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Abstract. Packet loss directly affects the quality of service provided by multi-
media applications in computer networks. These negative effects are even more
harmful when the loss process shows great variability. These losses can be mas-
cared by using redundancy, however, the quality and efficiency of this mecha-
nism depends on loss process. Thus, an accurate forecast for the loss process in
near future can help to improve the performance of redundancy-based mecha-
nisms. and efficiency of this mechanism. In this article, we evaluate different
prediction models, such as hidden Markov models (HMM) and autoregressive
models (AR), with respect to their capability of forecasting the loss process. We
also evaluate how this prediction affects the recovery of loss packets, in terms
of recovery rate and overhead. Our results show that recovery performance is
directly related to forecast performance.

Resumo. A perda de pacotes € um fator determinante na qualidade de servico
de aplicativos multimidia em redes. Os efeitos negativos sédo ainda mais graves
guando o processo de perda demonstra grande variabilidade. O uso de redun-
dancia pode mascarar essas perdas, entretanto, a qualidade e eficiéncia deste
tipo de mecanismo depende do comportamento do processo de perda. Assim,
uma boa previséo do processo de perda no futuro préximo pode auxiliar a me-
Ihorar o desempenho de mecanismos baseados em redundancia. Neste artigo,
avaliamos diferentes modelos preditivos, tais como modelos de Markov ocultos
(HMM) e modelos auto-regressivos (AR), com relacdo a capacidade de previ-
sdo do processo de perda. Mais importante, avaliamos também o impacto que
essa previsdo tem na recuperacao dos pacotes perdidos, em termos da taxa de
recuperacdo e da quantidade de redundancia utilizada. Nossos resultados in-
dicam que a qualidade da recuperacao esta diretamente ligada a qualidade da
previsao.

1. Introducéo

Uma das principais causas para a degradacédo da qualidade de servico oferecida pelas apli-
cacdes multimidia em redes é perda de pacotes, em particular, a variabilidade do processo
de perdas. Para oferecer uma melhor qualidade de servico, as aplicacdes implementam
algum tipo de mecanismo para mascarar os efeitos da perda de pacotes. Um mecanismo
freqientemente adotado € o uso de redundancia, que consiste em transmitir informacéo
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redundante de forma a recuperar pacotes que tenham sido descartados pela rede. Um dos
problemas fundamentais deste tipo de mecanismo € decidir a quantidade de informacéo
redundante que deve ser transmitida. Por um lado, a transmissdo de uma maior quantidade
de informacgé&o redundante oferece, geralmente, uma maior capacidade de recuperacao no
caso de perdas. Por outro lado, se ndo ha perdas, a informacao redundante passa a ser
um desperdicio dos recursos da rede, podendo ter efeitos negativos até mesmo para a
aplicacao que gera esta redundancia.

Idealmente, a quantidade de redundancia transmitida pela aplicagdo deveria ser
apenas o suficiente para recuperar as perdas que irdo ocorrer. Se o aplicativo soubesse
como a rede ira se comportar, entao ele poderia se prevenir e utilizar exatamente a quan-
tidade de redundancia necessaria para realizar a recuperacdo. Mas como saber como o
processo de perdas ira se comportar? Uma possivel estratégia ¢tewean compor-
tamento do processo de perdas dentro de um intervalo de tempo futuro. Desta forma,
a aplicacdo poderia se adaptar de maneira pré-ativa, utilizando a redundancia adequada
para o que ainda vai acontecer.

A Figura 1l ilustra como um modelo de previsdo de perdas de pacotes pode ser
utilizado por uma aplicagdo para determinar a quantidade de redundancia que deve ser
utilizada. A partir das observacdes do processo de perdas real, o0 modelo gera previ-
sOes acerca das perdas que ocorrerdo no futuro préximo. Essas previsdes servem de
entrada para um algoritmo, que ira selecionar o esquema de redundancia que deve ser
utilizado. Tal escolha tera um impacto direto sobre os pacotes que seréo efetivamente
recuperados. Espera-se que quanto melhor a previsdo, mais apropriada sera a escolha
da quantidade de redundancia. Desta forma, um bom modelo de previsdo do processo
de perdas pode garantir uma melhor qualidade de servico ao usuario e a0 mesmo tempo
utilizar melhor os recursos da rede (reduzindo a quantidade de redundancia a ser trans-
mitida). Na pratica, aplicacdes multimidia tendem a utilizar mecanismos de redundancia
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Figura 1. Utilizando um modelo de previsdo de perdas de pacotes para determi-
nar a quantidade de redundancia a ser transmitida.

chamados dé~orward Error Correction)(FEC) e aimplementar apenas alguns esquemas
pré-estabelecidos. Diferentes esquemaBE€ podem possuir a mesma quantidade de
redundancia (ou ndo), mas cuja eficacia ira depender do processo de perdas. O problema
passa a ser entao, utilizar a previsao para escolher um dos esquelRtaS dierecidos

pela aplicacaoHilho et al. 2006Duarte et al. 2003Bolot et al. 1999

Neste trabalho, abordaremos exatamente o problema de previsdo do processo de
perda de pacotes e como esta previséo influencia na recuperagao dos pacotes perdidos.
Basearemos nossos estudos em modelos preditivos, como modelos de Markov ocultos
(HMM) e modelos auto-regressivos (AR), e avaliaremos a qualidade do esquema de FEC
escolhido em termos da capacidade de recuperacao e da quantidade de redundancia uti-



lizada. Esta avaliagéo sera feita utilizartdecesde pacotes reais, obtidos na Internet, e
tracessintéticos, gerados a partir de modelos de trafego.

Em particular, utilizaremos o algoritmo adaptativo para parametrizar o modelo de
previsdo proposto no trabalho délho and de Souza e Silva 200&sta parametrizagéo
do modelo preditivo € feita dinamicamente de acordo com as variagfes do processo de
perda real ao longo do tempo. O modelo preditivo é entdo utilizado para prever as estatis-
ticas de interesse do processo de perdas no futuro proximo, condicionado as observacdes
das perdas passadas.

Os autores deHilho and de Souza e Silva 200étilizam um modelo de Markov
oculto (HMM) hierarquico para descrever as caracteristicas do processo de perdas. A
exatidao deste modelo preditivo foi comparada com a de outros modelos de Markov ocul-
tos em trabalhos passados. Neste artigo estendemos o trabalho anterior estabelecendo
uma comparagao entre este modelo de Markov oculto e outros modelos, como o0 modelo
auto-regressivo, que é frequientemente utilizado em analise preditiva.

Além da analise de sensibilidade do modelo preditivo, e da comparagdo com mo-
delos auto-regressivos, a mais importante contribuicdo deste trabalho é o estudo da in-
fluéncia da qualidade das previsdes do processo de perdas no resultado da recuperacao
(4a. caixa da Figura).

Em suma, nosso objetivo é estender a avaliagcdo do uso de um modelo preditivo
para o do processo de perdas de pacotes, iniciadéigm and de Souza e Silva 200t
forma a:1- avaliar mais detalhadamente a capacidade de previséo do algoritmo adaptativo
utilizando os modelos de Markov ocultos, modelos auto-regressivos, e alguns preditores
simples. Para isto, iremos considerar algumas medidas de desempenlasificar a
eficacia do algoritmo de previsdo em relacéo a seus parametros com os modelos e cenarios
aqui considerados; & comparar o desempenho do modelo HMM e dos modelos auto-
regressivos em relacdo a incerteza da previsao e a taxa de recuperacéo dos pacotes.

Este trabalho esta organizado nas seguintes sec¢des: na segunda secdo, faremos
uma revisao dos trabalhos relacionados. Na terceira se¢cédo, abordaremos resumidamente
0s principais conceitos teodricos. Na quarta secéo, exibiremos os experimentos referentes
ao mecanismo de previsao adaptativa. Na quinta se¢éo, estudaremos a aplicacado do me-
canismo de previsdo em uma simulacao aplicacdo de voz sobre IP. Enfim, concluiremos
este trabalho na sexta secéo.

2. Trabalhos relacionados

A variabilidade espacial e temporal das caracteristicas dalPedtedn 199[/ tais como a

taxa de perda de pacotes e o0 tempo gasto nas filas dos roteadores intermediarios, motivou
a crescente aplicacdo de medi¢cbes em protocolos adaptativos. No ambito de controle
de congestionamento, diversas propostas de protocolos de transporte realizam medicdes
para ajustar a taxa de envio de dad@&akmo and Peterson 1998lascolo et al. 200[1

séo alguns exemplos. Em transmisséao de dados multimidia, € frequente a utilizacéo de
medi¢cOes da taxa de perda para calibrar a quantidade de informacéo redundante enviada
junto aos dados originais, e.dqlot et al. 1999

Neste contexto de perdas de pacotes, o trabalhgajeik et al. 1999 mostra que
os eventos de perdas de pacotes apresentam correlacdo em largas escalas de tempo. Com



isto, € de se esperar que esquemas de recuperacao que fagcam uso de previsbes futuras
da taxa de perda futura condicionada ao estado recente apresentem bons resultados. Por
exemplo, os autores d8{i et al. 200Ppropdem um algoritmo para prever as perdas futu-

ras condicionado as observagées modelando o processo de perdas por cadeia de Markov
de Gilbert-Elliot simplificado. Entretanto, cadeias de Markov dificilmente representam
autocorrelacoes de larga escala de tempo com baixa complexidade computacional para
aplicacdes em tempo real.

Ja em palamatian and Vaton 20[)Jos autores propdem um modelo de Markov
oculto onde a série de observacdes} é um simbolo binarioX/ = 2) representando
a perda do pacote individualmente. Com isto, 0 niumero de parametros do modelo é
proporcional apenas ao numero de estadodleste mesmo trabalho, os autores mostram
gue com poucos estados, em geral 4, 0 modelo é capaz de representar as autocorrelacoes
significativas da série€X, } observadas enYhjnik et al. 1999, mantendo a complexidade
baixa. Porém, devido a estrutura especifica deste modelo, as suas previsdes de estatisticas
transientes convergem rapidamente para as respectivas estatisticas estacionrasigs (

Em [Duarte 2003 cada observagédo do modelo de Markov oculto é o nimero agre-
gado de perdas em um bloco Sgacotes, ou seja, 0 nimero de simbolos possivelmente
emitidos éM = S + 1. Além disto, neste trabalho, o autor considera uma matriz de
transicao particular motivado por medicdes realizadas a época. Estudos com este modelo
foram realizados entHlho 2004.

No trabalho de Filho 2006 Filho and de Souza e Silva 200@emos um HMM
onde cada observagéo € um vetorlealores binarios. E facil notar que o nimero de
possiveis simbolos emitidos2é. Para evitar uma explosdo no espacgo paramétrico do
modelo, o autor considera que &®bservagcdes sao geradas a partir de processo Gilbert-
Elliot simplificado, ilustrado na Figura(a) Assim, o numero de parametros por estado
oculto cai de2® para3. A motivacdo deste modelo é que, em janelas de tempo peque-
nas do processo original, as caracteristicas podem ser capturadas por um processo simples
enquanto, em escalas de tempo maiores do processo original, as dinamicas podem ser cap-
turadas pelas transi¢cdes dos estados ocultos. A F{bjanostra a evolugéo no tempo
dos estados ocultos do modelo bem como a emissao de simbolos. Os nossos experimentos
utilizardo este modelo por apresentar desempenho superior aos ant&iib@e2(04.

3. Conceitos tedricos

Para analisarmos a estrutura contida no conjunto de medidas e realizar previsdes utili-
zaremos a nocao de processo estocasticos. Desta forma, ao observamos a seqiéncia de
medidasx = x4, - -, z,, teremos uma realiza¢éo de um proceg&p} qualquer. Duas

classes de processos estocasticos serdo consideradas neste trabalho, os modelos de Mar-
kov ocultos Rabiner 198Pe os modelos auto-regressivadrpckwell and Davis 2002

A seguir, descrevemos estes modelos e seus processos de estimacéo de parametros.

3.1. Modelos de Markov ocultos

Modelos Markovianos ocultos, ou simplesmente HMiMdden Markovian Models),
tém sido utilizados extensivamente em analise de séries temphbitis ¢t al. 1995,
e.g. reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, etc.
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Figura 2. Modelo de Markov oculto considerado

Considere um processo estocastico Markovifrig em tempo discreto conv
estados e o processo estocéstico de observdggdgscom M valores. Um modelo de
Markov oculto é definido como uma extensdo do proc€3s¢ onde o valor obser-
vadoz; € umafuncéo probabilistica do estaday;. Ou seja, 0s processos estocasticos
{X.} e {Y;} s@o dependentes entre si. Neste modelo result@htg,deixa de ser ob-
servado diretamente, dai o termo oculto. Todo HMM é definido pelos paraméros:
M, vetorm = [m;],x1 de distribuicdo do estado inicial, matriz de probabilidade de tran-
sicéo entre estadas = [a;;] v« € Matriz de distribuicdo probabilistica das observagdes
B = [b;;]nx 1. Sucintamente, denotamos o HMM pela triple= (A, B, 7). Assim, para
o conjunto de observacdes= z; - - - z,,, estimaremos = (A, B, ) de forma a obter
a “melhor” parametrizacao possivel. O conceito de melhor é dado pela maximizacao da
funcé@o de verossimilhanc|[x|A].

Dada a complexidade da funcao objetivo, ndo existe uma expressao analitica para
este problema. A solucao é obtida pelo método iterativ8aem-Welch que nédo ga-
rante a convergéncia ao 6timo global. Todavia, a cada iteracdo a funcdo objetivo é garan-
tidamente incrementada, convergindo a um maximo ldBaijes 1997 para qualquer
solucao inicial. Na pratica, a parametrizagao inicial é escolhida de forma aleatoria.

Primeiramente, calculamos as variaveis auxiliargs) = P(x1, 202,y =
il\)eBi(i) = P(xig1, Toro - - xu|ye = 1, ), paral <t <nel <i< N.Essasvariaveis
podem ser calculadas de forma eficiente usando as recdms@esd-backward (ver
detalhes emRabiner 198). Com esses valores pode-se avancar para o proximo passo,
que é o célculo do numero esperado de visitas ao estaddempot, (i), € 0 nimero
esperado de transi¢besdegaray, & (i, 7).

. . o (1) B (7)
(1) = P(Y; =X, A = 1
Ye(4) ( X, ) S c)AG) (1a)

— at( )aZJ th+1/8t+1( )

>y () Be(d)




Para a proxima iteracao, reestimamaatravés das seguintes equacoes:

n—1 n
> &, )) S )
T =7(t) a; ==L bk = t=lay=k )

n—1 n
> (i) Z%m

Com os novos parametros, a funcdo de verossimilhanca dado o modelo reestimado é
calculada. Se o ganho relativo a iteracao anterior for pequeno pode-se parar. Também
€ possivel parar o algoritmo pelo nimero de iteracdes, principalmente se este algoritmo
estiver sendo usado em um aplicativo de tempo real.

3.2. Modelos auto-regressivos

Uma subclasse de processos lineares ja bem utilizada em problemas de analise de séries
temporais sdo os modelos auto-regressivos ou simplesiAéhta definicdo formal de
um modelo AR porBrockwell and Davis 2002

Defini¢cdo 3.1.Uma série temporaf X, } € um modelo AR] se é estacionaria e satisfaz
a seguinte equacéo para todo

Xi— 01 Xy — =Xy =24 (3)

onde a sérig Z;} é independente e identicamente distribuidg, o2).

Seja a funcdo de autocovariancia de um processo estocastide lag h dada
por vx(h) = Cov(Xy, Xo) = E[(X) — E[X4])(Xo — E[Xo])]. Para um conjunto de
observacdes = x; - - -z, estimaremos) = (¢y,--- ,¢,) € o? de forma que a funcéo
de autocovariancia do modejg (.), ou seja, as suas caracteristicas de segunda ordem, se
aproximem a das observacoes(.).

Para resolver este problema, apresentaremos o método de estimacdo de Yule-
Walker. A idéia deste método é utilizar a autocovariancia amogttglpara determinar
os parametrog e o2. Para isto, manipulando algebricamente a DefinR:doteremos as
seguintes formulas de estimacao:

¢ = L'y, Yo = (x(1),--,vx(0),

2 = A0Sy, Ty = hixli-Dle,. )

Desta forma, basta utilizén h) nas Equacdes depara obter os coeficientes do modelo
auto-regressivo resolvendo o sistema de equacoes lineares. Este conjunto de equacgdes é
frequentemente chamado de estimadores de Yule-Walker.

3.3. Mecanismo de previsao adaptativa

Neste trabalho, supomos que o estado da rede € observado indiretamente através dos
eventos de perda na transmissao de cada pacote individualmente. Isto €, cada elemento do
processd X, } assumira valor O (1) caso o pacote transmitido no tetrggja transmitido
(perdido). Consideremos que, em uma janela dorbservacgdes, o estado da rede é
caracterizado pela sua taxa de perda métfia= %Z?;ol Xi+r € pelo seu tamanho

médio da rajada de perdag’ = X Z;:Ol Z;onde{Z,} é a série que representa o tamanho
dasn rajadas de perdas determinada pdi; } que ocorrem no intervalo discrefo, t +



F —1}. Nos restringimos a estas estatisticas do processo de perda porque as aplicaremos
no mecanismo de recuperacéo de perdas de pa¢dEey (

Em [Filho and de Souza e Silva 200®s autores propuseram um mecanismo de
previsdo adaptativa utilizando HMM. Neste trabalho, consideramos o0 uso do mecanismo
também para modelos auto-regressividste que, para ambos os modelos, a previsdo é
dita adaptativa porque, em intervalos desegundos, os parametros do modelo sdo rees-
timados de forma 6tima, utilizando asiltimas observacfes deX;}. Essa reestimagéo

e fundamental, pois a seqiiéncia de perdas,

em geral, ndo é estacionaria. Enquanto isso, a

previsdo para uma janela de tempo futurddeegundos é feita em intervalosdsegun-
dos, condicionada ao passado traduzido pelas Ulthihalsservacdes dgX, }. A Figura3
ilustra como estes eventos ocorrem ao longo do tempo e 0s respectivos parametros.

Eventos de estimacao do modelo

Intervalo de
estimacao
T

Estimagc&o individual

Amostras para
a estimagao

T T
| 1 + | P
Il ] L Y Il Il il
t-21 , [ E\L\‘ -~ ~t+lr tempo T - 'fl tempo
R T R
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Previsao individual

Figura 3. Mecanismo de previsdo adaptativa em funcao dos parametros de esti-

macao (7,7) e de previséo ( v,H,F)

Previsdo com HMM e AR

Com um unico modelo HMM, em cada evento de previsdo teremos uma estimativa da

taxa de perda média e do tamanho médio

da rajada de perdas futuras a partir da ana-

lise transiente do HMM condicionada &5k Ultimas amostras. Para obter a previsao da
taxa de perda®!’, faremos uma andlise transiente do modelo HMM com estado inicial

condicionado aos eventos de perdgsy, - -,

X;_1. Assim teremos um estimativa da

distribui¢do probabilistica d&!". Isto é, para calcular a distribuigdo & condicionada
as ultimas observagdes, temos a seguinte equagao:

PR =j|Xip, - X;) = > PR =jlYie))P(Via| Xop,- - . Xim1). (5)

Vyr—1

Em [Filho 2006, o autor apresenta um algoritmo recursivo para calcular esta distribui-
cao da segunda etapa utilizando apenas operacoes matriciais. De posse da estimativa de
P(RF = j|Xi_g, -+, X;_1), utilizaremos como previsd® = E[RI'| X, g, -+, Xi_1].

Para estimar o tamanho médio da rajada, iremos utilizar a seguinte aproximacao:

N
B =Y P(Y,=ilX\_p,

=1

- Xe ) BIRY|Y: = ]

(6)



Ja usando modelos auto-regressivos, é necessario manter dois modelos em paralelo, um
para descrever a taxa de perda ao longo do tempo e a outro para o tamanho médio da
rajada de perdas. Denotando a série da taxa de perda e tamanho médio da rajada de perda
por{R;} e{B;}, temos a estimativa da previsdo dada pelas equagdes:

Rivy = pr+ &7 (Re — pig) + -+ + 05 (Ri—pa1 — pig) (7a)
By = pup + 6P (By — i) + - + 65 (Bips1 — 1) (7b)

Neste, o histérico de previsdd é representado pela ordem de auto-regressao

4. Avaliagdo da capacidade de previséao

Neste conjunto de experimentos, avaliaremos a capacidade de previsdao do mecanismo de
previsdo adaptativa em um conjunto de medicdes reais obtidasenaet

4.1. Metodologia

Para avaliar o mecanismo de previsdo adaptativo, utilizaremos um conjunto de medi-
¢cOes de perdas de pacotes fim-a-fim. Estas medi¢cdes foram obtidas com auxilio do mo-
dulo Traffic Generatorda ferramenta Tangram-Iti¢ Souza e Silva et al. 20Pé utiliza-

das em Duarte 2003Duarte et al. 200B3e depois em€Hilho and de Souza e Silva 2006

Filho et al. 200&

A cada intervalo de tempo @8 milissegundos, um pacote com 32tesde dados
€ enviado pelo gerador de trafego para um destino arbitrado — somando os cabecalhos
do par UDP-IP (8+2(byte3 teremos uma taxa constante t#.80 kbps, desprezivel
se comparada com a capacidade dos canais envolvidos. No destinatario, séo feitos os
registros {race) dos pacotes perdidos (1) e recebidos (0) compondo nosso processo de
perdas{ X;}. A motivagcdo era emular uma aplicagéo de voz sobre IP (VolP) simplificada
com codificagdd®CM nalnternet

Dentre todo o conjunto de amostras, analisaremogr@éssque apresentavam
algumas caracteristicas representativas na taxa de perda. Em geral, observamos varia-
¢Oes periddicas na taxa de perda (Hi@)), variabilidade intensa (Fig(b)) e taxas de
perdas constantes com altas variacbes de curto tempd¥(E)p. Os traces selecionados
possuem autocorrelacao significativa (Fi, justificando o uso de modelos. Para ve-
rificar a capacidade de previsdo da taxa de perda, definiremos um conjunto de medidas
guantitativas. Antes disto, notemos que o desempenho da aplicacdo aumenta com a sua
capacidade de prever variacoes da taxa perda. Entretanto, se olharmos o caso onde a taxa
de perdaR!" é nula durante um longo periodo de tempo com elevagdes bruscas de curta
duragéo (picos), um preditd?f = 0 seria muito bom de acordo com as medidas acima
mas seria inutil para a aplicacéo. Evitaremos estas situacfes particionando o tempo de
observacao em instantes que apresentam ou ndo uma variabilidade arbitrada. A taxa de
perda em instante de tempeera ditavariante quando

R ¢ |J IR, -6 R/, +/0]
i=1..k
ouinvariante caso contrario.

Considerando apenas a previsdo e a taxa de perda real nos instantes variantes,
definimos as seguintes medidas de desempenho:
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Figura 4. Taxa de perda de trés traces selecionados para uma janela de previsédo
F = 400 milissegundos

1. A primeira medida utilizada é o erro médio quadraft8E = E[(RF — RF)?).

2. Como segunda medida de desempenho, temos a taxa de acerto relativa. Ela sera
muito util por ter uma interpretacdo simples. Além disto, para determinadas apli-
cacoes pode ser toleravel uma incerteza relativamente pequena.

Formalmente, seja a variavel aleatoria que indica o acerto relativo

ol R € [Rei (1= a), R (14 a)],
t 0 caso contrario

A taxa de acerto relativa € definida co@/?| = I(«).

3. A Ultima medida de desempenho é a correlacdo cruz2@&j, medindo a corre-
lacdo entre a série de previsdes e a série de observacdes. Com ela, temos a nocao
se a variabilidade d&" est4 associada com a variabilidadeftfe

4.2. Resultados experimentais

Para podermos comparar os modelos HMM e AR, iremos utilizar os mesmos valores
para intervalo de treinamentoy{,;,; = 74r) € intervalo de previsaaiy iy = Y ar)-
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Figura 5. Autocorrelacéo dos processos de perdas da Figura 4.

Tomemos ainda a janela de previsao igual ao intervalo de previsdo. As transi¢des entre 0s
estados ocultos do HMM acontecem a c&dabservacdes. As amostras que servem de
entrada para o modelo AR foram obtidas agrupand6-esbservagdes. Note que ambos
os modelos irdo computgft = /S previsdes. Vamos denotar pBf,; 1 <i< f'a
i-ésima previsdo calculada no instante

Além dos modelos HMM e AR, vamos utilizar os seguintes modelos de referéncia:

e Replicador: A cada intervalo de previsao, as Ultimas estatisticas sdo usadas
como previsdo para o proximo intervalo:

* 1 =1 * 1 =1 .
Ri=525-0 By Bli=72j0 By 1<i<[f
e Preditor Média: Semelhante ao Replicador, mas o intervalo de previsao é

Tabela 1. Comparacédo de medidas de desempenho nos  traces da Figura 4

UMd - UFRJ UMass - UFRJ UFMG - UFRJ
Modelo | MSE  COR 1(0.4) | MSE  COR I(04) | MSE  COR  1(0.4)
HMM | 0.01244 0.23599 10%) 0.04599 0.43518 25%| 0.00782 0.26941 16%

AR 0.01330 0.22376 9% 0.05625 0.41024  16%| 0.01039 0.16756 14%

Replicador| 0.01823 0.16268 0%/ 0.11260 -0.16332 0% | 0.01373 0.12242 0%

Média | 0.02189 0.10525 1% | 0.08989 0.00520 0% | 0.01511 0.15834 10%

Para o lo. trace da Tabelavemos queAR tem desempenho equivalente MM no
mecanismo de previsao adaptativa. Isto se deve ao fato que o processo4faQurm

uma estrutura fortemente auto-regressiva: quando (ndo) ocorre uma perda, ela tende a
(n&o) ocorrer novamente(~ x;_1).

Para o 20. trace analisado, o modEllIM e o modelcAR tém um desempenho
geral semelhante no segunttaceFigura4(b)). Como neste caso existe uma estrutura
auto-regressiva vista na periodicidade da taxa de perda, o mdRdakra um desempenho
geral comparavel ao modettMM .

Por fim, para os segmentos do Ultimo trace (Figf@) com variabilidade o
HMM é notériamente melhor do que o modelo auto-regressivo.

Em resumo, em todos os casos considerados, os madiglels e AR foram muito
melhores do que os preditores replicador e média em termos de erro medio quadratico,
correlacdo cruzada e taxa de acerto. Além disto, o maddbl foi tdo ou mais bem
sucedido em acertar a taxa de perda durante os segmentos com certa variabilidade do que
0 modeloAR. Na proxima secédo avaliaremos a influéncia da capacidade de previsdo na
gualidade da recuperacao de pacotes pelo mecanisika@e



5. Aplicacdo da previsao da taxa de perda

Nesta secéo descreveremos brevemente o funcionamento do algoritmo de selecéo de FEC
desenvolvido emHilho and de Souza e Silva 200&m seguida, propomos uma modifi-
cacdao deste algoritmo que nos permitira relacionar a capacidade de previsdo de diferentes
modelos (Se¢ad) com o desempenho da recuperacao.

Baseado na suposicéo de que as condi¢ces do canal a curto prazo sdo bem repre-
sentadas por um modelo de Gilbert-Elliot simplificado, o algoritmo de sele¢cdo de FEC em
[Filho and de Souza e Silva 2008etermina um esquema de FEC dentre os disponiveis
segundo a heuristida:

Se a taxa de perda média prevista for menor guedo use redundancia.

Sendo, utilize o esquema de FEC que mantém a taxa de perda média pos-
recuperacdo abaixo dé. Se houver mais de um esquema que satisfaca essa condicao
os critérios de desempate séo, nesta ordem: A) menor overhead; B) menor atraso de
reconstrucdo. Por outro lado, se ndo houver nenhum esquema, escolha aquele cuja taxa
de perda média pés-recuperacdo € mais proximé.de

Iremos restringir os esquemas disponiveis aqueles que tem janela de tathanho
6 a fim de limitar o atraso de reconstrucdo. o@erheadatribuido a cada um desses
esquemas de FEC pode variar de 16.7% a 100%.

No modelo HMM, cada estado oculto corresponde a um Gilbert. Durante a pre-
visdo, a distribuicdo de probabilidade de cada estado nos proximos instantes de tempo é
determinada pela analise transiente da cadeia oculta. O algoritmo utiliza essa distribui¢cao
para selecionar o esquema de FEC a ser empregado da seguinte forma:

Sejam: e j os estados ocultos mais provaveis no instanfsendor; (i) >
myu(J)) €w um grau de garantia arbitrario.

e Sem (i) > w, utilize o FEC dado pela heuristi€apara o modelo de Gilbert
embutido no estado

e Sendo, combine o esquema de FEC dado pela heuristica para o modelo de Gilbert
do estada com o esquema dado para o modelo de Gilbert do egtado

Note que a selecéo de FEC do algoritmo € baseada no estado oculto mais provavel
e, em alguns casos, nos 2 estados mais provaveis. Isso significa desconsiderar grande
parte dos estados e sua probabilidade transiente. Sendo a previsao da taxa de perda do
HMM dada em funcéo de todos os estados, seria impossivel estabelecer uma relagéo entre
a previséo e o resultado da utilizacdo do algoritmo.

Outros modelos para o processo de perdas (e.g. AR, Replicador) ndo tém suas
previsbes dadas em funcao de modelos de Gilbert assim como o HMM. Por isso, também
nado poderiamos aplicar diretamente a heuriglipara obter os resultados da recuperacéo
dos outros modelos, caracterizando um 6bice a comparacao dos resultados do HMM.

Para permitir o estudo da relacéo entre a previsdo do HMM e o resultado da recu-
peracao e também a comparacao dos resultados da recuperacao feita a partir da previséo
de diferentes modelos, propomos uma modificagcao no algoritmo de selecao de FEC:



procedure SelectFEC(R;,,, B}, ).
inicio
1 .
q- B:+1’
. axRi,
PRy

Use o esquema de FEC dado pela heurisfipara o modelo de Gilbert(p,q);

fim

onde Rf , e B/, denotam as previses da taxa média de perda e do tamanho
médio da rajada de perda respectivamentksnota a probabilidade de transi¢cao do estado
0 para o estado 1 em um modelo de Gilbert @enota a probabilidade de transicdo de
1 para 0. Note que o Gilbert determinado pog ¢ possui taxa media de perdy., , e
tamanho médio de rajaday ;.

Apés a introducéo do algoritmo modificado de selecao de FEC, precisamos mos-
trar quequanto menor o grau de incerteza da previsdo, melhor o resultado apds a recu-
peracaqg caso contrario ndo haveria sentido em se utilizar modelos para o processo de
perdas. De fato, os resultados obtidos comprovaram a eficacia do algoritmo.

5.1. Metodologia

Para mostrar que o algoritmo de selecdo de FEC modificado pode proporcionar bons
resultados, vamos supor a existéncia do seguinte preditor:

Preditor Otimo : A taxa de perda e o tamanho médio da rajada a Samlaserva-
¢Oes sédo conhecidos pelo preditor, ou sBja, = R, ;e B}, = B,y 1 <i < f

E importante notar que usar o preditor 6timo para escolha de FEC n&o significa
necessariamente escolher FEC de maneira 6tima, ou seja, pode existir uma escolha de
FEC que recupere mais pacotes com mawerheadpara um dado intervalo de tempo.

Isso pode acontecer porque: 1— O modelo de Gilbert determinad®B,ppe B;,; pode

nao caracterizar bem a distribuicdo das perdas naquele intervalo; ou 2— Ainda que 0 mo-
delo caracterize bem a distribuicdo das perdas, a heuristica do algoritmo € baseada no
valor esperado de pacotes recuperados e néo leva em consideracao a variancia. Por esse
motivo, usaremos também como referéncidearistica Otima:

Heuristica Otima: a escolha do FEC ¢ feita de forma idéntica a heuri§ticaas
no lugar da previsdo taxa de perda pos-recuperacdo é utilizado o valor real da taxa de
perda apods a reconstrucao dos pacotes perdidos.

Note que a Heuristica Otima n&do recebe um modelo de Gilbert como entrada.
A taxa de perda em cada intervalo de tempo é calculada executando-se 0 mecanismo
de recuperacao uma vez para cada esquema de FEC disponivel. A escolha do esquema
FEG,; a ser usado é feita sem levar em consideracaq FEE(e FEG,,. ;. Na pratica, a
escolhade FE&,; ; e FEG;, ;1 pode melhorar a recuperacéo emi, mas considerar
essas escolhas aumentaria muito o custo computacional do experimento.

Parametrizacdo. Os parametros dos modelos foram especialmente arbitrados
para este estudo de caso. Idealmente um preditor deveria ser capaz de antever o re-
sultado da transmissédo de cada pacote (sucesso ou falha), ou seja, deveriamos tomar



S = 1 observagéo. No entanto, iremos addtar 25 por uma série de motivos:

e A cada intervala) o par (taxa de perda média, tamanho médio da rajada) pode ser
modificadoy /S vezes. Conseqlientemente, o esquema de FEC selecionado pelo
algoritmo também pode mudat/S vezes. A troca muito freqiiente de esquema
de redundancia se traduz em maswerheaddevido as condi¢cdes de contorno da
implementacéo e maior custo computacional.

e Dado quey = f' x S, f' € N*, valores pequenos de implicam menores in-
tervalos de previsdo. A cada previsdo do HMM sado necessérias as Ulimas
observacdes. Portanto, quanto menor o valof denaior € a periodicidade com
gue as observacdes precisam ser recebidas. Note que a quantidade de informa-
¢cao necesséria a realizacdo das previses é independent&ldes proporcional
apenas a frequéncia de transmissao dos dados.

e Durante a analise transiente do HMM, o vetgy; € multiplicado pela matriz de
transi¢éo dos estados oculgS — 1 vezes. Fixand@, o aumento no valor de
S reflete em menor nimero de multiplicagdes matriciais.

FixamosT = T = 4 minutos. O restante dos parametros dos modelos HMM e AR né&o
foram fixadosa priori. Nos experimentos, fizemos com que tais parametros variassem por
um grande conjunto de valores e selecionamos para comparacéo aqueles com os melhores
resultados de acordo com as métricas descritas a seguir. No primeiro caso, tais parametros
sdo: estrutura da cadeia (proposta &thp 2004 ou proposta empuarte 2003, no. de

estados ocultos\ € {5, 10,20}), intervalo de previsdo/( € {50,100}) e memoria de
previsdo { € {50,500, 1000}). J& no caso do modelo auto-regressivo os parametros néo-
fixados séo: grau de regressaa=({2, 20,40}*) e intervalo de previsaa/( € {50, 100}).

Métricas. As métricas utilizadas na avaliacdo serddaxa de recuperacao e
overheadv (dados pelas equacd8s Em uma aplicacéo de voz sobre IP, a recuperacao
de pacotes se reflete como ganho em termos de Qo0S. De maneira geral, quanto mais
redundancia adicionamos ao fluxo, maior é a chance de recuperarmos pacotes perdidos.
Em contrapartida, do ponto de vista da rede, é importante minimizeerteado canal
de transmissédo. Por isso, esta é a outra métrica que iremos considerar.

T =

no. de pacotes recuperados __ no. de pacotes adicionados ao fluxo (8)
no. de pacotes perdidos ~  no. de pacotes do fluxo original

Devido ao problema em se atribuir pesoseo para obter uma avaliagdo unidimensional
dos resultados, vamos nos restringir a compara-los segundo a Defriicdo

Definicado 5.1. Sejamo; e r; 0 overhead a taxa de recuperacdo do modgleespecti-
vamente. O resultad®, = (o4,74) de um model é dito melhor que o resultado
Rp = (op,r5) de um modeld se uma das seguintes condi¢des forem satisfeitas:

e ry>rge€oy <op;0U
i ‘rA — Tpreditor Otimo‘ < ’rB — Tpreditor Otimo‘ € ’014 ~ Opreditor Otimo| < ‘OB ~ Opreditor Otimo|
Os modelos foram implementados na ferramenta de transmisséo de voz sobre IP
conhecida por VivavozAzevedo et al. 2006 No entanto, os resultados a seguir foram

obtidosoffline para reduzir o tempo de simulagdo. Arbitranfos 0.03 conforme suge-
rido pelo trabalho em que foi desenvolvido o algoritmo original.

*Note que este conjunto de valores € justo, visto que, Para25, tomar valores de iguais a 2,20 e
40 equivale a considerar as Ultimas 50, 100 e 1000 observacgdes, respectivamente.



5.2. Estudo de Caso

A seguir iremos avaliar o desempenho dos modelos anteriormente citados quanto a taxa de
recuperacao e aoverheadpara cada um dos traces descritos na secédo de experimentos.
As previsdes serdo usadas pelo algoritmo de selecéo de FEC a partir deninutos.

Assim como na sec¢a iremos avaliar os traces somente no intervalo entre 4 e 8 minutos.

Inicialmente iremos mostrar os resultados obtidos através da variagdo no espaco
paramétrico do HMM. Serdo omitidos: 1) os resultados para o modelo HMM proposto
em [Duarte 2008 2) os resultados advindos das parametrizacdes do modelo AR por con-
cisdo. Em seguida, comparamos os melhores resultados (obtidos conforme a Definicdo
5.1) de cada modelo.

A interpretacdo das Figuréga-d) deve ser feita levando em conta que cada resul-
tado do HMM possui: 1) uma localizacao que indica a taxa de recuperagaveehmad
e 2) uma coloracado que indica a incert®d23E) a ele associado.
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Figura 6. Experimentos usando o Algoritmo de Selecédo de FEC Modificado



Tabela 2. Algumas Parametrizacdes do HMM e Resultados das Figuras 7(a,b)

Parametrizacéo UMd - UFRJ UMass - UFRJ

N 0 H r 0 MSE r 0 MSE

5 50 50 | 0.56 0.11 4.08e-04 0.60 0.95 4.58e-03
5 50 500|056 0.09 457e-040.62 1.00 3.80e-03
5 50 1000 0.61 0.09 4.09e-04 0.16 0.94 3.83e-03
10 50 50 | 0.59 0.10 4.19e-04 0.61 0.98 4.19e-03
10 50 1000| 0.54 0.10 6.12e-04 0.16 0.99 3.80e-03
10 100 500|0.54 0.11 1.11e-03 0.57 0.93 4.10e-03
20 50 500| 0.44 0.07 6.60e-04 0.56 0.87 3.80e-03
20 100 500| 0.55 0.10 1.01e-03 0.52 0.83 4.15e-03
20 100 1000/ 0.49 0.10 1.17e-03 0.59 0.95 4.22e-03

Trace entre UMd e UFRJ

Este trace (Figurd(a)) possui uma baixa taxa de perda média ao longo do trecho avaliado
(2,2%). Além disso, as variagdes na taxa de perda ocorrem de maneira periodica e esparsa.
Nesse caso, a qualidade do resultado esta intimamente ligada a qualidade da previsao
(ver Figura6(a)). Podemos observar que os resultados com mBIRE sdo aqueles

que estdo mais proximos da Previsdo e Heuristica Otimas. Note ainda que a dispersdo
dos resultados para este trace é pequena, indicando a robustez da recuperacédo quanto a
variagédo dos parametros do modelo. Na TaBeddo listados os valores encontrados de
alguns experimentos de 2 dos traces, sendo destacados os mais relevantes.

Durante a fase de treinamento a taxa de perda média é baixa e, por isso, o al-
goritmo ndo emprega nenhuma redundancia quando suas entradas sédo alimentadas pelo
Preditor Média. As perdas estdo concentradas principalmente em 3 periodos ao longo
do intervalo avaliado, assumindo (a taxa de perda) valores em torno de 12%. Na Figura
7(a) podemos observar que o modelo que mais se aproxima dos resultados obtidos pela
Heuristica Otima e da Previséo Otima é do HMM. Pela natureza estavel do processo de
perdas, a qualidade da previsdo das perdas e o resultado do Replicador sdo bons. Ainda
assim, o HMM recupera mais pacotes com um pouco menosatbead

Trace entre UMass e UFRJ

A taxa média de perda no trecho avaliado deste trace € 9.5%(Hidn))yaO processo de

perdas se caracteriza por picos periédicos cuja amplitude varia de 12 a 68%. Os resulta-
dos obtidos usando o0 modelo HMM possuem um overhead consideravelmente maior do
que aqueles dados pelo Preditor Otimo e pela Heuristica Otima. A grande maioria dos
resultados se situa na mesma faixa de recuperacéo que a Previsdo Otima, porém com uso
mais intensivo de redundancia. Novamente isso indica que, em geral, a recuperagcao nao
€ afetada pela parametrizacdo do modelo.

Das 4 melhores previsfes em termosMIBE, 2 estdo localizadas numa érea de
muito overheade pouca recuperagcao, ao passo que previsdes com M8&igrobtém
melhores resultados(ver Figuséb) e Tabela2). Isso € de fato contra-intuitivo, mas pode
ser explicado pela situacao hipotética da Fidhra
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Figura 7. Resultados dos experimentos usando diversos modelos

A Previsado 1 dada pela reta horizontal representa uma previséo estaciftatia (
0.12) que, quando fornecida ao algoritmo de selecdo de FEC implicard no uso de um
mesmo esquema de redundancia ao longo de todo o intervalo considerado. A redundancia
sera adicionada ao fluxo mesmo nos trechos em que a taxa de perda cai, contribuindo para
o overheadtotal sem trazer beneficios substanciais. Por outro lado, nos trechos em que
a taxa de perda sobe, o algoritmo alimentado pela Previsdo 1 pode néo selecionar uma
FEC tdo robusta quanto a necessaria para manter a taxa de perda a niveis aceitaveis. A
Previséo 2, por possuir uma amplitude muito maior que a da taxa de perda real, tem um
grau de incerteza elevado. No entanto, ela néo ira fazer com que o algoritmo adicione
redundancia nos trechos em que a perda € baixa e, possivelmente, ir4 fazer com que
empregue um esquema de redundancia satisfatorio aos requisitos da aplicagdo. Nesta
situacdo, a previsdo com maior incerteza é aquela que da o melhor resultado. O fenémeno
descrito esta associado a escolhassdgande. Devido aos motivos que apresentamos
para escolha d§ = 25, em vez de propormos a reducao deste parametro, sugerimos o
uso do algoritmo de sele¢éo de FEC Original. Por se basear nos estados ocultos mais
provaveis, a selecédo feita daquela maneira exprime uma variabilidade maior na escolha
do FEC. Na figur&/(b) mostramos, além dos métodos de referéncia, o melhor resultado
da recuperacédo quando o algoritmo original € utilizado.
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Figura 8. Situacdo em que uma previsao com incerteza maior pode recuperar
melhor.

Os preditores média e replicador ndo geram bons resultados devido a grande va-
riabilidade do processo de perdas. Se considerarmos o algoritmo de selecdo de FEC
original, ooverheadcai de 92% para 32%. Em compensacéo, a recuperacao diminui de
58% para 38%. E importante notar que o uso do algoritmo original nem sempre melhora
o resultado. De fato, na maior parte dos casos, fixada a parametrizacao, melhores resulta-
dos eram obtidos quando suas previsdes eram utilizadas pelo algoritmo modificado. Por
concisao, omitimos os resultados dos experimentos que empregaram o algoritmo original.

A diferenca entre os resultados da Previsdo Otima e da Heuristica Otima mos-
tra que com um pouco mais @werhead(1%) algumas vezes é possivel obter ganhos
substanciais (12%) na taxa de recuperacao.

Trace entre UFMG e UFRJ

Este trace (Figurd(c)) possui alta taxa de perda (29%) no trecho avaliado. As perdas em
geral sdo espacadas, o que facilita a recuperacao. Os resultados mostrados Gécfigura

s&o bastante semelhantes e todos se encontram proximos ao da Previsdo Otima. Note que
0s eixos de variacao estdo bem reduzidos e que quanto melhor a previsdo, mais proximo
da Heuristica Otima o resultado se situa. Na Figi{tdos resultados também s&o seme-
Ihantes. Para este trace, a relacao emtsrheade recuperacao é praticamente linear.

Simulagdo com Trafego MMPP

A motivacdo deste experimento é simular um Unico gargalo multiplexado pela agregacao
de varias aplicacdes multimidias. A principal caracteristica deste tipo de trafego agregado
€ observada na auto-similaridade da sua intensidadal@ifioglu and Tekinay 1999

Os resultados foram obtidos usando um processo MNUREPkovian Modulated
Poisson Procedscomo trafego de fundo. O processo MMPP é simplesmente um pro-
cesso Poisson com intensidadesendo{ A, } um processo markoviano. Pela proposta de
[Robert and Le Boudec 199%mos uma cadeia de Markov especifica que nos permite
gerar tréfego pseudo auto-similar com baixo custo computacional.

A variabilidade na intensidade do trafego apresentada em escalas de tempo ele-
vadas ocasiona perdas por congestionamento com uma correlacdo temporal maior, como
vemos na Figurd®, do que em outros modelos de trafego como o Poisson por exemplo.
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Figura 10. Trecho do trace Trafego MMPP.

Assim como o trace anterior, este possui alta taxa de perda média (26%) e as perdas
também ocorrem em rajadas. A taxa de perda apés a recuperacdo usando os diferentes
modelos se situou proxima aos 16%. Os resultados da Fafd)astéo localizados na

regido superior do grafico, indicando o uso excessivo de redundancia quando comparado
com ooverheadmposto pelo Preditor e Heuristica Otimos (entre 55% e 60%).

Um mesmo esquema de redundancia foi selecionado por 14 parametrizacdes dife-
rentes e mantido ao longo de todo o intervalo observado. Esses resultados estdo sobrepos-
tos no pontd0.41, 1.00) e representam um caso extremo de robustez em relagdo a escolha
dos parametros. Observe também que os 2 resultados cujo MSE é maior estdo a esquerda
do gréfico, indicando que a taxa de recuperac¢éo foi menor. Como a taxa de perda é alta
ao longo da fase de treinamento, os modelos HMM e AR apresentam dificuldades para
prever corretamente periodos em que a taxa de perda € nula (ver Figa)a Note na
Figura7(d) que o HMM e o Preditor Média geram os mesmos resultados. O resultado do
AR também esta muito préximo dos destes.

Se considerarmos o uso do algoritmo de selecdo de FEC original o resultado do
HMM se aproxima da Heuristica Otima consideravelmentevé&heacai de 100% para
63% sem que a taxa de recuperacao descreca muito (4% de queda). Isso acontece porque
nesse caso a previsdo dada pela taxa de perda estacionaria do estado oculto mais provéavel
captura melhor os trechos de taxa de perda nula (Fi(ta).

O Replicador nesse caso possui mepnegrheadporque representa corretamente
os trechos em que a taxa de perda se mantém nula por um tempo



6. Conclusodes

Neste trabalho, avaliamos a capacidade de previséo da taxa de perda dos modelos HMM
e AR guanto a métricas pré-definidas paecesrepresentativos de um grande nimero
cenarios de perda. Poderiamos considerar varios outros modelos ou ainda diferentes es-
truturas de HMM para comparacgao, mas deixamos esse estudo para um futuro trabalho.
Tomando-se o melhor resultado para cada modelo estudado, observou-se que o desempe-
nho dos modelos em geral é semelhante, mas que em segmentos com maior variabilidade
o0 HMM pode obter uma previsao superior a4lR.

Para estudar a influéncia da previsdo quando empregada na selecéo de FEC, foi
proposto um algoritmo baseado naquele propostoralind and de Souza e Silva 2006
Este algoritmo recebe como entrada as previsdes da taxa de perda média e do tamanho
médio da rajada para determinar qual esquema de redundancia adotar. Mostramos que
este algoritmo opera perto do resultado da Heuristica Otima quando alimentado pela Pre-
visdo Otima. Além disso, para os processos de perdas considerados, o algoritmo satisfaz
a condicdo desejavel a um algoritmo de selecdo de FEC alimentado por prexig@as:
lidade da recuperagcdo deve ser monotonicamente decrescente na incerteza da previsao
Combinando o uso do modelo HMM com o algoritmo proposto em, por exemplo, uma
ferramenta de Voz sobre IP, sdo obtidos ganhos significativos em termos de recuperacéo,
o0s quais refletem diretamente na qualidade do &udio recebido.

A partir do algoritmo de selecdo de FEC modificado, concluimos que nao s6 a
previsdo, mas também os resultados da recuperacao sao robustos em relacéo a variacao
no espaco parametrico do modelo HMM.

Nao foram encontrados, dentre os experimentos realizados, resultados superiores
ao do Preditor Otimo. Isso indica que, a principio, seria possivel fazer previsdes mais
precisas e obter resultados de recuperacao ainda melhores.
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