinais, para citar algumas.

Neste trabalho, utilizamos um modelo de Markov oculto como modelo preditivo
de referéncia no algoritmo de previsdo adaptativo. Adotamos o modelo proposto
em [Silveira e de Souza e Silva 2006], conforme mencionado no Capitulo 1. Suas
caracteristicas especificas serdo descritas no capitulo seguinte, ao detalharmos os
trabalhos relacionados. Nesta segdo, descrevemos os aspectos tedricos de um HMM

geral, baseado no trabalho de [Rabiner 1989).

Assim, considere um processo estocastico Markoviano {Y;} (ver Equagio 2.1)
de tempo discreto com N estados e um processo estocastico de observagoes {X;}
com M estados. Um modelo de Markov oculto é definido como uma extensdo do
processo Y; onde o estado observado z; é uma fungdo probabilistica do estado
y:. Ou seja, os processos estocésticos {X;} e {Y;} sdo dependentes entre si. Neste

modelo resultante, {Y;} deixa de ser observado diretamente, daf o termo oculto.

Todo HMM é definido pelos parametros:

1. Ntmero de estados N do processo Markoviano {Y;}.
2. Numero de observagdes M do processo {X;}.

3. Vetor 7 = [m;] de distribui¢io do estado inicial de {Y;}, onde m; = P[Yy = 1),
1<7< N,

4, Matriz A = [a;;] de dimensdo N x N das probabilidades de transicdo entre

estados de {Y;}, onde
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5. Matriz B = [b;;] de dimensdo N x M de distribuigdo probabilistica da obser-

vagdo j dado o oculto estado %, onde

by =PlXi=jY;=1], 1<i<N,1<j<M

sucintamente, denotamos o HMM pela tripla A = (A, B, 7).

2.2.1 Estimacao de parametros

Dada. a definigdo do modelo preditivo HMM, na estimagdo de seus pardmetros
A = (A, B, n) teremos o modelo para representar uma instancia particular do pro-

cesso considerado, no nosso caso, o processo de perdas.

A estimacéo é dada pela maximizagio da fungdo de verossimilhanga dos dados,
i.e., a maximizagdo da probabilidade das observagdes x = z1,...,2, terem sido
emitidas pelo HMM. Denotamos a funcio de verossimilhanga por P[x|A]. Este
problema, é resolvido pelo algoritmo iterativo de Baum-Welch. Antes de descrever

tal algoritmo, consideremos o computo de P[x])].

A forma mais imediata de calcularmos P[x|\] é enumerar todas as seqiiéncias de
estados distintas e vidveis, no sentido que haja um caminho de transi¢oes entre os
estados dada a matriz A = [a;;], de tamanho 7 e somar suas probabilidades, pelo

teorema da probabilidade de total:

P(XI/\) = Z P(X7 (yb e 7y‘n)l>‘)

(y1,~--,'yn)
= > PE@nL 3N P, 55N (2.16)
(1, syn)

Utilizando a definigio de HMM acima e independéncia causal entre as observagoes

dado a seqiiéncia de estados ([Rabiner 1989]),

P(XK?/I) cee :yn)) /\) = by - bys,zs " " * Oy, (2'17)

organizando os fatores de maneira conveniente, temos

P(x|A) = Z Ty Oyro1 * Gyrebyo,on Oy Oyn,on- (2.18)

(yly"' )yn)
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Apesar da simplicidade da derivagdo acima, este método possui uma complexidade
nao polinomial em relagao a n, tornando-o invidvel. Felizmente, existe um método
baseado em indugfo matemética chamado forward-backward, que é capaz de efetuar

este computo de forma eficiente.

Seja a variavel forward o4(i) a varidvel de indugdo:
(i) = P(x1, To - T, Y = 8 A), (2.19)

que representa um sub-problema mais simples: obter a probabilidade da subseqiién-
cia de observagOes, %1, Z2 - - - 21, tendo o estado 7 na t-ésima transicao, dado o modelo

A. O calculo desta varidvel é efetuado da seguinte forma:

1. Inicializagao:

a1(i) =m; - big,,  1<i<N, (2.20a)

pela propria definigdo de oy(7)

2. Inducgao:
TN
aera(i) = | > P@1, oy = §IA) Plyers = ilys = 51| Plasralyers =4
Li=1
[N
= Z (1) @i | bizeya (2.20b)
| j=1

Ondel<i<n—-1el<i<N.

3. Término:

P(x|)) = Z 0t (7) (2.20c)

A Figura 2.1 ilustra a &rvore de construgdo do algoritmo, da esquerda para a
direita. Analisando a indugéo, temos que a complexidade do procedimento forward é
de O(IN?n) operagdes, sendo N(N +1)(n— 1) + N multiplicagbes e N(N —1)(n—1)
adicOes precisamente. A Equacfo 2.20c nos fornece uma maneira eficiente de

obter P(x|A). Entretanto, uma varidvel complementar denominada backward seré
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1 O —» o1 > [ | o)
- 2
< . 7
o) A0 " G
i 0> $0i T oec e % 0
- N
& Wk N
NO =-» > ON =-» —"*No
=1 t t+1 T

Figura 2.1: Procedimento forward

utilizada posteriormente. Considere, entao, a varidvel backward f,(¢) definida como:

,Bt(’l;) = P(xt-l-lr HE NS A xn’yt = 7;7 /\)7 (221)

representando a probabilidade da seqiiéncia parcial de observagoes de ¢ + 1 até n
dado o estado 7 no tempo ¢ e o modelo A. A varigvel 5:(¢) pode ser calculada com

a indugao:

1. Inicializagio:

Bu(i)=1, 1<i<N (2.22a)

Resulta da defini¢do de S;(7).

2. Indugéo:

N
Be(i) = > Plyma = jlye = ) P(@ealyers = 5)P(@rez, , Tulyers = J)

=1

N
= Z Qij bj,$t+1 ﬁt-i-l (J) (222b)

J=1

Ondet=n—1,n—-2,---,1el1 <3< N.

A Figura 2.2 ilustra a 4rvore de construgio do algoritmo da direita para a esquerda.
Pelo procedimento acima, podemos observar que o método backward possui mesma

complexidade do forward.
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02
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oN
t t+1
Bi(%) Bea ()

Figura 2.2: Procedimento backward

As seguintes identidades podem ser estabelecidas:

. R at(z)[)’t(z)
(2) = P(Y; =1|X,A) = —x ‘ —, 2.23a
) P o e (B) .
.. . . a‘t(i)a’ijbjmt 1¢6t—|—1 (J )
1(6,5) = P(Y; = 4, Yy = j[X, \) = —r Izt P ) 2.23b
M = P i S T e (B) (240

Agora podemos voltar ao problema inicial que consistia, em dada uma seqiiéncia
x de observagdes de tamanho n, obter A = (A, B, 7) de forma a maximizar a funcio
objetivo P(x|A). Como nfo existe uma expressio analitica que maximize a veros-
similhanca, uma solugdo possivel é obtida pelo método iterativo de Baum-Welch —
que nao garante a convergéncia & solucdo 6tima global. Entretanto, a cada nova
iteracdo, a funcdo objetivo é incrementada, garantindo a convergéncia do modelo

para um méximo local qualquer. O algoritmo consiste dos seguintes passos:

1. O primeiro passo é escolher os valores inicias para os pardmetros w, A ¢ B do

modelo.

2. O segundo passo ¢ o calculo das variaveis forward a;(i) e backward (B;(1). Com
esses valores pode-se avangar para o préximo passo, que é o calculo do ntimero
esperado de visitas ao estado 4 no tempo ¢, (%), e o ntimero esperado de

transigbes de i para j, &(4, 7).

3. Entéo reestimamos A. Os pardmetros do novo modelo () sdo calculados pelas

expressoes abaixo:
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#; = mnamero esperado de visitas ao estado ¢ no instante de tempo (¢ = 1)

= m()
ntimero esperado de transi¢bes do estado ¢ para o estado j

Gi5 — e : ;
“ namero esperado de transigoes a partir de ¢
n—1
Z Et (Z7 .7 )
=1
- n—1
Z 7:(2)
t=1
5 ntimero esperado de vezes no estado j emitindo o simbolo &
ik =

ntmero esperado de vezes no estado j
n

Z Y:(5)

t=1
t.g.xi=k

= tem=k (2.24)

Z 7(J7)
=1

4, De posse dos novos pardmetros, a verossimilhanca do modelo reestimado é
calculada. Esta probabilidade é comparada a do modelo antigo e se o ganho
relativo (P(x|A) — P(x|A)) for pequeno pode-se interromper o algoritmo. Tam-
bém é possivel encerrar pelo ntimero de iteragdes, uma vez que o0 tempo para
atingir um ganho relativamente pequeno pode ser relativamente grande, prin-
cipalmente se este algoritmo estiver sendo usado em uma aplicagdo de tempo

real.

As formulas de reestimag@o no passo 3 sdo, na verdade, um caso particular do
algoritmo EM no qual o passo E (Ezpectation) é o calculo da fungfo auxiliar Q(A, )
¢ 0 passo M (Mazimization) é a maximizagio de Q(X,A) em relagdo aos novos

parametros (A) dado os atuais ()).

Outra abordagem possivel, & resolver este problema através dos métodos de gra-
diente para otimizagdo de uma fungdo objetivo. De fato, estes métodos foram com-
parados com esta instincia do algoritmo EM e mostraram resultados semelhantes

[Rabiner 1989].
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Por ser um método iterativo com condigdo de parada sobre um méximo local,
a escolha dos valores iniciais é fundamental. Entretanto, ndo existe um método
para tal escolha, sendo a escolha aleatéria a estratégia mais adotada em problemas

préticos.

Em termos de complexidade, a cada iteracdo temos que tabelar os valores de
forward c;(i) e da varigvel backward Bi(i), para 1 <t <mel <i < N, com O(N?%n)
operagdes no total. Entdo, para o calculo de w = [m;], A = [a;;] e B = [b;;], haverdo
O(nN), O(nN?%) e O(nN M) operagdes respectivamente. Com uma complexidade
total por iteragio de O(nN(1+ N + M)). Em nossos experimentos, notamos que o
algoritmo acima raramente ultrapassa 100 iteragoes, levando em média 50 iteragoes,
para uma condi¢io de parada P(x]A\) — P(x|A) < 107%. Nas atuais maquinas, o

tempo de computagio é infimo,

2.2.2 Estimando o niimero de estados do modelo

Existem situagdes, ao se modelar uma série {X;} através de modelos de Markov
ocultos, em que o niimero de estados ocultos ndo possui uma relagio imediata com
o processo real, o que nos leva a algum método de estimacdo. Adotaremos a mesma,
metodologia utilizada por |Salamatian e Vaton 2001] que consiste em aproximar a

taxa de entropia do HMM & do processo {X;}.

2

Assim, temos que calcular a taxa de entropia H(X|X\*) do HMM, onde \* é o
HMM de maior verossimilhanga para uma realiza¢do x = 21, -+ ,Z, de {X;}, e a
taxa entropia H(X") do processo estocastico {X;}. Entdo, estimaremos o ntimero de

estados N do HMM através de
N* = arg min {j estados ocultos : |H(X|\*) — H(X)| < €}
J

O valor de H(X|\*) é dado pela propriedade da equiparticdo assintética
[Cover e Thomas 2006], i.e. P(x|\*) = 27*#&IX) Enquanto a estimagio de H (X) &

feita pelo c6digo de compressdo 6timo, conforme o Teorema, 2.1. Assim, o estimador
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é reescrito como

1
N* = argmin { j estados ocultos : |——log, P(x|\*) — L*(x)
j n

®

Em [Merhav et al. 1989], os autores mostram que este estimador é consistente e
assintoticamente 6timo com um ntmero suficientemente grande de amostras do pro-
cesso {X;}. No Capitulo 4, veremos que para processos especificamente escolhidos

o niimero de estados é estimado corretamente.

2.3 Modelos autorregressivos

Consideraremos agora a familia de processos lineares. Tais processos constituem
uma importante classe de processos estocésticos. De fato, todo processo estacionario
pode ser descrito, em termos de estatisticas de segunda ordem, por um processo
linear [Brockwell e Davis 2002]. Formalmente, os processos lineares siio definidos

por

Defini¢do 2.4. Uma série temporal {X;} é um processo linear se

Xt: i '(ijt—j) (225)

j=—00
para todo t, Z, ~ WN(0,c?%). Como condicdo de convergéncia do somatdrio,

Z;')f:—oo Irlpjl < 0.

Uma sub-classe de processos lineares muito utilizada analise preditiva sdo os
modelos autorregressivos ou simplesmente AR. A defini¢do formal de um modelo

AR por [Brockwell e Davis 2002] é

Definigdo 2.5. Uma série temporal {X;} é um modelo AR(p) se é estaciondria e

satisfaz a seguinte equagdo para todo t
Xt - ¢1.Xt_1 — s — ¢p-Xt-—p = Zt (2.26)
onde {Z;} ~ WN(0,0?).
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Em condicoes gerais, pode-se mostrar que a solucdo da equacgdo acima é um
processo linear conforme definido na Equagdo 2.25. Por exemplo, para um AR(1)

com |¢| <1, X; = >°22 ¢’ Z;_; & a tinica solugo existente.

Assim como o modelo de Markov oculto, utilizaremos os modelos autorregres-
sivos como modelo preditivo no algoritmo de previsdo adaptativo. No Capitulo 4,
comparamos a acuricia da previsdo do algoritmo adaptativo com modelos de Markov

oculto e com modelos autorregressivos.

2.3.1 Estimacao de parametros

Nos modelos autorregressivos também precisamos estimar seus parimetros para
descrever o processo. Formalmente, dado um conjunto de observacdes x = 1, ..., %n,
queremos estimar ¢ = (¢1, P2, -+ , Pp) € 02 de forma que a fungdo de autocovarian-
cia do modelo (yx(.)) se aproxime & das observagdes, ou seja, de forma que as suas

caracteristicas de segunda ordem fiquem préximas as das observagoes.

Para resolver este problema, apresentaremos o método de estimacgdo de Yule-
Walker. A idéia deste método é utilizar a autocovariancia amostral 4(h) para de-

terminar os parametros ¢ e o2. Da Defini¢io 2.5 temos que

Lp = 7, (2.27a)
o = x(0) — &7, (2.27b)
onde
Ly = [rx(i—=5)lpxp> (2.28a)
Y = (x(D),- - ,vx (@) (2.28b)

Desta forma, basta utilizar a funcdo de autocorrelagio amostral, yx(h), nas
EquagOes 2.27 para estimar os pardmetros do modelo autorregressivo. Este conjunto

de equagdes é freqiientemente chamado de estimadores de Yule-Walker.
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A complexidade de cada evento de estimacdo é dada pelo computo da autoco-
variancia amostral 4(h) para 0 < h < p, exigindo O(np — p*) operagdes; mais a
inversfo da matriz de covariancia I', com O(p®) operagdes; e o produto na equagio

2.27a com O(p*) operagoes. Totalizando uma complexidade de O(p(n -+ p?)).

2.4 Problema de previsao

Considerando um processo estocéstico qualquer {X;}. Formalmente, o problema,
de previsdo é calcular o valor de X;y ¢, f > 0, dada as observagoes {X;—1, -+ , Xip}.
Podemos abordar este problema como um problema otimizagdo, ou seja, realizar a

previsdo com o menor “erro” possivel.

Assim, queremos uma fungdo g : X¢ 1, -+, Xe—p — 9(Xi-1,+ -+, Xip) = XtH
tal que o erro médio quadratico, MSE!= E [(Xt+ ;- Xt_|_f)2], seja minimizado.

A fungdo g com tal propriedade é F [X¢y¢| Xi-1, -+ , Xi—p] (ver Apéndice A.1).

Tome como exemplo um processo estaciondrio Gaussiano {X;} com média p e
varidncia o2, Supondo que queremos prever X, com apenas a tltima observacio

X;_1. Do Apéndice A.5, temos que

9(Xi-1) = B[ Xy s Xoma] = p+ p(f + 1)( Xz — )

com erro médio quadratico E [(Xi; — 9(Xe21))?] = o2 (1 — p(f + 1)?). Assim, a
medida que [p(f)| — 1, o erro médio quadrético tende a zero e o preditor se reduz

a replicagdo da observacgio X; 1.

2.4.1 Preditores lineares

Entretanto, em um processo geral, obter /' [X;y¢|Xi—1, -+ , Xi—p] nem sempre é

possivel ou imediato. Uma alternativa é escrever g como uma funcéo linear, criando

tAcronimo de Mean Square Error.
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um preditor linear. Assim, nosso objetivo é calcular os coeficientes de tal forma a

minimizar seu erro médio quadratico, obtendo o preditor linear 6timo:

arg  min BE[(Xors = po — 1 X1 — -+ — $pXip)°. (2.29)

@0, y

onde p é denotado por ordem do preditor.

O ponto de minimo pode ser obtido anulando as p + 1 derivadas parciais em

relagdo & ¢, ..., ¢,. Com isto teremos,

Lo =7, (f), (2.30a)

o = 11 (1 — Z ¢¢> (2.30b)
onde
Yo(F) = (rx(Fyrvx(f + 1), s9x(f+ (0= 1))

O erro médio da previsao E[Xy.; — Xiy 4] é nulo pela Equagdo 2.30(a). Enquanto o
erro médio quadrético E[(X;y; — P:Xi15)?] é dado por

E[(Xeys — Xor)?] = 7x(0) — ¢, (f)- (2.31)

E importante ressaltar que o modelo autorregressivo estimado para descrever a
autocovariancia do processo na Secdo 2.3.1 é equivalente ao preditor linear 6timo
para f = 1 (EquagGes 2.27 e 2.30). Assim, utilizaremos os termos “preditores linea-

res” e “modelos autorregressivos” indistingiiivelmente.

Na maioria dos casos, o erro médio quadratico de um preditor linear serd maior
do que a estimativa de previsdo f(Xi,- - ,X:) = E [Xers|(Xa, -+, Xe)]. Todavia,
este primeiro requer apenas o conhecimento da fungao de autocorrelagdo e da média
do processo enquanto o segundo exige uma descrigio mais especifica do processo

analisado, em termos da distribui¢do probabilistica conjunta.
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2.4.2 AnaAlise de erro de dois preditores simples

Considerando uma previsdo para o préximo instante de tempo, i.e., f = 1. Uma
estimativa simples da previsdo é a média amostral (Apéndice A.3), dizemos que
este é o preditor média. O erro médio quadrético para o preditor média ¢ dado
por F [(X: — Tx)?* = 0% = vx(0). Ou seja, o erro deste preditor é a variancia do

Processo.

Outra estimativa simples para a previsdo é a repeticao da tltima observagao do
processo. Este preditor é denominado preditor replicador e seu erro médio qua-
dratico & E [(X; — X:-1)%] = 2(yx(0) — vx(1)). Assim, conforme duas observacdes

consecutivas se tornam mais correlacionadas, menor serd o erro do deste preditor.

Caso o preditor tenha o conhecimento da autocorrelagio do processo {X;} e
considerando um preditor linear de ordem 1 (AR(1)) por simplicidade, o erro médio

quadrético é de E [(X; — X;_1)%] = vx(0) — vx (1)?/7x(0).

A Figura 2.3 mostra a relagdo dos erros destes 2 preditores simples em fungao

da autocovariancia yx(1) comparativamente ao preditor linear de ordem 1.

4 MSE

4y(0)

Preditor
Replicador

2y(0)

Preditor
Média

Figura 2.3: Relagdo entre os erros de 3 preditores simples
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Naturalmente, a medida que dois valores consecutivos se tornam muito corre-
lacionados (yx(1)/~vx(0) — 1), o erro do replicador tende & zero. Enquanto dois
valores consecutivos se tornam menos correlacionadas (yx(1)/vx(0) — 0), o erro
do modelo autorregressivo de ordem 1 tende ao erro do preditor média porque nao
existira relacdo entre estes valores (E [X;41|X:] = F [X¢1]). Neste caso, o erro do

replicador é ainda duas vezes pior.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados e o algoritmo

adaptativo de previsao

Definidos os conceitos tedricos no Capitulo 2, comegamos este capitulo apre-
sentando os trabalhos relacionados a esta dissertacdo. Em seguida, descreveremos
de maneira detalhada o algoritmo adaptativo para previsdo da taxa de perdas de

pacotes mencionado no Capftulo 1.

3.1 Trabalhos relacionados

A variabilidade espacial e temporal das caracteristicas da rede [Paxson 1997],
tals como a taxa de perda de pacotes e o tempo gasto nas filas dos roteadores
intermediérios, motivou a aplicagdo de medigoes em protocolos adaptativos. Por
exemplo, em transmissdo de voz sobre IP, existem propostas na literatura de al-
goritmos que utilizam medicoes da taxa de perdas de pacotes para decidir como
enviar informagdo redundante de forma mitigar os efeitos das perdas de pacotes
[Boutremans ¢ Boudec 2003, Bolot et al. 1999, Perkins et al. 1998]. No &mbito de
controle de congestionamento, citamos os protocolos que realizam mediges da taxa

de perda e do retardo para controlar a taxa de transmissdo [Mascolo et al. 2001,
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Floyd et al. 2000, Brakmo e Peterson 1995].

Restringindo nosso contexto 3 perda de pacotes, o trabalho de [Yajnik et al. 1999]
mostra que, em suas medigoes, o processo de perdas de pacotes apresenta autocor-
relagdo em largas escalas de tempo. Como a autocorrelagdo de um processo esté
associada com sua previsibilidade, existe a possibilidade de protocolos adaptativos
que tomem decisOes de controle baseadas tanto em medigoes quanto em previsoes
da taxa de perda. Em [Silveira et al. 2006], o autor mostra que é possivel aumentar

a qualidade de servigo de uma aplicagio VolIP através destas previsoes.

Em [Su et al. 2004], os autores propdem um algoritmo para estimar a distribui-
¢do da taxa de perda futura condicionada as observages das perdas de pacotes
recentes. Esta distribuicdo é obtida caracterizando o processo de perdas com uma,
cadeia de Markov de dois estados (modelo de Gilbert-Elliot simplificado definido
no Apéndice A.2). Entretanto, este modelo é incapaz de representar as correlagbes

temporais de larga escala do processo de perdas.

J& em [Salamatian e Vaton 2001], os autores modelam o processo de perdas atra-
vés de um modelo de Markov oculto (HMM). Neste mesmo trabalho, os autores
mostram que com poucos estados, em geral 4, o modelo HMM ¢é capaz de repre-
sentar as autocorrelagdes significativas do processo de perdas {X;} observadas em

[Yajnik et al. 1999].

Enquanto nos trabalhos [Duarte et al. 2003, Duarte 2003], os autores propdem
um modelo de Markov oculto onde cada observagéo é o niimero agregado de perdas
em um bloco de S pacotes. Além disto, naquele trabalho, o autor considera uma
matriz de transicdo A particular motivado por suas medi¢Ges realizadas & época.
Apesar do ntimero de pardmetros ndo ser grande devido & estrutura particular, o
modelo proposto ndo é capaz de prever estatisticas do processo de perdas individu-
ais além da taxa de perdas, tais como o tamanho médio da rajada de perdas por

exemplo.

Nos trabalhos de [Silveira e de Souza e Silva 2006, Silveira et al. 2006], os auto-
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res apresentam um modelo de Markov oculto hierdrquico. Este modelo descreve
as estruturas do processo de perdas, contidas em uma escala de tempo pequena,
com um processo estocéstico simples. Enquanto, sob escalas de tempo maiores,
a dindmica do processo de perdas é descrita pelas transigGes entre estes processos
simples como ilustra a Figura 3.1(a). Em outras palavras, S observacoes de perda
sao geradas a partir de uma cadeia de Markov de dois estados e, apds este lote de
observagOes, haverd uma transi¢do para outra cadeia de Markov. A Figura 3.1(b)

exemplifica a estrutura deste modelo com 3 estados ocultos.

3.2 Medida da previsao

Daqui em diante, consideraremos que o processo de perda {X;} indica a obser-
vacdo de perda do {—ésimo pacote transmitido pela aplicagdo. Assumindo valor 1

(0) caso o pacote transmitido seja perdido (entregue).

Sobre o processo de perdas, definimos o processo de taxa de perdas {R'}. Onde

seus valores representam a fragdo de pacotes perdidos nas ¢,..., (¢t + F — 1) trans-
missoes, i.e.
1 F-1
RF == "X, 3.1
t F fZ:% t+f ( )

Logo, RY" pode assumir I+ 1 valores (0,1/F,..., (¥ —1)/F,1). Um exemplo de um
caminho amostral hipotético do processo de perdas e da respectiva série de taxa de

perdas para I' = 4 podem ser visto na Figura 3.2.

De acordo com o Capitulo 1, iremos prever os valores da taxa de perdas em
uma janela de tempo futura, ou equivalentemente, janela de previsdo. Assim, o
problema de previsdo seré estimar os valores de R}, condicionados s observagfes
recentes de perdas {X;}. A previsio de R seré denotada por 27 e a séric da taxa

de perdas previstas por {RF}.

A Figura 3.3 mostra uma jancla de previsdo hipotética. Neste exemplo, temos

em uma janela de previsdo trés estimativas da taxa de perda real. Particularmente
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Figura 3.1: Modelo HMM hierdrquico considerado nesta dissertacio
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-
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Figura 3.2: Taxa de perda R}
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em nossa andlise preditiva, para cada janela de previsdo h4 apenas uma estimativa

da taxa de perda.

@ previsio

taxa de perda

t janelade +F tempo

1
I
] i i &} .
previsdo

Figura 3.3: Janela de previsdo F' hipotética

Com isto, a janela de previsio é um pardmetro critico devido & sua influéncia no
desempenho da aplica¢do. Por exemplo, um mecanismo de corregio de erros (FEC)
pode ter sua previsdo muito alterada se fizermos a previsido da taxa considerando-a
constante na janela de previsdo, e portanto sem considerar variagoes desta taxa em

um tempo relativamente curto.

A Figura 3.4 mostra este aumento da variabilidade da taxa de perdas para janelas
de previsdes menores em um processo de perdas qualquer. Por outro lado, em janelas
de previsOes maiores, a variabilidade diminui porque a taxa de perda converge para

px = E[X:] pela lei dos grandes ntimeros [Ross 1982)].

(1]
S

1™ M0 188 180 700

ey 0 ©  w )
Jandade previsio F

Figura 3.4: Coeficiente de variagfo da taxa de perda para diferentes valores de I
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3.3 Algoritmo adaptativo para previsao da taxa de

perda

Para obter as previsoes da taxa de perda, utilizaremos o algoritmo adaptativo de
previs@o* proposto no trabalho de [Silveira e de Souza e Silva 2006]. Este algoritmo
& responsével tanto por estimar quanto atualizar o modelo preditivo as variagbes do
processo de perda ao longo do tempo e, em cada previsdo, obter uma estimativa da

taxa de perdas futura condicionada as observacdes das perdas passadas.

Eventos de estimag&o do modelo Estimagéo individual
Intervalo de Amostras para
estimagdo a estimagdo
T T g T | T |
[ I KN " { ok
1 [] LA 2 (] 1 il >
F2e r LS~ i tempo tT - ":‘}._ ; tempo
Intervalo de Histérico Janela da
previsao da previsdo previséo
g F o FF . H , F
| | I N | | I o 1
] i } " } i i - i
V3F b2F  bF AtFo_BF  taF tempo BH_ i teF  tempo
Eventgs de previsao da Previsdo individual
medida de interesse

Figura 3.5: Algoritmo adaptativo em fungdo dos pardmetros de estimagdo (7',7) e

de previsdo (H,F)

A Figura 3.5 ilustra como estes eventos ocorrem individualmente ao longo do
tempo: a cada 7 observagdes do processo de perdas {X;}, o modelo preditivo é atu-
alizado 4s mudancas que possam ocorrer no processo de perdas. Caso o processo seja
estacionario, um tnico modelo preditivo corretamente estimado pode ser utilizado
(r — 00). Na pratica, o que se observa sio intervalos de tempo onde o processo
{X:} apresenta caracteristicas estacionarias (e.g. |Ji et al. 2004]). Paralelamente,

a cada F observagdes do processo de perdas, uma previsio da taxa de perdas, R},

*Usaremos os termos algoritmo adaptativo de previsfo, ou apenas algoritmo de previsao, e

mecanismo de previsdo adaptativa indistingiiivelmente.
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condicionada, s tltimas I observagoes ¢ realizada.

Nesta dissertacdo consideramos dois modelos preditivos: os modelos de Markov
oculto e os modelos autorregressivos. A seguir, apresentamos como o algoritmo

adaptativo esté associado a estes modelos.

3.3.1 Algoritmo adaptativo com modelos de Markov ocultos
Estimacao

Em cada evento de reestimagio dos pardmetros A do modelo HMM, utiliza-se
o algoritmo de Baum-Welch descrito na Se¢ado 2.2.1, considerando as 1" dltimas

amostras do processo de perdas.

Previsao

Para obter a previsio da taxa de perdas RI, faremos uma anélise transiente
([de Souza e Silva e Gail 2000]) do modelo HMM com estado inicial condicionado
aos eventos de perdas X¢_g, -+ , X;—1. Assim teremos um estimativa da distribuigdo
probabilistica de R}". Isto &, para calcular a distribuicio de R}’ condicionada as
tiltimas observagGes, temos a seguinte equagao

P(Rf = j|Xs—m,+, Xe-1) = D, P(R{ =5, Ya-1|Xe—mr,-++ , Xi—1)
Vyi—1
= 3> PR =jlYs-1, Xe-m,++ » Xe-1)P(B1| Xem g+, Xem1)
Vyi—1
= Y P(R{ =§|%—1)P(Y-1lXeop,- -+, Xo1) (3.2)
Vyi—1

A dltima igualdade formaliza o algoritmo de previsdo utilizando um modelo de
Markov oculto em duas etapas: 1- obter a distribuicdo do estado oculto inicial
condicionado as observagdes X;_g, -+ , X¢—1 através do procedimento forward; 2—
estimar a distribuiciio de R} dado o estado oculto Y;_;. Como R} é uma fungio dos
simbolos emitidos pelo HMM, a segunda etapa consiste em realizar anélise transiente
no HMM para as transigGes ¢,--- ,¢+ F — 1. Em [Silveira 2006], o autor apresenta
um algoritmo recursivo para calcular esta distribuicdo da segunda etapa utilizando

apenas operagOes matriciais.
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De posse da estimativa de P(RY = j|X;_g, -+, X;_1), utilizaremos como pre-
visdo f%f = F[RF|X,_g, -+ ,X;_1]. Entretanto, qualquer estatistica poderia ser
utilizada (e.g. argmax; P(RY = j|X;—g, -, X;_1)). A motivacio desta escolha &

minimizar o erro médio quadratico (Apéndice A.1).

3.3.2 Algoritmo adaptativo com modelos autorregressivos

Com o modelo autorregressivo, o algoritmo adaptativo segue o esquema, ilustrado
na Figura 3.5 com pequenas alteragoes. Por uma limitagdo do modelo, ndo podemos

utilizar a série binaria de perdas {X;}, o que nos leva a considerar apenas a série

{R{}.

Estimacao

O algoritmo adaptativo com este modelo preditivo é similar: a cada 7’ observa-
¢oes de {RY'}, ou equivalentemente 7’ - ' amostras de {X;}, os paridmetros ¢ sdo
reestimados considerando as 7" tiltimas amostras de { R} }, 7" F' amostras de {X;}.

Em cada evento de estimacdo, o algoritmo descrito na Secgao 2.3.1 é utilizado.

Previsao

Em relagdo ao calculo da previsao REH, considera~se um histérico de H = p
amostras de {Rf'} (p - F' amostras de {X;}). Sendo p a ordem de autorregressio
do modelo autorregressivo. A Figura 3.6 mostra um evento de previsdo hipotético

quando o historico de previsdo de ambos os modelos sdo equivalentes.

Apenas para facilitar a leitura, reescreveremos a Equagdo 2.26 do processo AR

em termos da série { R} como
Rf‘ - ¢1R£F - ¢1R£2F - ¢IJRf—pF = Z, (3'3)
onde, {Z;} ~ WN(0,c?%).
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Previsdo
HMM

He24 F=8
00010111po01 001101110101‘* II
A "
0.500 0375 | 0625 __,I tempo
- .. F=8
p=3=24/3 Previsao
AR(3)

Figura 3.6: Relagio entre um evento de previsdo hipotético com modelo HMM e

modelo AR(3)

Como o objetivo & realizar a previsdo do instante de tempo seguinte, denotemos

0, set<p,
RF, set>p

N
Rt - )

onde R = ¢ R p+ -+ + ¢RI & o preditor linear de ordem p visto na Segao

2.4.1.

Em termos computacionais, tanto a estimagdo quanto o célculo da previsdo no
algoritmo adaptativo considerando os modelos de Markov oculto e autorregressivo
s3o realizados rapidamente nos computadores atuais. Assim, é vidvel a sua utilizacdo
em aplicacdes de tempo real, como a implementagéio na aplicacdo de Voz sobre IP
FreeMeeting [FreeMeeting 2007) realizada em [Prezzi e Murai 2007] por exemplo.

Portanto, ndo enfatizaremos o custo computacional de ambos os modelos.
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Capitulo 4

Resultados experimentais

Neste capitulo apresentamos os principais experimentos realizados com o algo-
ritmo adaptativo descrito na Secdo 3.3. De acordo com o Capitulo 1, os objetivos
gerais destes experimentos sao: 1— avaliar a capacidade de previsdo deste algoritmo
adaptativo utilizando os modelos de Markov ocultos, modelos autorregressivos, e
alguns preditores simples; 2— verificar a eficicia do algoritmo de previsdo em relacdo
aos seus parmetros: i) histérico de estimagéo T, ii) intervalo de reestimagcao 7, iii)
historico de previsdo H e iv) janela de previsdo F', com os modelos ¢ cenérios aqui
considerados; 3— utilizar cenarios de experimentagao mais diversificados dos aqueles

previamente considerados.

Os experimentos estao organizados da seguinte forma: inicialmente, o processo
de perdas utilizado como entrada para o algoritmo adaptativo serd um modelo ana-
litico de forma a facilitar a anélise dos resultados. Em seguida, utilizaremos um
conjunto de medicoes de perdas de pacotes observadas por uma aplicagdo VoIP com
codificagdo PCM e sem detecgdo de siléncio implementado em [FreeMeeting 2007]
na Internet. Por fim, analisaremos processos de perdas obtidos em cenérios simula-

dos onde podemos controlar os experimentos.
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4.1 Capacidade de previsao do algoritmo adapta-

tivo

Para avaliar a capacidade de previsio e verificar a eficacia do algoritmo de previ-
sdo em relagio aos seus pardmetros, definimos um conjunto de medidas quantitativas
a seguir. Apesar de utilizarmos um conjunto pequeno de medidas, trabalhamos com

infimeras outras medidas e selecionamos aquelas que se mostraram mais adequadas.

Primeiro conjunto de medidas

1. A primeira medida utilizada é o, j4 mencionado, erro médio quadratico MSE =
E[(RF — RI)?. Do Apéndice A.1, o erro médio quadritico estd limitado
inferiormente pelo erro do preditor 6timo
MSE* = E[(R’1— ) E[R)IXe—m, s XeaPP[Xeem, -, Xeal.

Xi—g,  Xee1
Entretanto, em situagdes reais, este limite ndo é sabido porque a distribuigdo

probabilistica do processo {X;} dificilmente é conhecida.

2. Como segunda medida de desempenho, temos a taxa de acerto relativa. Ela
serd muito 1til por ter uma interpretacio imediata. Além disto, em situagGes

praticas, para uma aplicagdo um erro arbitrado pode ser aceitavel.

Formalmente, seja a varidvel aleatdria que indica o acerto relativo

Rypr € [Ren(1— 0), Ry (14 0],

0 caso contrario.

Ir=

A taxa de acerto relativa é definida como E[I7] = I(w).
Como RF assume F'+ 1 valores, um “preditor aleat6rio equiprovével” tem uma

taxa de acerto de ,(0) = 1/(F + 1).

3. A ultima medida de desempenho é a correlagao cruzada, denotada por COR. =

~

PrriF (Equagdo 2.5), entre a série BRI ¢ Rf'. Com ela, temos a nogio se a
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variabilidade de Rl est4 associada com a variabilidade de RF. Com ela, temos

a nogdo se a variabilidade de R{" est4 associada com a variabilidade de RF.

Segundo conjunto de medidas: selecionar trechos com variagao

Conforme discutido no Capftulo 1, o desempenho da aplica¢do aumenta com a
sua, capacidade de prever variagGes da taxa perda. Entretanto, se olharmos o caso
onde a taxa de perda é nula durante um longo periodo de tempo com elevagoes
bruscas de curta duragdo (picos) como exemplificado na Figura 4.1, um preditor
RAf = ( seria muito bom de acordo com as medidas acima mas seria inttil para a

aplicagao.

Previsdo ERNIENEEN
Real
Instante variante o

T

Taxa de perda

tempo
Figura 4.1: Preditor constantemente nulo em um processo com picos de perdas

Evitaremos estas situacoes particionando o tempo de observacdo em instantes
que apresentam ou ndo uma, variabilidade arbitrada. Um instante de tempo ¢ seré

dito variante quando

R ¢ | J[RY;—6,RL,+74]

i=1.k

ou invariante caso contrario.

Considerando apenas a previsdo ¢ a taxa de perda real nos instantes variantes,
definimos o mesmo conjunto de medidas definidas anteriormente. Isto &, obtemos

as trés medidas de desempenho condicionadas & variabiliadade da taxa de perda.
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4.2 FErro de estimacao do modelo HMM

Avaliaremos a estimacdo dos pardmetros do modelo preditivo HMM através da
sua capacidade em representar dois descritores de primeira ordem do processo de
perdas. Sendo o primeiro um descritor de média e o segundo um descritor da estru-
tura temporal das perdas individuais — uma vez que utilizamos o modelo HMM para
realizar previsdo de perdas, é importante que ele descreva a estrutura do processo

de perdas.

Consideremos duas estatisticas auxiliares no processo de perdas {X;}. A fracéo
de perda amostral [;(¢)
k :
- X(t—
Zk(t) — Zz:l k( %)

que, de fato, é o estimador da média ux do processo {X;}. E a rajada média

(4.1)

amostral r(t), definida como
> 7 (1 — )
(k)

onde {Z;} é a série que representa o tamanho do segmento de perdas consecutivas,

Tk (t) = ) (42)

ou apenas rajada de perdas, construida a partir de {X;} (Figura 4.2) e n(k) é o

ntmero de rajadas nas ultimas k amostras do processo de perdas.

3 rajadas
Série com o tamanho
da rajada de perdas Z‘%S ZZ;’ Z,;f s
{2} ] ! ! tempo
I i i
b L. A
N gt =
sériedeperdas 00011 100{1 11 of Jooo ‘
{X i ia tempo
Rajada média em 18 amostras de {X}
S ZG)  244+3

n(18) 3

Figura 4.2: Exemplo de uma rajada média amostral

Para avaliar o processo de estimacio dos parimetros do HMM, verificamos a

partir de que valor de 7', as respectivas estatisticas estimadas convergem para 4.1
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e 4.2 — tendo k = T. Assim, poderemos quantificar o erro da estimagio do HMM
através do erro dos estimadores amostrais e obter um “intervalo de confianga” para

a estimacao.

Note que a fragio de perda estimada pelo HMM com 7' amostras do processo

{X:} é calculada a partir da seguinte equagio
i = mit/ (4-3)

onde 7 é o vetor linha com a distribuicdo estacionéria dos estados ocultos e fi’ é
um vetor coluna no qual o i-ésimo elemento representa a fragao de perda no estado
oculto 7, vide Equacao A.3. E a rajada média estimada pelo HMM é calculada a
partir de

fig = Tty (4.4)
onde fi,, ¢ um vetor coluna no qual o i-ésimo elemento representa a rajada média

condicionada ao estado oculto i (Equagao A.5).
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4.3 Resultados usando modelos analiticos

Comecaremos avaliando a sensibilidade dos pardmetros do algoritmo adaptativo
e verificando a sua capacidade de previsdo quando consideramos que o processo de
perdas serd dado por modelo analitico. O objetivo é obter resultados analiticos que

nao seriam possiveis com medigoes de um processo de perda.

Modelo de Gilbert-Elliot

Os resultados deste experimento foram obtidos utilizando o modelo de Gilbert-
Elliot simplificado visto no Apéndice A.2. Arbitramos um Gilbert-Elliot simplificado
com p = 0.005 e ¢ = 0.05. Estes valores foram escolhidos de forma a fixar a fracdo
de perda em 10% e rajadas de perdas média de 20 pacotes. A Figura 4.3 mostra a

fun¢ao de autocorrelagdo da taxa de perdas deste processo.

1.0
0.8
o
% 0.6
s
&
5 04
0
o
Z o2
n TP TTPI) —) 7T TY1 | Py
0.0 Eltecovt] L | T -y enT bt
-0.2
0 5 10 15 20 25 30

Lag (adimensional)

Figura 4.3: Autocorrelagio da taxa de perda (F' = 20) para um modelo de perdas
de Gilbert-Elliot simplificado com a fracdo de perda de 10% e rajadas de perdas

média de 20 pacotes

Estimacao do modelo HMM

Como o processo de perdas é estacionério neste caso, nio é necessério reestimar-

mos o modelo periodicamente, entdo o papel de 7 neste cenario é irrelevante. Os
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resultados adiante foram obtidos com N = 2 estados - nfimero minimo para um

HMM.

A respeito da fragdo de perda estimada pelo HMM, [ix, utilizaremos o teste de

hipétese:

1. Hip6tese nula; a distribuicdo da fracio de perda estimada em 7' amostras de
{X;} pelo HMM, ﬁg(l), converge para a distribui¢do da fragdo de perda amos-
tral F..(1), onde ﬁ‘l’}(l) = (Ntmero de valores de fi% menores do que {)/n. No
modelo de Gilbert-Elliot, a distribuicdo da média amostral é computada re-

cursivamente.

2. Para validar a hip6tese nula, utilizamos o teste de Kolmogorov-Smirnov, sendo

a estatistica de teste

D, = max |[F3(1) ~ Fip(0)]

O teste de Kolmogorov-Smirnov tem grande valia porque a distribuigdo exata
da estatistica de teste é funcdo apenas de n e independente da distribui¢do de
F,.(I) enquanto outros testes fornecem apenas aproximages mesmo com um

niimero 7 razoével de amostras [Trivedi 2001].

3. Rejeitaremos a hipotese nula se o valor da estatistica de teste estiver acima do

valor critico dn,, para um nivel de significincia a.

Experimentalmente, verificamos que a fracdo de perda do modelo de Markov
oculto estimado converge em distribui¢do para a estimador amostral [; quando T >
600 amostras. Assim, teremos que o erro de estimagdo para a fragdo de perda serd
aproximadamente o erro do estimador amostral. A Figura 4.4 mostra o erro médio

quadrético da estimagdo e o erro médio quadrético da fragdo de perda amostral .

Como o processo de perdas ndo é independente, o estimador amostral da fragdo

de perda tem o seguinte intervalo de confianga (ver Apéndice A.3)

ax

JT/K

> 95%

P |/1X—/‘1'X131796
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Figura 4.4: Comparagdo entre o erro médio quadrético da média amostral e o erro

meédio quadratico da média do modelo HMM estimado para p = 0.005 ¢ ¢ = 0.05

sendo K =~ 2 para o processo de Gilbert-Elliot com p = 0.005 e ¢ = 0.05 e 600

amostras de estimagdo (Equagdo A.8).

A respeito da rajada média estimada pelo HMM A%, utilizaremos o teste de

hipétese:

1. Hipétese nula: a distribuigdo da rajada média estimada em 7' amostras de

{X:} pelo HMM, ﬁ'gz (2), converge para a distribuigio da rajada média amostal

FRT(Z).

2. Para validar a hip6tese nula, utilizamos o teste de Kolmogorov-Smirnov des-

crito anteriormente.

3. Rejeitaremos a hipdtese nula se o valor da estatistica de teste estiver acima do

valor critico d,,» para um nivel de significncia .

Sobre a estimacao da rajada média, o processo {7;} é independente e identica-
mente distribuido com distribuigio Geométrica(q). Logo, a rajada média amostral

Rp(t) ~ N (MZ> %) Neste experimento, a rajada média estimada no HMM
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converge em distribuicdo para a rajada média amostral quando T > 700. O inter-

valo de confianca da rajada média amostral é

0z

P ||fiy — piz) < 1,96
V(T/(pz + pw))

> 95%.

Previsao

No que se segue, verificamos a capacidade de previsdo do algoritmo adaptativo
com modelos HMM e AR comparativamente ao preditor 6timo (apresentado no
Apéndice A.1). Como o processo de perdas ¢ uma cadeia de Markov, o preditor 6timo
E[RF|Xi_g, -+, X4—1] se reduz & E[R}'|X;_;]. Ou seja, apenas uma observacio &
relevante para a previsdo. Assim, o erro médio quadratico pode ser derivado de
B[(Rf — BIR{|X;_1])%)

MSE = E[(R)*] - > (E[RF|X-1 = z])” P[X;_1 = x].
2=0,1
Ambos os termos podem ser calculados com métodos numéricos com os parametros
da cadeia previamente escolhidos. A Figura 4.5 compara o MSE do algoritmo adap-
tativo associado ao modelo HMM e ao modelo AR com o preditor 6timo variando
a janela de previsdo F'. O valor utilizado como histérico de previsio foi aquele que

apresentou menor MSE.

1 ' +
+. Rad
S ! ~
8 ~ > S N
¥ 0.1 X0 S vty %,
o . 5, H :,"' it
o s 1,
a *\a%b *~ M‘*N. __+
o 2 "y,
g v,
&
e A
u Preditor 6timo = Preditor 6timo ~5%
HMM 2 estados *=*»*=* AR(1) = 704
K-variante === K-variante === ’
| X
0.01
10 10 20 40

Janela de previs&o F - escala logaritmica

Figura 4.5: MSE dos modelos HMM, AR, média e replicador

Com janelas de previsdo maiores o erro diminui porque a variabilidade da taxa

de perda é inversamente proporcional & F', pela lei dos grandes ntimeros.
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Para uma janela de previsdo F' = 20, a Figura 4.6 mostra que as medidas de
desempenho do preditor néo sfo influenciadas pelo valor do histérico de previsdo H.
Na, Tabela 4.1, temos as medidas de desempenho dos preditores. Como veremos no
préximo experimento, este tamanho da janela est4 relacionado a taxa de transmissao

de uma aplicagdo VoIP simplificada e uma janela de previsdo de 2 RTT’s.
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Figura 4.6: Relagdo entre a previsio e o histérico de previsao H

Tabela 4.1: Comparacio de medidas de desempenho para uma janela de previsdo

F =20, H =20 pacotes (p = 1) e T = 1000 pacotes

Modelo  MSE Variante COR Variante 1(0.4) Variante

HMM 0.13032 0.50945 28%
AR(1) 0.17771 0.17581 13%
Replicador 0.26301 0.05178 5%
Média 0.22495 0.09723 1%

Dos resultados apresentados, dois pontos devem ser destacados: Neste experi-
mento, apenas 1 amostra ¢ suficiente para que o HMM tenha um MSE igual ao do

preditor 6timo.

Através dos segmentos de variabilidade destacados na Figura 4.7, vemos que o
preditor HMM consegue prever melhor a taxa de perda. Enquanto o modelo AR

atua apenas como um filtro linear na taxa de perdas, como evidencia a figura 4.8.

Outras observacdes experimentais ndo reportadas foram: o desempenho do mo-
delo HMM com um ntmero major de estados ocultos foi similar ao modelo de dois
estados apresentado. A influéncia do histérico de estimacdo 7" ndo foi notada no de-

sempenho do preditor quando 7" > 500. Logo, o limite inferior obtido anteriormente
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Figura 4.7: Previsdo de um modelo de perdas de Gilbert-Elliot simplificado
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Figura 4.8: Previsdo de um modelo de perdas de Gilbert-Elliot simplificado

era robusto.

Nossa avaliagdo serd baseada no modelo Gilbert-Elliot. Apesar de ser pouco
realista, este € um modelo analitico simples que exibe alguma estrutura temporal,

além de ser muito utilizado.
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4.4 Cenarios com traces

Nesta segunda parte, avaliaremos a capacidade de previsdo e a sensibilidade dos
pardametros do mecanismo de previsdo adaptativa em um conjunto de medicoes reais

obtidas na Internet.

As medigbes foram obtidas com auxilio do médulo Traffic Generator da ferra-
menta Tangram-II [de Souza e Silva et al. 2006] e utilizadas nos trabalhos de [Duarte 2003,
Duarte et al. 2003] ¢ em |[Silveira e de Souza e Silva 2006, Silveira et al. 2006]

A cada intervalo de tempo de 20 milissegundos, um pacote com 324 bytes de
dados é enviado pelo gerador de trafego para um destino arbitrado — somando os ca-
becalhos do par UDP-IP (8420 bytes) teremos uma taxa constante de 140.80 Kbps,
desprezivel se comparada com a capacidade dos canais envolvidos. No destinatério,
sdo feitos os registros (trace) dos pacotes perdidos (1) e recebidos (0) compondo
nosso processo de perdas {X;}. A motivagio era emular uma aplicagdo de voz so-
bre IP (VoIP) simplificada com codificacio PCM na Internet. Como os pacotes
estdo sendo enviados a taxa constante, podemos estabelecer uma relacdo entre as

observagoes e o tempo — uma a cada 20 milissegundos.

As medigGes ocorreram entre 4 instituicdes académicas, sendo duas no Brasil
(UFRJ ¢ UFMQG) e duas nos Estados Unidos (UMass e UMd), durante cerca de 1
hora em trés horarios de alta utilizagao ao longo do dia. Para analisar alguns traces,

escolhemos aqueles onde havia alguma caracteristica interessante na taxa de perda.

Em geral, observamos variagoes periédicas na taxa de perda (Fig. 4.9(a)), vari-
abilidade intensa (Fig. 4.9(b)) e taxas de perdas constantes com altas variacdes de
curto tempo (Fig. 4.9(c)). A Figura 4.10(a) quantifica a variabilidade da taxa de
perda {RI'} através do coeficiente de variagio em fungfo da janela F'. Enquanto
as respectivas fungdes de autocorrelagio amostral (Equagio 2.10) do processo de
perda, fundamentais para a previsdo, mostram dependéncias temporais bem dife-

rentes (Figura 4.10(b)).

43



0.5
, 04
-§_ 0.3
P |
T 02
- 01
L W‘ L
0 i
55 5] 6.5 7 75 8 8.5
Tempo (minutos)
(a) Taxa de perda com rajadas periédicas em uma medicfio entre UMd e UFRJ
]
g 08
g
a 06
g s | _ | 4
g ™ i
> It L VAW ] |
5.5 6 8.5 7 75
Tempo (minutos)
(b) Taxa de perda com alta variabilidade em uma medicio entre UMass e UFRJ
0.6
0.5
B oaly ] | I
) Wiy
g o2 i iy | t
=01 -
ok
5.5 6 6.5 7 75

Tempo {minutos)

(c) Taxa de perda elevada em uma medigio entre UFMG e UFRJ

Figura 4.9: Taxa de perda de trés traces selecionados para uma janela de previsdo

F' = 400 milissegundos
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Figura 4.10: Caracteristicas da taxa de perda traces selecionados

Para obter os resultados do experimento, primeiro estimamos o niimero de esta-
dos ocultos seguindo a metodologia da Segio 2.2.2. Pelo resultado do experimento
anterior, supomos que a partir 7' = 700 amostras, a taxa de perda e a rajada
média de perdas do modelo HMM convergem para distribuicdo amostral. Desta,
forma, observamos que os erros dos estimadores amostrais (Eq. 4.1 e 4.2) sfo apro-
ximadamente constantes a partir de 7' = 6000, T' = 500 e 7' = 3000 amostras,

respectivamente as Figuras 4.9(a-c).

Daqui em diante, iremos assumir que a janela de previsao é proporcional a
2RTT’s — um RTT de aproximadamente 200 milissegundos é razoével para pa-
res entre o Brasil e EE.UU.. Faremos desta forma para que a aplicagio tenha a

previsdo da taxa de perda para o préoximo RTT. O motivo para prevermos o dobro
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do desejado é porque, no instante de tempo %, a aplicagdo detém as observagdes do
processo de perda somente até t — RTT', ou seja, atrasadas de 1 RT'T. Para realizar a
previsdo do tempo futuro, é necessirio descontarmos este atraso. Logo, totalizam-se

2RTT’s. A Figura 4.11 esquematiza esta relagao entre a previsido e a informagdo do

processo de perdas disponivel.

Observagdo
3 desatualizada
a de 1 RTT Evento de Janela de pre-
s Previséo visdo F (t,~t,)
vl
o Aistérice
da previsdo H F-A I
- t, tempo
Perda -
Emissor do pacote
. -~ Observagdes
>
t, tempo
A= Trecho
descartavel
F—A= Trecho
atil
tempo

resente
p futuro

Figura 4.11: Atraso das observagdes em um dado evento de previsao
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Figura 4.12: MSE do mecanismo de previsdo adaptativa variando o histérico da
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Tabela 4.2: Comparacgdo de medidas de desempenho para uma janela de previsdo

F' = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(a), H = 2 segundos e 7" = 2 minutos

Modelo  MSE (Variabilidade) COR (Variabilidade) 1(0.4) (Variabilidade)
HMM 0.01244 0.23599 10%
AR 0.01330 0.22376 9%
Replicador 0.01823 0.16268 0%
Média 0.02189 0.10525 1%

A Figura 4.12 mostra que um H > 2 segundos ¢é irrelevante para o processo de

previsao. Com H = 2 segundos, os resultados do primeiro trace mostram que o

modelo AR e o modelo HMM tiveram um desempenho semelhante. A Figura 4.13
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sugere que o AR é melhor para representar a variabilidade da taxa de perda. No

entanto, o modelo AR esta apenas “replicando” as observagbes passadas.
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Figura 4.14: Previsdo em uma medi¢io entre UMass e UFRJ
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Tabela 4.3: Comparacido de medidas de desempenho para uma janela de previsao

F = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(b), H = 0.8 segundos e T' = 10

segundos
Modelo  MSE (Variabilidade) COR (Variabilidade) I(0.4) (Variabilidade)
HMM 0.04599 0.43518 25%
AR 0.05625 0.41024 16%
Replicador 0.11260 -0.16332 0%
Meédia 0.08989 0.00520 0%

No segundo trace, o modelo HMM e o modelo AR tem um desempenho geral

semelhante. Como neste caso existe uma estrutura autorregressiva vista na perio-

dicidade da taxa de perda, o modelo AR ter4 um desempenho geral comparivel ao

modelo HMM.

Se olharmos a Figura 4.14, vemos que o HMM tem um desempenho superior

para representar os picos de perda. Por isto, nas colunas de variabilidade da Tabela

4.3, o HMM ¢ significativamente melhor.

Neste caso, também escolhemos o valor do histérico de previsdo H avaliando sua

influéncia no MSE.
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Figura 4.15: Previsdo em uma medigdo entre UFMG e UFRJ

Tabela 4.4: Comparagdo de medidas de desempenho para uma janela de previsdo

I = 400 milissegundos no trace da Figura 4.9(c), H = 800 milisegundos e 1" =1

minuto
Modelo  MSE (Variabilidade) COR (Variabilidade) 1(0.4) (Variabilidade)
HMM 0.00782 0.26941 16%
AR 0.01039 0.16756 14%
Replicador 0.01373 0.12242 0%
Média 0.01511 0.15834 10%

Pela Tabela 4.4, nota-se que a previsio com o modelo HMM e o modelo AR tém

um MSE semelhante. Entretanto, novamente nos periodos de variagdo, o HMM é

melhor, como vemos na Figura 4.15.

Por fim, notamos que em todos os traces, o papel de 7 foi praticamente irrelevante

porque estes traces ndo apresentavam mudangas significativas ao longo do tempo.

A Figura 4.16 exemplifica 0 MSE para o HMM da Tabela 4.4 variando o intervalo

de reestimagdo 7. Na Figura também vemos o MSE de um modelo HMM sem

reestimagoes ao longo de todo o trace.

Em resumo, os experimentos com trace mostraram que nos perfodos de variagao,

o HMM é melhor. E em todos os traces, o algoritmo de previsdo foi insensivel ao
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intervalo entre reestimdes do modelo 7.
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4.5 Cenarios simulados

Nesta se¢do, avaliaremos a capacidade de previsdo e a sensibilidade dos para-
metros do mecanismo de previsdo adaptativa em cenérios simulados. O objetivo é

avaliar o mecanismo em situagdes controladas.

Nestes cenérios, a aplicagdo VoIP simplificada descrita na Secdo 4.4 e o trafego
de fundo compartilhardo um ftnico recurso: um roteador de capacidade C Mbps
e buffer de B pacotes (Figura 4.17). Escolhemos esta topologia com apenas um

garagalo porque desejamos prever a variabilidade da taxa de perdas no buffer.

Trafego de Tréfego de
Fundo Fundo
Emissores Receptores
N A
g/
< f_‘/‘
Emissor & - -
s o E Cad -
ll!l!ili?.li iQ!l%ﬁ» .@
g o -»»,\'
Aplicagéio CBR - S Geragio de amostras:
50 pps * . 000011100010 ...
20
Tréfego de Trafego de
Fundo Fundo
Emissores Receptores

Figura 4.17: Topologia geral da simulagao

Arbitramos o retardo de propagacao de ambos os sentidos em 100 milissegundos,
a capacidade do canal em C = 10Mbps (> 140.80 Kbps) e o buffer em B = 100
pacotes. Para obter os resultados utilizaremos o ambiente de simulagao de redes de

computadores NS-2 [McCanne e Floyd 2007].

Selecionamos dois tipos de trafego de fundo; no primeiro, temos um conjunto
de fluxos TCP de longa e curta duragao. Escolhemos este tipo de trafego devido
a predominéncia de trafego TCP na Internet. No segundo, utilizamos um trafego
“auto-similar”. Este trafego representaria a agregacdo de diversos tipos de fluxos

multimidia (e.g.web, video, voz).
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Trafego de fundo TCP

Os resultados deste experimento foram obtidos simulando a aplicacio VoIP sim-
plificada concorrendo com 40 fontes TCP’s de duracdo “infinita” de mesmo RT'T.
Como a taxa de transmissdo da aplicacdo é constante, as perdas observadas no ro-
teador estardo agrupadas em rajadas devido 4 sincronizagcdo da dindmica das taxas

entre os fluxos TCP’s [Shenker et al. 1990).

Para gerar ruido aos fluxos, a intervalos de tempo aleatérios com distribuigio
exponencial de média 60 segundos, 100 fontes TCP’s transmitiam poucos 60 KB,

exigindo uma banda agregada média de 800 Kbps.

A Figura 4.18(a) mostra como a taxa de perda observada pela aplicacdo VoIP é
periodica em conseqiiencia da sincronizagdo dos algoritmos de controle de congesti-
onamento do TCP. Através da Figura 4.18(b), observamos uma estrutura recorrente

na funcdo de autocorrelagao da taxa de perda a cada 2 segundos.
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(b) Autocorrelagio da taxa de perdas

Figura 4.18: Taxa de perda e autocorrelagio

Antes de obtermos os resultados do mecanismo de previsdo, é necessario estimar
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o ntimero de estados do modelo de Markov oculto. A metodologia da Secdo 2.2.2
estimou o niimero de estado em IV = 1. Entretanto, este valor ndo é coerente com o
processo de perdas porque o intervalo entre perdas ndo tem distribuicdo geométrica.
Isso indica também que a entropia pode nao ser um bom estimador para o niimero

de estados em todos os casos.

Decidimos utilizar IV = 20 estados com a estrutura da Figura 4.19, onde cada
estado representa 100 milissegundos do processo de perdas, totalizando os 2 segundos

da estrutura periédica observada na taxa de perda.

~1

100ms 100ms 100ms
“l'//f—N\jt::j/,f——\\‘ /,/‘-\\]!!!’
a ¥ ¥ /.

Estado com
taxa de perda

Estados com taxa de perda

elevada

aproximadamente nula

Figura 4.19: Cadeia com estrutura particular cozian

Para este processo de perda, o intervalo entre eventos de estimagdo 7 nao é
relevante porque o processo de perdas é estacionério. Experimentalmente, temos
que com 7" > 1 minuto (3000 amostras) a distribuigdo da fragio média de perda
e a rajada média de perdas amostrais convergem para as respectivas distribuigdes
amostrais. Em relacdo & previsdo, na Figura 4.20, vemos o0 MSE do mecanismo de
previsao adaptativa em fungdo do histérico de previsdo H. J4 a Tabela 4.5 resume

as medidas de desempenho.

Tabela 4.5: Comparagiio de medidas de desempenho para uma janela de previsio F' = 400

milissegundos, H = 2 segundos e 1" = 1 minufo

Modelo  MSE Variante COR. Variante I(0.4) Variante
HMM 0.07013 0.60975 14%
AR 0.08238 0.49841 11%
Replicador 0.24931 -0.23934 0%
Média 0.11135 0.04287 6%

A Figura 4.20 mostra que H > 2 (p > 5)segundos nfo diminuird considera-
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Figura 4.21: Previsao em um ambiente simulado com trafego TCP

velmente o MSE da previsio com o modelo HMM (AR(p)). Esta observacio é
conseqiiencia imediata do perfodo médio da taxa de perda ser de 2 segundos (Fig.

4.18).

Da Tabela 4.21, temos que o desempenho do modelo HMM, em termos do MSE
e da correlagdo da previsdo é ligeiramente melhor do que o modelo AR. Entendemos

que esta diferenca se deve & estrutura da cadeia oculta do HMM.
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Trafego de fundo MMPP

Como foi dito anteriormente, a motivagdo deste experimento é simular um am-
biente com trafego de aplicagdes multimidias. A principal caracteristica deste tipo de

trafego, ¢ observada na auto-similaridade da sua intensidade [Sahinoglu e Tekinay 1999].

Os resultados foram obtidos usando um processo MMPP (Markovian Modulated
Poisson Process) como trafego de fundo. O processo MMPP ¢é simplesmente um
processo Poisson com intensidade A;, sendo {\;} um processo markoviano. Pela
proposta de [Robert e Le Boudec 1997] temos uma cadeia de Markov especifica que
nos permite gerar trafego pseudo auto-similar a partir de apenas 3 parametros:
a intensidade média do trafego, o expoente de Hurst H e a “duracao” da auto-

similaridade.

Arbitramos a intensidade média em 20% da capacidade do canal e os demais
parametros foram escolhidos iguais ao exemplo de maior variabilidade apresentado
em [Robert e Le Boudec 1997]. A Figura 4.23 mostra a variabilidade do trafego
MMPP arbitrado e do trafego Poisson de mesma, intensidade média em diferentes

escalas de tempo.

A variabilidade na intensidade do trafego apresentada em escalas de tempo ele-
vadas ocasiona perdas por congestionamento com uma, correlagdo temporal maior,
como vemos na Figura 4.22, do que em outros modelos de trafego como o Poisson
por exemplo. A Figura 4.26(a) mostra a variabilidade da taxa de perda para este

cendrio.

MmMPP Poisson

0.6
0.5

0.4
03

Autocorrelagdo

0.1

0.0 ":.5 Hili‘m‘.'rm""llﬂl“-u—q crvhro S -..'.‘1" et Ay et gl

-0.1
04 0.6 08 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Lag (minutos) Lag (minutos)

o

Figura 4.22: Autocorrelagdo da taxa de perdas
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processo Poisson e um processo MMPP ambos com mesma média
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Pela metodologia usual, o niimero de estados estimado para o modelo HMM foi
N = 5. Neste caso, um histérico de treinamento de 7' = 500 foi suficiente para que
a distribuicdo da fra¢do média de perda e da rajada média de perdas estimadas no
modelo HMM, fix e fi};, convergissem para as respectivas distribui¢bes amostrais -
Figura 4.24. Enquanto o erro dos estimadores amostrais torna-se constante a partir

de T' = 1000 amostras do processo de perdas.
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Figura 4.24: Convergéncia da HMM de 5 estados

Na Figura 4.25 temos o MSE da previsdo utilizando o modelo HMM e o modelo
AR. Na Tabela 4.6 temos as medidas de desempenho do preditor com os modelos

considerados. Uma amostra da previsdo encontra-sc¢ na Figura 4.26(b).
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Figura 4.25: MSE do mecanismo de previsdo adaptativa variando o histérico da

previsdo H com uma janela de previsdo de 400ms

A Figura 4.25 mostra que um histérico de previsso H > 04 = F (p > 1)
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Tabela 4.6: Comparagio de medidas de desempenho para uma janela de previsio F' = 400

milissegundos, H = 400 milissegundos (p=1) e T = 1 minufo

Modelo  MSE Variante COR Variante 1(0.4) Variante

HMM 0.09548 0.24648 5%
AR(1) 0.11020 0.07927 6%
Replicado 0.17261 0.09643 0%
Média 0.21204 0.03003 6%

segundos ndo diminui o MSE do HMM (AR). De fato, a taxa de perda est4 muito
correlacionada com seu dltimo valor (pr(1) = 0.84). Conseqiientemente, a sua
autocorrelacio é significativa para h > 0. Através da fungdo de autocorrelagdo
parcial*, vemos que a correlacio relevante da taxa de perda é da ordem de 0.4

segundos.

J4 os valores da Tabela 4.6 mostram que ambos os modelos HMM e AR tém
uma taxa de acerto préxima de um preditor aleatério (1/(F + 1) ~ 5%) ou menor
porque ndo conseguem prever a taxa de perdas corretamente. Pela Figura 4.26(b) ,

vemos que a previsdo ests deslocada no tempo.

Vejamos o caso do modelo AR(1) apresentado na tabela. A variacdo entre a

altima observagdo e a previsdo consecutiva é

|RF — R4l = |p()(Ry —ur) + pr — R
= |1~ p(O)- [(ReZq — pr)| = 0.16](REZ1 — pr)l-

Conseqiientemente, em instantes de tempo consecutivos, teremos uma previsdo

“replicadora” escalonada em |(1 — p(1))| = 0.16.

*A funcio autocorrelagio parcial a(?) mede a correlagio de X; com X;—; nfo causada pelas

correlagdes intermediarias[Brockwell e Davis 2002].
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4.6 Resumo dos experimentos

Em resumo, destacamos as seguintes observacoes dos experimentos.

1. Na maioria dos casos considerados, os modelos HMM e AR foram muito me-
lhores do que os preditores replicador, média e aleatério em termos de erro
médio quadréatico, correlagio cruzada e taxa de acerto. Além disto, o modelo
HMM foi tao ou mais bem sucedido em acertar a taxa de perda durante os

segmentos com certa variabilidade do que o modelo AR.

2. A respeito do histérico de previsdo H, observamos que quando ndo existe um

evento periddico, seu valor é relativamente pequeno.

Experimentalmente, vimos que o niimero de amostras 7' para estimagdo do
modelo tem pouca influéncia no desempenho do preditor em processos estaci-
onérios. No entanto, ndo relacionamos formalmente o erro de estimagao com

o erro de previsao.

A janela de previsdo é o pardmctro mais importante porque tem uma influén-
cia nitida na capacidade de previsdo do algoritmo. Por outro lado, ela sera

determinada de acordo com a aplicagdo do preditor.

3. De acordo com a Tabela 4.7, T" = 1 minuto é suficiente para a estimacao

do modelo. A excegdo ocorre quando existe algum evento periédico de longo

prazo — como no trace UMd/UFRJ.

Considerando uma janela de previsdo /' = 400 milissegundos, H = 1 segundo
seria um valor razodvel caso nao haja um evento periédico com intervalos

maiores do que este 1 segundo.

A relagdo dos parimetros e desempenho do algoritmo adaptativo em cada expe-

rimento segue na Tabela 4.7.
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previsao F' = 400 milissegundos

Tabela 4.7: Relacdo de par&metros e medidas de desempenho para uma. janela de

HMM

AR

Replicador

Média

Modelo
Gilbert-Elliot

Trace
(UMd/UFRJ)

Trace
(UMass/UFRJ)

Trace
(UFMG/UFRJ)

Simulagio
TCP

Simulagao
MMPP

Variante 1(0.4) =
28%

MSE = 0.03281
H =1 pacote

T = 3000 pacotes

Variante 1(0.4) =
10%

MSE = 0.00270
H=2s

T = 2min

Variante 1(0.4) =
25%

MSE = 0.02539
H=0.8s

T =10s

Variante I(0.4) =
16%

MSE == 0.00610
H=0238s

T =60s

Variante I1(0.4) =
14%

MSE = 0.06369
H=2s

T = 60s

Variante I(0.4) =
5%

MSE = 0.05758
H=04s

T = 60s

Variante 1(0.4) =
13%

MSE = 0.04367
p=1

T = 3000 pacaotes

Variante 1(0.4) =
9%

MSE = 0.00277
H =24s(p =6)

T =2min

Variante 1(0.4) =
16%

MSE = 0.02712
H=08s(p=2)
T =10s

Variante [(0.4) =
14%

MSE = 0.00667
H=08s(p=2)
T = 60s

Variante 1(0.4) =
11%

MSE = 0.07894
H =2s(p=26)

T = 60s

Variante I(0.4) =
6%

MSE = 0.07043
H=04s(p=1)
T = 60s

Variante 1(0.4) =
5%
MSE = 0.05761

Variante I(0.4) =
0%
MSE = 0.00376

Variante 1(0.4) =
0%
MSE = 0.06339

Variante 1(0.4) =
0%
MSE = 0.01017

Variante 1(0.4) =
0%
MSE = 0.21077

Variante 1(0.4) =
0%
MSE = 0.09543

Variante 1(0.4) =
1%
MSE = 0.06632

Variante 1(0.4) =
1%
MSE = 0.00572

Variante 1(0.4) =
0%
MSE = 0.04144

Variante 1(0.4) =
10%
MSE = 0.00699

Variante I(0.4) =
6%
MSE = 0.10310

Variante 1(0.4) =
6%
MSE = 0.09764

61



Capitulo 5

Consideracoes finais e trabalhos

futuros

Nesta dissertagao, continuamos com o estudo do algoritmo adaptativo proposto
em [Silveira e de Souza e Silva 2006]. Neste sentido, avaliamos a capacidade de pre-
visao do algoritmo adaptativo em cendrios mais gerais do que os previamente con-
siderados e caracterizamos a influéncia dos pardmetros do algoritmo adaptativo no

seu desempenho.

Como contribuicao fundamental deste trabalho temos o desenvolvimento de uma,
metodologia para avaliagdo das previsGes baseada em técnicas estatisticas. Como
resultado desta avaliagdo, foi possivel mostrar que o algoritmo ¢é robusto a variacoes

de seus paridmetros.

Além disto, propomos a utilizagdo de um modelo preditivo autorregressivo com-
parativamente ao modelo HMM. Embora o modelo AR tenha um desempenho razoé-
vel, veremos que o modelo HMM & superior em vArios cenirios e representa melhor

a variabilidade da taxa de perdas.

Este trabalho também contribui apresentando uma revisdo de diversas técni-

cas mateméticas aplicadas nos problemas relacionados direta ou indiretamente com
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anélise preditiva.

Trabalhos futuros

As principais questdes que surgiram ao longo desta dissertagdo que poderiam ser

analisadas em um trabalho subseqiiente séo

1. Analisar a relagdo entre o erro de previsdo com erro de estimagio do mo-
delo HMM. O ponto de partida para esta anéilise seria quantificar o erro da
convergéncia de algumas estatisticas transientes do modelo HMM para as do
processo de perdas original. Ao longo deste trabalho, a estimagdo do modelo

foi validada pela taxa de perda média e rajada de perda de estado estacionéario.

2. Avaliar outras estatisticas para a previsdo no modelo HMM, e.g. ﬁf =
arg max P[R} | Xx, ..., X:_1]. A motivacdo inicial de utilizar o preditor 6timo
era minimizar o MSE. No entanto, isto ndo implica que aumentaremos a taxa

de acerto do preditor.

H4 também a possibilidade de realizar estimagao da distribuigo probabilistica

v s Y] e . N ~
do vetor RI", RE ITIREE ,Rf:rkF,, onde kF' = F', condicionada as observacdes
Xi g,y Xi—1. Isto nos daria uma granularidade menor para a previsdo.

Notemos que esta abordagem é essencialmente diferente de realizar uma nova,

previsdo a cada F'/k segundos.

3. Utilizar o algoritmo de previsdo em um controle de congestionamento eficiente
baseado em alguma heuristica. Por exemplo, obter uma, taxa de transmissao
que seja a mais adequada as condigbes de perdas previstas para uma janela no

futuro.

4. Avaliar o impacto do erro de previsdo de diferentes modelos preditivos (e.g.:

AR, HMM) em uma determinada aplicacio.
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Apéndice A
Comnceltos tedricos adicionais

Este apéndice resume alguns conceitos teéricos que sao utilizados ao longo da
dissertagdo. O motivo para estarem separados é ndo tornar os capitulos anteriores

muito extensos.

A.1 Erro médio quadratico e o preditor 6timo

Seja X uma varidvel aleatéria e X uma previs@o para uma realizacao qualquer
de X. Uma forma de avaliar esta previsdo, é através do erro médio quadrético, ou

simplesmente MSE — Mean Square Error:
MSE = E [(X - %) (A1)
Condicionando o MSE a uma varidvel aleatéria Y, temos que

MSE = E|[(X - X)?]
_ ZE[(X—X)2|Y:y}P[Y=y]

Yy

Teremos o minimo desta expressdo, anulando a derivada em X
SB[(X = XY —y| PY =y =0
v
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Como P[Y = y| é nfo negativa para todo y e positiva para algum y, temos o erro
médio quadrético minimo em X = E[X|Y]. Denominamos X = E[X|Y] por pre-
ditor 6timo em consideragdo a4 Y; e Y por informagao disponivel para a previsdo.

O valor do MSE neste ponto de minimo é
MSE* = FE[(X — E[X|Y])?]

= Y E[(X-BX|Y =y)*|Y] P[Y =1
v
— BIX%) = Y BIX|Y =P =y,
Y
Se X eY sio independentes, X = E[X|Y] = E[X] e o MSE se reduz 4 varisncia

V[X] e Y é inntil na previsdo. Caso contrario, Y passa a atuar na previsdo de X e

o MSE é menor do que V[X]. Desta forma, o erro do preditor 6timo fica limitado

entre
dependéncia independéncia
de X eV de XeY
—

0 < MSEdo preditor 6timo < V[X]

Este resultado & generalizavel para X = E[X|[Vi,...,Yy], sendo Y3,..., Yz o
conjunto de informagdo disponivel para a previsdo. Neste caso, o preditor 6timo

tem um MSE de

MSE* = E[(X - EX|13,...,Ya))?]
= E[X’ - > EXW,...,Yu’P[Yi,...,Yal. (A.2)

Yy ¥H

A.2 Modelos de Gilbert-Elliot

No modelo de Gilbert-Elliot [Gilbert 1960, Elliott 1965], o estado do canal é
representado por uma cadeia de Markov de tempo discreto, ou continuo, de 2 estados
- Figura A.1. Em cada estado, um pacote é descartado ou corrompido com uma certa
probabilidade constante ao longo do tempo. Sem perda de generalidade, se I, < [,.*

podemos qualificar os estados como bom e ruim respectivamente.

*Se Iy = 1., temos um processo de Bernoulli.
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canal canal
bom mim

G

N
L) (o4

Figura A.1: Modelo de Gilbert-Elliot de tempo discreto

Seja. { X} o processo estocéstico de observagdes que representam os eventos de
perda — X (t) = 1 (0) representa um pacote descartado (recebido) — ¢ {Y (¢)} o
estado do canal de acordo com o modelo de Gilbert-Elliot. Este par de processos é

um HMM como segue

1. Ntmero de estados N = 2 (bom e ruim).
2. Ntmero de observagdes M = 2 por estado (X (t) € {0,1}).

3. Matriz de transicao,

4. Matriz de distribuicdo de probabilidades das observagdes de um estado,

1—-0 1
B_ b

1-10 L

5. Vetor de distribuic8o do estado inicial 7w = [m, .|

No caso onde no estado bom (ruim) o pacote é descartado pela rede com pro-
babilidade 0 (1), i.e., & = 0 e [, = 1, denominamos esta instdncia particular de

Gilbert-Elliot simplificado, como vemos na Figura A.2.

A distribuigdo estacionéria do estado oculto é

w:[ a p } (A.3)

ptq ptgq
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canal canal
bom raim

Figura A.2: Modelo de Gilbert-Elliot simplificado de tempo discreto

resultando em uma taxa média de erro B[X| = - [0 1] = -

Seja [ a variavel aleatéria que representa o nimero de transmissdes bem su-
cedidas entre duas perdas e B do namero de perdas consecutivas. I ¢ B tém as

respectivas distribuigoes geométricas

PlI=mn] = PlXiynt1=1Xepn=0,"+, X1 =0[Xy =1] (A4)

= (1-p)"p, n=0.

P[B = n] = P[Xt+n+1 = O)Xt—l—n = 1, e 7Xt—l—1 = llXt = 0] (A5)

= (1 - Q)nQ7 7 2 0.

A.3 Distribuicao da média amostral

Freqiientemente desejamos obter a média de um conjunto de varidveis aleatoérias

X1, -+, X, Seja a média amostral defida pela estatistica
1 n
g = — X;. A.
fiw = ; (A.6)

Se este conjunto é independente e identicamente distribuido com média F[X;] =
px e varidncia Var|X;] = 0% conhecidas, pelo Teorema Central do Limite temos que
fix ~ N(ux,0%/n). Assim, podemos derivar um intervalo de conflanga em torno

da média real px para o estimador.

A situacdo se torna um pouco mais complicada se as varidveis apresentam alguma

dependéncia. Consideremos apenas o caso particular onde Xi,- -+, X, formam um
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processo estocéstico estaciondrio de segunda ordem com média ux e dependéncia
descrita pela funcio de autocorrelagio px(h) (Var[X;] = p(0)). E imediato observar
que o estimador amostral continua sendo consistente e ndo tendencioso, entretanto

a sua varidncia néo é o%/n. De fato, temos que
1 n—1
Varlix] = (02 +2y (1 - j/n)p(:/)) , (A7)
=1
se n > 0, a expressao acima pode ser aproximada por

o1 — p(j)
v =—’K, K=1+2> =2 :
ar|ix] ~a°K, + 2 (A.8)
Sob condigdes gerais, temos que jix ~ N(ux, Ko% /n) para n suficientemente grande.

Ou seja, a medida que as variiveis apresentam dependéncia, a varidncia do estimador

aumenta.

De uma maneira geral, o intervalo de confianca 100%(1 — «) da média amostral

& ux £ 02Za2q/E (se as varitveis sfo independentes K = 1).

A fragdo % é freqiientemente denominada de tamanho efetivo das amostras in-

dependentes no conjunto de n amostras dependentes pelas razoes acima.

A.4 Distribuicao da funcao de autocorrelacao amos-

tral - SACF

Seja {Y ()} um processo independente e identicamente distribuido com média
nula, e varidncia o < oo, denotado por IID(0,¢?). Para um néimero n grande de
amostras a funcio de autocorrelagdo amostral py(h), |h| < m, se aproxima a uma
variavel aleat6ria normal N(0, 1/n). Desta forma, cerca de 95% das autocorrelaces

estardo entre o intervalo [—1.96/v/n, +1.96/+/n).

O seguinte teste de hipotese pode ser usado para verificar se um conjunto de

dados é independente:
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1. Hipotese nula Hy: {Y'(t)} é um processo independente e identicamente distri-

buido com média nula e variancia o?;

2. Estatistica de tese: Para um conjunto de n amostras de {Y (¢)}, obter a SACF
pr(h), B <mn;

3. Rejeitar a hipétese com significancia 0.05 se P ||y (h)| > 1.96/+/n] > 0.05.

Outro teste aplicado para verificar se uma SACF é nula, i.e., o processo é

IID(0, 02), & o teste de portmanteau onde a estatistica de teste ¢ Q = n(n +

h
2) Zﬁ%(g)/(n — 7) ~ x*(h) e se rejeita, Hy com significAncia o se Q > x7_,(h).
=1

A.5 Distribuicao multinormal

Definicdo A.1. Seja X = (Xy, -+, X,) um vetor de varidveis aleatdrias, X €
multinormal com média p = (p1,- - , n) € matriz de covaridneia ¥ = dxx =
[Cov(X;, X;)sj, denotado por X ~ N(u,X), se a sua distribuicdo probabilistica

conjunta seque

x(x) = PIX =) = @)D en { S0 w2 ) (A9)

Ressaltamos que uma varidvel multinormal ndo é um conjunto de n varidveis
normais independentes, neste caso teremos Y = I e fx(x) serd o produto da dis-
tribuicdo das n varidveis normais. Em [Brockwell e Davis 2002], ¢ mostrado que
a transformacdo linear Z = %Y2(X — ) leva o vetor X a n varidveis aleatorias

independentes com distribuicdo N(0, 1).

Uma propriedade de interesse das varidveis multinormais é que a distribuicdo
condicional de qualquer subconjunto X® de X dado o complementar X® ¢ tam-
bém multinormal com distribuiciio N(u® + 215555 (x2 — @), $11 — T12¥05, Do),
onde %;; = [(X®D — p@)(XD — pO)]. Com isto, E [XP[X®) =x®] = pO +
S120 (x® — ).
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