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Uma grande quantidade de aplicagbes de redes multimidia pode se beneficiar
da estimativa de estatisticas de perdas de pacotes. Por exemplo, suponha que as
caracteristicas do processo de perdas em um caminho fim-a-fim possam ser bem
aproximadas de antemao. Entao, uma aplicacdo de transmissio de audio ou video
em tempo real poderia adaptar sua taxa de transmissao e escolher a estratégia apro-
priada para recuperagdo de perdas de pacotes a fim de entregar os dados com uma
qualidade aceitavel. Mecanismos adaptativos para tais aplicacoes fregiientemente
dependem de modelos de perda de pacotes. Estes devem ser suficientemente pre-
cisos para capturar as medidas de perda relevantes e ainda simples o bastante para
serem usados em um protocolo de tempo real. A maior parte da pesquisa na liter-
atura propde modelos com o objetivo de aproximar descritores de perda do canal no
longo prazo, sem considerar o processo em escalas de tempo curtas. Uma vez que
fenémenos nao estacionarios podem ter um grande impacto nas estatisticas locais do
caminho, uma aplicacio que se concentra em escalas de tempo baseada apenas em
médias de longo prazo pode realizar decisbes ruins para o controle de curto prazo.
Neste trabalho, avaliamos diferentes modelos de Markov ocultos como preditores
de estatisticas de perda de curto prazo. Propomos um algoritmo para estimar per-
das num futuro préoximo baseado em medidas do passado recente e comparamos a

acuracia de diferentes modelos utilizando este algoritmo.
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There is a number of applications that can benefit from the estimation of packet
loss statistics. For instance, suppose that the loss process characteristics in an end-
to-end path can be well approximated in advance. Then, a real time audio or video
streaming application could adapt its transmission rate and choose the appropriate
packet loss recovery strategy in order to deliver data with an acceptable quality.
Adaptive mechanisms for such applications often rely on packet loss models. These
should be sufficiently accurate to capture the relevant loss measures and yet simple
enough to be used in a real time protocol. Most research in the literature proposes
models with the objective of fitting long-term loss descriptors of the channel under
study, without considering the process in short time scales. Since non-stationarities
can have a major impact on local path statistics, an application that focuses on time
scales based only on long-term averages may make poor short-term control decisions.
In this work, we evaluate different hidden Markov chain based models as predictors
of short-term loss statistics. We propose an adaptive algorithm to estimate near
future losses based on recent measurements and compare the accuracy of different

underlying models.
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Capitulo 1

Introducao

Modelos de perda de pacotes desempenham um papel essencial na andlise de redes
de computadores. Estudos de avaliacdo de desempenho freqiientemente abstraem
as caracteristicas de perda e retardo de um caminho ou rede com um tinico modelo
analftico. Idealmente, este modelo deve ser capaz de representar as caracteristicas
importantes do caminho e reproduzir, de maneira adequada, o impacto das carac-

teristicas da rede no protocolo sendo estudado, mantendo a complexidade baixa.

Da mesma forma, tem crescido o interesse da comunidade de pesquisa por pro-
tocolos adaptativos para tarefas como path-switching, controle de taxa para trafego
multimidia, e recuperagdo de perdas de pacotes, para citar alguns exemplos. Tais
mecanismos devem ser capazes de inferir perdas de pacotes futuras e ajustar seus
comportamentos para lidar com mudancas nas condi¢oes da rede, [Bolot et al. 1999],
[Duarte 2003], [Karol et al. 2004], [Tao e Guerin 2004], [Tao et al. 2005]. Estes mecan-
ismos do controle freqiientemente dependem de modelos de perda que devem ser pre-
cisos e, no entanto, simples bastante para a analise em tempo real. Infelizmente, a
din&mica exata de processos de perdas de pacotes na Internet pode ser excepcional-
mente varidvel através do espago — isto &, entre os diferentes caminhos fim-a-fim
— e do tempo, em um mesmo caminho, [Zhang et al. 2000]. Esse fato aumenta a

dificuldade de inferir perdas.



Diferengas nas demandas de trafego e nas capacidades dos canais contribuem para
a natureza complexa e imprevisivel da Internet. A recente popularizacdo de tecnolo-
gias de redes sem fio acrescenta a este cenario a baixa confiabilidade inerente ao seu
meio de transmissdo, onde as taxas de erros em bits sdo costumeiramente maiores
que aquelas vistas em fios. Entretanto, o que talvez seja mais digno de atengao
é o fato de que mesmo em canais, cujas estatisticas permanecam estacionérias ao
longo do tempo, é possivel encontrar indicagoes de correlagOes significativas entre
0 que ocorre a pacotes que estdo separados por segundos entre suas transmissoes,

[Yajnik et al. 1999].

Por essas razoes, é de suma importéncia ndo apenas construir modelos de perda
simples e flexiveis, mas também desenvolver estratégias que permitam a um pro-
tocolo adaptativo prever corretamente estatisticas futuras de perdas de pacotes,

levando em conta os efeitos de medi¢Ges recentes.

Por simples, queremos dizer que o modelo deve ser computacionalmente tratavel
para ser usado pela aplicagdo em tempo real. Flezibilidade, por outro lado, implica
que o modelo deve aproximar um conjunto razoavel de caracteristicas observaveis
do processo real. Mais importante para os nossos propoésitos, o modelo deve ser
capaz de se adaptar a mudangas no processo de perda ao longo do tempo e prever

o desempenho futuro, condicionado nesses efeitos localizados.

Provavelmente, os modelos mais aplicados a processos de perdas de pacotes sdo o
pmcesso de Bernoulli e a cadeia de Markov com 2 estados, usualmente referenciada
como modelo de Gilbert. Recentemente, modelos de Markov ocultos (hidden Markov
models — HMMs) também se tornaram comuns no contexto de modelagem de per-
das, [Salamatian e Vaton 2001]. Avaliar a acuricia de HMMs para prever perdas de

pacotes é um dos assuntos centrais discutidos neste trabalho.

Tentaremos explorar mais adiante o uso de modelos de Markov ocultos como
ferramentas para prever perdas. Desenvolvemos um novo algoritmo que avalia a

distribuigfo do nimero de pacotes perdidos em uma, janela de tempo futura, dado um



histérico recente das estatisticas do canal. Avaliamos a qualidade dessas previsoes

usando diferentes modelos de Markov ocultos.

Também propomos uma variagdo da abordagem bésica de HMMs, restringindo
a estrutura do modelo. Nosso modelo resultante pode ser visto como um HMM hi-
erarquico, com uma, cadeia de Markov de 2 estados operando dentro de cada estado
da cadeia oculta. A estrutura deste modelo possui duas propriedades interessantes.
Primeiramente, restringindo o modelo, nés visamos a diminuir o namero total de
parametros a serem estimados, reduzindo assim a complexidade da fase de treina-
mento. Em segundo, supondo tais padrdes no conjunto de pardmetros, nés tentamos
capturar as dependéncias de curto prazo nos eventos da perda com um modelo de
Gilbert, enquanto a dindmica de longo prazo é governada por uma cadeia de Markov

oculta.

Examinamos a literatura relacionada seguida por uma revisdo de modelos ocul-
tos de Markov e previsdo linear no Capitulo 2. O Capitulo 3 introduz o algoritmo
proposto para previsao e a metodologia usados em nossas experiéncias. No Capi-
tulo 4, apresentamos trés modelos que podem ser usados em conjunto com nosso
algoritmo de previsdo. Dois desses modelos sao HMMs ja estudados em outros con-
textos na literatura. O terceiro é uma proposta original desta dissertagdo, a qual
consideramos mais apropriada para a tarefa da previsao de perdas de pacote. Em
seguida, o Capitulo b mostra resultados experimentais baseados em traces reais co-
letados na Internet. Finalmente, o Capitulo 6 conclui este trabalho resumindo os

nossos resultados e discutindo as dire¢bes futuras para esta pesquisa.



Capitulo 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Dedicamos este capitulo a uma revisdo dos conceitos relevantes ao desenvolvimento
do nosso trabalho. Em paralelo & exposicdo de cada conceito, fazemos mencao a
outros trabalhos na literatura que, por razdes diversas, tém relacdo com o tema

desta dissertacao.

Mais especificamente, na Segio 2.1, mostraremos abordagens para modelar per-
das de pacotes e analisaremos algumas consideracdes a respeito do uso desses mod-
elos em protocolos de rede adaptativos. Na Se¢do 2.2, faremos uma sintese de
defini¢bes relacionadas a modelos de Markov ocultos. A Secdo 2.3 mostra alguns
resultados béasicos relacionados 4 técnica de predigao linear que também serdo impor-
tantes ao desenvolvimento desta dissertagfo. Através das defini¢des neste capitulo,
apresentaremos também as convengbes de notagio que serdo adotadas no material

dos proximos capitulos.

2.1 Modelos para Perdas de Pacotes

Uma ferramenta simples e amplamente aplicada na modelagem de perdas de pacotes
¢ a cadeia de Markov com dois estados, usualmente referida na literatura como o

modelo de Gilbert ou modelo de Gilbert-Elliot. Na verdade, os modelos de Gilbert
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e Gilbert-Elliot sdo mais gerais, uma vez que seus trabalhos originais — respecti-
vamente, [Gilbert 1960] e [Elliott 1965] — os descreviam como modelos de Markov

ocultos de dois estados. A Figura 2.1 ilustra estas diferencas.

sucesso perda
4
) (D~
q
(a)
Sucesso canal canal canal
ruim bom ruim
P p
(o) B
. ¥

(b) ()

Figura 2.1: Modelos

A Figura 2.1(a) ilustra uma cadeia de Markov com dois estados, onde as proba-
bilidades de transicao a partir dos estados de sucesso e de perda sdo respectivamente
p e ¢. No modelo de Gilbert, ilustrado na Figura 2.1(b), o estado denominado bad,
produz simbolos de perdas com probabilidade [. Finalmente, no modelo de Gilbert-
Elliot, visto na Figura 2.1(c), os estados sio caracterizados como good e bad, com
probabilidades de perdas respectivamente I, e l;, onde [, < [;. Os modelos de

Gilbert e Gilbert-Elliot foram originalmente propostos no contexto de erros de bits
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em transmissoes de dados.

Ainda no contexto de modelos de Gilbert, o trabalho em [Elliott 1963] desenvolve
uma recursdo para computar P(i, 7), a probabilidade de observar exatamente % erros
em j tentativas de transmissdo. Mais recentemente, [Su et al. 2004] apresentou um
método para calcular o valor de P(i, j) condicionado em medigdes recentes da taxa de
perda no canal, também para modelos de Gilbert. Nesta dissertagao, apresentaremos
um algoritmo que calcula P(3, 7) condicionado em medigOes recentes para modelos de
Markov ocultos em geral. Embora nosso procedimento possa ser aplicado a modelos

de Gilbert, ele ndo possui relacdo com aquele em [Su et al. 2004].

Apesar de sua extensa aplicabilidade, é sabido que a cadeia de Markov com 2
estados possui uma habilidade limitada em modelar dependéncias de longo prazo.
Em [Yajnik et al. 1999], é argumentado que, em alguns cenérios, é possivel encon-
trar correlacoes estatisticamente significativas entre pacotes separados de 1 segundo.
Nesse mesmo trabalho, uma cadeia de Markov de ordem k& com meméria suficiente
foi usada para capturar essas correlagdes de longo prazo. Entretanto, a complex-
idade exponencial do espago de estados nesses modelos os torna uma alternativa

menos atraente para uso em aplicacdes de tempo real.

Em [Salamatian e Vaton 2001], foi mostrado que um modelo de Markov oculto
com poucos estados é capaz de aproximar as estatisticas dos mesmos traces de
[Yajnik et al. 1999] que requerem modelos de Markov de ordens altas. Apesar de o
modelo de Gilbert-Elliot ser considerado um modelo de Markov oculto, o trabalho
em [Salamatian e Vaton 2001] é original, uma vez que permitiu que o modelo tenha

um ntmero arbitrario de estados e utilizou o algoritmo EM para estimar parametros.

O trabalho em [Wei et al. 2002] considera o uso de um HMM de tempo continuo,
criado a partir de medigoes de perda e retardo, para simular caracteristicas de canais

fim-a-fim em estudos de avaliagdo de desempenho.

Uma propriedade de grande relevincia na modelagem e previsdo de uma série

temporal é a estacionaridade. Lidar com variagdes bruscas nas estatisticas de in-
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teresse ou ainda fendmenos deterministicos como periodicidade em longa escala sao
tarefas ndo triviais em problemas de pesquisa operacional [Brockwell e Davis 2002].
O trabalho de [Yajnik et al. 1999] descarta 52 de 128 horas de dados coletados que
exibem caracteristicas ndo estacionarias. Posteriormente, [Zhang et al. 2001] ap-
resentou um tratamento mais detalhado de diferentes critérios de estacionaridade

aplicados a medigdes em caminhos fim-a-fim na Internet.

Enlaces sem fio sao particularmente mais suscetiveis a eventos transientes, como
interferéncia de radio-freqiiéncia, que seus correspondentes com fios. Em conjunto
com fendémenos como atenuagiio de sinal e sombreamento (shadowing), isso leva a
taxas de erros em bits mais altas além de maior variabilidade nas estatisticas de
perda de pacotes, [Rappaport 2001]. Em [Konrad et al. 2001], é argumentado que
essas diferencas podem ter um papel crucial em estudos de avaliagdo de desempenho,
uma vez que a modelagem inapropriada destas caracteristicas pode levar & estimacao
errada de parametros 6étimos para protocolos de rede. Esse mesmo trabalho propde
o algoritmo Markov-based Trace Analysis (MTA), que agrupa perdas de pacotes
proximas em estados de contengdo, e apenas entdo modela estes periodos como

cadeias de Markov de ordem k.

Posteriormente, [Ji et al. 2004] retornou ao problema de modelagem de erros ao
nivel de frames em redes sem fio, utilizando uma cadeia semi-Markoviana de 2 esta-
dos com tempo de permanéncia em cada estado estimado a partir de traces através
de misturas de distribui¢des geométricas. Isto é feito, uma vez que uma mistura de
varidveis geométricas pode aproximar arbitrariamente qualquer distribuicdo discreta,
uma vez que haja elementos suficientes na mistura. O artigo se refere a esse modelo
como um modelo de Gilbert estendido, e avalia sua capacidade de aproximar estatisti-
cas de longo prazo em medigGes de uma rede GSM. Comparagoes sao tracadas entre o
modelo de Gilbert estendido, a cadeia de Markov de ordem k de [Yajnik et al. 1999],
os HMMs de [Salamatian e Vaton 2001] e o MTA de [Konrad et al. 2001].

O trabalho de [Tao e Guerin 2004] desenvolve um modelo hierdrquico de dois

niveis para prever o desempenho de perdas em caminhos fim-a-fim e realizar path-
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switching para aplicacbes multimidia. No nivel mais alto, uma cadeia de Markov
com IV estados é utilizada, a cada minuto, para selecionar um de N HMMs no nivel
mais baixo que, por sua vez, modelam os eventos de perdas para cada pacote. A
previsdo feita baseia-se em determinar o estado da cadeia de Markov de alto nivel
para o préximo minuto e obter a fragdo de perda em estado estacionario do HMM
correspondente no nivel inferior. A partir destas previsdes, o mecanismo de path-

switching pode escolher o canal cujo modelo prevé a menor taxa de perda.

Embora existam trabalhos que utilizam modelos Markovianos para prever es-
tatisticas de perdas de pacotes, eles o fazem considerando apenas medidas de es-
tado estacionério. Se as condi¢bes da rede forem muito varidveis em escalas de
tempo relativamente curtas, essa hipétese pode levar a erros significativos, conforme

mostraremos no decorrer desta dissertagao.

Em [Duarte 2003] e [Duarte et al. 2003], os autores consideram um modelo de
Markov oculto, que agrega o nimero total de pacotes perdidos em uma seqiiéncia de
0 tentativas de transmissdo. O modelo também restringe as transigdes entre estados
ocultos de forma similar a uma cadeia absorvente, com tempo para absorgao seguindo
uma distribuicdo phase-type. Essa restricdo foi feita para tentar capturar um padrao
especifico de correlagbes periddicas que ocorrem, com freqiiéncia significativa, nos

traces estudados no trabalho de [Duarte 2003].

O modelo de [Duarte 2003] foi utilizado para a previsdo da quantidade de per-
das em intervalos de 1 segundo. A previsdo é aplicada & selecdo de um esquema
de FEC para recuperacao de perdas em simulagoes com traces de trafego de voz.
Recentemente, esse algoritmo foi implementado e avaliado em uma ferramenta de

transmissdo de Voz sobre IP real, [de Vielmond e de Souza e Silva 2005].
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2.2 Modelos de Markov Ocultos

Uma referéncia concisa sobre modelos de Markov ocultos pode ser encontrada em
[Rabiner 1989, enquanto que um tratamento mais profundo do assunto estd em
[Elliot et al. 1995]. A seguir, apresentaremos defini¢bes que serao usadas no desen-
volvimento dos préximos capitulos. A maior parte da notacao adotada segue aquela

definida em [Rabiner 1989].

Neste trabalho, consideramos apenas modelos em tempo discreto, com ambos
espacos de estados — ocultos e observaveis — também discretos. As referéncias
que acabamos de mencionar incluem informagoes sobre modelos com caracteristicas

continuas.

De forma geral, um modelo de Markov oculto é composto por dois processos es-
tocéasticos dependentes entre si. O primeiro desses é uma, cadeia de Markov. Uma ex-
celente referéncia para os principais aspectos de cadeias de Markov é [Kemeny e Snell 1969].
O segundo componente de um HMM é um processo de observagoes, cuja distribuicao,

a qualquer instante de tempo, é completamente determinada pelo estado atual da

cadeia.

Seja {Y;} a cadeia de Markov de N estados. A distribui¢io do estado inicial é

dada pelo vetor de N dimensoes 7, com:

As probabilidades de transicdo entre estados sdo controladas pela matriz N x N,
A = {a;;}, onde:
a5 = P(}/t = jlm—l = Z) (22)

O processo de observagdes, {X;}, tem M estados e & governado pela matriz N x M,
B = {bij}, ie.:
by = P(X, = §IY, = ). 23)

Dados os significados probabilisticos de 7, A e B, as restricbes a seguir serdo
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sempre satisfeitas:

N
d m=1, (2.4a)
i=1

N
Y ay=1, Vi (2.4b)
j=1
M
j=1

Sempre que possivel, por brevidade, iremos nos referir ao conjunto de parimetros

do modelo como a tripla A = (7, A, B).

Um primeiro passo em criar um modelo é especificar os espagos de estados sobre
os quais { X} e {Y;} estdo definidos. Uma vez que {X;} é o processo de observagdes,
seus estados sdo geralmente determinados pelo que esta sendo modelado. A maneira
mais direta de modelar eventos de perdas de pacotes é representar cada pacote
individual com um simbolo binario. Usamos o simbolo 1 para representar uma
perda, e 0 como um indicador de que o pacote é entregue com sucesso. O trabalho
de [Duarte 2003| considera um modelo de observagdes diferente que consiste de 51
simbolos: os inteiros de 0 a 50, para representar o niimero total de perdas em um
grupo de 50 pacotes. Ambas abordagens serdo consideradas mais tarde em nossos

experimentos de previsao.

Por outro lado, caracterizar os estados da cadeia oculta, {Y;}, pode ser um pouco
mais abstrato. Em modelos para perdas de pacotes, os estados ocultos podem ser
vistos como “estados da rede”, guardando informagao sobre as estatisticas de perdas

em um dado momento.

Consideremos um vetor com 7' valores para o processo de observacoes, x =
[Z1,...,27]. Sempre que ndo houver ambigiiidade, usaremos a forma abreviada X;.;
(ou a correspondente, Y;;) para denotar o evento composto que cada varidvel X
(Y;) no alcance t =4,...,J assume o valor z; (y;). No caso particular em que i = j,
escreveremos X; (ou de maneira equivalente, Y;). Por outro lado, usaremos X (ou

Y) quando os sub-indices se referem a todas as varidveis 1,...,T, i.e.,, X1.r (Yi.1).

10
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Finalmente, também definimos as seguintes medidas de probabilidade, seguindo

a notagéo de [Rabiner 1989]:

(i) = P(Xp, Yy = i|N), (2.52)
B(1) = P(Xep10|Y: = 4, X), (2.5b)
Y(4) = P(Y; = i|X, \), (2.5¢)

&(1,7) = P(Y; = 4, Y1 = 41X, ). (2.5d)

Onde a4(%) e (i) sdo calculados através do algoritmo forward-backward (veja a

Segéo A.2 para detalhes) e as seguintes identidades podem ser estabelecidas:

o o)A .
’Yt( ) Z;\[Zl at(j)ﬂt(j)’ (26 )
;) (%) 03505041 Pea1 (7)

é-t( )j) Z‘;\Ll Oft(])ﬂt(]) . (26b)

A principal dificuldade da abordagem de modelos de Markov ocultos é o problema
de estimacao de parimetros, isto é, como inferir valores para A dado um caminho
amostral do processo de observagoes. A dificuldade reside no fato de que ndo ha
formulas fechadas para estimadores de mdzima verossimilhanca (mazimum likeli-
hood) dos parametros de um HMM, como existem para cadeias de Markov. De fato,
a fungdo de verossimilhanga para um HMM ¢, por si s6, muito complexa para ser

analiticamente otimizada, i.e., para ter suas condig¢oes de otimalidade verificadas.

Apesar dessa dificuldade, o algoritmo Baum-Welch é uma técnica muito bem
sucedida para estimacao iterativa de pardmetros de méaxima verossimilhanca para
modelos de Markov ocultos. O método comeca a partir de uma atribuicdo arbi-
traria de valores para A e produz estimativas sucessivamente melhores, garantindo
convergéncia para um maximo local na fungao de verossimilhanga, sempre que um
existir, [Dempster et al. 1977]. A seguir, iremos rever as férmulas da estimagio do

método Baum-Welch para motivar discussdes posteriores neste trabalho.

A func¢io de verossimilhanga dos pardmetros, A = (7, A, B), para uma amostra,

11
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X, pode ser escrita como:

LINX) = P(X[))
= Y P(X,Y[)). (2.7)
Yy

Onde a medida P(X,Y|A) é chamada verossimilhanca dos dados completos, uma
vez que envolve dados observaveis e ocultos, representados por 1.7 e y1.7, respecti-

vamente. Para um modelo de Markov oculto, essa fungao é definida como:
T
P(X,Y|\) = PN P(X1|Y, N) [ [ PGIYer, VP(XdY2, ), (2.8)
=2

onde temos as correspondéncias:

P(}/ll)‘) = My, (293‘)
P(Y;lyi—l) /\) = Qg _1,yes (2'9b)
P(Xi|Y:, A) = by, z,- (2.9¢)

Logo, a Equagéo (2.8) pode ser reescrita como:

T
P(X,Y[X) = Ty, by, o H Oy 1,y Dy, (2.10)
t=2

A cada iteracdo, o algoritmo Baum-Welch maximiza a funcdo auziliar, Q(AX),

em relacio a ), fazendo uso da estimativa atual dos parametros, A:
QM) = log P(X, Y|A)P(Y[X, ). (2.11)

Vy

Embora esse procedimento tenha sido apresentado pela primeira vez em 1970,
[Baum et al. 1970], mais tarde ele foi generalizado por uma classe de métodos es-
tatisticos para estimagdo de méaxima verossimilhanca, conhecida como Ezpectation-
Mazimization, ou simplesmente EM. O trabalho classico sobre o método EM é
[Dempster et al. 1977], onde seus principais resultados de convergéncia sio apre-

sentados.

12
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A abordagem EM consiste em realizar dois passos em cada iteragdo. O passo
Ezpectation (ou passo-E) avalia a func¢do auxiliar (2.11), enquanto o passo Mazi-

mization (ou passo-M) obtém o valor de A que a maximiza.

Usando a desigualdade de Jensen (veja o Teorema A.1 na Segéo A.3), é facilmente
demonstrado que:
QUM = 3 log P(X, YINP(Y[X, )
Vy
< log |3 PX, YINP(YIX, )

Vy
= log P(X|}), (2.12)

isto é, a funcao auxiliar é um limite inferior para o logaritmo da func¢éo de verossim-
ilhanga, com a igualdade ocorrendo quando A = A. Logo, maximizar Q(A|A) nunca

leva a um decréscimo na verossimilhanca.

Usando a definicdo da verossimilhanga conjunta, P(X,Y|A), a Equagdo (2.11)

pode ser dividida em trés termos independentes:
QAN = Qu(7[X) + Q2(A[N) + Qs(B[X), (2.13)

onde Q1 (7|X), Q2(A[X), Q3(B|X) sdo dados por:

Qi(n|X) = Zlog mi 1(1), (2.14a)
Q2(A|N) = ZZlog i th i, 7), (2.14b)
Q3(B[)) = Z Zlog bij Z]I{xt = 7 }71:(3). (2.14c)

Na Equagéo (2.14c), utilizamos a notagdo I{c}, para representar a fun¢do indicadora

de uma condigao c, que vale 1 quando a condigao é satisfeita, ou 0 no caso contréario.

Maximizando cada termo de (2.14) e levando em consideragéo as restrigbes es-

13
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tocésticas de (2.4), chegamos as formulas de estimagdo de pardmetros:

m; = 71(%), (2.15a)

D g () 5 15h

7 @) (2150

byy = 2= 2 = T10(E) (2.15¢)
Zt=1 'Yt(']')

O leitor, interessado nos passos da derivacao dessas formulas, pode remeter & Secdo

A4,

As expressoes em (2.15) sdo tradicionalmente interpretadas como expressdes en-

volvendo valores esperados, da seguinte forma:

m; = E[# de observagdes no estado i em ¢ = 1], (2.16a)

= E[# de trans.igf)es de i p.ara jJ , (2.16b)
E[+ de transigbes a partir de 7 |

by = E[# de observagdes de j em 7| (2.16¢)

E[# de observagdes no estado 7]’

2.3 Previsao Linear

Previsao linear é uma técnica comum em processamento digital de sinais e em mod-
elagem matematica. No dominio de processamento de voz, previsao linear é mais
conhecida como linear predictive coding (LPC — conforme visto, por exemplo, em
[Rabiner e Schafer 1978]). A previsdo linear estd também relacionada ao conceito
de modelo autoregressivo (AR), que é uma parte fundamental de ferramentas mais
tradicionais para previsdo de séries temporais como modelos ARMA, ARIMA e

FARIMA, para citar alguns exemplos, [Brockwell e Davis 2002].

Seja r; a taxa de perdas medida no %-ésimo intervalo de tempo. O preditor linear

7¢ é definido como:

k
ft = Z ;T4 (217)
i=1

14
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Onde k£ é a ordem do preditor e os a;’s sdo os coeficientes da combinacao linear
que define 7,. Consideramos um preditor de primeira ordem, i.e., um da forma
7y = ary_1. Se definirmos a medida de erro e; = 1, — 7%, entdo o erro médio quadrdtico
(mean squared error — MSE) de um preditor linear é simplesmente o valor esperado

FE[e?], que pode ser escrito como uma fungio de a usando:

Ele?] = E[r2_ || — 2E[rs_1ria + E[r?_|]a®. (2.18)

O minimo de (2.18) & alcangado em a* = E[ry_i7¢]/E[r? 1], e o MSE para esse

preditor linear de primeira ordem 6timo é dado por:

E[’I"t_l'f’t]2

main Ele?] = E[r}] - E[r2 ]

(2.19)

Uma vez que E[r?], E[r?_,] e E[r;_17;] ndo podem ser determinados de antemo,
o preditor linear 6timo nao & pratico para o nosso prop6sito de previsao em tempo
real. Seja um caso especial dessa técnica com a = 1, isto é, um preditor da forma,
7+ = 1;—1. Nos referimos a esta técnica como a estratégia replicadora, uma vez que

simplesmente repete o valor da medigao anterior como a proxima previsdo. O erro

de previsdo para essa estratégia é dado por:

Ele?] = E[r2] + E[r?,] — 2Efrs_1r). (2.20)

Assumindo a estacionaridade fraca de 7, denotamos por 7 (%) a correlagdo produto
entre as varidveis r; e r_;, isto &, r(i) = E[ryri_;]. Se d é a diferenca r(0) — (1),
entdo o erro do replicador, (2.20), & dado por 2d, e o erro minimo do preditor linear,
(2.19), pode ser escrito como:

r(0) + (1)

o (2.21)

min E[e?] =

Uma vez que 0 < (1) < r(0), o erro do preditor linear 6timo est4 limitado segundo

a exXpressao:

d < min E[e?] < 2d. (2.22)
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Capitulo 3

Algoritmo de Previsao

Medidas de estado estacionario fornecem somente médias de longa duragdo do pro-
cesso de perdas que estd sendo observado. Um de nossos objetivos é estimar a
habilidade de um modelo de prever estatisticas de perda em uma curta duragao de
tempo. Para atingir este objetivo, calculamos estimativas para a taxa da perda a

partir de medicoes recentes.

Primeiramente, na Secdo 3.1, apresentamos a metodologia de previsdo adaptativa
que usamos em nossos experimentos. Na Sec¢do 3.2, desenvolvemos um algoritmo
para avaliar a distribuicdo da taxa de perda enxergada por um fluxo de pacotes em
uma janela de tempo futura. Finalmente, na Secdo 3.3, apresentamos um teorema
que nos permite escolher o valor esperado desta distribuicdo como uma métrica de

previsdo 6tima, sob o ponto de vista do erro médio quadratico.

3.1 Metodologia de Previsao Adaptativa

Para fazer uso das previsoes geradas por um algoritmo tal como o que sera apresen-
tado na Segao 3.2, é necessério especificar quando as métricas de previsdo devem ser
avaliadas e também quando os pardmetros do modelo devem ser re-estimados. Nesta

secdo, descrevemos um mecanismo simples para previsdo adaptativa que utilizamos
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3.1 Metodologia de Previsao Adaptativa

em nossos experimentos.

A Figura 3.1 mostra um esquema geral de nossa metodologia em duas camadas.
Na camada de treinamento do modelo, os parimetros do modelo sdo periodicamente
re-estimados a cada 7 unidades de tempo. Em cada treino, apenas as amostras
das dltimas 7' unidades de tempo sdo usadas para o procedimento de estimacao
de parametros. Cada época de treinamento também é dividida em intervalos de
previsdo de tamanho %, conforme ilustrado na camada de previsao da medida. Cada
previsdo individual pode ser condicionada nas amostras de pacotes das H unidades
de tempo mais recentes. Uma, vez que estamos interessados em calcular medidas para
intervalos finitos no futuro, também introduzimos um parédmetro F' que especifica o
tamanho da janela de previsdo. Na Secao 3.2, estaremos interessados em calcular a
taxa de perdas no intervalo de tempo que vai de um instante atual ¢, até o instante

no futuro, £+ F'.

Treinamento do Modelo Treinamento individual
Intervalos de Amostra de
Treinamento Treinamento
l T [ T | T | [ T |
I ] KN ] [ A,
1 [ L} L] ] > 1 L | 1
' 7 ST ' ' RN
/ N D
/ N TTmmmemepemeemTt
/ | N
ntervalos de \ Amostrade  Janela de
/ Previsdo N Histérico Previsdo
TSN SN ST ST AN _Hd . F
| | D N | | N |
[] L [] LI I (] ) ] LA I 1
' ' ' ViAo ! ! e !
Previsdo da Medida Previsdo Individual

Figura 3.1: Mecanismo de previsdo adaptativo em duas camadas: treinamento e

previsao.

Através de experimentos, verificamos que cada um desses pardmetros pode ter
diferentes impactos na qualidade de previsdo. Os valores de T' e H, por exemplo,
desempenham papéis importantes em perceber os efeitos das mudancas recentes
nas estatisticas do canal. Se pelo menos um desses parimetros é muito alto, as

previsdes se tornam muito mais suaves, basicamente refletindo as medidas de es-
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3.2 Previsao de Taxas de Perda

tado estacionario. Valores que sdo muito baixos, por outro lado, irdo falhar em
incluir informacao suficiente para permitir ao modelo estimar corretamente os seus
pardmetros ou realizar uma previsao precisa. Claramente, em um cenério real se
deseja ter os valores de 7 e 9 tdo grandes quanto possivel para minimizar a perda

de eficiéncia da aplicacdo.

A informacao de perdas de pacotes usada para condicionar as estatisticas de
previsao, na pratica, ndo estdo disponiveis ao transmissor imediatamente apos a
ocorréncia dessas perdas. Uma vez que o transmissor deve esperar um round-irip
time (RT'T) até que a previsdo possa ser feita, uma parte das estatisticas previstas
serd, indtil na tomada de decisdoes de controle. Por causa disso, no mecanismo de
previsao de taxa de perda, o valor de F' ndo deve ser muito pequeno em relagdo ao
RTT estimado. Por outro lado, é facil perceber que ao fazer F' tender ao infinito,
a taxa de perdas prevista serd independente do histérico dado por H e convergira

para a probabilidade de perda em estado estacionario.

Em nossos experimentos, tentamos uma série de variagdes para cada um desses
parimetros. Reconhecemos que uma anélise mais profunda, da sensibilidade de
cada parfmetro, seria necessiria para facilitar o uso da metodologia de previsao,
no caso geral. Entretanto, uma apresentacao extensa dessas comparagoes tornaria
a exposicao por demais cansativa e, por essa razdo, no Capitulo 5, apresentaremos
apenas resultados baseados em valores de parametros que descobrimos funcionar
bem na pratica de nossos experimentos. Na Secao 5.3, apresentaremos os paradmetros

escolhidos, justificando cada escolha.

3.2 Previsao de Taxas de Perda

Estimar a fragdo a curto prazo de pacotes perdidos no canal pode ser extrema-
mente importante, especialmente se esta medida convergir lentamente para o estado
estacionario. Dada uma janela fixa de F’ unidades de tempo, a taxa de perdas no

curto prazo é simplesmente a fragdo dos pacotes transmitidos nesta janela que nao
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3.2 Previsao de Taxas de Perda

chegam ao seu destino. Para simplificar a anélise, iremos assumir que a quantidade

de pacotes transmitidos em F' unidades de tempo é igual a f.

Similarmente aos trabalhos de [Elliott 1963] e de [Su et al. 2004], nés computa-
mos a distribuigdo exata de i erros em j transmissoes. Entretanto, nosso trabalho
é mais geral do que essas referéncias, uma vez que computamos esta medida para
qualquer HMM, enquanto aqueles se aplicam somente a canais de Gilbert ou Gilbert-
Elliot. Também, nossa distribuicdo para o niimero das perdas é condicionada no
resultado de medidas recentes de pacotes. O algoritmo apresentado a seguir € uma

contribuicio original deste trabalho.

Seja R{ a variavel aleatoria denotando o niimero total de eventos de perda que
ocorrem nos f pacotes transmitidos a partir da t-ésima observacdo. Em outras
palavras, R{ é a soma de cada um dos f valores de observagdo, det até t + f — 1,

le.:

f
Rl =) Xipi1 (3.1)
i=1

Os resultados a seguir podem ser aplicados a qualquer modelo em que as obser-
vacgOes representam o niimero de perdas em uma unidade de tempo, com o modelo 0-1
sendo apenas um caso especial. Por exemplo, nossos resultados podem ser aplicados
ao modelo de Markov oculto apresentado em [Duarte 2003|, onde as observagdes po-
dem variar de 0 a 50 perdas observadas em um segundo. Consideramos entfio que as
observagoes no intervalo dos inteiros de 0 a um dado maximo r. Como conseqiiéncia,

a variavel aleatoria R{ estard entre 0 e rf, inclusive.

Seja h a quantidade de pacotes transmitidos no intervalo de histérico, de duragao
H unidades de tempo. Queremos calcular a distribuicdo de R{ dadas as h amostras
mais recentes das observagdes passadas, X; ;1. Esta é a base do nosso preditor

para a taxa de perdas no curto prazo, em um canal de comunicagdo. Condicionando
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no valor do estado oculto na ¢-ésima observacgao, Y;, podemos escrever:

P(R{ :j|Xt—h:t—1) = ZP(Rf :j,Yt|Xt—h:t—1)

Ve

= Y PR = j|Y, X)) P(Ya| Xipit—1)
Yyi

= ZP(R{ = 1Y) P(YVi| Xiehi—1), (3.2)
Yyt

onde, na ultima igualdade, utilizamos a independéncia condicional entre R{ , que
¢ uma funcio das observacoes futuras, e as observagbes passadas, X; p:_1, dado
o estado oculto no tempo %, ¥; (veja o Corolario A.2). Primeiramente, notamos
que este problema, assim como a maioria daqueles relacionados & previsdo usando
modelos de Markov ocultos, pode ser dividido em dois passos: (a) prever o estado
oculto no inicio da janela no futuro, condicionado nas observagdes passadas; e (b)

calcular a distribuicdo da métrica no futuro condicionada no estado atual.

Defina, rt’h’ como o vetor de probabilidades para R{ dado o histérico passado, e
R/ como a matriz cujo elemento na linha i e coluna j é P(R] = j|¥; = ). Uma vez
que um modelo de Markov oculto é um processo estocistico homogéneo no tempo,

P(R] = j|¥; = 1) & a mesma medida para todo ¢. Seja:
Ten(E) = P(Yy = i Xynie—1); (3.3)

i.e. mp € o vetor de probabilidades dos estados ocultos em ¢ dadas as observagoes

passadas. Podemos reescrever a Equagdo (3.2) como:
r/* =1 RS (3.4)

A distribuig&o do estado oculto, 7 1, (%), pode ser facilmente obtida através da variavel

forward, c4(i), conforme a defini¢do em (2.5a), porém medida apenas no conjunto

20



3.2 Previsao de Taxas de Perda

de observacgoes X;—p.i—1:

P(Y; =4, Xi—h1-1)
P(Xi—p-1)
Z\/yt_l P(Yi_1, Xi—pi-1,Y: = 1)
P(X;—ni-1)
Yovge s PV, Xione1) P(Ye = iYee1, Xy 1)
P(Xi—p:t—1)
> vy PYec1, Xo 1) P(Ye = i Yi1)
P(X¢—h:-1)
ZVyt_l Q1 (yt—l)a'yt_li

= P ) . (3.5)

Ft,h(i) =

O procedimento de calculo da varidvel forward pode ser encontrado em detalhes na

Secao A.2.

Se denotarmos por o o vetor cujo i-ésimo elemento é o(), entdo (3.5) pode ser

reescrito como:
Qe A

__P(Xt~h:t—l) : (3.6)

Te,h =

Para desenvolver uma recursio que calcula a matriz R/, chamamos atencio ao

fato que:

PR = jlYi=i) = P(X.=jl¥i =)

A matriz R! é, portanto, a matriz de observacdo, B. No caso geral, condicionando
no valor da observacio subsegiiente, X;, podemos reescrever cada elemento de R/

comao:

PR = jYi=1) = Y P(R=j XY, =)

Vi

= Y P(Bf = j|X,,Y, = i) P(X,]Y; = i)
Vi

= S PRI =) — 2%, Y, = )P(X.]Y; =)
Vi

= Y PR =j— m|Vi = i)big,. (3.8)
Vi
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Onde a pentltima igualdade é evidente pela definigdo (3.1) e a tltima igualdade foi
obtida usando a independéncia condicional de R{:ll e X;, dado Y;, de acordo com o

Corolario A.2. Para fechar a relagdo de recorréncia, observamos que:

P(R{J:ll =j—mlY;=14) = Z P(R{-al =7 —zt, Yi1|Ye = ) P(Yia| Ve = 9)

VYit1

- Z P(R{;ll =7 — 24|Yi41,Y: = 1) P(Yea|Y: = 4)

Yyt

= Z P(R{;f = J — 2| Yy1) P(Yea|Y; = 1)
VY41
= > PRI =7 — zelYer)au,,.. (3.9)

Vys11

Usando (3.9) em (3.8), temos:

P(R{ =jl¥;=14) = Z Z P(R{-Ell =j— $t|yi+1)afiyt+1 bia, (3.10)

V(Et Vyt+ i

Podemos reescrever nossa recursao em forma matricial como;

B ) k" — ].
kB _
ol EB(xt)ARk_lIk(xt) . 2<k<f (3.11)
V:l)t

Onde B(z;) = diag{b,} e Ix(z;) é uma matriz (1 + rk — r) X (14 rk), composta
por uma matriz identidade (1 47k —r) X (1 47k —r), deslocada de z; colunas para
a direita, e com zeros em todos os elementos restantes. Em retrospectiva, os passos

de nosso algoritmo sao:

Tgh < a1 A

Iniciagao
R!'— B

Para 2 < k < f faga: (3.12)

Lago principal
RF — 3, B(z) ARF ()

Resultado { v/ m RS
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3.3 Estratégia Otima de Previsdo Linear

3.3 Estratégia Otima de Previsdo Linear

O algoritmo da Secdo 3.2 pode avaliar a distribui¢io de R{ assumindo que 0 processo
de perdas pode ser modelado por HMM. No entanto, h4 mais de uma maneira de
usar essa informacao para obter uma medida que pode ser usada como valor de
previsdo. Por exemplo, podemos escolher o preditor de maior probabilidade, i.e.,
arg max; P(Rtf = 1), como a estatistica de previsio. Apresentamos um teorema que

justifica a nossa escolha de preditor.

Teorema 3.1. Se um modelo pode estimar corretamente as correlagdes E[(R{_f)z]
e E[R{_fl-?tf |, condicionando nas perdas anteriores X;_p.t—1, onde h > f, entdo o
preditor linear de primeira ordem dtimo para R{ € equivalente a calcular o wvalor

esperado B[R] | Xy_p—1].

Demonstragdo. Pela aplicagdo dos resultados da Secao 2.3, o preditor linear de

primeira ordem de Rf é simplesmente:
Rl =a*R] (3.13)

onde a*, o pardmetro 6timo em termos do MSE, condicionado no conhecimento

prévio das medigoes em Xy p—1, € dado por:

o _ BIRL R\ X ] (310
B[R )2 Xiopaa] '
[( t—f t—hit—1

Nos resta notar que, se h > f, entdo, R{_ f pode ser determinado somando os valores

Xi—pe—1. Logo, o preditor 6timo tem a forma:

_RLE [R]1X1 hi1]
(RL,)?

pf

Rl_; = E[R]|X: pu-]. (3.15)

O

O Teorema 3.1 nos dé a indicacido que entre todas as estatisticas que podemos

avaliar da distribuigao prevista para R{ , 0 valor esperado tem a propriedade atraente
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3.3 Estratégia Otima de Previsio Linear

de que seu MSE se aproximara daquele de um preditor linear de primeira ordem
6timo.

O algoritmo em (3.12) pode ser simplificado se a aplicagdo de interesse precisar
apenas do valor esperado da taxa de perda ao invés de sua distribui¢do. Apesar disto,
outras métricas da distribuicao de Rf podem ser usadas com diferentes propositos.
Por exemplo, para algumas aplicagbes pode ser mais importante determinar a prob-
abilidade de que a taxa de perda esteja acima de um dado limiar. De maneira
similar, podemos estar interessados em determinar intervalos de previsdo que con-
tenham as medi¢Oes reais com uma probabilidade p. Logo, nosso algoritmo pode
ser usado em um escopo de aplicagbes muito mais amplo do que aquele considerado

nesta dissertacao.
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Capitulo 4

Modelos para Previsao de Perdas

Neste capitulo, analisaremos trés HMMs que podem ser usados em conjunto com o
algoritmo da Secgdo 3.2. Mais especificamente, dois desses modelos sdo propostas da

literatura enquanto outro é original a esta dissertagdo.

4.1 Modelo de Pacotes Individuais

A alternativa mais natural para modelar eventos de perdas de pacotes é através de
sfmbolos bin4rios, i.e., 0 sucesso na transmissdo ou a ocorréncia de uma perda. Em
[Salamatian e Vaton 2001], um modelo com essas caracteristicas foi proposto pela
primeira vez para simular processos de perdas em uma rede como a Internet. A
definicio formal deste modelo é totalmente consistente com aquela apresentada na

Secéo 2.2, fazendo o ntimero de observagdes M igual a 2.

4.2 Modelo de Perdas Agregadas

Em [Duarte 2003], foi proposta uma outra abordagem para modelagem de perdas

com HMMs. Ao invés de modelar cada perda de maneira individual, as observagoes

25



4.2 Modelo de Perdas Agregadas

deste modelo representam apenas a quantidade de perdas em um conjunto de pa-

cotes.

Seja S o ntimero de pacotes agrupados em cada observacdo do modelo de perdas
agregadas. As observacdes do modelo de Markov oculto utilizado variam entdo entre
os inteiros de 0 até S. Os pardmetros do modelo sdo aqueles de um HMM com M

igual a .S + 1 observagGes, conforme as defini¢oes da Secdo 2.2.

Para que sejamos mais precisos, é importante ressaltar que o modelo apresen-
tado em [Duarte 2003] utilizava uma cadeia oculta com uma estrutura especial de
transicoes. Entretanto, em nossos experimentos, ndo iremos utilizar essa estrutura
especial. Uma vez que a estrutura da cadeia em [Duarte 2003] foi particularmente
motivada por padrées peridédicos no processo de perdas, em nome da generalidade,

consideramos uma cadeia com transigoes entre todos os pares de estados ocultos.

- Em termos de complexidade, o modelo de perdas agregadas oferece uma van-
tagem em relagao ao modelo de pacotes individuais. Para o treinamento, é preciso
registrar apenas a quantidade de perdas em conjuntos de S transmisstes, € nao a
informacao de cada pacote. Este ganho é sensivel em dois aspectos. Primeiro, cada
trace de pacotes pode ser descrito de forma compacta por outro trace que registra
apenas as perdas agregadas, e portanto, é S vezes menor que a amostra original.
Uma vez que a complexidade de tempo do algoritmo forward-backward é linear no
tamanho da amostra (veja a Se¢do A.2), a computagio ¢ S vezes mais rapida no
modelo agregado do que no modelo de pacotes da Se¢do 4.1. Em segundo lugar, um
protocolo de rede implementando o modelo agregado s6 precisa comunicar as perdas

agregadas para permitir a estimacdo de parimetros.

Em contrapartida, o modelo agregado possui uma quantidade de parametros de
observagdo proporcional a S. Além disso, este modelo ndo pode ser usado para
avaliar outras estatisticas além da quantidade de perdas por intervalo de tempo. Na
proxima secao, apresentaremos uma proposta de modelo que possui as vantagens do

modelo de pacotes individuais e do modelo de perdas agregadas.
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4.3 Modelo de Observacgoes em Lote

4.3 Modelo de Observacoes em Lote

Nesta secdo, propomos um modelo hierdrquico cuja complexidade da estimagdo de
pardmetros é menor que a dos modelos descritos nas se¢des anteriores. Nossa pro-
posta é baseada na hipdtese de que as mudancas nas estatisticas do canal, em uma
escala de tempo curta, podem ser aproximadas com um modelo simples. N6s tam-
bém discutimos como o algoritmo de previsao da Secdo 3.2 pode ser adaptado ao

modelo proposto.

4.3.1 Definicao do Modelo

Suponhamos que as transi¢coes entre estados ocultos ocorram apenas a cada S ob-
servagoes. Outra forma de interpretar este modelo é assumir que, uma vez que o
processo entra em um estado oculto, ele emite um grupo de S resultados de transmis-
sdo de pacotes. Por essa razdo, nos referimos a este como um modelo de observagoes
em lote. Claramente, o caso em que S = 1 é equivalente ao modelo de pacotes

individuais visto na Secdo 4.1.

Esse processo pode ser modelado por um HMM, no qual o estado pode emitir
um dentre 25 possiveis simbolos de observacéo, i.e., um para cada caminho amostral
da série de S pacotes. Entretanto, esse modelo seria computacionalmente inviavel
até para valores moderados de §. Em nossa abordagem, restringimos a distribuigao
das observacoes dentro de um estado oculto assumindo que essas sdo geradas por
um modelo de Gilbert simplificado, i.e., uma cadeia de Markov de 2 estados. O
raciocinio por tras de nosso modelo é que as correlagdes de curto prazo podem ser
capturadas por um processo simples, enquanto a dindmica em escalas de tempo
maiores é governada pela cadeia de Markov oculta. Ganhos de complexidade sao
alcangados ao considerar um grupo de .S medi¢ées como uma tinica observagdo, e ao
computar a probabilidade conjunta desse grupo a partir da distribuicdo do processo

gerador em cada estado.

27



4.3 Modelo de Observacoes em Lote

Consideramos que as medi¢des de pacotes estdo segmentadas em conjuntos de
tamanho S. Mais especificamente, o simbolo z; denota um vetor de medicdes,
[Zt1,. .., Tt,s], representando o resultado para cada um dos pacotes no ¢-ésimo grupo.
De forma anéloga, redefinimos as varidveis das observagoes, X, como vetores das

variaveis, [X¢1,...,Xes)-

Para cada estado oculto, 4, temos os parametros da cadeia de Markov de 2

estados, ilustrados na Figura 4.1, e dados por:

T = P(Xt’l = 1|Y; = ’L), (41&)
pi=P(Xpy =1|Xss1=0,Y,=4), 1<s<5, (4.1b)
g, = P(Xt,s = O|ths_1 = 1, Sft = Z), 1<s S S. (41C)

Nos referimos ao modelo como a tupla A = (7, A, r,p, q), onde r, p, e q sdo vetores,

contendo os respectivos parametros 73, p;, gi, para cada estado, 4.

Figura 4.1: Pardmetros da cadeia de Markov de 2 estados para cada estado oculto

do modelo proposto.

E importante perceber que, para calcular a probabilidade de uma observagio,
ndo & necessario o conhecimento completo da medigdo de perda para cada pacote.

E suficiente manter registro apenas das seguintes estatisticas, em cada grupo de

medidas, x;:
z;1 = resultado do primeiro pacote em xy; (4.2a)
5% = nimero de transicdes de ¢ para j em z;, 4,5 € {0,1}; (4.2b)
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4.3 Modelo de Observacoes em Lote

onde, para S}, é valida a restrigio:

YooY sP=8-1, vt (4.3)

1€{0,1} je{0,1}

Dada uma instincia de z;, estamos interessados em computar a probabilidade
do evento X; = z;, dado o estado oculto no t-ésimo lote, 7;. Usando as estatisticas

definidas acima, temos:

_ Ty (pyt)sgl (1 - pyt)sgo (Qyt)sgo(]- - Qyt)stll y S€T1 = 1; (4 4)

(1- Tyt)(pyt)591(1 - pyt)S?D (Qyt)stlo(l - Qyt)sgl’ , sezy1 =0.

Y, Tt

As estatisticas (4.2a~-b) podem ser calculadas com um nimero de operagdes pro-
porcional ao tamanho da amostra, dado por 7. Uma vez calculados, esses valores
podem ser usados em conjunto com a Equagdo (4.4), no procedimento forward-
backward (veja a Segdo A.2). Uma vez que a amostra passa a ser descrita de maneira
compacta pelas estatisticas (4.2a-b), o calculo das variaveis o (¢) e f:(4) passa a ter

complexidade assintotica da ordem de N*T/S.

4.3.2 Estimacao de Parametros

De acordo com o Teorema A.2, da Secdo A.4, uma vez que restringimos apenas
os parametros de observacdo, B, as formulas para 7 e A permanecerdo idénticas

aquelas das equagdes (2.15a) e (2.15b).

Com isso em mente, procedemos nossas derivagoes da seguinte forma. Aplicando
a Equagdo (4.4) em (2.14c), é possivel diferenciar (2.13) em relacdo a 75, p; e g; para

obter as férmulas correspondentes:

r; = 23;1 H{;Iit,l = .1}%(2'), (4.52)
D1 Ve (4)
= Zle S (4) 45b
T (S S () (0
= et (459
> i1 (SE° + S n(d)
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4.3 Modelo de Observacoes em Lote

Os detalhes intermedi4rios destes resultados podem ser vistos na Segdo A.5.

A vantagem computacional de nosso modelo se torna evidente nas equacoes
(4.5a—c), uma vez que o calculo dessas depende apenas das estatisticas definidas
em (4.2a-b). De fato, as métricas em (4.2a-b) sdo estatisticas suficientes para todos
os parametros do modelo (veja a Segio A.6 para a definigdo formal). Uma vez que
as varidveis forward e backward dependem apenas de (4.5a—c), uma aplicagdo que
estima pardmetros para o modelo de observagoes em lote precisa registrar apenas

estas estatisticas.

Cada iteragio do procedimento de treinamento é mais rapida por um fator de
S, como no modelo de perdas agregadas, descrito na segdo anterior. Ainda assim,
diferentemente do modelo agregado, o ntimero de pardmetros de observagdo por
estado oculto em nosso modelo ¢ independente do tamanho do lote, S. Uma vez
que as medicoes usadas no treinamento sdo geralmente realizadas no receptor dos
pacotes e precisam ser enviadas de volta ao transmissor, também hé uma economia

no tamanho das mensagens de controle que precisam ser enviadas.

E facil perceber que as equagdes (4.5a—c) podem ser interpretadas como razdes

entre valores esperados, de acordo com as expressoes:

E[# de grupos comegando com 1 no estados ]

T = s (46&)

E[# de grupos comegando no estados |
~_ E[# de transicdes de 0 para 1 no estado | (4.6b)
h=""F [# de transi¢des de 0 no estadoi] ' '

_ B[ de transigdes de 1 para 0 no estado |

%= E[# de transi¢des de 1 no estadoi |

(4.6¢)

4.3.3 Extensao do Algoritmo de Previsao

Nesta se¢ao, mostramos como calcular a distribui¢do da varidvel R/, definida na
Secdo 3.2, para o modelo de observagbes em lote. Restringimos nossa andlise ao

caso mais simples onde f é um miltiplo do tamanho do grupo S, i.e., f = f'S
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4.4 Custos Computacionais

para algum valor inteiro f’. O caso geral é dispendioso em notagdo e é omitido por
brevidade. Separando o ntimero de perdas de cada lote de observagoes, a Equacao

(3.1) pode ser reescrita como:

s
Rl = DY) Xiyiay. (4.7)

i=1 j=1
Note que, entre duas transi¢oes do estado oculto, o niimero de perdas no em um
grupo é totalmente determinado pelos parimetros do estado atual. Podemos utilizar
esse fato para construir um modelo de perdas agregadas, como o da Se¢do 4.2, que
conta o namero de perdas de pacotes em S transmissoes. Um vez que a matriz B
é avaliada para esse modelo agregado, resta apenas aplicar o algoritmo dado pela

Equagao (3.12) para obter a distribuicso de Ry .

Cada linha, b;, da matriz de observagdo, B, é definida como a distribui¢ao de
probabilidade para o ntimero de perdas em um lote de tamanho S, assumindo que
o modelo se encontra no estado i. E interessante notar que, para avaliar b; neste
caso, podemos simplesmente aplicar o mesmo algoritmo dado pela Equagéo (3.12)

sobre os parametros da cadeia de Markov de 2 estados contida no estado ¢.

4.4 Custos Computacionais

Comparamos os custos computacionais da tarefa de previsdo adaptativa quando
realizada por cada um dos trés HMMs que discutimos até entdo. Especificamente,
iremos avaliar a eficiéncia da metodologia descrita na Segdo 3.1, quando aplicada
aos modelos das trés secOes anteriores. Na comparacdo que segue, consideramos

modelos com N estados ocultos.
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4.4 Custos Computacionais

4.4.1 Estimacao de Parametros

A respeito do passo de treinamento do modelo, cada iteracido do procedimento de
para HMMs tem a sua complexidade dominada pela recursio forward-backward,
conforme pode ser visto na Segdo A.2. Para uma amostra de treino de tamanho
T, o modelo de pacotes individuais realiza um nimero de operagoes aritméticas da

ordem de N2T.

Nos modelos de perdas agregadas e de observacdes em lote, a amostra de treino
pode ser descrita de forma compacta através de estatisticas suficientes para os
parametros. No caso do modelo de perdas agregadas, essa estatistica é o total de
perdas em um conjunto de S pacotes, enquanto que para o modelo de observacgoes
em lote, é preciso manter registro das estatisticas dadas pelas equagoes (4.2a~b). Por
isso, a complexidade dos passos forward-backward para uma amostra de tamanho T'
é reduzida por um fator de S nesses modelos. Além disso, em um mecanismo de
rede implementando esses modelos, apenas essas estatisticas suficientes precisam ser
enviadas de volta a fonte, reduzindo assim a quantidade de informacgio de controle

transmitida na rede.

Por tltimo, nota-se que, nos modelos de pacotes individuais e de observagoes
em lote, o nimero de pardmetros de observacio em cada estado oculto é constante,
enquanto, no modelo de perdas agregadas, esta quantidade é linear no tamanho do

grupo de pacotes, S.

4.4.2 Previsao de Taxas de Perda

Para a tarefa previsdo de taxas de perda, é preciso, primeiramente, notar que o passo
de inicializag@o do algoritmo em (3.12) faz uso da recurséo forward para avaliar m p.
Portanto, as mesmas conclusoes tecidas a respeito do procedimento de treinamento
permanecem validas. Entretanto, na pratica, o lago principal serd o gargalo da

computagdo de (3.12).
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4.4 Custos Computacionais

Para os experimentos que apresentaremos no Capitulo 5, a ordem de magnitude
do ntimero de operagdes realizadas por cada modelo, no lago principal de (3.12),
é exibida na Tabela 4.1. Os modelos de perdas agregadas e observagbes em lote
executam trés vezes menos operagoes que o modelo de pacotes individuais. Este é

um ganho significativo para um preditor de tempo real.

Modelo Operagoes realizadas

modelo de pacotes individuais 9387200
modelo de perdas agregadas

2595800

modelo de observacoes em lote

Tabela 4.1: Ntumero aproximado de operagdes realizadas por cada modelo no lago

principal do algoritmo proposto para previsdo de perdas.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Realizamos experimentos para medir a acuracia dos modelos apresentados no Capi-
tulo 4 na previsao de taxas de perdas em traces de transmissoes na Internet. Na
Secdo 5.1, apresentamos estes iraces e assinalamos suas caracteristicas principais.
Em seguida, apresentamos os parimetros do experimento de previsao, além das
métricas utilizadas para comparar os diferentes modelos. Nas secOes restantes, ap-
resentamos resultados qualitativos e quantitativos para comparar diferentes modelos

e diferentes estratégias de previsao.

5.1 Medicoes de Perdas de Pacotes

Nos experimentos realizados neste trabalho, tivemos & nossa disposi¢do um con-
junto extenso de medi¢Ges fim-a-fim realizadas entre 4 institui¢oes académicas —
duas dessas localizadas no Brasil e outros duas nos Estados Unidos. Mais especi-
ficamente, os pontos de geragdo e coleta se encontram nas Universidades Federais
do Rio de Janeiro (UFRJ) e de Minas Gerais (UFMG), além das Universidades
de Maryland (UMD) e de Massachssets em Amherst (UMass). As combinagoes
origem-destino utilizadas em nossas medicoes estdo ilustradas na Figura 5.1. Es-

sas medigOes exibem uma grande variedade de situagoes da rede, desde horas sem
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5.1 Medicoes de Perdas de Pacotes

nenhuma perda até totais interrupgoes no servico dos canais intermedidrios. Em
todas as medicOes realizadas, trafego de taxa constante foi gerado, utilizando as

ferramentas do ambiente Tangram-II, [de Souza e Silva ¢ Ledo 2000].

Figura 5.1: Pontos de geracao e coleta de trafego usados em nosso experimento.

Cada sessdo de geragao de trafego durou uma hora e um total de 998 sessdes
foram realizadas em diferentes periodos dos anos de 2001, 2002 e 2004. Em cada dia
de experimentos, as sessoes foram conduzidas em 3 horérios diferentes, geralmente
localizados em torno dos periodos de pico de utilizagdo de grande parte dos canais
intermediarios, levando em consideracao as diferencas de relégios entre os pontos

extremos.

O padrao de trafego foi escolhido para emular o comportamento de uma aplicagio
de Voz sobre IP (VoIP) simplificada, conforme ilustrado na Figura 5.2. A cada
20 milissegundos, a fonte envia um pacote UDP contendo 324 bytes de dados de
aplicacdo — 160 amostras de dudio com 2 bytes cada — somados a um cabecalho
de controle com 4 bytes. Considerando os efeitos dos cabegalhos das camadas de

transporte e rede, a carga total oferecida é de 140.8 kbps.

Cada pacote enviado pela rede é marcado com um niimero de série e aqueles que
520 entregues com sucesso sao registrados pelo destinatirio em um arquivo junto com
outras informacoes relevantes. Utilizamos estes {races para produzir uma seqiiéncia

binaria {z;}~,, onde x; é definido como 0 se o pacote com o i-ésimo nimero de série
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5.1 Medigées de Perdas de Pacotes

00111011
10010110
00000101
01110000
00000110
10000010

Trace

Coletor de Trafego

Caminho fim-a-fim

(afeta o fluxo de pacotes com
perdas e retardos)

\ 320bytes 28 bytes!
+ "audio” UDP+}P

IS
- -"’

Figura 5.2: Esquema de geragdo de trafego emulando uma aplicagdo VoIP simplifi-

cada.

chegou ao destino intacto, ou 1 caso contrario.

Muitos dos 998 traces coletados exibem processos de perda que ndo sao inter-
essantes aos nossos propésitos experimentais. Esses incluem estatisticas que sao

simples demais para previsdao, como medigoes de taxas de perda muito baixas.

A Figura 5.3 mostra as fragdes de perdas em cada um dos 998 traces coletados,
ordenados de forma nao-decrescente para facilitar a visualizagdo. Embora a média
das fragOes de perdas em todos os traces seja de 3.5%, é possivel perceber que 67%
dos traces possui menos que 1% de perdas. Por outro lado, cerca de 4% dos traces

apresentam mais que 30% dos pacotes perdidos.

(VRCH ik

000} I mbtt it

Loss Fraction

g U A SRR

e T T T LR PSP AP

1 670 955 998
Trace

Figura 5.3: Fragoes de perdas dos 998 traces coletados.
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5.1 Medicoes de Perdas de Pacotes

Além disso, embora o tamanho médio das rajadas de perda seja de apenas 1.72
pacotes, a Figura 5.4 mostra que cerca de 10% dos traces possuem periodos de perdas

consecutivas que duram pelo menos 30 segundos.

o

o

=]
T

=y
w O
o O
T

-
1]

Tamanho da maior rajada de
perdas (em segundos) _
>

Trace
Figura 5.4: Tamanhos das maiores rajadas de perda em cada um dos 998 {races.

Em nossos experimentos, selecionamos apenas 194 traces, cujas fragoes de perda
estdo entre 1% e 30%, e que contém perfodos de perdas consecutivas que ndo ul-
trapassam 30 segundos. Entre os traces selecionados, a fracdo de perdas média é
de 3.8% e o tamanho médio das rajadas é de 1.68 pacotes. A Figura 5.5 mostra as
fracoes de perdas em cada um destes 194 traces ordenadas de forma crescente. Nas
proximas sec¢oes, apresentaremos resultados quantitativos e qualitativos na previsao

de taxas de perdas de pacotes para esses 194 traces.

03 F ' =

02

Fragao de perdas

0.05 -

0.01 ] L s 4
1 50 100 150 194
Trace

Figura 5.5: Fragoes de perdas dos 194 traces selecionados para anélise.
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5.2 Modelos e Parametros Utilizados

Consideramos trés modelos diferentes em nossos experimentos. O primeiro desses é
o modelo de pacotes individuais, da Se¢éo 4.1, ao qual nos referimos, por brevidade,
como HMM-Pacote. O segundo HMM, que consideramos, é o modelo de perdas
agregadas, visto na Secao 4.2, e aqui referenciado como HMM-Agregado. No modelo
agregado, agrupamos S = 50 pacotes. O terceiro modelo usado ¢ o modelo de
observacoes em lote, visto na Secao 4.3, onde também agrupamos S = 50 pacotes
por lote. Nos referimos a esse modelo como o HMM-Lote. E importante reparar
que, pelas especificaces de trafego, descritas na Secdo 5.1, tanto o HMM-Agregado,
quanto o HMM-Lote realizam transicoes entre estados ocultos a cada a 1 segundo

de transmissoes.

Para cada um dos modelos que temos em consideragao, é necessario ainda especi-
ficar a quantidade de estados da cadeia de Markov oculta associada. No trabalho
de [Salamatian e Vaton 2001], é argumentado que até 4 estados sdo suficientes para
caracterizar traces de perdas de pacotes, em canais de comunicagdo fim-a-fim. Neste
trabalho, ndo estamos interessados em avaliar a sensibilidade da tarefa de previsio
ao nimero de estados no HMM, e por essa razao, todos os modelos considerados em
nossos experimentos tém 10 estados ocultos. Acreditamos que seja possivel obter
resultados qualitativamente razoaveis com quantidades inferiores de estados. En-
tretanto, deixamos a an;ilise dessa quantidade 6tima de estados ocultos para um

trabalho futuro, cujo escopo esteja mais préximo da aplicacgo final.

Para todos os experimentos, aplicamos a metodologia da Secao 3.1. Os paramet-
ros dos modelos sdo re-estimados a cada 7 = 3 minutos, usando a informacao dos
altimos 7' = 3 minutos. Justificamos esse intervalo entre treinamentos de maneira
empirica, conforme discutiremos na Se¢do 5.4.3. Para cada modelo, o treinamento,
usando as férmulas do algoritmo Baum-Welch, é realizado por no méximo 1000 it-
eragoes, ou até que a diferenca de verossimilhanca do trace em relagdo ao valor da,

iteragdo anterior seja inferior a 1075,
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Seguindo a nossa metodologia, realizamos a previsdo da fra¢ao de perdas entre os
pacotes transmitidos nos préximos F' = 5 segundos, dados os resultados das perdas
nos tltimos H = 10 segundos. Estas estimativas de previsao sao atualizadas a cada
¥ = 5 segundos. Consideramos esse valor apropriado para o tipo de trafego de

nossos experimentos, que emula uma aplicagdo para transmissao de voz sobre IP,

Além disso, um intervalo de 5 segundos é o minimo recomendado entre o envio
de pacotes RTCP (Real-time Transport Control Protocol), como pode ser visto em
[Schulzrinne et al. 2003]. O RTCP foi concebido para permitir o envio de estatisticas
de qualidade de servigo (QoS - quality of service), do receptor de um fluxo multimidia
de volta para o seu transmissor. Nossa metodologia, que depende da coleta de
estatisticas para as tarefas de treinamento e previsao, poderia ser implementada, na

préatica, com o auxilio do RTCP.

5.3 Meétricas de Acuracia de Previsao

Para quantificar a precisao das diferentes estratégias de previsdo, utilizamos trés
métricas principais. Reconhecemos que avaliar a acuracia de uma previsao &, por si
80, uma tarefa desafiadora. De fato, ndo é possivel definir uma métrica universal,
com a qual seja possivel observar todas as nuances existentes no que diz respeito a

qualidade de previsdo.

A primeira métrica que consideramos é o erro médio quadratico (MSE - mean
squared error), calculado entre os valores previstos e as medigdes reais. Formalmente,
se durante o intervalo de previsdo ¢, a fracdo de perdas observada é r; e o valor

previsto é p;, entdo, para um trace com n previsoes, o0 MSE é definido como:

e — Z?:l (ri - pi)2 (51)

n

Uma outra métrica de nosso interesse é a correlagdo cruzada amostral, calculada
entre as medicoes reais e as previsdes. A partir da mesma notacao usada na definigao

anterior do MSE, sejam 7 e p, as respectivas médias amostrais das medicoes e das
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previsoes, isto é:

— Z?:l’r‘i

T = p (5.2)

p = 2u=Pi (5.3)
n

Entao, a correlagio cruzada amostral é definida como o coeficiente:
c= Zi:l (Ti —ZT) (p'L - p) - (5.4)
VI, (=P, (i — )

Este valor deve ser o maior possivel para indicar um boa previsio. Em outras

palavras, queremos determinar se as variagbes na métrica de previsdo estdo de fato
acompanhando as mudancas nas estatisticas do canal, ou se a acuricia obtida é mer-
amente fruto de coincidéncias aleatérias. Através dessa métrica podemos identificar

os traces em que uma determinada estratégia de previsao é bem sucedida.

Por outro lado, é facil perceber, por inspecdo da Equagdo 5.4, que a corre-
lagao amostral é normalizada pelo desvio padrdo amostral das previsdes. Por essa
razao, nao seria inteiramente correto comparar dois modelos diferentes, prevendo um
mesmo trace de amostras reais. Para comparar diferentes modelos, damos preferén-
cia a medida de covaridncia cruzada amostral que, por sua vez, ndo é normalizada

entre diferentes traces. A covaridncia cruzada amostral é dada pela féormula:

v = Yvics (i = 7) (pi — D) , (5.5)

n—1
onde o denominador é, de fato, n — 1 ao invés de n, para garantir que o estimador

ndo seja tendencioso, [Ross 1997].

5.4 Resultados Preliminares

Nossa primeira andlise tem como objetivo salientar dois resultados, que foram ob-
servados a respeito do algoritmo proposto na Se¢do 3.2. Em primeiro lugar, o al-
goritmo que propomos é consistentemente melhor em estimar as taxas de perda no

curto prazo do que um preditor de estado estacionario. Em segundo, um modelo,
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cujas transigoes entre estados ocultos ocorrem na mesma, escala de tempo que uma,
transmissdo individual de pacote, ndo tem um desempenho tdo bom quanto um no

qual estas transicoes ocorrem em uma escala de tempo convenientemente maior.

5.4.1 Medidas Transientes e Estacionarias

Além de aplicar o algoritmo da Equagéo (3.12), n6s também utilizamos a probabili-
_ dade de perda em estado estacionario a partir dos parametros estimados no modelo.
| Se denotarmos como 7* o vetor de probabilidades de estado estacionario da cadeia
de Markov oculta, o preditor de estado estacionério pode ser avaliado como:

S

N
P=) 7> sbi, (5.6)
=1

s=0
onde b;s € a probabilidade de s perdas entre duas transicGes da cadeia oculta. Nos
casos do HMM-Pacote e do HMM-Agregado, esses sdo meramente os parametros
de observacao. No HMM-Lote, por outro lado, essa é a distribuicao do namero de
perdas em .S observacoes da cadeia de Markov de 2 estados associada a cada estado

oculto, %, conforme discutido na Se¢ado 4.3.3.

Nés concluimos que, na maioria dos traces, nosso algoritmo é consistentemente
melhor que a alternativa de estado estacionario, acompanhando as flutuagdes na
fragao de perdas de curto prazo. Isso pode ser explicado da seguinte forma: a
medida estacionaria simplesmente ignora as variacGes nas estatisticas recentes, e
prevé o mesmo resultado para cada época de treinamento. Embora o preditor de
estado estacionario possibilite um erro médio quadréitico pequeno em muitos traces,
nosso algoritmo é capaz de capturar varios padrdes de curta dura¢do no processo de
taxas de perda, tais como picos periédicos, possivelmenté causados por mudancas

de roteamento, [Zhang et al. 2000].

Para, ilustrar essas idéias, a Figura 5.6 mostra os traces das previsoes da métrica
estacionaria e do algoritmo de previsao transiente em um segmento de 20 minutos

de taxas de perdas reais em um trace que exibe periodicidade. E possivel observar
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que o trace da métrica estacionéria, na Figura 5.6(a), tem um formato de “degraus”,
uma vez que as previsdes mudam apenas quando os pardmetros do modelo sdo re-
estimados, a cada 7 = 3 minutos. Por outro lado, o HMM-Pacote, na Figura 5.6(b),
usando nosso algoritmo proposto, pdde prever bem o padrao de perdas periédicas.
Repare que a covarincia do preditor estacionario é muito proxima de zero, embora
o seu MSE seja razoavelmente baixo. O preditor transiente, em contraste, possui

um MSE menor, e uma correlagio de 63.98%.

Covarancia: -8.2942e-05 - Correlagéo: -11.00% - MSE: 5.2320e-03

- T T T =
0.3 Valor da medigéo

Previsdo do modelo ===

025

02

Fragdo de perdas
o
-
(4]
]

0.0 \ M 1 '

20 25 30
Tempo (em minutos)

(a) HMM-Pacote usando o preditor de estado estacionario

Covarancia: 2.1442e-03 - Correlagdo: 63.98% - MSE: 2.9326e-03

- I T ] aad
0.3 Valor da medigdo —
Previsdo do modelo ™=

0251

62

01 r

Fragéo de perdas
(=]
o
L}

0.05

20 25 30
Tempo (em minutos)

{b) HMM-Pacote usando o preditor transiente do algoritmo proposto

Figura 5.6: Medida de estado estacionédrio versus o algoritmo proposto para um

segmento de 20 minutos de um trace com caracteristicas periddicas.
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5.4.2 Escala de Tempo das Transicoes de Estado Oculto

Os graficos na Figura 5.7 comparam o desempenho das previsdes geradas pelos
trés modelos de Markov ocultos discutidos, usando nosso algoritmo proposto, em
30 minutos de uma outra amostra de trace. Embora este trace tenha um padrao
de rajadas intenso, ele claramente nao é periédico como o da Figura 5.6. Pode
ser notado, que o HMM-Pacote, na Figura 5.7(a), apresentou um comportamento
similar ao do preditor de estado estacionario, na Figura 5.6(a), ignorando muitas

das variagOes na medida, que estdao presentes no trace real.

Por outro lado, embora o HMM-Agregado, na Figura 5.7(b), tenha gerado vari-
acOes mais amplas nas suas previsoes, essas erraram mais freqiientemente que as do
HMM-Pacote. Finalmente, o HMM-Lote, na Figura 5.7(c), ndo apenas reproduziu
as variagbes nas medidas, mas também foi mais preciso que os outros modelos, tanto

de acordo com o MSE quanto pela covaridncia cruzada amostral.

Atribuimos a desvantagem do HMM-Pacote ao fato de que, nesse modelo, o es-
tado oculto — junto com as estatisticas do canal — pode mudar a cada pacote
transmitido. Como conseqiiéncia, o comportamento de estado estacionario é al-
cangado muito mais rapido que para os modelos agregado e lote, onde as transicoes
dos estados ocultos ocorrem em uma escala de tempo maior (neste caso, a cada 1

segundo, ou 50 pacotes).

O HMM-Agregado, por outro lado, apesar de produzir variacoes transientes nas
suas previsGes, nao conseguiu ser mais preciso que o HMM-Pacote, para este trace
em particular. Uma, possivel razdo para esse fenémeno é o fato de que, neste modelo,
a quantidade de pardmetros a serem ajustados, a cada treinamento, é muito maior
do que nos modelos pacote e lote. Uma quantidade maior de parémetros livres,
embora possa parecer vantajosa, também torna mais lenta a convergéncia para o
seus valores 6timos. Uma vez que truncamos a execugdo do algoritmo Baum-Welch
a, no maximo, 1000 iteragbes, um modelo com mais graus de liberdade pode ter

dificuldades em ajustar seus pardmetros da maneira ideal.
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Figura 5.7: Resultados das previsdes em um segmento de 30 minutos de um trace.
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E importante enfatizar que o trace analisado na Figura 5.7 é consideravelmente
mais complexo, para a tarefa de previsdo, do que o frace da Figura 5.6, que é
fortemente periédico. A Figura 5.8 mostra a autocorrelagdo amostral calculada
para ambos os traces. I possivel perceber que, embora o trace na Figura 5.8(b)
possua correlagoes significativas, devido as suas perdas em longas rajadas, essas néo
sdo tdo marcantes quanto as do trace na Figura 5.8(a), onde o padrdo periédico, a

cada 74 segundos, é claro e evidente.
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(a) Autocorrelagdo do trace na Figura 5.6.
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(b) Autocorrelagio do trace na Figura 5.7.

Figura 5.8: Autocorrelagbes amostrais medidas para os dois iraces anteriores.
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5.4.3 Efeitos do Intervalo de Treinamento do Modelo

Finalmente, estudamos brevemente a sensibilidade da previsdo ao parametro 7. Por
exemplo, se 7 é escolhido como 1 minuto, o HMM-Pacote é capaz de atualizar as
suas previsoes tao rapido quanto os outros modelos com 7 = 3 minutos. Entretanto,
enquanto os modelos agregado e lote adaptam suas previsées nestes trés minutos
baseados apenas no algoritmo de previsdo, a melhora do HMM-Pacote é devida ao
fato de que seus parametros estdo sendo atualizados mais freqiientemente que antes.
Por outro lado, se 7 é aumentado para 5 minutos, entdo o HMM-Agregado e o
HMM-Lote se tornam menos precisos que para 7 = 3 minutos, sempre que ocorrem

mudangas bruscas na taxa de perda.

5.5 Resultados Adicionais

Esta se¢do tem como objetivo avaliar o desempenho de nosso algoritmo de previsao,
e do modelo de observagoes em lote, para o conjunto completo de 194 traces. Como
na se¢ao anterior, comegaremos por mostrar a vantagem do nosso algoritmo sobre
um preditor de estado estacionario. Em seguida, apresentaremos resultados que

comparam os trés HMMs utilizando nosso algoritmo.

5.5.1 O Algoritmo Proposto e Preditor Estacionario

Assim como na Sec¢do 5.4.1, comparamos o desempenho de nosso algoritmo com a
estratégia que utiliza apenas a fracio de perda em estado estacionério como valor
da previsdo. A Figura 5.9 mostra as covariancias obtidas, usando a Equagdo (5.5),
para 0s 194 traces. Os traces foram arbitrariamente ordenados no eixo z de modo
que a curva correspondente ao HMM-Pacote usando nosso algoritmo proposto seja

nio-decrescente.

A figura mostra que para a maioria dos traces, o algoritmo proposto obtém uma
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Figura 5.9: Covaridncias amostrais entre previsdes e taxas de perda reais nos 194

traces, para o algoritmo proposto e o preditor estacionario.

previsio que estd mais correlacionada com as amostras reais que aquelas da medida,

estacionaria. Isso ocorre, de fato, em 84% dos traces.

5.5.2 Comparacao entre HMMs

A Figura 5.10 mostra as covariancias de cada um dos trés HMMs, usando nosso
algoritmo, para 0s 194 traces. Cada curva no grafico corresponde a um dos modelos
em comparacao. Os traces estdo ordenados de modo que a curva correspondente ao

HMM-Lote seja nao-decrescente.

1 T T T

HMM-Pacofe

| HMM-Agregado ----- .
01 HMM-Lote e
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0.001 f
1e-04
1005 [
1606 |
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Trace

Figura 5.10: Covaridncias amostrais entre previsoes e taxas de perda reais nos 194

traces, para os trés HMMs.
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E evidente na Figura 5.10 que, na maior parte do tempo, as covariéncias do
HMM-Pacote e do HMM-Agregado estdao abaixo da curva de referéncia do HMM-
Lote. De fato, o HMM-Lote prové a covaridncia mais alta em 71% dos traces,
enquanto os modelos pacote e agregado o fazem, respectivamente, em 17% e 12%

dos casos.

Por outro lado, para comparar o desempenho do HMM-Lote entre os diferentes
cenarios, a Figura 5.11 mostra que 69% dos traces foram previstos com pelo menos
20% de correlagdo, uma quantia significativa para descartar a hipétese de que os

acertos ocorrem por mera coincidéncia.

1 T
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0.6

0.4
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Correlagéo entre a previsdo e o trace real

1 50 61 100 150 194
Trace
Figura 5.11: Correlagdes amostrais entre previsdes e taxas de perda reais nos 194

traces para o modelo de observacoes em lote.

5.5.3 Relagao com o Preditor Linear

Da, Segdo 2.3, lembramos que o erro do preditor linear de primeira ordem 6timo & lim-
itado entre d e 2d, onde 2d = 2(E[r?] — Efr;_ir;]) é o erro da estratégia replicadora.
Identificamos que a diferenca d entre as correlagdes produtos, E[ri] e Elri_ir),
tem um impacto direto na acuréacia do preditor linear de primeira ordem. Por essa
razio, quantificamos o impacto dessa medida nos erros do HMM-Lote usando nosso

algoritmo de previsao para taxas de perda.
A Figura 5.12 mostra os erros médios quadraticos obtidos do HMM-Lote, no eixo
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vertical, contra a diferenca d, no eixo horizontal. Cada ponto no grafico corresponde

a um dos 194 traces.

002 ]
MSE do HMM-Lote ¥
Limites do MSE para um preditor finear 6timo

0.015

0.01

Erro médio quadratico (MSE)

0.005

0 L $ L 1
0 0.002 0.004 0.006 0.008

Diferenga entre as carrelagdes produtos - o

Figura 5.12: MSE das previstes do HMM-Lote para os 194 traces.

Conforme mostrado na figura, a grande maioria dos pontos cai entre os limites
do preditor 6timo. De fato, isso ocorre em 148 (76.29%) do traces. Nesses cenarios,
o HMM-Lote prové um preditor mais preciso em termos do MSE que a estraté-
gia replicadora, denotada pelo limite superior no grafico. Nos 46 (23.71%) traces
restantes, o HMM-Lote ndo conseguiu estimar propriamente as correlagdes produtos.
E importante lembrar que, de acordo com o Teorema 3.1, essas métricas formam
uma condicao suficiente para um preditor linear 6timo. Do grafico, é facil ver que

isso se torna mais comum conforme a métrica d = E[r?] — E[r,_,7;] aumenta.

Explicamos os erros de previsdo do HMM-Lote por duas causas: (a) valores
grandes de d correspondem a valores pequenos da fung¢io de autocorrelagéo na sua
primeira lag, indicando que as perdas de pacotes nesses cenérios sfo, em major
parte, ndo correlacionadas; (b) variacoes altas nas taxas de perdas medidas no curto
prazo. Quando esses dois fatores se combinam, é de se esperar que um modelo tenha
dificuldades tentando capturar as correlagoes produtos necessarias para realizar pre-
visOes precisas, e portanto, a estratégia replicadora, que é mais conservadora em suas

previsoes, ird potencialmente ter erros menores.
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Precision-Recall — limite de 3%

Modelo MSE Perdas baixas Perdas altas

Precision | Recall | Precision | Recall

HMM-Pacote-EE || 0.00271 82.65% 83.96% | 72.29% | 70.36%
HMM-Pacote 0.00217 || 84.77% | 84.53% | 72.77% | 73.14%
HMM-Agregado | 0.00241 || 85.43% | 84.01% | 7147% | 73.65%
HMM-Lote 0.00213 || 85.95% | 84.64% | 72.63% | 74.66%
Replicador 0.00195 || 82.11% | 82.03% | 68.44% | 68.55%

Tabela 5.1: Resultados para todos os modelos nos 194 traces.

5.6 Resultados (Gerais

A Tabela 5.1 retine, para cada modelo, resultados agregados sobre as previsoes
contidas nos 194 traces. E possivel ver que a estratégia replicadora tem um pequeno
MSE geral, mas como argumentamos na Secdo 5.5.3, isso é causado por cendrios de

taxas de perdas com variacgoes altas e imprevisiveis.

Outros resultados que exibimos na Tabela 5.1 sdo os valores Precision-Recall.
Essas métricas se aplicam a preditores binarios, e determinam o quio bom é um
dado preditor em determinar se uma condi¢do sera ou nao satisfeita no futuro. Em
suma, o valor Precision de uma técnica para prever uma condicdo z é definido como
a fragdo do tempo em que um preditor pode, corretamente, prever um evento dado
que esse de fato ocorre. Por outro lado, a medida de Recall é definida como a fragao

das previsoes positivas de um evento, que estao, de fato, corretas.

Em nossos experimentos, consideramos a habilidade de cada modelo em deter-
minar se a fragdo de perdas, no proximo intervalo de previsao, estard acima de um
limite escolhido (neste exemplo, § = 3%). Portanto, os valores Precision e Recall
mostrados na Tabela 5.1 se referem as condi¢oes de que a fragdo de perdas seja
considerada, baiza (< 3%) ou alta (> 3%). Em nosso conjunto de 194 traces, 36.3%

de todas as medigGes de taxas de perda, em intervalos de 5 segundos, estdo acima
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do limite de 3%.

Em nome do didatismo, a Figura 5.13 ilustra as 4 situagdes nas quais uma
previsdo pode ser classificada, em nosso experimento. Consideramos um Acerto(<),
quando um preditor determina, de forma correta, que a fragdo de perdas seré abaixo
do limite de degradagdo, 6. De maneira correspondente, um Erro(<) est4 associado
as previsoes incorretas de que fragao de perdas serd maior que 4 quando, na realidade,
ela estd abaixo do limiar. De forma complementar as duas medidas anteriores,
também definimos o Acerto(>) e o Erro(>), em fungéo do evento de que a fragio

de perdas real é considerada alta.

<3% > 3%

RS

0\'; Acerto(<) Erro(>)
(o]
Wy
R
>
Y
o

2

© Erro(<) Acerto(>)

A

Medida real

Figura 5.13: Defini¢bes de acertos e erros usadas nas métricas de Precision e Recall.

A partir destas defini¢Oes, as métricas de Precision e Recall, para fragdes de

perda baixas, sdo dadas por:

» . B Acerto(<) _
Precision em perdas baixas = Acorio(<) + Brro(<)’ (5.7)
<
Recall em perdas baixas = Acerto(<) ; (5.8)

Acerto(<) + Erro(>)’
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e, de forma equivalente, para fragbes de perda altas:

Acerto(>)
Acerto(>) + Erro(>)’
Acerto(>)

d = ) 5,
Recall em perdas altas Acerto(>) + Brro(<) (5.10)

Precision em perdas altas (5.9)

Este tipo de previsdo pode ser usado, por exemplo, na detecgdo de degradagoes
de desempenho em um canal fim-a-fim para controlar esquemas de path-switching
(veja, por exemplo, [Bremler-Barr et al. 2003 e [Tao et al. 2004]). Nosso algoritmo
aplicado aos HMMs tem resultados melhores nessa métrica comparado & estratégia

replicadora.

Também na Tabela 5.1, é possivel ver que 0 HMM-Pacote, usando a medida de
perda em estado estacionario como preditor das taxas de perda (denotado na tabela
como HMM-Pacote-EE), n&o tem um desempenho td0 bom quanto o do modelo

correspondente usando nosso algoritmo da Secdo 3.2.

O algoritmo proposto, quando usado com os HMMs, também pode calcular out-
ras métricas de previsao como percentis para a taxa de perdas. A Figura 5.14 mostra
um exemplo simples dessa possibilidade. Na figura, um intervalo de previsao de 95%
é exibido para trés de nossos traces. Esse intervalo foi obtido, encontrando os per-
centis de 2.5 e 97.5 a cada previsao individual. E possivel observar que as curva de
taxas de perdas reais estao quase que inteiramente contidas entre os limites superi-
ores e inferiores dos intervalos previstos por nosso algoritmo. Este tipo de previsao
nao pode ser realizado com uma estratégia mais simples como o replicador ou um

preditor de estado estacionéario.
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Fragéo de perdas Fragdo de perdas

Fragéo de perdas

0.8

0.8

] T 1
Valor da medigdo — 7]
Intervalo de previsdo de 95% previsto pelo HMM-Lote ==

20

30 40 50
Tempo (em minutos)

¥ ]
Valorda medigdo —— ]
Intervalo de previsdo de 95% previsto pelo HMM-Lote ==

Tempo (em minutos)

l
Valor da medigéo
Intervalo de previséo de 95% previsto pelo HMM-Lote ===

Tempo (em minutos)

rigura 5.14: Intervalo de previsdo de 95% obtido para trés exemplos de fraces.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, n6s desenvolvemos um novo algoritmo para previsao de perdas de
pacotes. Também propomos um modelo hierarquico visando a capturar as variagoes
de curto prazo nas estatisticas de perda. Este modelo, quando usado com o algoritmo
de previsdo, é suficientemente preciso, prevendo taxas de perdas dentro de uma
janela de tempo futuro. Para estimar os parimetros do modelo proposto, novas

equacoes foram desenvolvidas.

Avaliamos o algoritmo de previsdo usando trés modelos diferentes e sobre uma
série de traces coletados na Internet. Nossos resultados mostram que todos os mod-
elos se saem razoavelmente bem em muitos cenarios. Entretanto, nosso modelo
proposto é muito mais eficiente em termos de estimacao de parimetros e também
supera em precisao os outros modelos, na maior parte dos casos. Este &, portanto,

o modelo de escolha para o nosso algoritmo.

Também concluimos que a taxa de perda de curto prazo ndo pode ser bem
aproximada, pela probabilidade de perda em estado estacionério, uma vez que isso
pode resultar em previsdes pouco precisas. Além disso, nossos resultados também
mostram que as previsoes de curto prazo do algoritmo quando o HMM-Pacote é
empregado nao capturam as altas variacoes na taxa de perda. Isso ocorre pois esse

modelo chega ao estado estacionério em um curto espago de tempo. Mostramos que



ambos HMM-Agregado e HMM-Lote sdo mais adequados que o HMM-Pacote para

modelar esses efeitos transientes.

E claro que a acuracia da previsio é limitada pela quantidade de correlagbes
temporais no processo de perdas de pacotes. Traces com dependéncias temporais
relativamente pequenas reduzem a capacidade dos modelos de prever taxas de perdas

de curto prazo.

O algoritmo de previsdo deve ser de valor quando aplicado & transmissido de midia
continua em aplicacées como VolIP e video-conferéncia, ou ainda outras aplicagoes
que possam se beneficiar da previsdo de taxas de perda. Temos planos de incorporar

o algoritmo como parte de um protocolo de controle adaptativo no futuro.

Além disso, nosso HMM de observagoes em lote pode ser usado como um modelo
geral para um canal de comunicagbes, avaliando ndo apenas a taxa esperada de
perda, mas também outras estatisticas como percentis de taxas de perdas e métricas
do tamanho das rajadas de perdas. Outros modelos como o HMM-Agregado ou a

estratégia de replicacdo nao podem simultaneamente calcular todas essas medidas.



Apéndice A
Resultados Auxiliares

Neste apéndice, apresentamos resultados auxiliares a um ou mais pontos do desen-

volvimento dos capitulos desta dissertacgao.

A.1 Redes Bayesianas
Uma rede Bayesiana é formada a partir de um grafo direcionado aciclico, no qual
associamos a cada vértice, v;, uma varidvel aleatéria, e a cada aresta, v; — v;,

a no¢do de causalidade direta da varidvel v; sobre a varidvel v;. A Figura A.l

mostra um exemplo de rede Bayesiana com 5 variéveis e sua respectiva, estrutura de

Figura A.1: Uma rede Bayesiana com 5 variaveis (A, B, C, D e E).

causalidade.
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A.1 Redes Bayesianas

Para formalizar o conceito da relagdo de causalidade entre as varidveis de uma
rede Bayesiana, seja p(v;) o conjunto de variaveis v;, tais que v; — v; seja uma das
arestas no grafo associado & rede. Isto é, p(v;) é o conjunto de vértices que séo pais
de v;. Seja também a(v;) o fecho transitivo de p(v;), i.e., a(v;) é formado pelos
elementos de p(v;) acrescidos de todo elemento v;, tal que v; — vi é um aresta e vy,
ja pertence a a(v;). Evidentemente, a(v;) define o conjunto de antecessores de um

vértice v;.
Agora enunciamos a seguinte definiciio que caracteriza a relacao de causalidade

entre as variédveis de uma rede Bayesiana.

Definicao A.1 (Causalidade Direta). A distribuicdo de uma varidvel, v;, em
uma rede Bayesiana, condicionada nos valores de seus antecessores, depende apenas

das varidveis que sGo pais de v, i.e.:
P(uila(v;)) = P(uilp(vi)). (A1)

Dizemos que as varidveis no conjunto p(v;) possuem causalidade direta sobre v;.

Um outro conceito importante é o de d-separacio (d-separation ou dependence
separation), que posteriormente permitird uma definicdo formal para a independén-

cia condicional em redes Bayesianas.

Definicdo A.2 (d-separacdo). Dois vértices no grafo de uma rede Bayesiana, v,
e vy, sdo ditos d-separados por um conjunto de vértices, Z, se, e somente se, para
cada caminho ndo direcionado p, entre v, ey, as sequintes condi¢oes sGo satisfeitas

simultaneamente:

(@) p contém uma cadeia v; — v; — v, 0u uma divergéncia v; < v; — v, tal que

v; esteja em Z;

(b) p ndo contém uma convergéncia v; — v; «— v tal que v; ou qualquer um de

seus descendentes esteja em Z.
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A.1 Redes Bayesianas

No exemplo da Figura A.1, as varidveis B e C' sdo d-separadas pelo conjunto
Z = {A}. Entretanto o conjunto Z = {A, E'} nfo gera a d-separagio entre B e C,

visto que a condicdo (b) da Definicdo A.2 deixa de ser satisfeita.

Finalmente podemos definir o conceito de independéncia condicional entre var-

idveis de uma rede Bayesiana da seguinte maneira:

Definicdo A.3 (Independéncia Condicional). Dois conjuntos de varidveis, X
e Y, sio ditos condicionalmente independentes, dado um terceiro conjunto de var-
idvess, Z, se, e somente se, cada par de vértices, v, em X ewv, em Y, € d-separado

por 4.

Um modelo de Markov oculto pode ser visto como um caso especial de uma rede
Bayesiana, com a estrutura ilustrada na Figura A.2. E interessante reparar que
a estrutura da rede Bayesiana de um HMM é uma drvore, isto é, h4 apenas um
caminho entre cada par de vértices. Além disso, ndo h& convergéncias entre vértices
e, por esta razdo, o conceito de d-separagao é reduzido a satisfazer apenas a condicao

(a) na Defini¢do A.2. De maneira mais formal:

Defini¢do A.4 (Independéncia Condicional em Modelos de Markov Ocul-
tos). Em um modelo de Markov oculto, dois conjuntos de varidveis, X e Y, sdo
condicionalmente independentes, dado um terceiro conjunto, Z, se, e somente se,
ndo existe um caminho entre uma varidvel de X e outra de 'Y, sem passar por um

vértice de 7.

O seguinte corolario pode ser obtido diretamente a partir da Definicdo A.4:

Corolario A.1l. Para um modelo de Markov oculto, as varidveis que definem as
observagdes no futuro, a partir de um instante t (Xz, Xy41, . . .), sdo condicionalmente
independentes das observagoes passadas (X,..., X 1), dado o estado oculto no

instante t, Y. Em outras palavras:

P(XtaXt+l1 - ,Xl, e ,Xt_l,}/t) = P(Xt,Xt.,.l, e D/t) (A.Z)
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A.2 O Algoritmo Forward-Backward

Figura A.2: Representacdo de um modelo de Markov oculto como uma rede

Bayesiana.

De maneira mais geral, utilizamos, na Segdo 3.2, o seguinte resultado, que pode

ser demonstrado a partir do Corolario A.1:

Corolario A.2. Seja f uma fungdo das varidveis de observagao futuras, a partir de

um instante t (X, Xiya,...). Entdo, esta fungdo é condicionalmente independente

das observagdes passadas (Xi,...,X;—1), dado o estado oculto no instante t, Y;.
Formalmente:
P(f(Xey Xeyrs - )Xy oo, X1, Vi) = P(F( X4, Xir, - )IYV) (A.3)

Isto pode ser facilmente demonstrado, condicionando-se a distribui¢do de f nos val-
ores de cada observagdo futura, e reduzindo o problema ao enunciado do Coroldrio

Al

A.2 O Algoritmo Forward-Backward

Seja a varigvel forward definida como:
a,,(i) = P(Xl:t;)/t = 'Ll)\) (A.4:)

Isto &, oy (i) & a probabilidade conjunta da observacdo de todos os simbolos, 1, . . ., Z,
e o estado oculto ¢ no tempo ¢, para uma atribuicao fixa de parfmetros, A. Para

t maior que 1, condicionando no valor do estado oculto no tempo ¢ — 1, podemos
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A.2 O Algoritmo Forward-Backward

escrever a seguinte expressao recursiva:

(i) = O P(Xiy1, Y = JINP(Xe, Y = 6 X1, Yior = 5, 0)

g=1

= Y P(Xpe-1,Yir = jINPY = i|Ysa = G, )P(X|Y; = 4, A)

j=1
" A
= Z -1(7) @ji big, - (A.5)
i=1 '
Por outro lado, para ¢ igual a 1, é trivial que:

011(’[;) = 7rib'i:1:1- (A6)

De forma anéaloga, seja a variavel backward definida como:
,Bt(’l.) = P(Xt+1:TD/t = 7:, )\) (A7)

O valor de f,(z) deve ser interpretado como a probabilidade conjunta da observagao
dos simbolos Z:y1,..., 2T, dados o estado oculto ¢ no tempo ¢ e os pardmetros, A.

Para ¢t menor que 7', podemos condicionar o valor de 3;(%) no estado oculto no tempo

t+1:
B = Y PV =Y =i, )P(XrrlVe = 6, Yer1 = 5, N)
j=1
= ZP(YEH = jY; = 4, \)P(Xy31|Yee1 = J, ) P(Xpq2r|Yir1 = 5, M)
j=1
= Z Qi bja:t+118t+1 (J) (AS)
j=1

Finalmente, a base, no caso ¢ igual a T', é dada por:

Br(s) = 1. (A.9)

O algoritmo forward-backward é um ponto central em muitas das computagoes
que envolvem modelos de Markov ocultos. Na Se¢fio 2.2, utilizamos estas defini¢oes
nas formulas do algoritmo Baum-Welch, que estimam parametros de méxima verossim-
ilhanca para HMMs. Na Segdo 3.2, usamos a varidvel forward para computar a dis-
tribuicdo do niimero de perdas em um intervalo de observacoes futuras, condicionada

nos valores de amostras passadas.
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A.2 O Algoritmo Forward-Backward

A defini¢ao das varidveis forward e backward pode também ser usada para com-

putar a medida de verossimilhancga de uma amostra, uma vez que, para todo i:
PX]A) = 3 P(X1,Y: =i, Xppr7|A)
i=1

= Y P(X11,Ys = i\ P(Xpprr|Ve =4, A)

i=1

= Z oy (1) Bi(4). (A.10)

E facil perceber, por inspegio da Equagfio (A.5), que a variavel forward, para t
maior que 1 requer um ntimero de operagoes aritméticas proporcional a N. Uma vez
que N(T—1) varidveis precisam ser calculadas através dessa formula, a complexidade
assintética da recursio completa é da ordem de N*T'. O mesmo pode ser verificado

para a recursao backward.

Uma vez que as recursoes forward e backward sdo tdo ubiquas na anélise de
modelos de Markov ocultos, estas costumam determinar a complexidade de out-
ros procedimentos. De fato, o custo de cada iteracao do método Baum-Welch é

dominado pelo algoritmo forward-backward.

Na pratica, o calculo das variaveis forward e backward, através das férmulas que
acabamos de apresentar pode ser probleméatico devido a erros de truncamento nas
véarias multiplicages envolvendo fatores no intervalo [0, 1]. Entretanto, uma solugéo
eficaz e elegante para esse problema é o método de scaling. Basicamente, as variiveis
forward podem ser normalizadas para cada ¢, mantendo registro dos seus fatores de
escala. Por outro lado, as variaveis backward podem ser multiplicadas pelos mesmos

fatores, de forma que estas também tenham seu erro minimizado.

Muito embora o uso destes fatores de escala seja importante na implementacao
prética dos algoritmos, os detalhes desta computagdo ndo sdo essenciais ao entendi-
mento dos pontos de interesse desta dissertacdo. Recomendamos ao leitor interes-
sado neste tema a secdo apropriada de [Rabiner 1989]. Ainda assim, enfatizamos

que todos os resultados numeéricos apresentados nesta dissertagdo envolvem o calculo
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A.3 A Desigualdade de Jensen

de varidveis forward e backward com o procedimento de scaling.

A.3 A Desigualdade de Jensen

Antes de apresentar o resultado conhecido como desigualdade de Jensen, é preciso
definir o conceito de funcao céncava. Embora existam diversas formas equivalentes

para definir uma funcao concava, utilizamos a seguinte:

Definicdo A.5 (Funcio Concava). Uma fungdo real diferencidvel, f : R* — R, €
dita concava em uma regidgo, 2 C R™, se, e somenie se, para todos x ey pertencentes

a §2, temos que:

Fy) 2 f(z) + Vi(@)(y — z). (A.11)

Em outras palavras, para cada ponto, z, de {2, o hiperplano definido pela aprox-
imagdo de Taylor de primeira ordem para f em torno de = ¢ um limite superior para

todos os pontos da funcdo em 2.

Por sua vez, a desigualdade de Jensen também é um resultado que pode ser
aplicado de maneira bem geral para fun¢oes concavas, mas estamos interessados na

sua, versao probabilistica, que pode ser enunciada da seguinte forma:

Teorema A.l1 (Desigualdade de Jensen). Para uma fungéo concava, f : R™ —

R, e um vetor de varidveis aleatdrias X, é verdade gque:

F(EIX]) 2 E[f(X)]. (A.12)

Demonstragéo. Uma vez que f é concava, pela Definicao A.5, temos que:

J(X) < F(BIX]) + VF(EIX]D(X - E[X]), (A.13)
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A.4 O Algoritmo Baum-Welch

e portanto, podemos escrever:
E[f(X)] < E[f(EIX]) + VA(EIX])(X - EX])] = f(B[X]). (A.14)

O

A.4 O Algoritmo Baum-Welch

Nesta se¢éo, mostraremos como é possivel chegar as férmulas do algoritmo Baum-
. Welch a partir do problema de maximizagdo dos termos da fun¢do auxiliar, con-
forme dispostos nas Equactes (2.15a—c). H4 outras formas de se chegar s mesmas
expressoes que ndo levam em consideragao a resolucéo explicita de um problema de

otimizagio, conforme pode ser visto em [Levinson et al. 1983

A demonstracao original de [Baum et al. 1970], que também pode ser encontrada

em [Levinson et al. 1983|, faz uso do seguinte lema:

Lema A.l. Sejam os coeficientes c1,...,cn, maiores que zero. Entdo o problema
de otimizacgdo:
N
(P) mazimizar E ¢; log z;,

i=1
N

sujeito a sz =1,

i=1
possut um Unico mdximo global no ponto em que, para todo i:

&)

yr el
Zj:l Cj

(A.15)

Zz; =

Demonstragdo. A derivada parcial do Lagrangeano da func¢do objetivo, em relacao

a uma variavel z; é dada por:

0 [ al c
B, [Z cilog x; — ,LLZ:E{I = —T—Z — . (A.16)
o i=1

i=1 e
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A.4 O Algoritmo Baum-Welch

Logo, no ponto 6timo, temos que, para todo i:
C; = UZ;. (A.17)

Somando (A.17) para todo i, temos:
N
Z Ci =l (Alg)
i=1
e substituindo (A.18) em (A.17), o resultado em (A.15) se torna evidente. O

Uma vez avaliada a funcio auxiliar, Q(\|)\), as formulas de re-estimagfio sio

dadas pelo seguinte problema de maximizagao:
(P) maximizar Q(A[A),

N
sujeito a Zm; =1,

i=1

N
E G5 = 1, V’L,
J=1

M
Zbij = ]., V’I,
j=1

Sejam, portanto os trés sub-problemas de maximizacao:
(P;) maximizar Q(m|X),

N
sujeito a Zm =1,

i=1

(Pp) maximizar Q2(A|)),

N
sujeito a E a;; =1, Vi,
j=1

(Pg) maximizar Q3(B|)),

M
sujeito a zbi]‘ =1, Vi

J=1
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A.4 O Algoritmo Baum-Welch

Para mostrar que a solugdo de (P) pode ser obtida pelas solugdes parciais de (FPy),

(Pa) e (Pg), apresentamos o seguinte teorema:

Teorema A.2. Se m*, A* e B* sdo respectivamente mdzimos locais de (Py), (Pa)

e (P), entdo A\* = (n*, A*,B*) € um mdzimo local de (P).

Demonstracdo. Sejam 7*, A* e B* sdo maximos locais respectivos de (P,), (Pa) e
(Ps), e seja N = (7', A’, B’) um vetor com uma diregdo vidvel de acréscimo para
(P) em A*. Isto é, para algum ¢ > 0 e todo @ em 0 < & < ¢, temos que A + X

ainda satisfaz as restricoes de (P).

Usamos a notagdo a; e b; para representar a i-ésima, linha de A e B, respectiva-
mente. Também denotamos por V, o gradiente com respeito as varidveis no vetor
z. A taxa de variagio de Q(A\|)) na dire¢iio de X é dada por (veja [Luenberger 2003]
para detalhes):

N N

i=1 i=1 j=1 .

N Z Z 8533 ") b, (A.19)

i=1 j=1

= V([N + Z Va,Q2(A*[N)a!
i=1

N
+ 3 Vo, Qs(B* )b (4.20)

i=1
Uma vez que N é uma direciio de acréscimo para Q(\*|X), temos que:
VaQAH NN > 0, (A.21)

e portanto, pelo menos um dos trés termos do lado direto da Equagao (A.20) deve
ser estritamente positivo. Seja este termo V.Qi(7*[A)7’, sem perda de generali-
dade. Uma vez que as restrigdes de (P) estdo particionadas em trés conjuntos, um

para cada um dos problemas menores, 7' também deve ser uma direcao viavel de
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A.5 Extensao do Algoritmo Baum-Welch

acréscimo para (P,), 0 que por si sd, contradiz a idéia que 7* é um maximo local

para esse problema. O

O mesmo argumento usado no Teorema A.2 pode ser usado para mostrar que:

Corolario A.3. Os problemas (Pa) e (Pg) podem ser resolvidos a partir das solugoes
dos respectivos sub-problemas:
T-1

N
(Pa) mazimizar Zlog ai;j Zﬁt(i,j),
j=1 t=1

N

sujeito a E a;; =1,
=1

N T
(Pg) mazimizar Zlog bi; Z]I{mt = (3,

§=1 t=1

M
sujeito a Zbij =1,

j=1
para cada estado oculto, i, do modelo de Markov oculto.

Usando o Teorema A.2, o Corolario A.3 e o Lema A.1, é facil concluir que as

formulas de re-estimagdo Baum-Welch sdo, de fato, dadas pelas Equagées (2.15a—c).

A.5 Extensao do Algoritmo Baum-Welch

Ao propor o modelo de observagées em lote, criamos restricdes nos parimetros de
observagao de modo que o processo de perda em cada lote seja gerado por uma

cadeia, de Markov de 2 estados.

O Teorema A.2 da Segdo A.4 implica que se se adicionarmos outras restrigoes

envolvendo m, A e B, uma vez que elas permanecam independentes, as formulas de
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re-estimagdo mudardo apenas para as variaveis sobre as quais as novas restri¢oes se

aplicam.

Desta forma, podemos restringir nossa analise apenas aos pardmetros de obser-
vagdo r, p e ¢. Aplicando a defini¢ao da probabilidade de observacao de um lote,
na Equacdo (4.4), no termo da fungdo auxiliar correspondente aos parmetros de
observagao, dado pela Equagdo (2.14c), temos que as expressoes que buscamos s&o

os pontos de maximos das seguintes fungdes, para cada estado oculto, i:

T T
Qua(ri[N) = logr; Zﬂ{fﬂm = 1}y (e) + log (1 — ;) Z]I{xm = 0}n(i), (A.22a)
t=1 t=1

T T
Qs(pilX) = logpi Y S (3) +log (1 —pi) Y S (5), (A.22b)
t=1 t=1
_ T T
Qs(aN) =loggi Yy Sio% (i) +log (1 — ¢:) Y | SHn(d), (A.22c)
t=1 t=1

que, através do Lema A.1, sdo dados pelas expressoes (4.5a—c).

A.6 Estatisticas Suficientes

O conceito de estatistica suficiente é recorrente no estudo de estimacao de pardmetros

para modelos probabilisticos. Portanto, seja a seguinte defini¢ao:

Definicao A.6. Seja 0 o conjunto de pardmetros de um modelo probabilistico, e X
uma amostra de valores para o mesmo modelo. Uma estatistica T'(X) da amostra
é uma estatistica suficiente se, e somente se, o distribuicdo da amostra, X, dado o

valor de I'(z) ndo depende de 6.

Na Secao 4.3, propomos um modelo hierdrquico cujos pardmetros podem ser
estimados de maneira mais eficiente a partir de um conjunto de estatisticas sufi-
cientes que, na pratica, pode ser muito menor que a amostra completa do processo

de perdas.
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