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“Ninguém pode ser inteiramente aberto a novas ideias ou completamente cético. Todos
temos que tracar o limite em algum lugar.”

— Carl Sagan, 1934-1996 (cientista, astronomo, astrofisico, cosmologo e escritor)



Resumo

Cada vez mais é comum a necessidade de ferramentas de avaliacao e previsao de
qualidade em diversas areas de conhecimento. Em redes de computadores nao é diferente,
principalmente devido ao grande aumento no consumo de servigos via internet. Nesse
contexto este trabalho apresenta uma abordagem para previsao de qualidade de servigco em
redes de computadores usando Fuzzy Time Series. Para isso um novo método é proposto
inspirado nos métodos pioneiros em Fuzzy Time Series. As caracteristicas de redes sao
estudadas e mecanismos, como regressao linear, sao aplicados em conjunto com as técnicas
dos métodos da literatura, na tentativa de melhorar a acuracia da abordagem. Testes
estatisticos foram realizados, usando dados coletados em ambientes reais, visando validar a
proposta. Os resultados sao animadores, principalmente se considerarmos a taxa de acerto
de mudanca de tendéncia do método proposto, que alcancou cerca de 87,16%, indicando
assim que ¢ possivel uma abordagem para previsao de qualidade de servico em redes de

computadores juntamente com fuzzy time series.



Abstract

Increasingly, there is a need for quality assessment tools in a number of areas. Just as
in computer networks, mainly due to the large increase in consumption of services over
the internet. In this context, this work presents an approach with Fuzzy Time Series to
predict quality of service. For this purpose a new method is proposed inspired by the
pioneering methods of Fuzzy Time Series. The characteristics of computer networks are
studied and mechanisms, such as linear regression, are applied to the techniques of the
literature methods in an attempt to improve the accuracy of the approach. Statistical
tests were designed, based on data collected in real environments, in order to validate
the proposal. The results are encouraging, especially considering the trend change rate of
the proposed method, which reached 87.16%, thus indicating that it is possible to use an
approach of a quality of service forecast in computer networks together with fuzzy time

series.
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Capitulo 1.

Introducao

1.1. Apresentacao

O crescente avanco das aplicagoes de redes de computadores em geral esta evidenciado
pelo aumento do nimero de servigos e produtos oferecidos atualmente. No nosso cotidiano
os contetudos oferecidos sao trafegados em sua grande parte através de um canal de
comunicacao entre computadores. Uma aplicacao que oferece diversos tipos de conteudos
pode ser descrita como um software multimidia, pois combina texto, gréafico, audio, video
e dados em geral. Entre os varios exemplos de tais aplicagoes que transmitem dados pela
Internet (IP-based), pode-se citar a teleconferéncia em tempo real (e.g., Skype), o video
sob demanda (e.g., Netflix ), a televisao IP (Internet Protocol Television - IPTV ), a
televisao movel (Mobile Television - MoTV ) e o web video (e.g.,YouTube, Facebook,
Google) (Clark & Mayer 2016).

O atual aumento nos servicos multimidia e seu consumo promovem um maior interesse e
demanda por ferramentas capazes de avaliar, gerenciar e melhorar a qualidade do contetido
entregue aos usuarios. A necessidade de ferramentas e métodos de afericao é ainda
maior, dado que com a oferta de mais produtos o consumidor torna-se mais exigente e
conhecedor das capacidades dos servigos multimidia (Egilmez et al. 2013). Logo, é notéria
a importancia do desenvolvimento de métricas que ajudem a garantir que aplicacoes
multimidia proporcionem, cada vez mais, um servico de alta qualidade. Tais métricas
contemplam as nogoes da percepgao humana (tanto visual como auditiva) com o intuito
de satisfazer as expectativas dos usudrios. Da mesma forma, a implementacao de métricas

que avaliam a qualidade em tempo real, ou até mesmo a predizem, é de grande valia
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para os provedores do servico. As métricas em geral sao capazes de fornecer informagao
relacionada a qualidade do sinal transmitido, permitindo aos operadores da rede controlar
seus recursos em tempo real, mantendo desta forma a satisfacao do usuario. O desempenho
das aplicagoes é basicamente medido em termos de qualidade de servigo (Quality of Service
- QoS), que considera caracteristicas técnicas da rede como, por exemplo, atraso fim-a-fim,
variagao do atraso (jitter), vazao (throughput) e taxa de perda de pacotes (Thayammal &
Linda 2017).

Dentre os procedimentos para a afericao da qualidade em aplicacoes multimidia, o
mais preciso ¢ a avaliacao utilizando experimentos subjetivos com observadores humanos.
Tais experimentos costumam ser onerosos e exigem demasiado tempo e recursos fisicos,
além de apresentarem dificil implementacao no monitoramento de aplicagoes em tempo
real (Pierucci & Micheli 2016). Uma alternativa para superar essas barreiras, consiste
em utilizar métodos computacionais, ou seja, métricas objetivas para estimar a qualidade.
Maiores detalhes sobre procedimentos de afericao de qualidade sao abordados no Capitulo
3.

Nos ultimos anos, varias métricas que avaliam qualidade de audio e video tém sido
propostas (Zerman et al. 2017, Duanmu et al. 2017, Usman et al. 2017, Maia et al. 2015).
As métricas que apresentam os melhores resultados sao aquelas que usam um sinal de
referéncia (informagao original ou livre de ruidos) para medir a qualidade. Essas sao
as chamadas métricas com referéncia ou referenciadas (Full Reference - FR) (Zhang
& Liu 2017). Infelizmente, em ambientes de comunicacao de dados, tais referéncias
dificilmente estarao disponiveis por parte do usuario, o que dificulta sua utilizagao para
afericao de qualidade em tempo real. Dessa maneira, o desenvolvimento de métricas
automaticas, que nao utilizem o sinal de referéncia ou usem apenas partes deste sinal,
continua sendo foco de pesquisa (Kundu et al. 2017). Estas métricas sdo conhecidas
como de referéncia reduzida (Reduced Reference - RR) e métricas sem referéncia ou nao-
referenciadas (No-Reference - NR). Entre as técnicas mais importantes da literatura para
medir a qualidade de conteidos multimidia pode-se citar Sarnoff JND Vision (Lubin &
Fibush 1997), NROQM (Caviedes & Oberti 2003), DIIVINE (Moorthy & Bovik 2011),
entre outras (Rohaly et al. 2003, Gunawan & Ghanbari 2005, Farias & Mitra 2005, Wang
et al. 2004). Novas tendéncias na drea incluem o desenvolvimento de métricas hibridas,
que considerem tanto informagcoes e comportamento da rede quanto o sistema de percepcao

humano (Becerra Martinez 2014).
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De maneira geral, o foco desta dissertacao consiste em combinar informagoes sobre os
comportamentos de redes através de afericoes de métricas de QoS, de tal forma que seja
possivel identificar padroes de comportamento por meio de caracteristicas, informacoes
e/ou avaliagoes de séries temporais. Por conseguinte, um método de predi¢ao com auxilio
de séries temporais nebulosas (Fuzzy Time Series - FTS) é proposto. Para avaliacao de
desempenho, estudos comparativos entre métodos conhecidos da literatura e aplicacoes

praticas em ambientes de rede sao planejados e executados.

1.2. Motivacao

As séries temporais nebulosas vém ganhando um forte destaque na literatura e intimeras
aplicacoes praticas tém sido desenvolvidas em diversos contextos (Chen 2014). Algumas
técnicas hibridas para analise de qualidade de rede que utilizam inteligéncia computacional,
séries temporais, redes neurais artificiais e logica nebulosa ja sao empregadas na literatura,
porém, pelo que se tem conhecimento, trabalhos que utilizem técnicas de FTS ainda nao

sao visualizados no cenario de afericao de qualidade de redes.

Alguns trabalhos no cenério de redes de computadores usam inteligéncia computacional
combinado com analises de séries temporais tradicionais na tentativa de predizer qualidade
de rede. Por exemplo, em Zadeh & Seyyedi (2010) é proposta uma abordagem preditiva
com uso de séries temporais e redes neurais. Parametros histéricos de QoS sao utilizados
para fazer predicoes do trafego de rede, para auxiliar no seu monitoramento. A abordagem

busca reduzir o overhead da rede e aumentar sua eficiéncia.

Em Satyanarayana (2009), determinado trafego wireless é modelado como uma série
temporal nao linear e nao estaciondria. Sao propostos e comparados trés modelos de
predicao. Os dois primeiros usam as arquiteturas de redes neurais artificiais (RNA):
Recurrent Radial Basis Function Network (RRMFN) e Echo state network (ESN). O
terceiro usa um modelo estatistico chamado Fractional Auto Regressive Integrated Moving

Average (FARIMA).

Algumas outras abordagens de predicoes de trafego de rede sao experimentadas em
Katris & Daskalaki (2015). Entre elas destacam-se os modelos baseados em RNA: Multilayer
Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF), além dos baseados na abordagem
FARIMA.
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Por fim, modelos de predicao baseados em séries temporais como os auto regressivos
(AR) e auto regressivos integrado com médias méveis (ARIMA) também sao usados para
predizer trafego de rede. Por exemplo, tais modelos sao aplicados em Zhani et al. (2009)
para trafego de redes ethernet, em Sivakumar et al. (2011) para trafego de redes wireless,
em Won & Ahn (2005) para trafego de video, em Biernacki (2017) para tréfego em websites,

e em Moussas et al. (2005) para trafego de dados na rede de um campus universitério.

Conforme sugerido pelos trabalhos indicados anteriormente, técnicas de previsao usando
séries temporais tradicionais, também conhecidas como Crisp, e modelos como ARIMA e
FARIMA tiveram bons resultados quando aplicados em modelos para auxilio de aferi¢ao de
qualidade em redes, bem como para predi¢ao de padroes de comportamento. Técnicas de
FTS sao uma nova abordagem no cenario de inteligéncia computacional e séries temporais,
com grande potencial mas ainda pouco exploradas no contexto de redes de computadores.
O desenvolvimento de um método que mescla caracteristicas de F'TS com avaliacoes de
métricas de QoS modeladas como séries temporais representa a principal contribuigao

desta dissertacao.

1.3. Objetivos

O objetivo principal do trabalho é propor um método F'T'S capaz de predizer qualidade de
rede em geral. O método FTS emprega séries temporais de métricas de QoS com avaliagoes

da rede e prediz a qualidade em momentos futuros.

1.3.1. Objetivos Especificos

Com o intuito de atingir o objetivo principal, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

e Estudar trabalhos relacionados, relevancia e questoes de interesse da proposta bem
como fazer levantamento sobre técnicas de afericao de qualidade com uso de séries

temporais.
e Selecionar métricas de QoS conhecidas para estimar qualidade em redes.

e Verificar a eficacia dos métodos FTS na predicao de QoS em redes de computadores.
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e Propor um método FTS que mescla caracteristicas de redes de computadores e
métodos F'T'S e realizar testes de bancada em cenérios reais para avaliagao e validacao

do método.

1.4. Contribuicoes

Predizer qualidade para o trafego de dados constitui um problema desafiador. Mesmo
diante de varias métricas ja conhecidas, ainda nao hé uma técnica capaz de predizer
qualidade, principalmente em razao das muitas variaveis, cenarios envolvidos e até mesmo
aspectos subjetivos por parte dos usudrios (Chagas da Silva 2015). Diversas solugoes tém
sido propostas no sentido de avaliar e selecionar a melhor rede disponivel, considerando um
conjunto de critérios. Trabalhos como (Ciccarese et al. 2009), (de Castro Monteiro 2012),
(Rios 2012), (Chagas da Silva et al. 2014), (Lahby et al. 2017), (Lahby et al. 2015),
(Trestian et al. 2014) abordam o tema e propoem métodos de tomada de decisao baseados
em légica fuzzy, algoritmos genéticos e redes neurais para o processo de handover em redes
heterogéneas. Algumas destas solugoes sao computacionalmente viaveis, porém, outras
impoem modelos restritivos, que requerem um esforco computacional maior, o que pode
inviabilizar a solugao para dispositivos com menor poder de processamento, como no caso

dos dispositivos moveis.

Dessa maneira, o desenvolvimento de novas técnicas apresenta-se como uma contribuicao,
inclusive se considerarmos a crescente demanda do trafego de dados que necessitam
de avaliagoes de qualidade. Alguns exemplos incluem servigos de video sob demanda,

conferéncias em tempo real, entre outros.

De maneira especifica, acredita-se que esta dissertacao apresenta como contribuicoes

originais, o desenvolvimento de um método FTS:

e dedicado a previsao de qualidade de rede.

e que mescla caracteristicas de regressao linear com o intuito de predizer valores de

QoS;
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1.5. Estrutura do Trabalho

Os assuntos discutidos neste trabalho estao organizados conforme mostrado a seguir.

Capitulo 2 — Fuzzy Time Series: Este capitulo discorre acerca dos principais trabalhos
e conceitos de FTS presentes na literatura. Apresenta-se uma revisao detalhada sobre
os métodos base para o desenvolvimento de F'T'S, como os métodos de primeira ordem.
Conceitos sobre variagoes e aprimoramentos, como os métodos ponderados, de alta ordem

e discussoes sobre o impacto da divisao do universo de discurso também sao levantados.

Capitulo 3 — Qualidade de Servico e Experiéncia: Com o intuito de descrever
aspectos e caracteristicas referentes a qualidade de servigo e experiéncia, este capitulo
aborda temas, caracteristicas e ferramentas usados para afericao de qualidade em geral.
Métricas de qualidade de servigo, qualidade de experiéncia além das abordagens de avaliagao

subjetivas e objetivas sao contextualizadas.

Capitulo 4 — Método de Predicao Proposto: Inicialmente é discutido o tratamento
e coleta de informacgoes que expressam o comportamento das redes, onde conceitos sobre
ICMP e aplicagoes como o ping e traceroute sao abordados. Em seguida o método proposto
bem como uma aplicacao de exemplo sao detalhados. Nesse ponto, caracteristicas como a
aplicagao de regressao linear e comportamento estacionario sao usados para otimizacao do

método proposto.

Capitulo 5 — Metodologia: Nesse capitulo sao definidas as abordagens e ambientes
de coleta de dados, bem como as métricas de QoS e métricas de afericao de qualidade
utilizadas no trabalho. Tais defini¢coes sao utilizadas para avaliar a capacidade preditiva

da proposta frente a outros métodos.

Capitulo 6 — Resultados: Os resultados obtidos com os experimentos planejados sao
apresentados e analisados. Testes estatisticos sao aplicados para verificar a real eficdcia da
proposta. Testes de andlise de variancia completada pelo teste de Dunnett sao elaborados

para identificar a existéncia de diferenca significativa entre os métodos.

Capitulo 7 — Conclusoes: Nesse capitulo finalmente sao ressaltados os resultados
obtidos bem como consideragoes pertinentes sobre o método proposto e a eficiéncia da
abordagem FTS em redes de computadores. Perspectivas para a continuagao da pesquisa

deste trabalho também sao discutidos.



Capitulo 2.

Fuzzy Time Series

2.1. Introducao

Neste capitulo sao apresentados os principais aspectos e técnicas de F'TS apresentadas na
literatura. No entanto, o objetivo principal aqui nao é descrever as técnicas simplesmente
como solugoes para o objetivo exposto. Em vez disso, o foco neste capitulo é contextualizar
o qué sao e como foram desenvolvidas as técnicas de FTS, além de apresentar como elas sao
usadas no cenario tecnoldgico atual, visando assim evidenciar a contribui¢ao da abordagem

apresentada nesta dissertagao.

As séries temporais sao conjuntos de dados que representam o comportamento de uma
variavel (ou mais) ao longo do tempo. Segundo Chatfield (Chatfield 2001) a principal
caracteristica de uma série temporal é que as observacoes sucessivas da varidavel nao sao
independentes entre si e a sua andlise deve levar em conta a ordem em que foram coletadas.
As séries temporais encontram aplicacoes nos mais diversos segmentos, sendo indispensaveis

em areas como a engenharia, medicina, economia, meteorologia, dentre outras.

H& duas atividades principais relacionadas a séries temporais: andlise e predi¢ao. Na
analise, deseja-se descrever o comportamento da série temporal e seus fatores de influéncia.
Na predicao, deseja-se obter valores futuros da série com base em seus valores passados.
Usualmente, séries temporais sao modeladas em alto nivel como X, = T, + C, + R,, onde:
X, é uma estimativa pontual da série no tempo t; T} é o componente de tendéncia, i.e. o
comportamento de longo prazo; C; é o componente ciclico ou sazonal, i.e. as flutuagoes
de curto e médio prazo e R, é o componente de ruido, um valor aleatério de variancia

constante.
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Diversos modelos estatisticos de modelagem e previsao de séries temporais sao descritos
na literatura, como os tradicionais ARMA, ARIMA (Granger & Joyeux 1980) e GARCH
(Bollerslev 1987). Entretanto, atualmente diversas outras técnicas tém sido exploradas,
como a utilizagao de redes neurais, algoritmos genéticos e outras meta-heuristicas (Nametala
et al. 2016).

A utilizagdo de conjuntos nebulosos para modelagem e predicao de séries temporais
surge quase intuitivamente. Primeiramente, baseando-se na capacidade dos modelos
nebulosos de aproximar fungoes, consequentemente, permitindo a melhor legibilidade das
regras utilizando variaveis linguisticas que as tornam mais simples para a andlise por

especialistas.

As Fuzzy Time Series sao métodos de previsao nao-paramétricos propostos por Song
& Chissom (1993b) baseados na teoria dos conjuntos fuzzy Zadeh (1965). Desde sua
proposicao, esses modelos tém sido adaptados, estendidos e melhorados para atender as
mais diversas finalidades. Esses métodos sao faceis de implementar e flexiveis oferecendo

maneiras de lidar com dados numéricos e linguisticos.

Os métodos FTS sao comumente usados em previsoes de consumo e cargas elétricas
(Yasmeen & Sharif 2015, Ismail et al. 2015, Sadaei et al. 2017), matriculas universitérias
(Song & Chissom 1993b, Song & Chissorn 1994, Ismail & Efendi 2011), previsao de mercado
financeiro (Efendi et al. 2013, Lee et al. 2013, Chen 2014, Sadaei et al. 2016), entre outras.
Os estudos com FTS ainda sao recentes e ha diversas areas onde tais métodos podem ser
mais explorados. Na préxima secao sao introduzidos alguns conceitos sobre FTS além dos

modelos e categorias presentes na literatura.

2.2. Modelos de Primeira Ordem

Os trabalhos pioneiros em séries temporais nebulosas sao de Song & Chissom (1993b) e
Chen (1996). Nesses trabalhos, define-se que o modelo de primeira ordem (First Order
Fuzzy Time Series) caracteriza-se por presumir que X (¢), uma estimativa pontual da série
no tempo t, é determinado por um tnico preditor X (¢t —1) (ou X (t—2) ou ... ou X (t —m)
). A ordem indica quantos atrasos de tempo (lags) sao usados na modelagem das séries

temporais.
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Na sua modelagem mais simples (invariante no tempo) a série pode ser descrita conforme
em (2.1), onde R é uma matriz das relagdes nebulosas que descrevem a série e o é o operador
relacional Fuzzy Max-Min, gerando assim F'(t) que representa a série temporal fuzificada.
Essa formulacao também pode ser entendida como um conjunto de regras no formato SE
X(t— 1) ENTAO X(t). Se forem utilizados m termos entéo tem-se (2.2), que pode ser
interpretado como uma regra no formato SE X (t — 1) OU X (¢t —2) OU ... OU X (t —m)
ENTAO X(t).

Ft)=X(t —1)oR(t,t — 1) (2.1)

F(t) = X(t —m) o Ry(t,t —m) (2.2)

O procedimento de modelagem e predicao se baseia na criagao de k conjuntos nebulosos
a partir da divisao do universo de discurso de uma série de valores X, em intervalos
sobrepostos. O processo de fuzificagao associa, para cada valor X, da série X (¢), um grau

de pertinéncia para cada um dos k£ conjuntos. Esse procedimento é descrito a seguir.
Etapa 1 Dividir o universo de discurso e criar os conjuntos nebulosos.

Dado o universo de discurso U = [U,in, Umae] da série temporal X (t), deve-se
inicialmente particiona-lo em m intervalos u;,us,...,u,, de igual tamanho cujos
centros ou centroides sao ¢y, ¢y, ...,¢,,. A partir dos m intervalos sao definidos k
conjuntos nebulosos sobrepostos A, A,, ..., A, descritos em (2.3), onde cada a; € [0, 1],
1 <4 < k representa o grau de pertinéncia do intervalo u;, 1 < 7 < m, ao conjunto A;.
Cada conjunto A; pode ser simplesmente referenciado por uma funcao de pertinéncia
fai(t). O operador + representa a operacao de concatenagao. A Figura 2.1 ilustra

esta etapa, onde ha 7 conjuntos (Al até A7) e fungdes de pertinéncia.

Ay = [far(ur) /uy + far(ua)/ug + oo+ far () /1]
(2.3)

Ay = [far(ur) fug + far(ug) fug + o+ for(tn,)/u,]
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Figura 2.1.: Particionamento do Universo de discurso com 7 conjuntos fuzzy e funcoes de

Etapa 2

Etapa 3

associacao sobrepostas

A particao do Universo do Discurso é certamente uma das etapas cruciais dos métodos
FTS devido a sua influéncia na precisao das previsoes. O numero de intervalos, seus
comprimentos e definicao dos pontos médios sao parametros que devem ser escolhidos
com atencao. Este esquema de partigdo proposto em (Song & Chissom 1993b) é
chamado de particionamento em grade. Nele a faixa de dados é dividida em intervalos

de igual comprimento.
Fuzzificar os elementos da série temporal e criar as Fuzzy Logical Relationship.

Definidos os conjuntos nebulosos, deve-se fuzificar os elementos da série e associar a
cada elemento o conjunto A; tal que A; = max{a;}, conforme ilustra a Figura 2.2b.
Com a série fuzificada, pode-se entao gerar o conjunto de regras logicas de transicao,
percorrendo toda a série temporal e registrando as transicoes distintas entre conjuntos.
As regras tém o formato A; — Aj. Esse formato é conhecido como Fuzzy Logical
Relationship (FLR), onde o precedente A; é o conjunto nebuloso da série temporal

no momento F'(t — 1) e o consequente A, é o conjunto referente ao momento F'(t).
Associar as FLR criando os FLRGs.

O conjunto de regras distintas ¢ entao agrupado pelo seu precedente A;, criando os

Fuzzy Logical Relationship Groups (FLRGs). Por exemplo, o conjunto de regras em
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Figura 2.2.: Associacdo dos elementos da série aos conjuntos fuzzy

(2.4), obtido com base nas Figuras 2.2a e 2.2b, é agrupado conforme evidenciado

em (2.5). Perceba que para cada precedente um conjunto de FLRs consequentes é
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agrupado.

A=Ay Ay — Ay Ay — Ay A3 — Ay
Ay — Ay Ay — Ay A3 — Ay Ay — Ay
Ay — Ay Ay — Ay A3 — Ay Ay — Ay
Ay — Ay

(2.4)

A — A,y
Ay — Ay, Ag Ay
Ag — Ay, A3, Ay (2.5)
Ay — As, Ay, As

As — Ay

Etapa 4 Predizer F(t)

Em Song & Chissom (1993b), a matriz de relagoes R é derivada a partir do conjunto de
regras para satisfazer (2.1) e (2.2). Para cada FLRG A; — A;, A, A,, as operacoes
R, = AJT X A, Ry = A;‘-F X A;, Ry = A;F x A,, sao geradas. Ou seja, os vetores
das pertinéncias dos conjuntos A; e Ay, A;, A,, sao relacionados pelo operador x,
conforme (2.6). A matriz R (2.7) é a unido de todas essas operagoes, logo, n é o total

dessas operagoes geradas. Por exemplo, em (2.5) esse total seria 11.

R,=AT x A
P (2.6)
rie = min(a;, a;) |V a; € Aj, ay, € Ay,

R=JR (2.7)

O operador de composi¢ao o no caso de R(t,t — 1) executa composi¢ao em (2.8).
Para R(t,t —m) tem-se (2.9).
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R(t,t — 1) = max{min(f;(t — 1), f,(£))} (2.8)

R,(t,t —m) = max{mgx{min(fik (t—Fk), f;(1)}} (2.9)

A composigao F(t — 1) o R gera um vetor com a pertinéncia do valor de F'(t) para
as m parti¢oes de U. Com esse vetor é possivel “defuzificar” o valor de F(t), ou seja,
tornar o valor um dado pontual novamente. O método proposto por Chen (1996) é
uma evolugao do trabalho de Song & Chissom (1993b) que elimina o célculo de R e a
utilizacao do operador o. Nele é proposto apenas o agrupamento das regras FLRs,
criando os FLRGs, para, na sequéncia, o processo seguir diretamente para a etapa
de defuzificagdo. O processo de previsdo proposto por Chen (1996) é mais simples e
barato por evitar o uso de matrizes. Os FLRGs sao legiveis e de facil interpretacao

por humanos e representam a base de conhecimento do modelo.
Etapa 5 Defuzificar

O processo de defuzificagao transforma o conjunto de pertinéncias de F'(t) em um valor
pontual da série. Se o conjunto nebuloso atual em F(t — 1) é A;, entao F(t) é definido da

seguinte forma:

1. Se existir apenas uma regra com o precedente A;, e a particao de maxima pertinéncia
do consequente A, corresponde a particao uy, escolha o centro ¢, desta partigao:

2. Se existirem p regras com o precedente A;, cujas partigoes de maxima pertinéncia
dos consequentes S0 uyy, ..., Uy,, entao a saida serd a média aritmética simples dos p

centros: F(t) = Zp:Tlc

3. Se nao existirem regras com o precedente A;, e a particio de médxima pertinéncia de

Aj; corresponde a partigao u;, escolha o centro c; desta particao: F(t) = c;.

Ambos os métodos Song & Chissom (1993b) e Chen (1996) sao chamados de modelos
FTS convencionais e sao as principais abordagens do campo FTS. Quase todos os trabalhos
sao baseados em um desses métodos, mas existem outros métodos e abordagens. Por

exemplo, (Huarng 2001b) propoe modelos heuristicos e (Singh & Borah 2013) propoe
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métodos computacionais elaborados para otimizar as previsoes. No entanto, tais métodos

Sa0 mMenos comuns.

2.2.1. Modelos de alta ordem

Os modelos de alta ordem (High-Order Fuzzy Time Series) sao essencialmente baseados
nos trabalhos de Hwang et al. (1998) e Chen (2014) e diferenciam-se dos modelos de
primeira ordem por usar mais de um lag como preditor para definir o valor futuro da série.
Nesse modelo, define-se os High Order Fuzzy Logical Relationships (HOFLR) no formato
LHS — RHS, onde o precedente LH S é um conjunto dos conjuntos fuzzy defindos por
F(t—(n—1)),.., F(t), onde n representa a ordem do modelo, e o consequente RHS é o

conjunto fuzzy para F(t +1).

2.2.2. O impacto do particionamento do universo de discurso

A partir da pesquisa de Huarng (2001a) tornou-se evidente o impacto que o tamanho
das particoes do universo de discurso tem sobre o poder preditivo dos modelos de séries
temporais nebulosas. Huarng (2001a) entao sugere duas metodologias de escolha, uma
baseada na distribuicao dos dados e outra baseada no valor médio, conforme apresentado

a seguir.

1. Calcule as diferencas entre os elementos da série: A; = A, — A, parat=1..n — 1.

Y1 A

2. Calcule a média das diferencas: A; = -

3. Determine um valor base para o tamanho do intervalo de acordo com a Tabela 2.1.

Tabela 2.1.: Valor base para encontrar o tamanho ideal dos intervalos

Intervalo | Base

0.1-1 0.1
1.1-10 1
11-100 10

101-1000 100

4. Utilizando a base escolhida, crie uma distribuicao de frequéncias cumulativas.
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5. Escolha o intervalo que é menor do que pelo menos metade das diferencas.

Nao apenas o tamanho das particoes, mas sua forma e distribuicao também tem impacto
nos modelos. Em Cheng et al. (2006) é desenvolvida uma metodologia de particionamento
do universo do discurso baseada na entropia da série temporal. Este método, chamado de
Minimize Entropy Principle Approach (MEPA), busca dividir o universo de discurso de

acordo com os seguintes pontos.

Passo 1: Determine a classe de cada elemento da série temporal.
Passo 2: Calcule os valores dos conjuntos a partir dos pontos de minima entropia.

Nesse passo deve-se inicialmente ordenar a série temporal pelo valor dos elementos,
em que o intervalo de valores é dado por [Z,,i,, Tpmaez]- O pProximo passo é calcular
a entropia de cada elemento x da série, para cada = € F(t). Primeiro divide-se o
intervalo [Z,in, Tmaz) €m dois sub intervalos, p = [Zpin, Tmin T ] € ¢ = [Tpmin + T, Trnaa)

conforme (2.10), onde:

S(x) = p(x)S,(z) + q(x)S5,(z)

Sp(z) = —[pi(z) In(p1(2)) + pa(x) In(py())]

Sq(z) = —[q1(z) In(q1(x)) + g2(2) In(gs(z))]
pi(z) = n;(x)+1/n, +1 (2.10)

gi(x) = ni(x) +1/n, +1

p(x) = ny/n

q(z) =1 —p(x)

p(z) é a probabilidade de todas as classes no intervalo p, ¢(z) é a probabilidade de
todas as classes no intervalo ¢, p;(z) é a probabilidade condicional que a classe i
esteja na regiao p, ¢;(x) é a probabilidade condicional que a classe i esteja na regiao
q, n, € a quantidade de elementos no intervalo p, n, é a quantidade de elementos no

intervalo ¢ e n a quantidade total de elementos.

O elemento escolhido em cada iteragao é aquele que tiver o menor valor de S(z).
Entao esse ponto passa a dividir a série em dois conjuntos. Deve-se repetir o método

em cada subconjunto até atingir o nimero de particoes desejada. Para 7 partigoes,
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por exemplo, seriam necessarias 3 iteragoes, criando uma partigdo priméaria (PRI),
duas secunddrias (SEC1 e SEC2) e quatro tercidrias (TER1, TER2, TER3 e TER4)
tal que TER1 < SEC1 <TER2 < PRI <TFER3 < SEC2<TFERA.

Passo 3: Determinar o tamanho dos intervalos a partir dos pontos escolhidos e criar as fungoes

de pertinencia.

2.3. Séries Ponderadas

Na etapa de agrupamento das regras normalmente se considera apenas regras distintas, i.e
todas as repeticoes sao descartadas. Se um mesmo padrao de variacao é muito recorrente,
no momento do agrupamento de regras ele terd a mesma importancia de um padrao que
ocorre poucas vezes. O agrupamento por regras distintas ainda gera a perda da ordem

cronolégica, tornando padroes mais recentes e mais antigos iguais.

Para lidar com esses problemas, Yu (2005) propoe um modelo chamado Weighted Fuzzy
Time Series, que inclui pesos nas FLRGs. Esses pesos aumentam monotonicamente e
tém um efeito de suavizacao, dando mais importancia aos dados mais recentes usados no
processo de previsao. O Weighted Fuzzy Logical Relationship Group (WFLRG) possui a
mesma estrutura que o FLRG, mas os pesos w; estao associados a cada conjunto fuzzy
A; € RHS. Nesse modelo as WFLGRs permitem a repeticao de conjuntos no consequente
das regras, e os conjuntos devem ser apresentados em ordem cronolégica. A Tabela 2.2
apresenta um exemplo de pesos onde sao priorizados os dados mais recentes. Se tomarmos

o conjunto apresentado em (2.4), o resultado seria entdo diferente do apresentado em
(2.5):

Tabela 2.2.: Exemplo de aplicagao de pesos priorizando dados mais recentes

Regra Pesos Nao Normalizados | Pesos Normalizados
Al — Ay, Ag, Ay, Ag 1,2,3,4 0.1,0.2,0.3,0.4
Ay — Ay, As, Ag, Ag 1,2,3 0.15, 0.35, 0.5

Na defuzificagao, tomando como exemplo a regra A, — A, As, A3, A, cria-se uma
matriz M (t) = [my, ms, ms, m3] com as centroides dos conjuntos do consequente da regra.

A matriz de pesos W(t) contém a ordem cronoldgica em que os conjuntos aparecem (uma
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série monotonicamente crescente), com os valores normalizados. Logo, para o exemplo
apresentado na Tabela 2.2, W (t) = [1,2, 3,4] é normalizado para W (t) = [0.1,0.2,0.3,0.4].
O valor final predito para a série é dado por M(t) x W ()" tal que F(t) = 3, w; *m; para
w; € W(t)" em; € M(t).

O trabalho de Cheng et al. (2009) apresenta ponderagoes nas regras para representar
tendéncias na série temporal, as Trend-weighted Fuzzy Time Series. As regras recorrentes
sao classificadas em trés categorias, conforme sua tendéncia: crescimento (A; — A,,
Ay — Az e Ay — Ajg), decrescimento (A; — A;) e sem tendéncia (A; — A;). O peso das
regras ¢ entao associado pela contagem cronoldgica do aparecimento dos grupos dentro das
categorias. Dessa forma as regras mais recorrentes de uma determinada tendéncia terao
pesos maiores, indicando que possuem maior chance de ocorrer, conforme ilustrado na
Tabela 2.3. Os pesos das regras sao normalizados no momento da defuzificacao. O calculo

do valor final é idéntico ao método anterior.

Tabela 2.3.: Valores de ponderacao baseados nas tendéncias de crescimento

Regra Tendéncia | Peso

Ay — Ay | Sem tendéncia 2

A; — Ay | Crescimento

A; — Az | Crescimento

Ay — Az | Crescimento

— W=~

Ay — A; | Decrescimento

Os trabalhos de Ismail & Efendi (2011) e Efendi et al. (2013) modificam a forma como
0s pesos sao assinalados as regras no modelo de (Yu 2005). A diferenga mais importante é
que a quantidade de recorréncias de cada regra é que determina o seu peso. Por exemplo,
para uma regra A; — A;, Ay, tendo A; — A; n; recorréncias e A; — A, ny recorréncias,

o valor de cada peso serd w;, = n;/ > n;, sendo n o numero de regras. Para o

i=1..n

conjunto apresentado em (2.4), os FLRG gerados seriam A; — A}, Ay, Az e Ay — Ay, As,

diferenciando-se das apresentadas na Tabela 2.2, cujos pesos seriam conforme mostra a
Tabela 2.4.

O método Ezponentialy Weighted Fuzzy Time Series (EWFTS) é utilizado em Sadaei
et al. (2014) e contrasta com o crescimento linear dos pesos proposto por (Yu 2005),

modificando-os por um crescimento exponencial. Dada a FLRG A; — Ay, As, ..., A, a
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Tabela 2.4.: Valores de pesos com base na quantidade de recorréncias

Regra ‘ Recorréncias ‘ Pesos
Ay — Ay, Ag, As 2,1,1 2/4,1/4,1/4
AQ‘)Al,Ag, 1,3 1/4,3/4

matriz M (t) = [mq, my, ..., my] dos centros de A, As, ..., A;, a matriz de pesos w(t) serd

. . P .1 0 1 k—1 .
definida por um parametro ¢, que formara a série exponencial ¢, c',...,c" "~ normalizada

conforme (2.11). O parametro ¢ deve ser maior do que zero.

1 k—1
1 c c

DT VT Y I

w(t)

(2.11)

2.4. Conclusao

Neste capitulo foram apresentados conceitos de F'TS e predicoes, além de alguns trabalhos
relacionados. Foram listados alguns dos principais modelos de FTS e suas técnicas para
predicao de valores futuros, bem como suas representagoes matematicas e caracteristicas.
No trabalho corrente é proposto um método FTS que faz uso de uma série de conceitos
dos trabalhos apresentados aqui. Caracteristicas dos métodos de primeira ordem como os
procedimentos de modelagem e predigao, divisao do universo em intervalos, o uso dos FLRs
e FLRGs e métodos de ponderacao sao referéncias para o desenvolvimento do método
proposto neste trabalho. No Capitulo 3 sao apresentadas algumas caracteristicas acerca

de qualidade de redes.



Capitulo 3.

Qualidade de Servico e Experiéncia

3.1. Introducao

Este capitulo tem como foco descrever aspectos e caracteristicas referentes a qualidade em
rede. Além disso, sao descritos algumas ferramentas e técnicas usadas para aferir qualidade

em geral.

As redes de computadores foram criadas para substituir o antigo modelo onde apenas
um computador era usado para suprir as necessidades de uma organizagao ou empresa.
H&a uma rede quando dois ou mais computadores estao interconectados entre si, trocando
informacoes através de um meio de comunicagao. Com o passar do tempo, o uso de diversos
computadores interconectados se tornou comum, desde grandes empresas até ambientes
domésticos (Kurose & Ross 2016).

Com o crescimento do uso das redes e a popularizacao do servico de acesso a internet,
nao somente a disponibilidade de acesso se tornou importante, mas também a necessidade de
uma conexao que possa garantir qualidade. A partir disso, alguns parametros para andlise
de qualidade, sejam eles baseados em informacoes da rede, conhecidas como qualidade
de servigo (Quality of Service - QoS), ou em andlises subjetivas por parte dos usuédrios,
conhecidas como qualidade de experiéncia (Quality of Experience - QoE), ganharam
destaque ou foram criados. Nas subsegoes seguintes sao apresentadas as principais métricas

para medida de qualidade, com foco especial nas métricas de QoS.
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3.2. Métricas de Qualidade de Servico

Qualidade de servigo retrata o desempenho de um fluxo de dados quando submetido a
parametros existentes na rede, podendo assim tomar decisoes no que tange ao percurso
a ser seguido, a prioridade de cada pacote e os recursos necessarios para o bom trafego
da informacao. A partir da leitura de tais parametros, o tratamento do trafego de rede
pode ser otimizado pelo uso de mecanismos que oferecam servigos adicionais ao modelo de
melhor esforgo, usados por padrao em redes TCP/IP, a fim de prover os recursos exigidos
para o bom desempenho das aplicacoes, priorizacao assim caracteristicas como largura de

banda, perda de pacotes, atrasos e suas variagoes (Dalbem & Pinto 2016).

Oferecer niveis aceitaveis de QoS é um fator muito importante quando analisamos as
conexoes de rede atuais, visto que a demanda por conteido hoje é bem maior que ha
poucos anos atras. Isso se torna mais evidente quando analisamos o comportamento de
aplicagoes multimidias, porém, mesmo assim cada uma delas, dependendo da sua natureza,

é mais sensivel ao atraso, ou a variacao desse, ou mesmo a perda de informacao.

Mesmo com métricas de QoE bem elaboradas, que normalmente sao criadas para
aferir qualidade para um determinado tipo de trafego, as aplicagoes multimidias podem
transmitir diversos tipos de dados, mesmo que em esséncia uma aplicacao trafegue video,
ela também pode enviar outras informagoes necessarias para o seu bom desempenho. Sendo
assim, as métricas que alcangcam o mais simples e melhor gerenciamento de um fluxo de
informacoes na rede sao as ditas de QoS, das quais pode-se citar como as mais conhecidas:
perda de pacotes; atraso fim-a-fim; variagao do atraso (jitter) e vazao (throughput) (Gomes
et al. 2010).

3.2.1. Atraso fim-a-fim

Atraso fim-a-fim é o periodo de tempo entre o envio de uma mensagem por um noé da rede
até sua recepgao pelo né destino. O atraso ocorre tanto no caminho de transmissao (cabos)
quanto em um dispositivo que processa informagoes no meio do caminho de transmissao
(roteadores e comutadores). Em um roteador, o atraso é o montante de tempo entre a
recepgao do pacote e a sua retransmissao. Dependendo do congestionamento de trafego,
os roteadores podem demorar mais ou menos tempo para retransmitir tais dados. Este

tempo é também referido como atraso de propagacao. O impacto do atraso em aplicacoes
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de audio, por exemplo, pode ser imperceptivel para valores de até 150 milissegundos,
aceitaveis para valores entre 150 e 400 milissegundos e catastroficos para valores acima de
400 milissegundos (Kurose & Ross 2016).

3.2.2. Variagao do atraso (jitter)

Quando uma informacao é enviada para um outro né da rede ela é segmentada em um
fluxo de pacotes e segue por diversos caminhos, muitas vezes, com distancias e tempos de
atraso diferentes. O jitter é uma distorcao ocorrida do tempo de chegada de um pacote
se comparado ao tempo original de transmissao entre os demais pacotes de um fluxo de
informagao. Caracteriza uma distorcao que acontece, por exemplo, quando fluxos de voz
ou video sao transmitidos em uma rede e os pacotes nao chegam no seu destino dentro
da ordem sucessiva ou em uma determinada cadeéncia, ou seja, eles variam em termos de
tempo de atraso. Evidentemente a informagao completa s6 tem sentido continuo quando
todos os pacotes estao presentes e em ordem sucessiva. Esta distor¢ao é particularmente
prejudicial ao trafego multimidia, fazendo com que o sinal de dudio ou video tenham uma
qualidade distorcida ou fragmentada na recepcao. Um exemplo de aplicagao que tem o
jJitter como inimigo é o servigo de Voz sobre IP (VoIP). Para este tipo de trafego, tanto
o efeito do jitter, quanto a solucao mais simples, o uso de buffers, prejudicam bastante
seu funcionamento. Por exemplo, a utilizacao de buffer, para reorganizacao de pacotes no
destino de uma comunicagao, seria mais prejudicial para uma comunicagao VolP, Streaming
de Video ou de jogos on-line, do que o descarte de alguns pacotes ja comprometidos por
altos valores de jitter. Pode parecer estranho, mas em redes de computadores a falta
de pequenas partes de um arquivo de som ou voz pode nao prejudicar o entendimento.
Ainda, se a perda de partes do som da voz de um interlocutor, em uma conversa via VolP,
comprometer o entendimento do que foi dito, o préprio ouvinte pode pedir para repetir o

que foi dito e a conversa segue seu curso naturalmente (Tanenbaum 2016).

3.2.3. Perda de Pacotes

A perda de pacotes representa o numero de pacotes que foram transmitidos na rede, mas
nao alcancaram seu destino em um determinado periodo de tempo. A perda de pacotes
causa um impacto direto no desempenho de aplicacoes, principalmente as multimidias,

muitas vezes ocasionando a falha catastréfica de uma aplicacao. Normalmente, as perdas
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sao relacionadas a erros de transmissao dos dados ou limitagao dos dispositivos envolvidos

na transmissao dos dados(Costa et al. 2012).

Em geral, todo tipo de aplicagao pode ser ou nao sensivel a perda de pacotes. Basica-
mente o que determina se uma aplicacao sera afetada é a porcentagem de pacotes perdidos
em uma transmissao. Taxas de perdas entre 1 e 20% sao aceitdveis, porém uma aplicacao

dificilmente funcionard para valores acima de 20% (Kurose & Ross 2016).

3.2.4. Vazao

Largura de banda é uma medida de capacidade de transmissao de dados, normalmente
expressa em bits por segundo (bps), kilobits por segundo (Kbps) ou megabits por segundo
(Mbps). A largura de banda indica a capacidade méxima de transmissao teérica de uma
conexao. Entretanto, na medida em que a taxa de transmissao utilizada se aproxima
da largura de banda tedrica maxima, fatores negativos como atraso na transmissao das
informagoes podem causar deterioracao na qualidade. A largura de banda de uma rede
pode ser vista como um tubo que transfere dados. Quanto maior o diametro do tubo, mais
dados podem ser enviados através dele simultaneamente. A vazao é o montante de trafego

de dados movidos de um né da rede para outro em um determinado periodo de tempo

(Kurose & Ross 2016).

3.3. Métricas de Qualidade de Experiéncia

Diferentemente de QoS, que analisa qualidade do ponto de vista do comportamento de
valores relacionados a rede, QoE mensura qualidade a partir de fatores subjetivos como a
percepcao do usuario sobre um determinado servico ou aplicacao. O processo de avaliagao
baseado em QoE pode ser feito tanto de forma subjetiva, e.g., quando a avaliacao tem por
base a expressa opiniao dos usuarios através de fatores como emocao e experiéncia, quanto
objetiva, e.g., onde ha a tentativa de modelar a percepcao humana através de algoritmos

baseados em informagoes da rede, transporte e fatores de aplicacao (da Silva 2015).

A abordagem mais precisa para se avaliar qualidade é a subjetiva, simplesmente porque
nao ha melhor indicador do que o concedido por seres humanos. Porém, o indice de

qualidade dado por um ser humano depende de diversos fatores como a experiéncia em
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avaliagao, o grau de conhecimento e discernimento do avaliador e até mesmo o humor e

emogoes presentes no momento da avaliagao (ITU-T 2007).

Os métodos de avaliagao subjetiva se baseiam em técnicas definidas por padroes
internacionais, como a ITU-T. Existem normas especificas para cada drea de atuacao,
como televisao, radio, aplicagdoes multimidia entre outras. Além disso, ha recomendacoes
para cada etapa da analise, desde o ambiente, escolha dos avaliadores e metodologia de
testes. Existem algumas normas especificas para avaliagao por tipo de conteiido multimidia,
como as ITU-T BT.500 e P.900 para video (Takahashi et al. 2008).

Os métodos de avaliagoes objetivos usam de artificios computacionais e matematicos
para tentar simular a percep¢ao humana. Entre as diversas técnicas pode-se citar o Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) que tenta estimar o nivel de qualidade para streaming
de video de acordo com a percepgao humana. O PSNR verifica a soma das diferengas
quadraticas de todos os pizels entre uma imagem processada e a imagem original através do
célculo de Mean Square Error (MSE). Outra métrica bastante usada para aferir qualidade
é a Structural Similarity Index(SSIM) que avalia frame a frame os componentes de cor,
luminosidade e estrutura e combina-os em um tnico valor chamado indice (indez). A
SSIM leva em consideracao aspectos que refletem com mais prioridade a maneira como o
sistema visual humano extrai informacao das imagens. J4 a métrica Video Quality Metric
(VQM) define um conjunto de modelos computacionais que tentam avaliar a qualidade de
um video usando parametros de distorcao da cor, pizels, ruidos e nivel de borramento. Os
videos original e processado sao usados como entrada e a partir de entao se verifica o nivel

de qualidade baseado na percepgao do olho humano (Hore & Ziou 2010).

3.4. Coleta de informacoes da rede

O primeiro passo no processo que envolve a identificacao e o tratamento de dados é a coleta
de informacoes da rede. Essa traz detalhes que permitem entender o comportamento das
métricas de QoS. Isto facilitara o desenvolvimento da proposta, visto que as caracteristicas
dos dados coletados acabam por nortear as decisoes ao longo da sua construcao. Ha
diferentes formas de se coletar informagoes de uma rede, e essa escolha passa por questoes

como a quantidade de recursos disponiveis e o tipo de problema que se deseja identificar.

Métricas de QoS como atraso fim-a-fim, jitter e perda de pacotes podem ser facilmente

obtidas através de requisicoes de Internet Control Message Protocol (ICMP) pela rede. O
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ICMP, definido pela RFC 792, foi originalmente desenvolvido para relatar erros no envio de
pacotes IP. Ele é um protocolo leve e presente em todo sistema operacional e equipamento
que utiliza protocolo IP. Aplica¢ées como o ping e traceroute podem obter tais valores,
mesmo que sejam corriqueiramente classificadas com imprecisas. Seu funcionamento
consiste no envio e recebimento de pacotes para um equipamento de destino. Se o destino
estiver ativo, o pacote é recebido e uma resposta é enviada de volta. Com isso, o tempo
de ida e volta do pacote pode ser calculado. O envio sistematico de requisicoes ICMP
permite que se identifique também a variacao do atraso. A perda é facilmente identificada,

caso nao haja resposta (Pelsser et al. 2013).

Outro protocolo utilizado para se obter dados de monitoramento é o Simple Network
Management Protocol (SNMP). Definido pela RFC 1157, é o protocolo padrao para ge-
réncia de redes TCP/IP. O SNMP é um padrao de geréncia simples, que requer poucos
recursos para ser implementado. Ele oferece um conjunto de operacoes que permitem o
monitoramento de diferentes dispositivos de rede como roteadores, servidores, switches,
impressoras entre outros. As informagoes que podem ser coletadas utilizando o protocolo
SNMP variam desde estatisticas como a quantidade de bytes que ingressaram numa deter-
minada interface, a indicadores como a temperatura interna de um equipamento (Zarpelao
et al. 2010). Sistemas como Nagios e Zabbix suportam SNMP para monitoramento e

gerenciamento de redes.

3.5. Conclusao

Neste capitulo foi apresentado em vias gerais as defini¢oes de QoS e QoE em redes de
pacotes. Foram introduzidas métricas de qualidade de servico e de qualidade de experiéncia
para redes baseadas em IP, e suas respectivas caracteristicas. De forma geral, definir quais
métricas podem representar a melhor leitura do comportamento de uma rede é essencial
para o presente trabalho. Métricas de QoE demandam tempo, processamento e sao mais
complicadas de serem implementadas enquanto as métricas de QoS sao basicamente leituras
dos parametros da rede, o que representa bem seu comportamento e pode ser usada para
descreveé-lo. Desta forma as métricas de QoS apresentadas aqui foram escolhidas para
modelar as séries temporais utilizadas neste trabalho. Tais series sao as entradas usadas

na tentativa de predizer a qualidade das redes.



Capitulo 4.

Método de predicao proposto

4.1. Introducao

O uso de séries temporais para a predicao de qualidade de redes vem sendo estudada
ha algum tempo, conforme exposto na segao 1.2, e é, sem divida, uma abordagem com
resultados promissores. Os métodos FTS sao uma evolucao na metodologia de séries
temporais e, mesmo assim, ainda sao muito restritas, em sua aplicagao, ao mercado
financeiro, medicina, entre outras areas. O uso de FTS para predicao de qualidade de
rede é ainda pouco explorado. Adicionalmente, os métodos classicos sao, em sua maioria,

desenvolvidos com foco em outras areas .

Desenvolver metodologias ou métricas capazes de avaliar ou mesmo predizer qualidade
de rede, conforme comentado no Capitulo 3, é de suma importancia para o atual cenario.
Cada vez mais ha a necessidade de tais mecanismos para auxiliar tanto na medicao de

qualidade quanto no gerenciamento dos provedores de servigos da rede.

Neste capitulo, é descrito o método de predicao proposto que busca aplicar uma
metodologia FTS para predi¢ao de qualidade em redes. No desenvolvimento da proposta,
inicialmente, realiza-se o levantamento das caracteristicas e comportamentos de métricas em
redes de computadores. As definicoes de qualidade, usadas para descrever o comportamento
das redes, sao obtidas pelas métricas de QoS atraso fim-a-fim, jitter e perda de pacotes. O
método proposto introduz uma férmula de regressao linear calculada a partir das FLRs
geradas. O intuito dessa inovagao é capturar as tendéncias locais de cada conjunto fuzzy
precedente (LHS), tornando a predigao mais dinamica e suave. A proposta é um método

de primeira ordem invariante no tempo, os quais possuem a caracteristica de serem de baixo
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custo computacional. Mesmo que nao seja foco do trabalho criar um método de baixo custo
¢é algo que pode agregar valor a proposta, visto as dinamicas mudancas nas avaliagoes de
QoS/QoE em redes. Além disso, buscando descrever melhor os comportamentos futuros da
rede, a proposta utiliza caracteristicas dos métodos FTS ponderados. Usando informagoes
presentes nas FRLs obtidas, o método pondera os valores de predicoes de acordo com as

quantidades de ocorréncias de mudangas presentes na série e seus conjuntos fuzzy.

4.2. Descricao do Método de Predicao Proposto

Métodos de regressao estimam modelos que quantificam as relagoes de dependéncia entre
variaveis por meio de coeficientes estimados a partir da correlagao linear entre elas. No
caso das séries temporais sao utilizados n atrasos temporais F(t — 1),..., F(t — n), da
mesma varidvel, como preditores para um valor futuro F'(¢). A estimacdo dos coeficientes
desse modelo ¢é utilizada nos métodos AR, ARMA e ARIMA. A metodologia de Box-Cox
utiliza a fungao de autocorrelacao (Auto Correlation Function - ACF) para determinar o

nimero de regressores do modelo.

Técnicas que usam regressao linear sao frequentemente aplicadas na tentativa de estimar
valores em geral, inclusive para QoS em redes de computadores. Em Costa et al. (2012)
e Leite de Aratjo & de Castro Monteiro (2013) sao propostas equagoes de ajuste com
regressao na tentativa de predizer QoS a partir do nivel de sinal (Received signal strength
indication - RSSI) de redes sem fio, obtendo resultados promissores de correlagao. Em
Cavalca (2011) regressao linear é aplicada na tentativa de estimar valores de processamento
e uso de memoria em roteadores, vazao e nimero de pacotes em [inks ethernet para
gerenciamento de recursos de rede, identificando alto grau de correlacao entre as varidveis

estudadas.

Como proposta original, o método apresentado nesta dissertacao agrega as caracteristi-
cas das fungoes de auto regressao com modelos de séries temporais nebulosas. Isto objetiva
melhorar a acuracia em estudos com séries temporais modeladas a partir de variaveis de
redes. Essa metodologia identifica tendéncias de crescimento e decrescimento lineares dos
valores da série que estao presentes nos conjuntos fuzzy. Para cada tentativa de prever um
momento F(t + 1), sdo ajustadas regressoes lineares com base em alguns pontos presentes
em cada conjunto fuzzy consequente (RHS) até o momento F'(t). Determinadas as equagoes

de ajuste, é entdo calculado um valor que auxilia o processo de predi¢ao de F'(¢t + 1). Os
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métodos classicos da literatura, mesmo os que usam ponderagoes, tendem a usar os valores
dos centroides dos conjuntos fuzzy como valor de referéncia para os calculos de predicao.
O método proposto introduz os valores obtidos através das equacoes de regressao para se

tornarem a base preditiva por tras do modelo.

Em métodos F'TS o processo de construcao do modelo passa pela divisao do universo
de discurso em conjuntos fuzzy. A predicao de um valor futuro é estritamente relacionada
ao ponto médio do conjunto, que é definido pelo centroide dessa particao. Os valores
de variaveis que descrevem o comportamento em redes de computadores sao altamente
estocésticas e estaciondarias. Partindo desse pressuposto, na tentativa de aprimorar as
previsoes dos valores das variaveis de rede, o método proposto define os centroides de cada
conjunto pela média dos valores presentes na particao. Com essa modificagao, ao definir o

valor futuro da série, estima-se que a acuracia do método seja melhorada.

O método proposto é explicado em duas partes: procedimento de construcao e previsao.
Por fim é apresentada a aplicagao do método na série temporal Enrollment da Universidade
do Alabama. O procedimento de construgao do modelo baseia-se em Song & Chissom
(1993b) e Chen (1996) e pretende construir a base de regras FLRG, conforme apresentado

a seguir:
Procedimento de construcao de modelo:

1. Definir o universo do discurso U dos dados D como U = [D,,;, — D1, Dypar + Ds|. Dy
e D, devem ser, preferivelmente, valores inteiros, que tornem o universo de discurso
U um conjunto com os possiveis valores de predi¢ao esperados. Porém, escolher um
universo de discurso muito amplo, que alcance uma area onde nao ha ocorréncia de

observagoes, nao é recomendado;

- : . . : D Dy)—(D,pin—D
2. Particionar o universo do discurso em k intervalos u; de igual tamanho (DrnaqtDa) k( min=D1) ,

onde D; e D, sao apenas nimeros usados para arredondar D,,,,, € D,,;, para o préoximo

multiplo inteiro de 10;

3. Definir os conjuntos fuzzy A; no universo U. Cada conjunto fuzzy sera relacionado a
um intervalo u;, terd um ponto médio my, e serd associado a uma fungao de associagao
fuzzy triangular py (7). O vetor pa, = [pa,(uq), .., fta, (uy)] representa os valores de
associagao do conjunto fuzzy A; com os pontos médios de todos os u; intervalos. Os

valores de u; sao definidos pela média dos valores presentes no conjunto. Caso nao



28 Método de predigao proposto

existam valores presentes em um determinado conjunto, esse valor de ponto médio

representard o centroide do intervalo;

4. Fuzificar os dados histéricos D, gerando um novo conjunto de dados Dy. Cada ponto
de dados d; € D sera substituido pelo conjunto fuzzy A, que tem o maior valor de

associagao fiy, (d;);

5. A partir de D; sao estabelecidos todos os Fuzzy Logical Relationship (FLR) entre
dois conjuntos no formato A; — A; onde A; é um valor fuzificado no tempo t e A; é
o valor fuzificado no tempo t + 1 (4.1). Depois de geradas todas as FLRs, as regras

duplicadas sao eliminadas;

A=A A — Ay A — A
A=A Ay — A A= A (4.1)
A=A Ay — A A — A

6. Gerar os FLRGs. O conjunto de regras distintas é entao agrupado pelo seu precedente
A;, criando os FLRGs. Por exemplo, o grupo de FLRs em (4.1) gerara o FLRG

apresentado em (4.2).

A = A AL A
A = ALA

(4.2)

As FLRGs compoem a base de regras do modelo e sao legiveis, permitindo sua utilizacao
por especialistas na aquisicao de conhecimento. Uma FLRG tem a forma LHS — RHS em
que: LHS sempre tem um conjunto fuzzy, representando F'(t — 1); e o RHS tem todos os
conjuntos fuzzy que seguiram LHS nas FLRs, representando assim todos os possiveis F'(t)
provenientes de F'(t — 1). O ntimero de regras na base estd intimamente relacionado com

as propriedades estatisticas (esperanca, variancia e estacionariedade) da série temporal.

Procedimento de previsao:
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O procedimento de previsao usa as FRLGs como base. Para cada momento F'(t) que
pertence a uma FLR, é identificada a FLRG e suas FLRs consequentes, para entao se

determinar o valor de F(t + 1) considerando trés cenarios diferentes:

1. A; = A;. Nesse caso F(t +1) ¢ calculado ajustando-se a regressao linear dos 1ltimos
trés pontos dentro do conjunto A;, conforme demonstra a Figura 4.1. Caso nao
existam pontos necessarios para tal, ¢ usado entao o valor de m;, ponto médio do

proprio conjunto.

av3 .

— 2 7
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Figura 4.1.: Representagao do calculo de regressao aplicada ao cendrio 1

Obtendo-se a equagao de regressao linear Ax + b, o valor de z serd entao 4. Em Costa
et al. (2017) é proposto um método preliminar ao apresentado aqui, onde todos os
pontos presentes no conjunto fuzzy sao utilizados para se determinar a equacao de
regressao. O valor de x é obtido por (4.3), nesse caso, se até o momento ¢ existirem
10 pontos dentro do conjunto A;, o valor de z seria 11. O uso de todos os pontos
presentes no conjunto tende a tornar a equacao uma reta sem tendéncia, devido
ao comportamento estacionario dos dados aqui estudados, o que pode prejudicar
justamente a identificacao dessas tendéncias. Além disso, preditores mais recentes
tendem a ser mais significativos por demostrar um comportamento mais préximo
do atual momento. Mesmo que isso nao seja uma regra, imagina-se que os dados
mais antigos, considerando o presente trabalho, sdo menos significativos. Assim
sendo, o trabalho usa apenas os trés ultimos pontos de cada conjunto, na tentativa

de aprimorar o modelo baseando-se nos comportamentos de redes de computadores.

n

r=1+) i (4.3)

=1
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2. Ay = Aj, Ajs, Ajs, o Ay, Nesse cendrio F'(t + 1) é calculado de forma similar ao

cenario 1, porém sao ajustadas regressoes lineares para cada um dos conjuntos fuzzy

consequentes, conforme ilustra a Figura 4.2.

. )(22 i
A X1 ____—_—ﬁ--—“‘— ’\ X4j2

N
Ajr X2j1 ¥ L\ X4j1

A \

t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t t+1

Figura 4.2.: Representacao do calculo de regressao aplicada ao cenario 2

Apos obtidas e calculadas as equagoes de regressao para cada consequente, a média
aritmética ponderada desses valores representa o valor final para F'(t +1). A média
aritmética ponderada xrp de um conjunto de nimeros 1, 9, T3, ..., T;, Cuja im-
portancia relativa (peso) é respectivamente p;i,pj2,pjs, .., Pj, ¢ calculada conforme
(4.4).

oy = 2oz (P * )
2221 Din

(4.4)

As ponderagoes pj;, sao calculadas de acordo com as quantidades de ocorréncias de
cada FLR consequente (RHS) presente nos conjuntos A;,. Os valores de x;; sao
os valores obtidos através do céalculo das equagoes de regressao. Assim como no
cendrio 1, caso nao existam pelo menos trés pontos em cada conjunto A;, consequente
(necessérios para se ajustar uma regressao linear), o valor de ponto médio do referido

conjunto é usado em seu lugar.

. A; — 0. Nesse cendrio nao hé recorréncias consequentes com base na série de

treinamento, assim F'(t + 1) é calculado pelo ajuste da equagao de regressao linear
obtida com base nos tultimos 3 valores da série F', observe a Figura 4.3. Na equacao

Az + b, assim como no cenario 1, o valor de z sera 4.
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Figura 4.3.: Representacao do calculo de regressao aplicada ao cendrio 3

4.3. Exemplo de Aplicacao

Para elucidar o funcionamento do método proposto, esta secao se dedica em demonstrar
um exemplo de sua aplicacao. Para isso emprega-se o conjunto de dados Enrollments
da Universidade de Alabama, recuperado de Song & Chissom (1993a) e apresentado na
Tabela 4.1. Usando um esquema de particionamento com 7 intervalos de mesmo tamanho
e fungoes de pertinéncia triangulares, obtém-se os conjuntos fuzzy listados na Tabela 4.2.
Os FLRGs gerados sao listados na Equacao 4.5. Perceba que os valores de ponto médio
dos intervalos A; sdo as médias dos valores presentes em cada intervalo. Por exemplo, no
intervalo A; estao os valores 13055, 13563 e 13867, que resultam no ponto médio de 13495.
Perceba também que no intervalo A; nao ha pontos, sendo assim, seu ponto médio é o
valor central do intervalo. Neste exemplo, os dados usados para treinamento e testes sao
0S mesmos, uma vez que a proposta desta secao é demonstrar apenas o funcionamento do

método. Em aplicagoes praticas, se convém que tais dados sejam separados.
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Ay, Ay

As

A3aA4

Ay, As, Ag (4.5)
0

Ag, A

Az, A

=
A

Dado um valor de entrada, por exemplo F(t) = 15.984, pertencente ao conjunto
As, tem-se FLRG A; — Aj, A,. Esse caso encaixa-se no cenario 2 do procedimento de
previsao. Logo, ajustando as duas equagoes de regressao, tem-se os seguintes valores:
Az y = —167x + 15602 e; A, : y = —209, 5x + 17124, com base nos pontos presentes em

cada conjunto da série Enrollment (observe a Figura 4.4 com um exemplo ilustrativo).

Como comentado anteriormente, os ultimos trés pontos presentes no conjunto sao

utilizados para ajustar a equacao de regressao. Logo, para se calcular o valor obtido com

Tabela 4.1.: Tabela de dados: Enrollment Alabama University

Date Enrollment FLR | Date Enrollment FLR
1971 13055 Al 1982 15433 A3
1972 13563 Al 1983 15497 A3
1973 13867 Al 1984 15145 A3
1974 14696 A2 1985 15163 A3
1975 15460 A3 1986 15984 A3
1976 15311 A3 1987 16859 A4
1977 15603 A3 1988 18150 A6
1978 15861 A3 1989 18970 A6
1979 16807 A4 1990 19328 A7
1980 16919 A4 1991 19337 AT
1981 16388 A4 1992 18876 A6
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Unidade de tempo

Figura 4.4.: Representagao da regressdo linear dos pontos dos conjuntos fuzzy A3 e A4

as equagoes de regressao, substitui-se x por 4. Por exemplo, para as equagoes de Aj e
A, obtém-se: y = —167 x4 + 15602 e y = —209,5 x4 + 17124. Resolvendo as equagoes
obtém-se: Az :y = 14934 ¢ A, : y = 16286.

Para calcular o valor final de F'(t + 1), ainda é necessario identificar o peso de cada
consequente, nesse caso, A; e A;. Os pesos sao definidos pela quantidade de ocorréncias de
cada consequente a partir da regra precedente, ou seja, A; (A3 — As, Ay). As ocorréncias
das FLRs podem ser observadas nas colunas FLRs da Tabela 4.1, onde o ano mais anterior
é a precedente (LHS) e o ano seguinte é a consequente (RHS). H4 sete ocorréncias de

As — Az e duas de A3 — Ay, desse modo, aplicando (4.4) obtém-se:

Tabela 4.2.: Divisao dos conjuntos Fuzzy para a série Enrollments

Fuzzy Limite Inferior Ponto Médio Limite Superior

Ay 13000 13495 14000
A, 14000 14696 15000
Ay 15000 15495,22 16000
A,y 16000 16743,25 17000
As 17000 17500 18000
Ag 18000 18668,33 19000

A, 19000 19332,50 20000
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14934 % 7 + 16286 * 2
N 9

F(t+1) = 15234, 44 (4.6)

O valor obtido em (4.6) é o valor final para F'(t 4+ 1). O valor original da série nesse
momento é de 16859. A Figura 4.5 expoe o resultado obtido aplicando o método em toda

a série temporal Enrollment com os parametros supracitados.

§ — Enrollment

S| -~ Proposta

o.

o

O

N

o

o

o

O

o

O

® 1975 1980 1985 1990
Ano

Figura 4.5.: Comparacao da previsao do método proposto aplicado a série temporal original

Enrollments
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4.4. Conclusao

Neste capitulo foi discutido e explanado o método F'T'S proposto. Foram discutidas algumas
caracteristicas presentes em redes de computadores e as estratégias para direcionar a

construcao do método para os ambientes de redes.

O método proposto foi construido e explicado, de forma tedrica, em duas partes. Na
primeira, o procedimento de construcao e previsao, baseado principalmente nos trabalhos
de (Song & Chissom 1993b) e (Chen 1996) demostra caracteristicas de como se deve definir
o universo de discurso, seu particionamento e geragao das regras FLRs. O procedimento
de previsao determina como devem ser os calculos dos valores futuros da série, com base

em 3 cenarios possiveis.

Com a explicagao através de um exemplo de aplicacao do método proposto, torna-se
mais claro como é o procedimento de construcao e previsao. A série Enrollment é usada

para demostrar o funcionamento do método.

No exemplo de aplicagao, nao é apresentada uma comparacao do método proposto com
os métodos presentes na literatura, visto que o intuito aqui é apenas de demostrar seu
funcionamento. Porém, em (Costa et al. 2017), um método preliminar ao apresentado
neste trabalho demostrou competitividade com os demais. Observa-se que, modelando o
método para atender as caracteristicas especificas de redes, a proposta apresentada tem

mais chances de acuracia.
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Capitulo 5.

Metodologia

5.1. Introducao

Detalhada a proposta de construgao do método FTS, partiu-se para a definicao do cenario
de testes, que tem como objetivo validar a proposta. Nesta etapa do trabalho, busca-se
verificar a eficacia do método, analisando leituras de comportamento de métricas de QoS

de redes em geral.

Para a validagao da proposta, o método é confrontado contra outras métodos conhecidos
na literatura, mensurando sua acuracia através de métricas de avaliacao. Nesta etapa,

dados de QoS de rede sao coletados e modelados como séries temporais.

Para medir a acuracia do método as métricas Mean Absolute Percent Error e Root
Mean Squared Error sao utilizadas. Uma variacao da métrica Prediction of Change in
Direction também é usada para medir a eficiéncia do método. Testes estatisticos sao

planejados para verificar se o0 método proposto € superior aos demais.

5.2. Coleta de dados e cenario de testes

Inicialmente partiu-se para a definicao de quais métricas de avaliacao de qualidade seriam
usadas no trabalho. As métricas de QoS, atraso fim-a-fim, jitter e perda de pacotes foram
escolhidas para mensurar a qualidade das redes estudadas. Como comentado na secao
3.2, as métricas de QoS alcancam o mais simples e melhor gerenciamento de um fluxo de

informagoes na rede. Neste trabalho busca-se predizer a qualidade do trafego de rede em
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geral, sem de fato priorizar um tipo de trafego. A escolha das métricas de QoS se deu em
funcao de sua facil obtencao e capacidade de descrever caracteristicas de qualidade para

diversos tipos de aplicagoes.

Consequentemente, foi necessario definir como os dados de QoS seriam coletados e
modelados em séries temporais. Para a coleta de dados, optou-se por usar o envio e
recebimento de requisicoes ICMP, a partir de uma rede de origem até uma rede de destino,

via aplicacao Ping.

O Ping é baseado em duas mensagens, o echo request e echo reply. Um computador de
origem envia uma mensagem de echo request para uma outra maquina de destino, essa, por
sua vez, ao receber a mensagem de “echo request”, responde ao computador de origem com
um “echo reply”. Medindo-se o tempo de ida-e-volta das requisicoes é possivel mensurar as
variaveis de atraso fim-a-fim e jitter. Caso o computador de destino nao responda, indicara

um timeout (tempo de resposta expirado), indicando que houve a perda de um pacote.

Para modelar as requisicoes ICMP obtidas através do Ping, um coletor de amostras foi
desenvolvido usando a linguagem de programacao Python. A aplicacao Ping envia uma
requisicao ICMP e aguarda o seu retorno. Mesmo em um prazo curto de tempo, através do
Ping, é possivel enviar e receber milhares de requisicoes ICMP. Os dados recebidos através
do Ping sao amostras isoladas e nao representam uma série de tempo. Sendo assim, para
que esses dados possam representar uma série temporal, o coletor de amostras modela os
dados obtidos através do Ping em amostras com a média valores de atrasos fim-a-fim e
jitter e a quantidade de pacotes perdidos em intervalos definidos de tempo. Tais intervalos
normalmente sao escolhidos arbitrariamente ou de acordo com as caracteristicas de uma

aplicacao. A Figura 5.1 e o Algoritmo 5.1 ilustram a estrutura geral do coletor.

5.3. Avaliacao da capacidade preditiva da proposta

O cenario proposto aqui visa, como objetivo principal, medir a acuracia da proposta
em predizer o comportamento futuro da série, frente aos demais métodos da literatura.
Logo, nao tem como foco a avaliacao de um determinado trafego de rede, considerando
as caracteristicas especificas de uma aplicagao como, por exemplo, video sob demanda.
Sendo assim, é preciso primeiramente modelar a coleta de dados como uma série temporal.
Para isso, arbitrariamente, a série foi modelada em intervalos de 1 minuto. Esse intervalo

de tempo expressa bem a variagao do comportamento de uma rede, sendo que tempos
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Algoritmo 5.1: Coletor de Amostras ICMP
Input: ¢ (Tempo em minutos), n (Quantidade de requisigbes ICMP)
1 begin
2 inicio = time(now);
3 i=0;
4 while time(now) < inicio 4+t do
5 QoS|i] = ExecPing(n);
6
7
8
9

1+
end
t, = mean(QoS.atraso);
t; = mean(QoS.jitter);
10 t, = sum(QoS.perda);
11 end

Output: inicio, t,, t

t

R

Gicia 0 procesqu

Envia requisicbes
ICMP para o destino

P

Gera amostra F(t)

Calcula média de
Sim-e| atraso e jitter e total
de pacotes perdidos

Intervalo de tempo
alcancado?

Figura 5.1.: Diagrama do coletor de amostras

maiores podem gerar valores médios das varidveis muito proximos, ja que os dados possuem

comportamento estocastico.
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Na tentativa de testar o método com diferentes tipos de trafego de redes, 3 séries
temporais foram coletadas em ambientes com caracteristicas distintas e em horarios
diferentes. As coletas foram realizadas a partir dos campi do Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia do Tocantins (IFTO) de Palmas-TO e Lagoa da Confusao-TO.
Os horérios e datas das coletas sao horarios de pleno funcionamento dos campi. Os
computadores envolvidos na coleta estao conectados as respectivas redes locais através
de uma conexao ethernet de 100 Mbps. Os links dos provedores de internet entre as

localidades escolhidas nao sdo controlados.

A primeira série coletada possui os dados de QoS entre o servidor firewall da rede do
IFTO Campus Lagoa da Confusao e o servidor HTTP da UFMG (http://ufmg.br), no dia
28/08/2017 de 08:20 as 11:40, ilustrados na Figura 5.2. Essa conexao tem caracteristicas
como: tecnologias Wi-Fi na entrega dos links; a operadora local, que entrega o link,

terceiriza servico a partir de operadoras maiores.

A segunda detém os dados de QoS entre um computador cliente da rede do IFTO
campus Palmas e o servidor HTTP da UNICAMP (http://www.unicamp.br) no dia
20/09/2017 de 07:40 as 11:00, ilustrados na Figura 5.3. Nessa conexao o link de dados é
entregue pela Rede Nacional de Pesquisa (RNP) com acessos via fibra dtica e boa qualidade

de conexao.

Por fim, a terceira série contém os dados de QoS entre um computador cliente da rede
LabMatica e o servidor Gateway do GREDES, ambos localizados na rede LAN do IFTO
campus Palmas, no dia 19/09/2017 de 16:55 até 20:15, ilustrados pela Figura 5.4. Nessa
conexao ha um enlace de 100 mbps e as maquinas estao ligadas ao backbone do IFTO
Campus Palmas, onde toda a conexao do campus, como trafego dos laboratérios e acesso

a internet por estudantes, passa.

Coletadas as amostras, para a validacao do método, os dados foram divididos em dois
subconjuntos disjuntos de instancias, p e 1 — p, onde tipicamente p = 1/2 ou p =2/3. O
primeiro subconjunto serve como conjunto de treinamento e o segundo como conjunto de
teste (Ishibuchi & Nojima 2013). Logo, o conjunto de dados obtido foi dividido em dois
subconjuntos em que 2/3 dos dados s@o utilizados para treinamento e os demais 1/3 para

previsao.

Apos realizado o treinamento, todas as previsoes sao feitas com o modelo obtido baseado
nos dados de teste. Ou seja, nao hé atualizagao do modelo de previsao com a inclusao de

regras mais recentes. O universo do discurso dos dados foi definido e consequentemente
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Figura 5.2.: Série temporal IFTO Lagoa da confusao - UFMG

dividido em um esquema de grade, com um total de 3 conjuntos, cada um com o mesmo
comprimento e associados a uma func¢ao de pertinéncia triangular. Toda a definicao do
universo de discurso é baseada apenas nos dados de treinamento. Cada modelo foi treinado

e testado para os conjuntos de 3, 5 e 7 parti¢oes, conforme ilustra a Figura 5.5.

As métricas usadas para avaliar e medir a acurdcia do modelo foram o Mean Absolute
Percent Error (MAPE), descrito em (5.1), e Root Mean Squared Error (RMSE), descrito
em (5.2). Y representa os dados reais e Y os valores previstos. O MAPE possui uma

desvantagem quando existem valores zerados na série temporal, pois, se algum dos valores
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observados for igual a zero, o MAPE tendera ao infinito. Caso o MAPE nao demonstre
bem o resultado, ainda pode-se usar o valor de RMSE. A medida RMSE usa a mesma
unidade dos valores de referéncia. Sendo assim, ¢ uma boa medida porque geralmente
representa explicitamente o que varios métodos tendem a minimizar. O RMSE ¢é a
medida da magnitude média dos erros estimados. Ele tem valor sempre positivo e quanto
mais proximo de zero, maior a qualidade dos valores medidos ou estimados (Chai &
Draxler 2014).

n

vapg = 100 Z

i=1
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RMSE = \/ZLOZ - Y’ (5.2)

As métricas MAPE e RMSE consistem basicamente em uma medida de erro e essa
medida nao necessariamente é o melhor indicador de acerto. Por exemplo, se o erro é
pequeno, porém o método nao prevé adequadamente as tendéncias de mudanca, isso pode

levé-lo a indicar uma decisao ruim. Logo, um método que prevé melhor a tendéncia de
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Figura 5.5.: Divisoes do Universo de Discurso para os experimentos

mudanca entre os conjuntos fuzzy, mesmo que nao miniminize o erro, pode ser mais 1til

para auxiliar na tomada de decisoes a posteriori.

Nesse contexto, a métrica POCID (Prediction of Change in Direction) pode ser um

bom indicador complementar para ser utilizado nas comparagoes entre os métodos. A

métrica POCID, com uma pequena modificagao, foi utilizada para mensurar porcentagem

de acerto em prever o conjunto fuzzy consequente (RHS) das previsdes em comparagao

aos valores reais da série. As FLRs, comentadas no capitulo 2, descrevem as regras de

transicao entre os conjuntos fuzzy. Elas seguem o formato A; — Aj onde A; representa o

conjunto do valor 371;_1 e A, de SA/t Dessa forma, POCID foi definida como descrita em
(5.3).

1 n
POCID = ~ ; a;, onde

ai:17

ai:O7

~

caso contrario.

se RHS(Y;) = RHS(Y});

(5.3)

onde RHS(Y;) diz respeito ao conjunto consequente de transi¢ao do valor previsto no

momento i e RHS(Y;) ao conjunto consequente do valor real da série no momento i.
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O valor de POCID varia entre 0 e 1. Quanto mais préoximo de 1, maior o niimero
de acertos das tendéncias de mudanca entre os conjunto fuzzy. Se multiplicado por 100,

equivale a taxa de acerto.

Os resultados foram entao comparados com os métodos Song&Chissom FTS (Song &
Chissom 1993b), Conventional FTS (Chen 1996), Weighted F'TS (Yu 2005), e Exponentialy
Weighted F'TS (Javedani Sadaei 2013), sendo todos eles treinados e avaliados com as mesmas

defini¢oes, dados e métricas.
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Capitulo 6.

Resultados

6.1. Introducao

Neste capitulo sao detalhados os resultados obtidos através dos experimentos descritos
no Capitulo 5. Inicialmente sao detalhados os dados obtidos nos experimentos, os testes
estatisticos aplicados e, por fim, a andlise e discussoes sobre os resultados obtidos para

cada um dos testes considerados.

6.2. Resultados dos testes de acuracia

Os resultados dos testes realizados revelam a acuracia do método proposto frente aos
métodos conhecidos da literatura. Foram realizadas 3 baterias de testes para cada uma
das séries temporais obtidas com dados de QoS. Essas, por sua vez, continham os dados

de atraso fim-a-fim, jitter e perda de pacotes.

Os resultados obtidos com o experimento, em cada uma das séries estudadas, podem
ser visualizados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3, que apresentam as médias, desvios-padroes e
intervalos de confianca, ao nivel de 95%, das métricas MAPE e RMSE de cada método

nas 3 partigoes propostas para universo de discurso definido.

As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 ilustram os comportamentos dos métodos na série IFTO
Campus Lagoa da Confusao - UFMG, série essa que apresenta maior diversidade de
variagoes. As imagens ilustram os testes com 7 partigdes do universo de discurso, em que

a maioria dos métodos obteve o melhor desempenho. Vale salientar que foram realizadas 3
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baterias de testes, em 3 cenarios diferentes, para 3 variaveis de QoS, totalizando 27 testes.

As demais imagens, que demonstram o comportamento dos métodos, e dados utilizados

para os testes podem ser observadas no Apéndice A.

Tabela 6.1.: MAPEs e RMSEs Série Lagoa-UFMG

Atraso fim-a-fim

METODOS MAPE RMSE
Média Desvio  Intervalo de Média Desvio  Intervalo de
Padrao  Confianca Padrao Confianca
Proposta 3,1474 0,2700 £ 10,3055 1,0745 0,1324 40,1498
Song & Chissom 7,5992 4,0483 +4,5810 2,0061 1,0042 +1,1363
Conventional FTS | 15,4205  4,1122 +4,6533 3,9253 1,0082 +1,1409
Weighted FTS 19,5648  9,1024 + 10,3001 4,9481 2,2530 +2,5494
Exp. Weighted 21,3005 13,0623  +14,7811 5,4140 3,2360 +3,6618
Jitter
Proposta 27,4707 3,2333 £ 3,6588 0,2950 0,0474 40,0537
Song & Chissom 48 5435 12,9160  +14,6155 0,3764 0,0744 +0,0842
Conventional FTS | 86,3212 26,1010  £29,5355 0,5903 0,1628 +0,1842
Weighted FTS 118,0616 38,7520  +£43,8512 0,8083 0,2468 +0,2793
Exp. Weighted 139,0176 32,2261  + 36,4666 0,9520 0,2033 +0,2301
Perda de Pacotes
Proposta 25,2973 1,6575 +1,8756 | 181,3108 14,2783 +16,1571
Song & Chissom 43,1518 13,5659  +15,3510 | 253,0311 54,9988 + 62,2359
Conventional FTS | 54,9859  7,5996 =+ 8,5996 2977510 34,4527 + 38,9862
Weighted FTS 70,3350 14,7986  £16,7459 | 374,9384 60,8942 + 68,9070
Exp. Weighted 84,0100 17,9680 20,3323 | 453,1907 64,7463 + 73,2660

De posse dos dados do experimento, sob o ponto de vista de cada uma das séries

temporais, partiu-se para uma analise descritiva, com o objetivo de verificar se ha diferencas

significativas entre os resultados de previsao obtidos por cada um dos métodos.
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Tabela 6.2.: MAPEs e RMSEs Série LABMATICA-GREDES

Atraso fim-a-fim

METODOS MAPE RMSE
Média Desvio Intervalo de Média Desvio Intervalo de

Padrao  Confianca Padrao  Confianca
Proposta 0,2535 0 +0 0,0003 0 +0
Song & Chissom 7,8655  3,6360 +9,0324 0,0056  0,0026 +0,0064
Conventional FTS | 16,1563 4,0162 +9,9767 0,0115  0,0028 +0,0071
Weighted FTS 20,4131 77,3462 + 18,2491 0,0145  0,0052 +0,0130
Exp. Weighted 20,4131  7,3462 + 18,2491 0,0145  0,0052 +0,0130

Jitter
Proposta 1,4961 0,2292 +0,5694 | 0,00022 0,0005 =+0,0012
Song & Chissom 16,9564 13,3090 £33,0613 0,0013  0,0010 +0,0024
Conventional FTS | 58,7043 14,7567  + 36,6578 0,0044  0,0011 +0,0027
Weighted FTS 59,9446 15,9703  4+39,6726 0,0045  0,0012 +0,0030
Exp. Weighted 63,9205 18,6194  446,2532 0,0048  0,0014 +0,0035
Perda de Pacotes
Proposta Inf Inf Inf 1,3018 0 +0
Song & Chissom Inf Inf Inf 49599  0,00204 40,0051
Conventional F'TS Inf Inf Inf 5,0905  0,01430 +0,0355
Weighted FTS Inf Inf Inf 6,3435  0,17037 +0,4232
Exp. Weighted Inf Inf Inf 6,3435 0,1703 +0,4232
Sendo assim, partiu-se para o seguinte teste de hipotese:
H, : Nao ha diferenga entre a proposta e os demais métodos (6.1)

H, : Existe diferencga entre a proposta e os demais métodos
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Tabela 6.3.: MAPEs e RMSEs Série Palmas-UNICAMP

Atraso fim-a-fim

METODOS MAPE RMSE
Média Desvio Intervalo de Média Desvio Intervalo de
Padrao Confianca Padrao  Confianca
Proposta 1,0073 0,3513 + 0,8727 0,6511 0,2635 + 0,6547

Song & Chissom 05,1114 0,8305 +2,0631 1,9661  0,2835 +0,7044
Conventional FTS | 2,5025 2,5593 +6,3578 0,9450  0,8923 +2,2166

Weighted FTS 3,4816 3,0734 47,6347 1,2552 1,0709 +2.6603

Exp. Weighted 3,5649 3,0089 47,4745 1,2863 1,0458 +2.5979
Jitter

Proposta 30,6771 11,0850 +27,53672 | 0,1554 0,0062 + 0,0155

Song & Chissom | 301,9534 177,9062  £441,9435 0,5855  0,2694 +0,6693
Conventional FTS | 144,1987 91,6561 + 227,6865 0,2706  0,1562 +0,3881
Weighted FTS 182,8514 107,6983  +£267,5374 0,3430  0,1849 +0,4595
Exp. Weighted 183,7439 106,8095  £265,3295 0,3480  0,1800 +0,4473

Perda de Pacotes

Proposta Inf Inf Inf 10,8464 0,9162 +2,2760
Song & Chissom Inf Inf Inf 32,2605  5,6083 + 13,9319
Conventional F'TS Inf Inf Inf 43,8157 11,1499  4+27,6979
Weighted FTS Inf Inf Inf 55,7868 14,0032 £ 34,7860
Exp. Weighted Inf Inf Inf 60,8212 14,5942  +£36,2541

Definidas as hipdteses, foi realizada a leitura dos dados a partir de um arquivo texto
.1 . . . .
usando o programa Rstudio ~, uma interface com diversos recursos visuais para o programa
2 N . . A . L, .
R °. Em sequéncia, foram realizadas as inferéncias estatisticas (testes de normalidade,

independéncia e verificacao de diferenga significativa entre os dados).

Para tratar a questao acima, foi necessario analisar as diferencas entre as médias das

métricas de avaliacao do método proposto contra os demais métodos da literatura, ou seja,

"https:/ /www.rstudio.com
2https://www.r—project.org
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Figura 6.1.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG (atraso)
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Figura 6.2.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG (jitter)

o teste estatistico implementado foi planejado na forma de miltiplas comparagoes, do tipo
“1 contra todos”. Para realizar esse tipo de teste, pode-se usar a aplicagao estatistica de
analise de variancia (ANOVA) completada pelo teste de Dunnett. O método de Dunnett é
uma modificacao do teste t usual que permite comparar diversos parametros de interesse
com um parametro de referéncia (Montgomery 2017). Devido a ocorréncia de valores
zerados nas séries temporais LABMATICA-GEREDES e Palmas-UNICAMP, os valores
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Figura 6.3.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG (perda de pacotes)

de MAPE para a varidvel perda de pacotes nao puderam ser mensurados, de modo que se

decidiu por usar os valores de RMSE para os testes estatisticos.

Antes dos dados serem analisados, o teste de Dunnett precisa avaliar se as premissas de
normalidade, homocedasticidade e independéncia dos dados sao verdadeiras. Para tal, os
testes Shapiro-Wilk, Fligner-Killeen e Durbin-Watson, respectivamente, foram realizados
com « = 0,05, que representa 95% de nivel de significancia. As premissas foram avaliadas
separadamente, em cada série e variavel, visto que os valores das métricas de avaliacao
MAPE e RMSE sao diretamente afetadas, de acordo com os valores de cada cenario de
coleta e variavel de QoS, o que pode gerar inconsisténcia nos testes. Analisados os dados,
verificou-se que as premissas foram satisfeitas, ou seja, os dados se mostraram como uma
distribui¢do normal, com variancias constantes (premissa da homocedasticidade) e sem

correlacao.

Partindo para uma anélise visual dos dados e buscando evidenciar possivel diferenca
significativa dos valores obtidos, um gréfico de caixas (boz-plot) é ilustrado na Figura 6.4.
Esse sugere que ha variagoes dos valores das métricas de avaliagao, de forma que pode

existir diferenca entre o método proposto e os demais métodos.

Realizadas as experimentacoes, os dados da andlise de variancia e do teste de Dunnett
podem ser observados na Figura 6.5. Apds esses testes, observou-se que o p-value é menor

que o nivel de significancia em seis dos nove testes realizados. Nas ocasioes: variavel atraso
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Figura 6.4.: Grafico de caixas: desempenho dos métodos

na série Lagoa-UFMG; e atraso e jitter na série Palmas-UNICAMP, sendo que nessas os
testes falharam em rejeitar a hipotese nula. Dessa forma conclui-se que, em pelo menos

uma varidvel (perda), o método proposto é significativamente superior aos demais.

Se forem observados apenas os valores médios, os desvios-padrao e intervalos de

confianca, a proposta tende a apresentar melhores avaliacoes e maior estabilidade.

Em poucas parti¢oes do universo de discurso o método proposto conseguiu melhores
valores de avaliacao e intervalos de confianga menores, se comparado com os demais.
Mesmo com o aumento da quantidade de parti¢oes, os valores de MAPE e RMSE nao

sofreram grandes variagoes.
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Figura 6.5.: Teste de Dunnett: analise de diferenca significativa entre os métodos

O aumento da quantidade de particoes tende a melhorar os valores de avaliacao

das métricas, basicamente, quanto mais particoes, maior a possibilidade de os pontos

médio dos conjuntos se aproximarem dos dados.

Assim, aumentar a quantidade de

particoes do universo de discurso indiscriminadamente, além de deixar a leitura dos dados

mais complexa, pois nao faria sentido usar termos linguisticos, pode gerar problemas de

sobreajuste (overfitting).

Nas séries LABMATICA-GREDES e Palmas-UNICAMP, os valores de MAPEs nao

sao obtidos devido haver valores zerados na série. Como comentado na segao 5.2, o

calculo de MAPE possui essa desvantagem, porém através dos valores de RMSE ou mesmo

observando o comportamento dos graficos é possivel notar um maior proximidade da série

predita com a série original.
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Observado as Figuras 6.1, 6.2 e 6.3, é possivel identificar que o método proposto tem
um comportamento mais dinamico e suave do que os métodos da literatura, que por sua
vez, possuem comportamento estatico dentro dos conjuntos fuzzy. Os demais métodos
tendem a buscar o valor de ponto médio dos intervalos, enquanto o método proposto
consegue alcancar diversos valores dentro de um mesmo conjunto. Tal comportamento ja
era esperado, ja que a proposta identifica as tendéncias dentro de cada conjunto fuzzy, com
o auxilio dos ajustes com regressoes lineares, o que ji havia sido demostrado em (Costa
et al. 2017).

Os resultados de avaliacao da métrica POCID podem ser observados na Tabela 6.4,
onde sao apresentadas as médias, desvios-padroes e intervalos de confianca ao nivel de 95%.
Os dados obtidos através da métrica POCID foram agrupados por método. Além disso,
a Figura 6.6 apresenta um grafico de caixas demostrando visualmente a disposicao dos
dados de avaliagao da métrica. A Figura 6.7 ilustra a diferenga entre o método proposto
frente aos demais métodos, usando ANOVA com o teste de Dunnett. As mesmas premissas
anteriormente citadas foram verificadas e satisfeitas para o conjunto de dados usados para

o teste.

Tabela 6.4.: Valores de POCID para todas as séries, variaveis e divisdes do universo de discurso

, . Desvio | Intervalo de
METODO Média B
Padrao Confianca
Proposta 0,8716 | 0,1706 | 0,8041 a 0,9391
Song & Chinsson 0,5938 | 0,3813 | 0,4430 a 0,7447
Conventional FTS | 0,4833 | 0,4432 | 0,3080 a 0,6587
Weighted FTS 0,2650 | 0,3824 | 0,1137 a 0,4163

Exp. Weighted FTS | 0,2646 | 0,3821 | 0,1134 a 0,4158

Os valores da média de POCID para o método proposto se apresentou bem mais
proxima de 1 do que os demais métodos, mostrando que ele possui boa taxa de previsao
das tendeéncias. Além disso, os desvios-padrao e intervalos de confianca sao bem menores,
evidenciando maior estabilidade do método, o que também pode ser visualizado na Figura
6.6. O teste de Dunnett demostrou que ha diferenca estatistica significativa, entre o

método proposto e os demais.
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Figura 6.7.: Teste de Dunnett: analise de diferenca significativa entre os métodos pela métrica

POCID

6.3. Conclusao

Neste capitulo apresentou-se os resultados e andlise para os cendarios de teste definidos no
Capitulo 5. Observa-se a partir dos resultados obtidos e das anélises estatisticas aferidas
que a proposta se mostrou eficiente e significativamente superior aos demais métodos da

literatura.
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A andlise estatistica, através dos teste de ANOVA e Dunnett, conseguiu demonstrar
que a proposta é significativamente melhor, se analisada a variavel perda. Analisando
apenas os valores médios, desvios-padrao e intervalos de confianca, a proposta apresenta
resultados que tendem a ser melhores que os demais métodos. Em vista disso, foi possivel
verificar que, mesmo com poucas particoes do universo de discurso, a proposta apresenta
melhores valores de avaliagao. Com o aumento da quantidade de parti¢coes o método nao
sofreu grandes variacoes dos valores de avaliacao, mostrando assim mais estabilidade e
desempenho satisfatorio. Este fato tende a ser um diferencial se houver a intencao de usar
modelos de leitura de dados mais simples, ja que, com menos parti¢oes do universo de
discurso, mais simplificado é o modelo de leitura dos dados. Essa caracteristica é essencial
quando os recursos computacionais sao limitados. Além disso, facilita a aplicacao da

proposta por usudrios leigos.

Analisando os resultados da métrica POCID é possivel admitir que a proposta apresenta
resultados animadores. Tanto pela a capacidade do método proposto de prever as tendéncias
de mudanca dos conjuntos fuzzy quanto por apresentar diferenca estatistica significativa
aos demais métodos. O método proposto foi capaz de acertar a tendéncia de mudanca,

em média, 87,16% enquanto o método mais proximo, Song & Chissom, conseguiu apenas
59,38%.
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Capitulo 7.

Conclusao

7.1. Consideracoes Finais

Este trabalho concentrou esforgcos em propor um estudo e aplicacao de métodos FTS
para analise e previsao de QoS em redes de computadores. A combinacao dos sistemas
fuzzy com os conceitos classicos das séries temporais tem demonstrado ser uma area de
pesquisa bastante promissora. A aplicagao de FTS na area de redes de computadores
ainda ¢ carente de trabalhos e através desse estudo ¢é possivel verificar que a aplicagao de

tais métodos é viavel.

Dessa forma, buscou-se identificar os métodos e técnicas F'T'S disponiveis na literatura
para realizar um estudo aplicado a previsao de QoS em redes de computadores. Inicialmente
foi necessario um estudo abrangente, para conhecer as caracteristicas e parametros dos
métodos para entao propor uma solucao que abordasse as caracteristicas da area em
questao. Assim, optou-se pelo uso de métodos de primeira ordem invariantes no tempo,
por sua simplicidade, eficiéncia e notdria fonte para o desenvolvimento da maioria dos

métodos encontrados na literatura recente.

Em seguida, partiu-se para a definicao das caracteristicas gerais e de qualidade em redes
de computadores. Métricas de QoS e QoE, o comportamento estocastico e estacionario das
séries e estudos de predicao usando regressoes foram a base para a escolha dos parametros

de ajuste do método FTS proposto.

Apés a definicao das caracteristicas base e especificas para o desenvolvimento do modelo

FTS, partiu-se para a validacao da proposta. Para tal, foram coletados e testados dados
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obtidos em trés cenarios diferentes, visando submeter a proposta a problemas distintos.
Os dados coletados foram entao submetidos a proposta e demais métodos da literatura.
Os resultados obtidos, mensurados por métricas de avaliacao conhecidas, foram entao

submetidos a testes estatisticos para verificar acuracia e superioridade da proposta.

De maneira geral as abordagens FTS apresentam valores de afericao de qualidade
(MAPE e RMSE) relativamente pequenos, sugerindo que seu uso pode ser praticavel na
predicao de qualidade de rede. O método proposto tenta otimizar a aplicacao dos métodos
FTS levando em conta as caracteristicas de comportamento de redes, propondo assim
alteragoes nos procedimentos de previsao do modelo. Com base nessas experiéncias, foi
possivel identificar que a proposta melhora significativamente os resultados dos demais

métodos.

Uma das vantagens das FTS é a descricao do comportamento das séries temporais por
meio de regras no formato LHS — RHS, em que LHS é o precedente da regra e indica
o estado da série no tempo ¢, e RHS é o consequente e contém o conjunto de estados
possiveis no tempo t + 1 dado o conjunto RHS no tempo t. Os estados previamente
citados sao conjuntos nebulosos e abarcam em si uma série de valores. Ao defuzificar
essas regras, no entanto, os valores de predi¢ao sao estaticos, representados pela média
dos pontos médios de conjunto nebuloso da RHS. Outros modelos de FTS incluem um
termo de tendéncia linear, inico para toda a série. Dependendo da série em questao, as

tendéncias podem nao ser lineares ou variarem conforme a época.

O método proposto apresenta uma solugao para esses inconvenientes com a introducao
de uma férmula de regressao linear no RH S, calculada a partir dos conjuntos nebulosos
que formavam esse consequente. O intuito dessa inovagao é capturar as tendéncias locais

de cada conjunto precedente LH S, tornando assim a predi¢ao mais dinamica.

Desta forma, o objetivo geral do trabalho foi alcancado através dos resultados com
experimentos praticos e avaliacoes estatisticas. Especificamente: foi possivel estudar traba-
lhos relacionados e relevancia da pesquisa; métricas de QoS conhecidas foram utilizadas
para estimar qualidade; a eficicia dos métodos FT'S na predicao de QoS em redes pode
ser comprovada, com resultados satisfatorios; foi proposto um método FTS que aborda as

caracteristicas de redes.

Pode-se concluir que o estudo obteve resultados promissores e alcancou seus objetivos.

O uso de FTS pode ser planejado e aplicado na predicao de QoS em redes de computadores.
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7.2. Trabalhos de Continuidade

Como trabalhos futuros pretende-se refinar a proposta e desenvolver uma aplicacao pratica
do método para sistemas operacionais Linux. Dessa forma a implementacao poderia ser

usada diretamente como um gatilho para tomada de decisao em selecao de redes.

Para alcancar tal objetivo, no tocante ao refinamento da proposta, pode-se realizar
estudos comparativos aplicando na implementacao: outras abordagens de divisao de
universo de discurso; o uso de modelos de alta ordem e probabilisticos; e testes de trade-off
entre aumento de complexidade e ganho de desempenho com o uso de abordagens mais

onerosas.

No tocante ao desenvolvimento de uma aplicagao, essa pode dar suporte a geréncia de
redes, por exemplo, assistindo aos administradores de recursos quanto ao dimensionamento
e melhor aproveitamento dos links de comunicacao ou planejamento e previsao de uso dos

recursos.

No ambiente de dispositivos moveis, tais aplicagoes poderiam ser utilizadas para selecao
de redes em ambientes heterogéneos, onde um aplicativo poderia dar suporte a tomada
de decisao tanto para o usuario quanto para métodos computacionais. O método tem
caracteristica de ser de baixo custo computacional, o que pode auxiliar tais dispositivos.
O processo de selecao de redes pode usar os valores de predicao para optar por escolher

uma rede A ou B de acordo com as possiveis variagoes de qualidade.

Por se tratar de uma area com um grande potencial de pesquisas, diversas sao as possi-
bilidades de trabalhos futuros além das apresentadas nesta secao. Sistemas que possuem
as mesmas caracteristicas de dados estocasticos e estacionarios podem usar a proposta
para previsao, assim como: sistemas de selecao e dimensionamento de conteiido multimidia
(e.g. YouTube, Netflix, entre outros); e sistemas de balanceamento e dimensionamento de

de links de internet e banda para usuarios em geral.

Trabalhos que abordam a teoria fuzzy permitem lidar, com mais facilidade, com niveis
de incertezas, tornando-os ideais para lidar com variaveis imprecisas e linguisticas. Dessa
maneira, a abordagem FTS, pode, também, alcangar bons ou melhores resultados se
aplicada na predi¢ao de QoE, a qual normalmente aplica métodos na tentativa de lidar

com incertezas cognitivas e estocdsticas.
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Apendice A.

Apeéndices

Tabela A.1.: Dados brutos coletados com o experimento e usados para tabelas e testes estatis-

ticos

Met | Serie Div | Var MAPE RMSE POCID

A lagoa-ufmg 3 atraso | 3.192585 1.11731 0.93103448
A lagoa-ufmg 5 atraso | 3.391966 1.180116 0.9827586
A lagoa-ufmg 7 atraso | 2.857661 0.9260053 0.7758621
A lagoa-ufmg 3 jitter | 31.20028 0.297757 0.8793103
A lagoa-ufmg 5 jitter | 25.75393 0.34095 0.67241379
A lagoa-ufmg 7 jitter | 25.45788 0.2462234 0.58620690
A lagoa-ufmg 3 perda | 27.02334 197.6088 0.6034483
A lagoa-ufmg 5 perda | 25.15047 171.0056 0.56896552
A lagoa-ufmg 7 perda | 23.71806 175.3179 0.4310345
A labmatica-gredes | 3 atraso | 0.2535713 | 0.0002839 1

A labmatica-gredes | 5 atraso | 0.2535713 | 0.0002839 1

A labmatica-gredes | 7 atraso | 0.2535713 | 0.0002839 1

A labmatica-gredes | 3 jitter | 1.760803 0.000271793 | 1

A labmatica-gredes | 5 jitter | 1.363768 0.000188651 | 0.98275862
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Figura A.2.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG com 5 particées do universo de
discurso (atraso)
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Figura A.3.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG com 3 partigoes do universo de
discurso (jitter)
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Figura A.4.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG com 5 parti¢oes do universo de
discurso (jitter)
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Figura A.5.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG com 3 parti¢oes do universo de
discurso (perda de pacotes)
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Figura A.6.: Comportamento dos métodos: série Lagoa-UFMG com 5 particbes do universo de
discurso (perda de pacotes)
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Figura A.10.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 3 parti¢oes do
universo de discurso (jitter)
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Figura A.11.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 5 parti¢oes do
universo de discurso (jitter)
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Figura A.12.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 7 parti¢oes do
universo de discurso (jitter)
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Figura A.13.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 3 parti¢oes do
universo de discurso (perda de pacotes)
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Figura A.14.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 5 parti¢oes do
universo de discurso (perda de pacotes)
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Figura A.15.: Comportamento dos métodos: série LABMATICA-GREDES com 7 parti¢oes do
universo de discurso (perda de pacotes)
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Figura A.16.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 3 partigoes do uni-
verso de discurso (atraso)
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Figura A.17.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 5 partigoes do uni-
verso de discurso (atraso)
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Figura A.18.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 7 parti¢oes do uni-
verso de discurso (atraso)
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Figura A.19.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 3 partigoes do uni-
verso de discurso (jitter)
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Figura A.20.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 5 partigoes do uni-
verso de discurso (jitter)
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Figura A.21.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 7 parti¢oes do uni-
verso de discurso (jitter)
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Figura A.22.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 3 parti¢oes do uni-
verso de discurso (perda de pacotes)
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Figura A.23.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 5 partigoes do uni-
verso de discurso (perda de pacotes)
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Figura A.24.: Comportamento dos métodos: série UNICAMP-IFTO com 7 partigoes do uni-
verso de discurso (perda de pacotes)
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