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Introdugéo

Perda de pacotes

E se houver perda de pacotes?
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Uso de redundéancia

Uso de redundéncia: atenuar os efeitos das perdas
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Introdugéo

Quando utilizar redundancia?

@ Maior redundancia — maior
recuperacdo, consome mais
recursos

@ Redundéancia nem sempre é
necesséria
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Introdugéo

Diagrama

ecuperacao
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Introdugéo

Diagrama

Problem
Avaliacdo da previsao
_‘ ALGORITMO

4—{"’9"'5&“’ MODELO

pbs
[+ | COLETA DE OBS.

Taxa de

FEC [ dados 3
A AQ |-recuperagao,

TRANSM. dadostFEC ‘ RECUPERACAO recuperados AVALIAGAO Overhead
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Introdugéo

Diagrama

Problema 2
isa b:
_‘ ALGORITMO ‘MODELO ‘2‘ COLETA DE OBS.‘

Taxa de

FEC
| N dados ~ recuperagéo)
TRANSM. GadostFEC ‘ RECUPERACAO recuperados AVALIAGAO Overheax

dados >

Avaliacéo da recuperagdo
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Introducéo

Escopo deste trabalho

© Uso de modelos para o processo de perdas:
& Modelo de Markov Oculto Hierarquico (HMM)

& Modelos Auto-regressivos (AR)
@ Avaliagio quanto a:
@ Incerteza da previsédo
@ Qualidade da recuperacao

© Estudo da relacéo previsdo X recuperagio
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O Mecanismo de previséo adaptativa
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Mecanismo de previséo adaptativa

O Mecanismo de previsao adaptativa

Estimacéo dos parametros

Eventos de estimagao do modelo

Estimacéo individual

Intervalo de Amostras para
estimacéo a estimacao
| RO S P S T
\ \ N \ F—'[ .
) ) H ) ) ik
t-21 tt '-‘{',-" ~ .t tempo t-T - = {7 tempo
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Mecanismo de previséo adaptativa

O Mecanismo de previsao adaptativa

Previsao
Intervglg de Histérico Janela da
previséo da previséo previsdo
| y | Y | | w | Y | }_—,b—,{
\ Y M N \ I
t3y 29 iU o_tfy  t+2g tempo tH __ =] tHF tempo

Eventos de previséo da
medida de interesse

@ Estatisticas:

@ Taxa de perda média Rf
@ Tamanho médio da rajada de perda Bf

Previsao individual

56/101



Mecanismo de previséo adaptativa

Modelos Markovianos Ocultos(HMM)

Exemplo: Lancamento de moedas

P(coroa) = 0.1
P(coroa) = 0.3

P(coroa) = 0.4

@ Simbolos: cara, coroa
@ Processo observavel: resultados dos lancamentos
@ Processo ndo-observavel: troca de moedas

Motivag&do: como modelar esse processo?
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Mecanismo de previséo adaptativa

Modelos Markovianos Ocultos(HMM)

Modelo

0.2
P(coroa)=0.1 GA%D P(coroa)=0.3
0.6

P(coroa)=0.4
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Mecanismo de previséo adaptativa

Modelos Markovianos Ocultos(HMM)

Exemplo: Processo de perdas

£

. ]

N
2

o
=
o

@ Simbolos: sucessos(0) e perdas(1)
@ Processo observavel: resultados das transmissoes
@ Processo nao-observavel: estado da rede

Motivacdo: como modelar esse processo?

>
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Mecanismo de previséo adaptativa

BHMM Hierarquico

Modelo

@ Representacdo do estado: modelo de Gilbert

>
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Mecanismo de previséo adaptativa

Outros preditores

A Modelo auto-regressivo (AR)
A previsdo é uma comb. linear das
obs. recentes
Preditor Média
A cada 7 sdo calc. as estatisticas
Replicador
A cada ¢ séo calc. as estatisticas

Eventos de estimag&o do modelo

Intervalo de
estimagao
T

/ Intervalo de N N
/ previséo N
Y N
[ |
a3 1 1
! thp  t+2y tempo

\ |
\ \ T
-3 1

|
\ N
t»iw t- {

Eventos de previsdo da
medida de interesse
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Avaliagéo da Previsdo

FEC
TRANSM.

dados

Problema 1
Avaliacédo da previsédo
| | previsao | bbs
ALGORITMO | ‘MODELO [+—| COLETA DE OBS.
L.
dados+FEC

‘ RECUPERAGAO

dados "
recuperados AVAL|ACAO

Taxa de
recuperacéo,
Overhead

62/101



Avaliagéo da Previsdo

Uso de traces

Como comparar a previsdo se as perdas mudam a cada
transmissao?
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Uso de traces

UFRJ A % UMass

%
UFMG uMd
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Uso de traces

Avaliagéo da Previsdo

UFRJ A % UMass

%
UFMG umMd

73/101



Avaliagéo da Previsdo

Uso de traces

UFRJ A % UMass
5 5
UFMG uMd
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Avaliagéo da Previsdo

Uso de traces

UFRJ A % UMass

%
UFMG umMd
010
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Avaliagéo da Previsdo

Uso de traces

UFRJ) ™ B UMass
- -
UFMG umd
010

Obtidos através do Traffic Generator da ferramenta Tangram |l
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Avaliagéo da Previsdo

Traces selecionados

@ UMd - UFRJ (rajadas periddicas, R = 2.2%)

Taxa de perda

i
55 6 6.5 7 75 8 8.5
Tempo (minutos)

@ UMASS - UFRJ (alta variabilidade, R = 9.5%)

1
< 08
B
B
gUE I
g04 I I I
LY - L LG . |
Kl AL 1A
5.5 6 6.5 7 7.5

Tempo (minutos)
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Avaliagéo da Previsdo

Avaliagéo da previséo

Consideramos apenas os instantes em que a taxa de perda é
variante .

Real
Instante variante [¢)

Taxa de perda

tempo

Métricas utilizadas:
@ Erro médio quadratico MSE = E[(RF — R )]
@ Correlagdo cruzada COR ( real x previsto )
@ Taxa de acerto relativa I(«)
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Avaliagéo da Previsdo

Resultados Experimentais

Comparacéo dos modelos de previsao

UMd - UFRJ UMass - UFRJ
Modelo TMSE  JCOR __ {1(0.4) | |MSE TCOR __ 11(0.4)
A HMM 0.01244 023599 10% | 0.04599 0.43518  25%
A AR 0.01330 0.22376 9% | 0.05625 0.41024  16%
A Média 0.02189 0.10525 1% | 0.08989 0.00520 0%
A Replicador | 0.01823 0.16268 0% | 0.11260 -0.16332 0%

@ HMM mostrou melhor desempenho
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Avaliagdo da Recuperagao

Problema 2

_i

ALGORITMO ‘

previs&o))
~———

obs
MODELO “—‘ COLETA DE OBS.‘

Taxa de

recuperacéo,|

FEC
TRANSM.

dados

dados "
recuperados AVAL|ACAO

Avaliagdo da recuperagé@o

RECUPERAGAO
dados+FEC ‘ Overhea
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Avaliagdo da Recuperagdo

a obs
.m{ MODELO ‘4—‘ COLETA DE OBS.‘

FEC ] ‘ Taxa de
~ dados I X I recuperagso,
TRANSM. ‘ RECUPERACAO Tecuperados AVALIACAO| Overhead
dados+FEC
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Avaliagdo da Recuperagdo

Métricas

revisa obs
ALGORITMO ‘m{ MODELO ‘4—‘ COLETADE OBS.‘

FEC ‘ dad Taxa de
A ados I i o] recuperacgo
TRANSM. RECUPERACAO AVALIACAO| "
E dados+FEC | recuperados I Overhead

dados

Taxa de recuperacdo

__ no. de pacotes recuperados
no. de pacotes perdidos
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Avaliagdo da Recuperagdo

Métricas

revisa obs
ALGORITMO ‘m{ MODELO ‘4—‘ COLETADE OBS.‘

FEC Taxa de
TRANSM ‘ RECUPERAGAO ﬂ"sd_.l AVALIACAOI recuperagao,
; dados+FEC | recuperados Overhead

dados

Taxa de recuperacdo

__ no. de pacotes recuperados
no. de pacotes perdidos

Overhead

no. de pacotes adicionados ao fluxo

0 = 6. de pacotes do fluxo original
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Avaliagdo da Recuperagdo

Métricas

revisa obs
ALGORITMO ‘m{ MODELO ‘4—‘ COLETADE OBS.‘

FEC ‘ Taxa de

~ dados I X Irecugeragéo.
TRANSM. ‘ RECUPERACAO Tecuperados AVALIACAO| Overhead

dados+FEC

Taxa de recuperacdo

__ no. de pacotes recuperados
no. de pacotes perdidos

Overhead

no. de pacotes adicionados ao fluxo

0 = 6. de pacotes do fluxo original

@ Comparacéao de resultados
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Avaliagdo da Recuperagdo

Selecéo de FEC

iSal obs
ALGORITMO .M{ MODELO ‘4—‘ COLETA DE oss.‘
FEC

TRANSM. ‘ RECUPERAGAO
dados+FEC

Taxa de
recuperacéo,
Overhead

dados ~
recuperados AVALIAGAO

dados

Dada a previsdo como eu escolho a FEC?
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Avaliagdo da Recuperagdo

Selecéo de FEC

Taxa de
recuperacéo,
Overhead

iSal obs
ALGORITMO <M{ MODELO ‘4—‘ COLETA DE oss.‘
FEC

TRANSM. ‘ RECUPERAGAO
dados+FEC

dados ~
recuperados AVALIAGAO

dados

Dada a previsdo como eu escolho a FEC?

Heuristica C [Filho e de Souza e Silva, 2006]

@ Objetivo: Taxa de perda ap0s a recuperacao abaixo de 6
@ Entrada: modelo de Gilbert
@ Calcula analiticamente E[taxa de perda apds recup.]
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Avaliagdo da Recuperagdo
Algoritmo de selegéo de FEC

@ Baseia-se na esperanca da taxa de perda média e do
tamanho médio da rajada

@ Determina um modelo de Gilbert

procedure selectFEC( R{, ,, B, ;)

inicio
1 .
R i
xR,
p Ch 1 R* 1

t+1
Use o esquema de FEC dado pela heuristica C para o

modelo de Gilbert(p,q);
fim
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Avaliagdo da Recuperagdo

Mostrando a eficacia do algoritmo

Vamos supor a existéncia do seguinte preditor:

@ Preditor Otimo : conhece a taxa de perda e o tamanho
médio da rajada (traces).
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Avaliagdo da Recuperagdo

Parametrizacdo dos Modelos e do Algoritmo Adaptativo

Parametros Fixos

S = 25 simbolos

Intervalo de treinamento: 4 minutos
Historico de treinamento: 4 minutos
# = 0.03

Parametros variaveis do HMM

Numero de estados ocultos: 5, 10, 20
Intervalo de previsao: 50,100 simbolos
Historico de previsdo: 50, 100, 1000 simbolos

A\

Parametros variaveis do AR

Intervalo de previsao: 50,100 simbolos
Grau de regressao: 2,20,40

A\
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Avaliagdo da Recuperagdo

Resultados do HMM (UMd - UFRJ)

Comparacéo para diferentes parametrizacdes

MSE
0.11 T T 'r. T T T T T 0.0012
o1k 1Fq 00011
' . g - O JHH o001
Previsdo Otima

° 0.09 - [ ] -

g H,\,,.M - i 0.0009
K

§ 008 - i 0.0008
© f e 0.0007
007 g T o.0006
006 m 4 0.0005
1 1 1 1 1 1 1 1 0.0004

04 045 05 055 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85
taxa de recuperagao

@ Relacéo direta entre previsao e recuperacao
@ Robustez do HMM
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Avaliagdo da Recuperagdo

Resultados do HMM (UMd - UFRJ)

Comparacéo para diferentes parametrizacdes

MSE
0.11 T T 'r. T T T T T 0.0012
o1k 1Fq 00011
' . g - O JHH o001
Previsdo Otima

5 0.09 [ ] .

g H @ 7 00000
K

% 0.08 - 1P o.0008
© " e 0.0007
007 g T o.0006
006 F m 4{ B 0.0005
] 1 1 1 1 1 1 1 0.0004

04 045 05 055 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85
taxa de recuperagao

@ Relacéo direta entre previsao e recuperacao
@ Robustez do HMM
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Avaliagdo da Recuperagdo

Comparacéo dos modelos (UMd - UFRJ)

0.10 T T T T
0.09
0.08 -

T T T U
. Previséo Otifna
HMM T

0.07 | AR 1

0.06 | b

Replicador

0.05 F 4

overhead

0.04 | b
0.03 | b
0.02 | b

001, . 1
édia
1 1 1 1 1 1 1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
taxa de recuperacédo

@ Proximidade do HMM e da Previsdo Otima
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Conclusdes
Contribuicbes

© Definicdo de métricas para avaliagédo da previsdo
@ Proposto Algoritmo de selecdo de FEC

© Avaliacdo dos modelos HMM e AR

@ Analise de sensibilidade do HMM

© Previsdo X Recuperagio
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Conclusdes

Conclusoes

© HMM mostrou melhor desempenho

@ Robustez do HMM com relagéo aos parametros
© Em geral, boa previsdo — boa recuperacéo

© HMM + algoritmo proposto = bons resultados
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Conclusdes

Obrigado!

Fabricio Murai
@ Este Material: www.land.ufrj.br/~fabricio
@ Texto do artigo: www.land.ufrj.br
@ Email:
fabricio@land.ufrj.br
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Conclusdes

Previsdo para parametrizagbes do HMM (UMass - UFRJ)

MSE
11 . T T T T T T T 0.0046
1 .' - 0.0045
0.9 F HMM " 0.0044
nn®
208 |- HVMM - 0.0043
Q
Ky |- -
§0.7 0.0042
0.6 [ b 0.0041
0.5 |- b 0.004
0.4 |- Previsdo Otima ¢ ] 0.0039
0.3 L 1 L L L 0.0038
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
taxa de recuperacéo
@ 2 clusters

@ HMM X Preditor Otimo
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Conclusdes

Explicacéo dos resultados para o trace (UMass - UFRJ)

0.6 T

Taxa de perda real
05 b Previsdo 1 - - - |
’ Previsgo 2~

@ Previsdo 1: menor erro, sempre emprega redundancia
@ Previsdo 2: maior erro, s6 emprega redundancia quando
necessario

A previsdo do HMM para este trace se assemelha a previsdo 1.
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Conclusdes

Previsdo X Recuperacao (UMd - UFRJ)

Previsdo Otimall M
Heuristica Otima

0.30 . - - 0.007
0.006
0.005

<0.20 [ - .

g - J‘.w 0.004

S o

10 =

0.10 0.002
0.001

0.00 L . . 0

0.65 0.70 0.75 0.80 0.85

taxa de recuperagao
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Conclusdes

Previsdo X Recuperacao (UMass - UFRJ)

Previsdo Otimall M
Heuristica Otima

0.50 T T T 0.007
0.006
0.005
0.004
0.003
0.002

0.001

0.30 L . . 0
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65

taxa de recuperagao

overhead
=}
S
o
T
1
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Conclusdes

Previsdo X Recuperacao (UFMG - UFRJ)

Previsdo Otimall M
Heuristica Otima

1.00 T T 0.012
0.01

50.90 [ - 0.008

(]

()

< 0.006

2

©0.80 [ . 0.004
0.002

0.70 L L 0
0.85 0.90 0.95 1.00

taxa de recuperagao

100/101



Conclusdes

Previsdo X Recuperacdo (MMPP)

Previsdo Otimall M
Heuristica Otima

0.70 T T 0.008
0.007
0.006
0.005
0.004
0.003
0.002

0.001
0.50 L L 0
0.30 0.35 0.40 0.45

taxa de recuperagao

overhead
o
(2]
o
T
1
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