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Resumo

Um estudo recente de previsao da Cisco mostrou que a transmissao de video responderd por
82% de todo o trafego da Internet em 2022. Esse tipo de conteddo € distribuido em diferentes
formas e formatos, em razdo do seu consumo nao linear e da fragmentagdo da audiéncia. Nesse
contexto, a oferta de videos de curta duragdo, inferior a um minuto, por exemplo, tem ganhado
popularidade, sendo impulsionada por plataformas de Streaming de Video como YouTube,
Instagram e TikTok. A distribui¢@o desse tipo de conteddo apresenta desafios particulares que
incluem a restri¢do das taxas de transferéncias, em conexdo fim-a-fim, pelos mecanismos de
controle de congestionamento; enquanto em sessdes de mais longa duragao, existe a possibilidade
de se ofertar contetido com maior taxa de bits, isto €, com melhor qualidade visual, visto que,
existe um certo tipo de estabiliza¢do daqueles mecanismos de controle de congestionamento, ao
longo da sessao de video. A mesma realidade na transmissao de videos de curta dura¢io nao é
verificdvel. Os esfor¢os da industria para a retencao de audiéncias impdem a necessidade de se
entregar sempre conteddo com a melhor qualidade possivel. Para isso, utiliza-se algoritmos e
heuristicas com técnicas de adaptacao da taxa de bits para a tomada de decisao, a qual possui
o pilar, a predi¢ao precisa da vazao com a sessdo de video em andamento. O uso de dados das
sessoes em andamento pelos algoritmos de adaptacdo de taxa, como a unica fonte balizadora das
decisdes sobre a qualidade visual oferecida, mostra-se insuficiente. Neste trabalho, apresenta-
se um modelo de aprendizagem de maquina para predizer a vazao em conexdes dedicadas a
transmissao de videos de curta dura¢io de dados capturados em histdricos de acessos. O modelo,
em sua esséncia, caracteriza-se por uma rede neural recorrente profunda que introduz artefatos
que capturam eventos de curta duracao, ao aprender padrdes representativos de sinais de série
temporal. Os resultados mostram que o modelo proposto alcan¢a uma maior precisdo em cendrios
em que as conexdes operam com velocidade média acima de 2,88 Mbits/s, quando comparado a

modelos tradicionais, de média movel e modelos similares de rede neural recorrente.

Palavras-chave: Predicio de vazao, Sessdo de video curto, Aprendizagem de maquina, Streaming

de video Adaptativo, Rede neural recorrente.



Abstract

A recent forecasting study by Cisco showed that video transmission would account for 82%
of all Internet traffic in 2022. This type of content is distributed in different forms and formats
due to its non-linear consumption and audience fragmentation. In this context, the offering
of short-form videos, shorter than one minute, for example, has gained popularity, driven by
video streaming platforms such as YouTube, Instagram, and TikTok. The distribution of this
type of content presents particular challenges, which include limitations on transfer rates in
end-to-end connections imposed by congestion control mechanisms. In longer-duration sessions,
it is possible to offer content with a higher bit rate—that is, better visual quality—since there is a
certain stabilization of these congestion control mechanisms over the course of the video session.
The same situation is not observed in the transmission of short-duration videos. Industry efforts
to retain audiences impose the need to consistently deliver content with the highest possible
quality. To this end, algorithms and heuristics employing bitrate adaptation techniques are used
for decision-making, which rely on the accurate prediction of throughput during an ongoing
video session. The use of data from ongoing sessions by bitrate adaptation algorithms as the sole
guiding source for decisions regarding the offered visual quality proves to be insufficient. In this
work, a machine learning model is presented to predict throughput in connections dedicated to
the transmission of short-duration videos using data collected from access histories. The model
is essentially characterized by a deep recurrent neural network that introduces artifacts to capture
short-term events by learning representative patterns from time-series signals. The results show
that the proposed model achieves higher accuracy in scenarios where connections operate at
average speeds above 2.88 Mbit/s, when compared to traditional moving average models and

similar recurrent neural network models.

Keywords: Throughput prediction, Short video session, Machine learning, Adaptive video

streaming, Recurrent neural network.
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cAPiTULO 1

Introducao

A Throughput e predicao em canais fim-a-fim sio temas bastante investigados na litera-
tura de conectividade de redes de computadores. Um dos resultados mais referenciados dessa
literatura € conhecido como: a guerra dos ratos e dos elefantes [19]. De acordo com esse estudo,
aponta-se que poucas conexoes transferem grandes quantidades de dados e perduram por longos
periodos, isto €, a maior parte do trafego € resultante de uma pequena fatia de todos os fluxos -
caracterizando um fluxo elefante, segundo limiares predefinidos [19], e.g, grandes transacdes de
transferéncia de dados e compartilhamento de arquivos ponto a ponto; enquanto que um nimero
bem maior de conexdes transferem poucos dados, e.g., o contetido de um formulario, perdurando
por curtos periodos, e.g., leildes virtuais, transagdes bancdrias e compras on-line. Todas essas
conexdes caracterizam um fluxo rato.

Desde a sua exposi¢do, esfor¢os tém sido empreendidos para minimizar os impactos
dessa disputa por recursos de transmissao, a propor¢ao que, fluxos elefantes podem impactar,
em trafego de fluxos menores, aqueles cujos limiares sdo significativamente menores, além de
interferir na qualidade de experiéncia dos usudrios das aplicacdes que geram tais.

Nesse espaco de disputa por recursos dentro do trafego de rede, a transmissao de videos
de curta duragdo, pela sua natureza em si, possui restricao temporal acentuada, exigindo uma
fatia de demanda significativa de recursos da rede. Por conseguinte, as conexdes criadas para a
transmissao de videos de curta duragdo, ou seja, com menos de 60 segundos, ndo se encaixam
perfeitamente naquele tipo de caracteriza¢do. Essa constata¢do propicia um ensejo para investi-
gacdo de como os mecanismos de controle de conexao t€m reagido a esse perfil de trafego de
rede emergente.

TikTok, Instagran e YouTube sdo exemplos de plataformas de alcance global que dispo-
nibilizam contetido no formato de videos de curta duracio, com um alto grau de destaque para a
primeira, nos ultimos anos. As estratégias de distribuicio dessas plataformas estdo ancoradas em

duas tecnologias: i) cacheamento/pre-carga, i.e., aproximagao do contetido de suas audiéncias;
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ii) fluxo com taxa adaptavel, i.e., adequacdo da qualidade visual das imagens aos recursos
de transmissao disponiveis. A otimizacao dessas estratégias demandam o conhecimento dos
recursos que estardo disponiveis nas infraestruturas de acesso na ultima milha, permitindo a
tomada de decisdes mais otimizadas, a qual estd relacionada diretamente a disponibilizacao de
conteddo a Throughput dos canais de acesso.

Aquelas plataformas de alcance global sdo notdrias produtoras de sessdes de video com
alta aderéncia. Uma caracteristica presente em suas aplicagdes € o reconhecimento de que os
recursos de transmissdo sao finitos e, por natureza, flutuam ao longo das sessdes. Para construir,
entdo, essas sessoes, as aplicagdes ajustam a qualidade visual da sessdo aos recursos disponiveis
para transmissdo. Esse ajuste estd diretamente relacionado ao uso das tecnologias de taxa de bits
adaptdvel, em que a predicdo de Throughput das conexdes € um fator de rede indispensdvel e, ao
mesmo tempo critico, para a tomada de decisdo.

A literatura produzida sobre a otimiza¢do da qualidade visual das sessdes de video,
no contexto de Streaming de Video, que se confunde com fluxo continuo, tem apresentado
algoritmos, que em sua maioria, utilizam dados da sessdo em andamento para realizar a predi¢do
da Throughput [58] [41]. Em resumo, o esforco de otimizagdo visa definir qual deve ser a
qualidade visual dos préximos segmentos a serem acessados. Essa decisao tem como restri¢ao:
1) o conjunto de qualidades visuais, i.e., taxas de codificacao, entregues pelos provedores de
conteudo nos servidores mais proximos da audiéncia; ii) o volume de video j& armazenado
localmente, e iii) a Throughput percebida no histdrico de acessos ja realizados durante as sessoes.
A primeira e terceira restricdo possuem forte correlacdo com a capacidade de transmissao que
estard disponivel para o player interagir com o servidor que armazena o video.

Nesse contexto, o presente trabalho desenvolveu e validou um modelo de rede neural
recorrente com recursos de aprendizagem profunda para a tarefa de predi¢ao de Throughput
de canais fim a fim caracteristicos do TCP. Como fonte de dados, utilizou-se centenas de
dados historicos que fora observados de informagdes de logs de sessdes de video de curta
duracdo, precisamente, videos de 30 segundos com taxa de bits adaptavel variada. Os logs foram
capturados por meio da coleta de medi¢des de acesso na borda da rede de distribuicdo com a
intervengio de mecanismos de bots!, implantados em maquinas de usudrios voluntarios de varias

regides do Brasil.

1.1 O Problema

O Fluxo Continuo com Taxa de Bit Adaptada Dinamicamente sobre HTTP?, do inglés
Dynamic Adaptive bitrate Streaming over HITP - (DASH) [54], padroniza as diversas tecnologias
viabilizadoras para transmissao de videos com qualidade visual adaptdvel. Os pilares dessa

tecnologia sdo i) o versionamento do video em vdrias taxas de bits, segmentadas e codificadas

1
2

https://www.measurementlab.net/tests/neubot/
Hypertext Transfer Protocol
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com poucos segundos de tempo de reproducio; e ii) o acesso desse contetido a partir de uma
aplicagdo cliente, i.e., player de video, que reconhece as vérias versoes e que adapta a qualidade
visual.

Visando maximizar a qualidade de experiéncia das audiéncias, algoritmos para adaptacio
da taxa de bits, do inglés, Adaptive BitRate - ABR, sdo utilizados para controlar as sessdes de
video a partir do player. Esses algoritmos adaptam a qualidade visual das sessdes, dinamicamente,
as mudancas das condicdes de transmissdo [34]. As tomadas de decisdo t€ém como base a
Throughput da conexao e/ou a ocupagdo de um buffer de reproducio, que armazena segmentos
do video j4 acessados, mas nao reproduzidos. Se a Throughput for maior que a taxa de bits
dos ultimos segmentos, o algoritmo ABR pode selecionar segmentos de video com uma taxa
de bits mais alta, com o intuito de melhorar a qualidade visual e impactar na experiéncia da
audiéncia. Por outro lado, um Throughput menor que as taxas de bits dos segmentos j4 acessados
pode induzir o algoritmo ABR a acessar segmentos codificados com taxas de bits menores, i.e.,
qualidade visual menor, evitando o esvaziamento do buffer e, por conseguinte, interrup¢ao do
fluxo de dados [34].

A respeito das técnicas populares mencionadas anteriormente, ainda persiste-se o desafio
da escolha da qualidade mais adequada para um certo momento da sessdo. Esse desafio é
resultante de uma combinacao de fatores, mais especificamente i) a oscilacao inata da Throughput
do canal fim a fim; i1) a granularidade das taxas de bits usadas para definir o conjunto de versoes
do video e iii) a imprecisdo da medi¢do de Throughput. Os dois primeiros fatores escapam
ao escopo deste trabalho, mas o terceiro fator estd diretamente ligado a proposta realizada:
um mecanismo para estimar, de modo continuo, a taxa de Throughput, dado que, a predi¢ao
da Throughput, realizada a partir da dinamica de requisi¢do e resposta, resulta em medidas
imprecisas.

Uma sessao de Streaming de video € caracterizada pela existéncia de dois estados, ambos
denominados de preenchimento de buffer (buffer-filling) e estado de equilibrio dinamico (steady
buffer). O objetivo do estado buffer-filling consiste em preencher o nivel do buffer com segmentos
até um certo limite, desde que downloads de segmentos anteriores tenham sido finalizados e,
dessa forma, a reproducdo do video pode ser iniciada ou retomada. J4 o estado steady buffer,
tenta manter um tamanho de buffer constante, acima de um limite minimo, mesmo com a
presenga de flutuacdes de largura de banda com a finalidade de evitar eventos de interrupgao e
esvaziamento [8].

O steady buffer € caracterizado por dois periodos de atividade, denominados de ON e
OFF, em que o player de video estd no estado ON quando acessa o segmento atual e registra a
taxa de Throughput alcancada, que serd utilizada posteriormente para a selecao de segmentos
futuros, ou no estado OFF, quando fica ocioso. No periodo de ociosidade, o player mantém
informacdes desatualizadas sobre a Throughput atual do canal [4], ocasionando em periodos de
siléncio.

O periodo de siléncio € um fator que interfere no desempenho da estimacado de Throughput
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inerente a sessdo de video com taxa adaptavel, em razio de ac¢des relacionadas ao engajamento
do usudrio (tempo total de permanéncia do usudrio no sistema) e da dindmica da estratégia de
adaptacdo. Em relagdo a estratégia de adaptacgdo, a ocorréncia de sobrecarga do buffer, a demanda
de tempo para a formulacdo de novas requisi¢cdes e a selecao de outro servidor sdo agdes que
também estimulam em periodos de siléncio no canal, gerando ruido no processo de decisdo da
qualidade visual do proximo segmento de video a ser visualizado.

As questdes levantadas acima revelam a importancia da concepcao de métodos precisos
de predicao de Throughput para a selecdo adequada de taxa de bits durante a sessdo, uma vez que
esquemas tradicionais de adaptacdo de taxa [41,58] fazem medicdes imprecisas nos periodos de

siléncio [9], ocasionando degradagdo na qualidade de video percebida pelo usudrio final.

1.2 Motivacao

Um dos principais desafios na transmissao de videos pela Internet € lidar com a flutuacio
da Throughput. Essa caracteristica inata da Internet torna improvéavel a transmissao de videos,
com uma taxa de bits constante, em sessdes do tipo click e reproduz [8]. Por outro lado, a
escala da Internet permite que grandes audiéncias se formem em torno de provedores de videos.
Plataformas como TikTok e Kwai servem bilhdes de acessos mensalmente, conforme estudo
recente’. O contetdo dessas plataformas é essencialmente formado por videos de curta duragio.

O sucesso dessas plataformas estd diretamente relacionado com a capacidade de transfor-
mar acessos eventuais em aderéncia permanente. Duas tecnologias chaves para aumentar essa
aderéncia sdo: a aproximagdo antecipada dos contetiidos de suas audiéncias e a habilidade de
adequar a qualidade visual das sessdes aos recursos disponiveis para a transmissdo. Em ambas as
abordagens, a capacidade de transmissdo efetiva das infraestruturas de acesso € uma informagao
chave para entregar o contetido com a melhor qualidade visual, sob a restri¢ao do modelo click e
reproduz. Ao mesmo tempo, a operagcdo de aproximacao do contetido da audiéncia pode ter seus
custos reduzidos, ao evitar que o conteido com certa qualidade visual e baixa possibilidade de
uso sejam incluidas na lista de candidatas a disponibilidade de uma determinada audiéncia.

As conexdes utilizadas para transferir videos de curta duracdo apresentam caracteristicas
Unicas, pois combinam restri¢des de atraso, i.e., um video curto precisa ter a sua reproducao
iniciada rapidamente, com a demanda por transmissdo de um significativo volume de dados,
i.e., 30 segundos de video 4K demanda 175 MBytes para a sua codificagdo. A reacdo dos
mecanismos de controle de trafego, em particular do TCP, a essas caracteristicas ndo foram ainda
abordadas na literatura. Ao mesmo tempo, métodos para a predi¢io de Throughput, considerando
a transmissao daquele tipo de video, em um determinada infraestrutura de acesso a Internet -
ISP, ndo estdo disponiveis. A prevaléncia € por modelos um-para-todos, em que as conexdes sao

tratadas indistintamente.

3 https://www.conviva.com/pt/redacao/new-report-looks-at-tiktok-brand-performance-benchmarks-and-tactics/
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1.3 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo a construcao de um modelo para predi¢do de Throughput
de conexdes na ultima milha, a partir de historicos de acesso de aplicagOes de Streaming de
video, atendidas por provedores de acesso a Internet situados em diversas regides do Brasil. Para

alcancar esse objetivo, definiu-se os seguintes objetivos especificos:

1. Analisar e avaliar o conjunto de dados em busca de caracteristicas e especificacdes que

estejam implicitamente relacionadas com estabilidade e Throughput dos canais de rede;

2. Desenvolver um modelo de rede neural recorrente profunda que se ajuste a distribui¢ao
temporal e espacial da sequéncia dos dados para a realizacao de predicdao de Throughput

com maior precisao.

3. Avaliar modelos de predi¢cdo de Throughput adequados para modelar sequencias de dados

com caracteristicas de série temporal;

1.4 ContribuicOes da dissertacao
As principais contribui¢des deste trabalho foram estas:

1. Estudo do impacto de técnicas de aprendizagem de mdquina na modelagem do comporta-

mento de Throughput de canais de aplicacdes de Streaming de Video sob demanda;

2. Criacdo de uma arquitetura de rede recorrente neural profunda para a predi¢ao de Through-

put de acordo com o histérico de acesso das aplicacoes;

3. Estudo comparativo entre redes neurais recorrentes profundas com algoritmos previsores

de regressao na tarefa de predi¢ao de Throughput;

4. Identificacdo de diferentes perfis de canais fim a fim para os quais a predi¢cao de taxa de

Throughput se realiza com maior precisao.

1.5 Estrutura do Trabalho

O capitulo 2 apresenta o contexto e desafios na drea de distribuicao de Streaming de
video sob demanda na Internet com €nfase para a transmissao de taxa de bits adaptavel, baseada
em métricas de ajustes de Throughput (vazao) da rede. Conceitos relacionados a aprendizagem
de méaquina como redes neurais recorrentes, processo de aprendizagem, fun¢des de ativacao e
perda, dentre outros, sdo apresentados também no capitulo. O capitulo 3 apresenta o conjunto de
dados utilizado para a realizacio deste estudo. Apresenta-se também um estudo de engenharia

e selecdo de atributos aplicado no conjunto de dados. No capitulo 4 apresenta-se a descri¢ao
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do modelo de rede neural recorrente e seus componentes. O capitulo 5, por fim, apresenta os
resultados do processo de aprendizagem e inferéncia do modelo. Mostra-se sua complexidade
matematica e seu desempenho no conjuntos de validacdo e teste, além de uma comparacao
justa diante de modelos rasos de regressdo e modelos com arquiteturas profundas de rede neural

recorrente.
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CAPITULO 2

Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica para a compreensao deste trabalho. As
principais tecnologias utilizadas na transmissdo de video desde a origem até o usudrio final
sdo apresentadas e explicadas, tais como a arquitetura cliente-servidor, servigos de entrega,
protocolos de rede que sao executados durante a entrega de video e anomalias que interferem no
fluxo continuo de video, em geral. Fatores de qualidade de servico que interferem na qualidade
de experiéncia percebida de video sdo abordados, bem como perda de pacotes, atraso de entrega,
jitter e eventos de paradas.

O capitulo também apresenta um exemplo de estratégia de adaptacdo de taxa utilizada
por aplicagdes de Streaming de video, a qual € executada no player de video da audiéncia e a
forma convencional de estimacao de vazdo. O capitulo finaliza apresentando a teoria do campo de
aprendizagem de maquina e suas técnicas, com énfase para redes neurais recorrentes profundas,
que sdo investigadas e tratadas neste trabalho para a finalidade de estimagdo de vazao por meio

de informagdes histdricas de acesso provenientes de sessoes de Streaming de video.

2.1 O funcionamento do Streaming de video sobre HTTP

O Streaming ou fluxo continuo de video € uma tecnologia utilizada em aplicacdes de
entrega de conteddo de video na Internet que envolve tecnologias de preparagdo e distribuicao
de videos e aspectos de estimulo a aderéncia do usudrio final [38]. O Streaming de video
possibilita que o contetido de video seja reproduzido no dispositivo do usudrio em pequenas
partes, chamadas de segmento, sem a necessidade de carrega-lo completamente. O arquivo de
video € armazenado, remotamente, em diversos servidores, localizados proximos das audi€ncias
e transmitido pela Internet usando um modelo de transferéncia de melhor esforco. Os segmentos
de video sdo reproduzidos no player de video do usudrio em consonincia a alguma légica de

adaptacdo que monitora os recursos locais e do canal de rede disponiveis. Essa forma de entrega e
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reproducdo de video na Internet é utilizada por grandes empresas de entretenimento como Neflix,
You Tube, Vimeo e Amazon Prime Video, que possuem audiéncias de milhdes de consumidores.

Um aspecto inerente a todas as tecnologias de Streaming de video € a divisdao do video
original em pedacos ou segmentos (chunks) para serem entregues de maneira continua e adaptavel
ao usudrio final. O contetido de video é armazenado em diferentes sistemas de distribuicio de
conteudo, como por exemplo, em Content Delivery Network (CDN). As CDNs [49] representam
grupos de servidores distribuidos, geograficamente, com centenas de nés de borda para facilitar a
entrega de conteddo multimidia de maneira escaldvel e rdpida. Essas redes de distribuicao foram
desenvolvidas para superar problemas de sobrecarga de servidor e congestionamento de rede,
em consequéncia da distribuicao em larga escala de dados de video e crescimento de acesso de
conteddo popular.

Uma vez que o contetido ndo € distribuido diretamente do servidor de origem, este é
enviado por meio de um canal de rede mais curto, tornando possivel reduzir: i) a probabilidade
de perda de pacotes; ii) o tempo de resposta e iii) o uso dos recursos de rede [49]. As CDNs
replicam o conteido de video para os servidores de borda; colocando-o mais préximo da sua
audiéncia com o objetivo de melhorar a experiéncia de visualizacdo [36]. Em termos de servigo,
esses conjunto de servidores distribuidos sdo utilizados para melhorar a percep¢do da audiéncia
quanto a interatividade da aplicacdo, uma vez que suas requisi¢des sdo redirecionadas para o
melhor servidor disponivel baseado na proximidade geogréfica. A Figura 1 mostra como uma
CDN ¢€ estruturada, e como os servigos de Streaming aproveitam-se dessa estrutura para melhorar
a percepcao dos usudrios de servigos de video.

Usuario

N Servidor
------------------------------------ = de borda

Servidor

de borda : Usuario

S

Servidor de
Origem

Servidor N

de borda 5 Wsuario
Servidor N
de borda

-, (o
Usuério

Figura 1: Rede de Distribui¢ao de Contetido. Fonte: Autoria prépria.

Em cada servidor de borda da CDN ¢é replicado parte do contetdo original, e essas réplicas
sdo usadas para atender as requisi¢des direcionadas inicialmente ao servidor de origem. Escolher
o conteuido que serd replicado em cada servidor de borda é um problema reconhecidamente
dificil. A abordagem usada € identificar padrdes de acesso e replicar o conteido com base nesses
padrdes. Conteddos relacionados sdo dispostos nos mesmos servidores. Além disso, arquivos que

viabilizam as funcionalidades de dublagem e legendas também precisam ser replicados nesses
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servidores. Novamente, os padrdes de acesso sdao usados para determinar quais arquivos serao
replicados e quais servidores de borda irdo receber as réplicas.

A primeira tecnologia de Streaming de video que atingiu a escala da Internet ficou
conhecida como Download Progressivo. Com o Download Progressivo, as sessoes de video t€ém
qualidade constante definida no inicio da sessdo. Entdo, o player de video (cliente), inicia a
reproducdo antes que o download de todo o video seja concluido. No entanto, a mesma qualidade
de video pode ser transmitida para diferentes usudrios que dispde de recursos diversos, em
termos de dispositivos e conexdes de rede, causando com isso, interrup¢des na reprodugdo do
video [35].

Para permitir que as sessdes tivessem qualidade distintas, o conteddo original era transco-
dificado ou codificado em diferentes taxas de bits, tornando-o apropriado para criacdo daquelas
sessOes. Quanto maior a taxa de bits (bitrate), maior o nivel de qualidade do video. As taxas de
bits de video podem variar de qualidade 4K (cerca de 25 Mbps) a qualidade de definicdo padrao -
Standard Definition (SD) - medidas em kbps. Quando a audiéncia reproduz um video, o player
de video busca os segmentos em sequéncia, usando requisi¢des HTTP no modo range [57], numa
conexao persistente entre player e servidor.

A escolha da qualidade da sess@o no seu inicio tinha consequéncia na experiéncia da
audiéncia. O desalinhamento entre a taxa de transmissio da conexao e a taxa de codificacio dos
segmentos produzia periodos de interrup¢do da sessio ou obrigava que se experimentasse longos
periodos de buferizacdo no inicio da sessdo. Esses distirbios na sessdo motivou provedores de
conteudo, e.g., Apple [2], Adobe [1] e Microsoft [3], a desenvolver tecnologias que ficaram
conhecidas sob o nome guarda-chuva de Streaming de Taxa Adaptativa sobre HTTP, do inglés
(HAS - HTTP Adaptive Bitrate Streaming). O processo de codificagdo do video divide o arquivo
em segmentos de duracdo fixa e cada segmento € codificado em diferentes taxas de bits. O Player
da audiéncia € capaz de adaptar a taxa de bits da sessdo, dentro do conjunto de taxas disponiveis
no servidor. O algoritmo que é executado pelo player, realiza a adaptacdo daquela taxa (Adaptive
Bitrate-ABR), considerando diversas medidas coletadas da sessdo em andamento e/ou sessdes
anteriores. Na proxima se¢do, mostra-se o esfor¢o de padronizacdo das tecnologias geradas por
grandes provedores, com vista na ampliacdo das audiéncias, reducdo de custos de operacao e

interoperabilidade de solucdes.

2.1.1  Streaming de video Adaptativo Dinamicamente sobre HTTP

Em 2010, o Fluxo Continuo Dinamicamente Adaptavel sobre HTTP (DASH), do inglés
Dinamic Adaptative Streaming over HI'TP, foi desenvolvido pelo MPEG (Moving Picture Experts
Group), tendo como ponto de partida as melhores praticas produzidas sob o guarda-chuva HAS.
Em 2012, a primeira versdao do padrao foi publicada oferecendo a possibilidade de construir
fluxo continuo de conteido multimidia de alta qualidade na Internet [38]. Os pilares do padrao
DASH sdo: i) agndstico em relagdo a midia; ii) aplicag@o cliente € quem controla a qualidade da

midia na sessdo; iii) reconhece a heterogeneidade das audiéncias.
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O padrio definido abarca todas as midias, portanto € possivel usar o padrio para criar
canais de 4udio, por exemplo, com qualidade adaptdvel. Toda sessdo € iniciada e controlada
pela aplicacao cliente, que tem a responsabilidade de estabelecer a melhor taxa de bits, i.e., a
qualidade do som e da imagem, em um certo periodo da sessdo. Por fim, as audiéncias acessam o
conteudo de diferentes formas e com recursos diversos, i.e., plataformas de hardware e software
diferentes, por isso o padrdo permite que a midia esteja codificado com diferentes qualidades e
formatos. Com essas diretivas, o padrio garante que uma audiéncia heterogénea seja contemplada
nas aplicacdes.

O cliente DASH, quem controla o player de video, deve ser capaz de criar as sessoes de
video com qualidade adaptavel. As decisdes que geram essa adaptac@o sdo baseadas em varidveis
que capturam o estado da aplicacao cliente e o estado do canal estabelecido. A avaliacdo de
forma isolada ou combinada desses fatores produzem uma légica de adaptagcdo da qualidade que
€ um dos pilares da aplicagdo cliente. A Figura 2 mostra os componentes da arquitetura de uma

aplicacdo DASH, como destaque aos fatores que sdo usados para tomadas de decisao.
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Figura 2: Arquitetura cliente-servidor do DASH para criagdo de sessdes de video com taxa adaptavel. Fonte: Autoria
propria.

A dinamica de requisi¢do e resposta envolvendo cliente e o servidor de video permite
monitorar a natureza instavel do canal de comunica¢io, medindo-se, por exemplo, a flutuacao
da largura de banda (throughput) e do atrasos (jitter). Devido ao papel relevante que o estado
do canal possui, € preciso compensar a sua instabilidade de alguma forma. A bufferizacao de
conteddo tem sido utilizada para compensar os efeitos dessa instabilidade na construgao de
sessOes de melhor qualidade. O cliente mantém um buffer de reproducio que armazena alguns
segundos de video com o objetivo de compensar o descompasso entre a taxa de bits usada na
codificacdo do video e a vazao do canal de transmissao. O buffer registra do tempo total de video
armazenado nele, que é chamado de nivel de buffer, e como € finito, possui uma capacidade
méxima. Com o video bufferizado, as 16gicas de adaptacao estabelecem limites, e.g., minimo
(Bnin) € maximo (B,,,.), para tomar decisdes que minimizem os efeitos da variabilidade da
vazdo, protegendo o fluxo de video de interrupcdes e sobrecarga do cliente. Quanto maior o
tamanho do buffer, menor a probabilidade de interrupgao [36], por outro lado, maior seré o custo
de operagdo no caso de abandono de sessoes.

Um servidor DASH armazena as representag¢des do video e um arquivo de descri¢do, i.e.,
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MPD (Media Presentation Description), que possui os metadados que o descrevem. A apresen-
tacdo dos metadados € feita em formato XML (Extensible Markup Language). As principais
informacodes contidas no MPD sao: i) URL (Uniform Resource Locator) das representagdes; ii)
quais taxas de bits estdo disponiveis; e iii) informacao da largura de banda maxima e minima
esperada. As informacdes contidas no MPD, o estado da rede e da aplicacdo sdo as entradas que
uma logica de adaptacio da qualidade precisa ajustar as requisi¢des de segmentos de uma sessao

€m curso.

2.1.2 Modalidades de entrega de Streaming de video

As aplicagdes multimidia da Internet podem ser entregues ao cliente em diferentes
formatos, tamanhos, protocolos, modalidades e links de comunicacao. Para as aplicacdes de
Streaming de video, o consumo pode ser realizado na modalidade de video sob demanda (Video-
on-Demand) ou ao vivo (Live Streaming). O video sob demanda assume que o video esteja
armazenado em algum servidor e disponivel para visualiza¢do a qualquer momento. J4 para o
Streaming de video ao vivo, o contetiido de video € transmitido em tempo real a medida que os
eventos acontecem.

Na aplicagdes Video-on-Demand (VoD), os videos pré-gravados (filmes, programas de
TV e jogos) sdo armazenadas no servidor e consumidos pela audiéncia em seu préprio tempo.
O YouTube, Hulu e Netflix sdo exemplos de provedores comerciais que oferecem a entrega de
conteddo de video nessa modalidade [36]. Como foi explicado na secdo 2.1.1, antes de iniciar-se
a reproducao de video no player do cliente, o arquivo MPD € baixado com as configuragdes
de como e quando os segmentos devem ser executados. O conteudo € gerado antecipadamente
antes de ser enviado ao cliente. Ao ser baixado, os segmentos sdo alinhados e remontados de
modo a reconstruir o arquivo original. Nesse tipo de servigo, o nivel e capacidade do buffer de
reproducdo podem ser maiores e um unico arquivo MPD pode ser baixado para a sessdo. Dessa
forma, aplicacdes VoD podem ser executadas com um conjunto minimo de requisitos.

O video de fluxo continuo ao vivo necessita que a rede apresente uma vazao média
superior a taxa de consumo do video devido a restricdo de tempo inerentes ao seu contexto.
Como esse tipo de servico abrange uma certa audiéncia ou grupo de visualizadores, o atraso é
uma questao desafiadora [36]. Em outras palavras, manter em nivel aceitdvel a sincronia entre
todas as sessoes criadas em torno de um video € uma questdao em aberto. A sincronia € afetada
pelo atraso experimentado por cada participante da sessao, enquanto o atraso, por sua vez, €
determinado por fatores ndo controlados pela aplicagdo. A consequéncia mais visivel dessa ndo
sincronizacdo dos participantes pode gerar uma sensacao de que a sess@o em curso perdeu a
caracteristica de ser ao vivo. Uma diferenca fundamental entre aplica¢des ao vivo e VoD € que a
capacidade do buffer deve ter um limite reduzido para sessdes ao vivo em razao da laténcia.

Em sessoes de video de ambos os servigos, VoD e ao vivo, as caracteristicas naturais da
rede impde restricdes no desempenho desses servigos, que afetam diretamente a qualidade de

experiéncia da audiéncia. Esse ultimo conceito leva em consideracdo como os consumidores
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percebem o valor geral de um servico. Esse principio de HAS serd explicado com mais detalhes

na proxima se¢ao.

2.1.3 Qualidade de experiéncia em HAS

A qualidade de experiéncia (Quality of Experience) € a avaliacdo de qualidade que
representa a satisfacdo da percepcdo do usudrio sobre a qualidade de um servigo, sistema
ou aplicacdo [12]. A Quality of Experience (QoE) estd relacionada ao nivel de prazer ou
aborrecimento de um servi¢o ou aplicacao que o usudrio utiliza [27]. Neste trabalho, o conceito
de QoE, bem como os fatores que a influenciam e suas métricas sido apresentados e explicados no
contexto de entrega de video sob o aspecto de HAS, de um ponto de vista da 16gica de adaptagdo
executada no player de video do cliente por meio de heuristicas de adaptac@o de taxa. A medi¢do
da QoE, tal qual seu feedback pelo usudrio final, € importante para os provedores de servigos de
videos, pois, com isso, podem melhorar seus servigos e requisitos de Streaming de video.

Correlacionado a QoE, destaca-se o aspecto de qualidade de servico (Quality of Service -
QoS) que contribui no impacto da qualidade dos servigcos de video. No ambiente de redes de
telecomunicagdo, a QoS € designada como a configuragdo de um servigo de telecomunicagao
focado na satisfacdo do usudrio, expressando, objetivamente, parametros de rede, como perda
de pacote, jitter no envio de pacote e atraso [54]. Uma boa QoS nem sempre pode garantir
um servigo de qualidade para a audiéncia [27]. Os pardmetros de QoS sdo mais concentrados
na recepcao de imagem e video (métrica voltada para a rede) e, por isso, ndo sdo capazes de
quantificar a satisfacdo do usudrio. Por outro lado, a QoE centra-se na percepc¢ao do usudrio, a
qual envolve fatores humanos e contextuais. Dessa forma, a QoE € uma extensao da QoS [22].

Nos servicos de fluxo continuo de video, alguns fatores influenciam a qualidade percebida.
Tais fatores estdo ligados a qualquer caracteristica expressa por parte do usudrio, sistema, servigo,
ou até mesmo em contextos especificos do usudrio como localidade e hora [27]. Dependendo de
seu estado atual, essas razoes implicam, de alguma forma, na QoE. Tais fatores mantém uma
relacdo entre si e podem ser agrupados em: fatores de influéncia humana, sistema, contexto e
conteudo [12,27]:

¢ Fator de influéncia humana considera as caracteristicas humanas do usuario, como o
estado psicoldgico, fisico, mental e emocional, além do contexto demogréfico, cultural,

educacional;

* Fator de influéncia do sistema estd relacionado as propriedades técnicas do sistema no
caminho de transmissao de video do host. Sdo fatores relacionados ao dispositivo, conteddo,

midia e ao processo de rede;

* Fator de influéncia de contexto refere-se ao contexto da situagdo do usudrio, como contexto
fisico (caracteristica local e espacial), contexto temporal (tempo de frequéncia e duracdo

do video) e contexto econdmico (custo e marca do dispositivo, tipo de assinatura);
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* Fator de influéncia de contetiido representa as caracteristicas do video como taxa de

codificagdo, resolucdo, formato, duragcdo de reproducdo, qualidade do video, dentre outros.

Como pode ser observado, qualidade de experiéncia ¢ uma medida subjetiva que depende
do contexto e expectativa do usudrio. Obter a experiéncia desse usudrio, em relagdo a qualidade
perceptual de video € um componente critico e, a0 mesmo tempo, um indicador-chave para
o aprimoramento de servico de video. Em razdo da diversidade de fatores e componentes
incontroldveis da rede, como flutuacio da largura de banda e interrupg¢des, a previsao de QoE
torna-se ndo-trivial e complexa [51]. Portanto, estimar a QoE de acordo com esses fatores é
importante para atender a expectativa do usudrio final [6].

O Streaming de video consiste em uma mistura de download e reproducdo simultanea. No
entanto, o servico de melhor esfor¢o da rede ndo possibilita a transmissdo do fluxo de video com
vazdo constante e garantida. Em consequéncia, o cliente HAS experimenta eventos de interrupg¢ao
(stall), rebuffering, congelamento de video, delay inicial e perda de pacotes, apesar da existéncia
de solugdes baseadas em transcodificacdo de video e codificacdo escalavel [34]. Esses fatores
apresentam-se em canais de rede heterogéneos, o que torna complexo o desenvolvimento um
modelo de QoE de propdsito geral para HAS [50].

A entrega de conteido multimidia por redes IP (Internet Protocol) é impactada pelo
modelo de servigo implementado nessas redes. Em uma rede compartilhada, pontos de gargalos
podem ocorrer em vdrios locais, como na extremidade do servidor, na interconexao de redes ISP
(Internet Service Provider), no link de acesso, ou na conexao de dltima milha (conectividade
do usudrio final a um provedor de acesso por meio de um provedor intermedidrio). Quando o
trafego sobrecarrega esses gargalos, ocorrem delay, rebuffering e perdas de pacotes [34].

A perda de pacote € resultante do congestionamento da rede e em virtude da chegada
atrasada de pacotes no buffer de reprodugdo. Quando tal evento ocorre, o decodificador de video
no player ndo consegue reconstruir o fluxo devidamente, resultando na degradacio de qualidade
do video. Eventos de atraso podem ser definidos como a quantidade de tempo que o pacote leva
para chegar ao destino. Quando o atraso excede um certo limiar, isso resulta em congelamento e
perda de blocos de video [46]. A taxa de atraso varia de acordo com a caracteristica do servigo de
video. J4 o atraso de inicializac¢do representa o tempo necessario para preenchimento do buffer
no inicio da sessdo e, seu valor minimo depende da taxa de dados de transmissao disponivel [54].

No mesmo sentido, outra questio que afeta a qualidade da sessdo de video € a variacdo
do tempo de chegada do pacote no buffer de reproducao, ou seja, o jitter, em razao das diferentes
rotas seguida pelos pacotes até alcancar o mesmo destino. Tais eventos causam lentidao no
preenchimento do buffer de reproducdo e, em condi¢gdes extremas, o seu esvaziamento, gerando
rebuffering [34]. Esses sdo fatores de qualidade de servico dependentes de elementos de rede
e que influenciam a qualidade de experiéncia em diferentes niveis. Para atenuar esses fatores,
estratégias ou heuristicas de adaptacdo sdo projetadas no player da audiéncia.

Com as diferentes estratégias de adaptacio executadas no lado do cliente, pode-se coletar,

dinamicamente, varios eventos e métricas que podem ser utilizados para medir a QoE da sessdo
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e a avaliacdo de desempenho de tais estratégias a medida que os segmentos sdo renderizados
durante a sessdo em curso, como a taxa de bits média (), oscilacdo da taxa de bits média
(Rosc), tempo de download, tamanho de cada segmento, duracio de cada evento de rebuffering
e cada mudanga de taxa. O nimero de rebufferings (N,ep,f) representa a fracdo do tempo
de suspensdo da execugdo do conteudo de video (rebuffer) até que o playout buffer esteja
preenchido com uma qualidade suficiente de video para retomar a reprodugdo. Logo, o nimero
de rebufferings € igual ao tempo total de rebuffer dividido pela duracdo da sessdo. A taxa de bits
média € a média da taxa de bits de todos os segmentos renderizados. A oscilacdo da taxa de bits
média € a diferenca média nas taxas de bits de segmentos renderizados consecutivamente, sendo

definida como segue:

Ny¢—1

1
Z |bitrate(i) — bitrate(i + 1)| (2.1)
i=1

OSC:Nt_l

R

onde, bitrate é a taxa de bits do i-ésimo segmento renderizado e /V; € o nimero de segmentos
usados na sessdo até o instante ¢.

Durante a sessdo, os algoritmos de adaptacdo de taxa de bits (ABR) visam a maximizagao
da QoE percebida pela audiéncia ao minimizar as mudangas de qualidade do contetddo, porém,
esse processo dindmico causa instabilidade na qualidade da taxa de codificagdo de video. No
aspecto dessa abordagem, o espago de otimizacao considerado é definido pela taxa de bits dos
segmentos, eventos de rebuffering e as oscilagdes da qualidade [8].

A préxima secdo apresenta vdrias abordagens de algoritmos de adaptacdo de taxa,

utilizadas em players de reproducao, por exemplo, aqueles utilizados no MPEG-DASH.

2.1.4 Algoritmos de adaptacao de taxa de bits

Em uma sessdao HAS, dois objetivos conflitantes precisam ser harmonizados: 1) as
trocas desnecessarias de qualidade; e i1) a redugdo do atraso inicial da reprodugdo. As trocas
de qualidade mediante oscilagdes tempordrias da vazio sao impedidas pelo uso de conteido
armazenado em um buffer. Esse buffer é formado no inicio da sessdo, quando a reproducdo do
conteudo acessado € postergada em alguns segundos, impondo um atraso inicial a sessao, e é
mantido a partir de acessos aos segmentos com qualidade reduzida.

O acesso aos segmentos € guiado por um algoritmo que tenta compatibilizar a taxa de bits,
usada na codificacdo do video, com a taxa de transferéncia da conexdo. Essa compatibilizagdo é
um problema complexo, e tem sido abordado sob diferentes perspectivas. O corpo de trabalhos
que abordam esse problema € robusto e pode ser agrupado em trés categorias: i) baseado
em vazao, i1) baseado em buffer e ii1) abordagens hibridas. Os algoritmos baseado em vazao
selecionam a taxa de bits do préximo segmento, a ser acessado, avaliando uma estimativa de
vazdo futura. Os algoritmos baseados em ocupacdo do buffer decidem verificando a ocupacado

de buffer, sem utilizar informacdo sobre a vazao [61]. Os algoritmos hibridos utilizam tanto a
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estimativa de vazao futura quanto a ocupacao do buffer, na tentativa de explorar as vantagens de
ambas as abordagens.

Em virtude deste trabalho investigar métodos de estimativa de vazao, no restante desta
se¢do, apresentam-se exemplos de algoritmos de adaptacdo de taxa de bits que fazem uso dessa
métrica para tomada de decisdo sobre a qualidade dos préximos segmentos.

Um exemplo de algoritmo baseado em buffer é o Buffer Occupancy-based Lyapunov
Algorithm (BOLA) proposto em [58]. No BOLA o problema de adaptacdo de taxa de bits as
flutuagdes da vazao do canal € modelado como um problema de maximizagao de uma fungao
de utilidade arbitraria, ou fun¢do de selecdo de taxa de bits, que mapear o nivel de buffer atual
para a taxa de bits (em kbps) do préximo segmento a ser baixado. Tal fungdo esta associada
com a taxa de bits média e tempo de rebuffering, enquanto se adapta as flutuacdes do canal para
quantificar a QoE. Entdo, um algoritmo € projetado utilizando a optimizacdo de Lyapunov, que
garante que a utilidade alcancada esteja dentro de um certo limite da solugao off-line 6tima.

O PANDA - (Probe AND Adapt) é um algoritmo baseado em vazao, que teve inspiragao
no controle de congestionamento do TCP. Ele trabalha para eliminar o problema causado pelos
periodos de ON-OFF, durante o estado de equilibrio da sessdo. Além disso, o algoritmo reduz as
variacdes de taxa de bits quando varios clientes compartilham o mesmo /ink de gargalo. Em uma
sondagem de rede, uma taxa de dados € configurada pelo cliente, entdo, um segmento com taxa
de bits € requisitado e o intervalo de tempo entre requisi¢des consecutivas € calculada para se
ajustar com esta meta. O nivel de preenchimento de buffer é observado nessa dindmica, como
uma informacao extra visando reduzir a ocorréncia de eventos de parada.

Um algoritmo preditivo, chamado de MPC (Model Predictive Control), foi proposto
em [62]. O MPC prever a vazao esperada do proximo par de segmentos de video e a combina
com sinais de retorno de ocupacao do buffer para a tomada de decisdo sobre taxa de bits que
levaria a maximizagdo da QoE. O MPC resolve o problema de selegc@o de taxa caracterizando-o
como um problema de controle estocéstico.

A concepcao de um algoritmo ABR ideal ainda representa um desafio nos sistemas de
video de fluxo continuo adaptédvel, pois estes precisam estimar, de modo preciso, condi¢des
de rede com a dindmica da vazado disponivel [34]. Variacdes das abordagens descritas acima
sdo utilizadas em aplicagdes HAS do mundo real, mas ndo existe uma abordagem amplamente
aceita [61]. A maioria das implementa¢des emprega técnicas de predicao simples e estimativa de
vazdo futura, como a média do numero de taxa de vazdes passadas da sessdo em andamento [10],

conduzindo a subestimagdo de recursos no servidor.

2.1.5 Meédias Mobveis

As médias moéveis sdo técnicas estatisticas fundamentais para estimar a largura de
banda em sistemas HAS, como DASH, HLS e Smooth Streaming. Elas servem para suavizar e
interpretar as flutuacdes das medi¢des de rede em tempo real, permitindo decisdes de adaptacdo

mais estaveis e eficientes. Ela filtra ruidos de curto prazo e revela a tendéncia de médio/longo
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prazo da largura de banda. Os tipos comuns de médias méveis usadas sdo Média Mdvel Simples
(SMA), Média Movel Exponencial (HM) e Média M6vel Exponencial Ponderada (EWMA).

2.1.5.1 Média Mével Simples

A média mével, do inglés Moving Average (MA), ¢ um método usado no processo de
suavizacdo de dados, especialmente para dados de séries temporais que visam estimar a tendéncia
dos dados [23], por ser vista como uma janela de tempo que se move ao longo do sinal de entrada,
executando uma média local dos quadros vizinhos relacionados a continuidade da sequéncia do
alvo. Seu valor é continuamente recalculado a medida que novos dados sdo disponibilizados, ela
segue descartando o valor mais antigo e adicionando o mais recente. O limiar da janela pode
ser entre curto e longo prazo dependendo da aplicacdo, e seus parametros sdo definidos em
concordancia.

Um modelo de média movel é conceitualmente uma regressao linear do valor atual da
série em relac@o a janela corrente e em termos do erro observado anteriormente. O método
visa reduzir o efeito das variacdes temporarias nos dados, melhorar o ajuste dos dados com um
processo chamado “suavizacdo” para mostrar a tendéncia dos dados mais claramente e destacar
qualquer valor acima ou abaixo da tendéncia. Uma média mével simples (do inglés, simple
moving average - SMA) é definida como segue:

SMA — My + My + -+ My :lZMz
n

n

onde os valores de M representam valores em uma janela de tempo e n o tamanho da janela.

A taxa de transferéncia média passada para prever horizontes futuros € utilizada em
muitas aplicacdes. O modelo auto-regressivo ARIMA (do inglés, Autoregressive Integrating
Moving Average), por exemplo, consiste em trés componentes, os modelos AR(p), M A(q) e
ARM A(p, q), onde p é o nimero de termos autorregressivos e ¢ é o nimero de previsdo defasada
na equacdo de previsdo [63]. Embora os modelos como ARIMA e Média Harmonica, (HM)
possam resolver muito bem o problema de previsao em séries temporais, a precisdo da predi¢ao
ainda nao € muito alta para a série com grandes flutuacdes, principalmente quando ha auséncia
de dados.

2.1.5.2 Média Mével Exponencial Ponderada (EWMA)

A Média Mével Exponencialmente Ponderada (do inglés, Exponentially Weighted Moving
Average - EWMA) € uma média ponderada dos ultimos n valores, em que a ponderagdo diminui
exponencialmente a cada dado/periodo, isto €, dar mais importancia aos dados mais recentes e
a medida que os dados ficam antigos a significancia da informag¢ao diminui exponencialmente.
Essa média reage de maneira mais significativa as pequenas mudangas dos dados do que uma

SMA, que aplica peso igual a todas as n observacgoes.
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Apesar do método responder mais rapidamente as flutuagdes dos valores do que uma

SMA, o método € mais sensivel aos ruidos nos dados. A EWMA ¢ definida como segue:
Sy = B[S+ AS; 1+ A% g4+ A"S ] + A8,

onde B ¢é um fator de suavizagdo constante entre O e 1, A é (1 — B), os S’s sdo observacdes de

periodos e o t indica a ordenagao temporal das observacoes.

2.1.5.3 Média Harmdnica (HM)

A média harmonica (do inglés, Harmonic Mean - HM) € uma média usada para fornecer
uma agregacao entre os operadores max e min, e é amplamente usada como uma ferramenta
para agregar dados de tendéncia central [63]. Geralmente, é considerada uma técnica de fusio de
informacdes numéricas de dados. E calculado dividindo o nimero de observagdes pelo inverso

multiplicativo, definido como % ou !, de cada valor z na série, como segue:

Koo

— Hi

H =K/

z

onde f[l ¢ a taxa de transferéncia futura prevista e H; _j denota a vazdo média do k:th(k =
1,2,...K)A — segundos antes da sessdo i comegar.

A HM ¢ muito usada no contexto de problemas que envolvam grandezas inversamente
proporcionais, tal como a vazao de redes. O método tende a mitigar o impacto de valores altos
(como os outliers), e agravar o impacto dos valores baixos, fazendo com que cada um dos dados
tenha peso igual. Diante disso, € utilizada para recuperar informacdes e estimar dados de séries

temporais.

2.1.6 Predicdo de vazdo em sistemas HAS

A vazdo de uma conexao estabelecida durante a sessao de video tem potencial para afetar
o engajamento da audiéncia ao conteido. A principal razdo para essa constatacio € que a vazao
tem potencial para produzir eventos de rebuffering, aumentar a duracdo do delay inicial e causar
flutuacdes na qualidade das imagens apresentadas [40]. Explorar a dindmica da vazao da rede
diante de tais eventos e sobre largura de banda insuficiente € uma questdo desafiadora. Nesta
secdo, destacam-se a relacao entre os conceitos de largura de banda e vazao, e algumas formas
de medicado de vazdo.

Existem diversos meios para transmissdo de dados, cada um com uma largura de banda
especifica. Dada a suposi¢do de que a largura de banda de um determinado canal é 10 Mbps,
nem sempre se enviard ou receberd 10 Mbps, mas, a quantidade méxima de dados que pode ser
transferida por esse canal é de 10 Mbps. Nesse sentido, a vazdo assume um papel importante,
pois representa a quantidade total de bits recebida por segundos, de acordo com a largura de
banda do canal de rede [43].
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O fluxo de video pode ser modelado como um conjunto de segmentos {s;}, onde i
€ {1,2,..., N}. Dado que, cada segmento de video contém 7" segundos com diferentes taxas de
bits, o tamanho total do fluxo de video é definido como sendo N x T’ segundos. Um segmento s;
pode ser baixado com uma taxa de bits ¢; € {Qmin, ---, @maz } [bit/s] no tempo ¢; pelo player
de video, onde )i, € (a: representam os limiares do conjunto de niveis de taxa de bits
disponiveis. O tempo para baixar um segmento depende da taxa de bits ¢; selecionada e da vazdo
média da rede denotada como 7; [bit/s] [10]. No contexto de um servico HAS, os algoritmos de
adaptacdo baseados em vazio calculam a vazao utilizando o tamanho dos segmentos e o tempo

de download:

. Qi x D;
rli] = W (2.2)
onde, T'down € o tempo de download e D ¢é a duragdo do i-€simo segmento.

Em um sessao de video, o player ao selecionar a taxa de bits ¢;;1 no tempo ¢; possui
conhecimento da vazdo passada {r;, t < t;}, enquanto a vazdo futura, denotada como {r;, ¢t > t;},
¢ desconhecida. Sendo assim, o player de video pode utilizar um preditor de vazao {7,t > t;}.
Entdo, considera-se, em uma abordagem hibrida de adaptacdo de taxa, o nivel de ocupacgdo do
buffer e a estimativa de vazao futura, para selecionar a qualidade do pré6ximo segmento s; 1,
como: q;41 = f(b;, {7, t > t;}), tal que b; € [0, By € o tamanho do video armazenado no
buffer By.

No problema de predicdo de vazdo de uma conexdo, medi¢Oes passadas da vazdo
{ry,r¢-1,...,ti_n} sdo levadas em consideragdo, uma vez que se deseja prever o valor de
Tiem,m > 0. O preditor 7., pode ser descrito como segue: T = O(Ty, Ti_1, ooy Ttn)-
O maior problema consiste em escolher ¢, uma vez que 7, € préximo de 7;,, [10], além das
medicOes passadas apresentar algum tipo de viés. Entdo, o algoritmo que adapta a taxa de bits do

fluxo de video pode, de modo geral, utilizar a vazao média expressa da seguinte forma:

n
. 1
Tty1 = — E Tt4+1—k-
n
k=1

A utilizacdo da vazdo média é uma maneira simples de realizar a predicao da vazao
futura, sendo um método de estimagao adotado em varios algoritmos ABR [61]. Outras formas de
predi¢do sdo baseadas em modelos estatisticos classicos, e.g., Modelo Auto-Regressivo Integrado
de Médias Moveis, do inglés, AutoRegressive Integrated Moving Average - ARIMA, uma vez
que sdo ajustados aos dados da série temporal para entender melhor os dados ou para prever
pontos futuros na série. Esse conceito € utilizado para estimar a vazao por meio da média movel
da vazao dos ultimos segmentos através de uma janela deslizante. No entanto, a estimacao de
vazdo baseada em média movel € muito dependente da medicao do canal atual (por exemplo,
média mével dos k segmentos baixados anteriormente) por onde trafega-se a vazao de rede,

tornando-se sensivel ao comportamento instantaneo de tal.
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A préxima se¢do apresenta a teoria relacionada a aprendizagem de mdquina, mostrando
as técnicas e o processo de inferéncia estatistica e matematica do processo de aprendizagem de
modelos matemadticos construidos a partir de vérias fungdes matematicas simples. Além disso,
a secdo enfatiza o processo de aprendizagem de tais modelos cuja caracteristicas envolvem a
modelagem de dados sequenciais no tempo, tais como redes neurais recorrentes e redes neurais

de convolugdo, adequadas ao problema de predicao de vazdao em questao.

2.2 Aprendizagem de maquina

Aprendizagem de Mdquina € um subcampo da inteligéncia artificial capaz de criar
sistemas robustos para realizar tarefas automdticas por meio da detec¢do de padrdes na natureza
dos dados. Esses sistemas inteligentes sao algoritmos ou modelos matematicos que aprendem
o comportamento da distribui¢do estatistica dos dados, apresentando, em sua saida, regras
importantes para a tomada de decisao na resolu¢do de problemas.

Muitos problemas e aplicagdes de negdcios do mundo real de diversas natureza podem
ser resolvidos com a interven¢do de modelos de aprendizagem de maquina. Os problemas sao
explorados e estudados na tentativa de encontrar informagdes nos dados e insigths valiosos que
possam servir de entrada para modelos de aprendizagem de méquina.

Em sua maioria, os algoritmos de aprendizagem de méaquina sdo treinados para a criacao
de modelos de classificacdo ou predi¢cdo. A predi¢do, que € foco deste trabalho, compreende
dados qualificdveis com uma varidvel dependente e varidveis independentes, que sdo esbocadas
para problemas de regressao ou série temporal. A classificacao, por outro lado, exige que os
dados sejam rotulados.

Alguns modelos, dependendo da regra de negdécio, podem requerer razodvel quanti-
dade de dados e pouca complexidade no treinamento, que € o caso de algoritmos cldssicos de
aprendizagem de mdquina.

Por outro lado, existem problemas para os quais € necessdrio centenas ou milhdes de
dados, exigindo uma complexidade matemdtica muito maior e tempo de processamento. E o
caso das redes neurais artificiais, projetada para imitar a forma como o cérebro humano aprende.

As se¢Oes a seguir, apresenta dois algoritmos classicos, frequentemente utilizados em
tarefas de predicdo e classificagdo em aprendizagem de méquina, os quais fora estudados no

presente trabalho a nivel de comparacao.

2.2.1 Random Forest

Random Forest (RF) ou Floresta aleatdria € um meta classificador definido a partir de
uma colecdo de classificadores estruturados em arvore. Cada arvore € gerada a partir de um
conjunto de vetores aleatérios, que pode ser obtido através de sele¢do aleatéria de atributos

(“caracteristica”) e/ou selecdo aleatdria de amostra de arvore. Em sua implementa¢cdo mais
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simples, os vetores aleatdrios sd@o gerados independentemente dos vetores aleatdrios anteriores,
mas com a mesma quantidade de instancias e atributos em cada sub-arvore.

O método pode ser usado tanto para classificagdo quanto para regressao. Sua saida no
modo de classificacio € construida sob votacdo de uma multidao de arvores de decisao no tempo
de treinamento, que retorna a classe predominante. RF para regressao retorna a média das arvores
de decisdao da multidao de drvores de decisdo para melhorar a precisdo preditiva e controlar o

viés. Esse processo consiste em dois passos:

* Amostrar k exemplos de treinamento de X (atributos do conjunto de treino), Y (classe);

chamam estes X, Yz;

* Treinar uma arvore de regressao fj em X, Y.

Ap6s o treino das K arvores, as previsdes podem ser calculadas usando a média das

previsodes de todas as arvores de regressao individuais em z”:

| XK
F_ - /
F=% > fula)
k=1
O RF € método variante do bagging, que cria n réplicas da base de treinamento através
de selecdo aleatéria de amostras. A principal diferenca entre os métodos € a escolha do tamanho
de m “atributos” do subconjunto. Por exemplo, se um RF € construido usando m = M, total de

“atributos” na base de dados, entdo isso € simplesmente equivale ao bagging.

2.2.2 K-Vizinhos Mais Préximos (KNN)

O KNN (do inglés, K Nearest Neighbors) ¢ um método baseado em observagdes de
instancias vizinhas e referido como um método de classificacao cldssico. O método assume que
as instancias podem ser representadas em um espaco, e.g. espago euclidiano, em seguida, para
rotular uma nova instancia desconhecida x, as K instdncias mais proximas similarmente da nova
instancia z sdo identificadas para atribui¢do da classe a instancia x. Por exemplo, usando k; para
representar o nimero de elementos na vizinhanga de x que sao da classe Y;, temos:

ki

P(Yilz) = &
Essa rotulacdo, apds identificar as K instancias mais proximas da nova instancia x, acontece de
forma diferente para ambos os tipos de modelo de KNN: para classificacdo usa-se a probabilidade
condicional para a classe, ou seja, a saida € apoiada na classe mais comum entre os K vizinhos

mais proximos, definida como segue [26]:

PYIX) = 2 S 1)

1€Ng
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onde N sdo os K pontos nos dados de treinamento que estdo mais proximos; para regressao, a

saida € o valor médio do alvo entre os k vizinhos mais préximos, definida como:

p 1

fl@) =4 xZNO vi
Ambos os tipos podem ser usados pondo pesos as contribui¢des dos vizinhos, de modo que os
vizinhos mais préximos contribuam mais do que os mais distantes.

O método € sensivel a localizagdo dos dados no espaco. Um bom K pode ser selecionado
usando vdrias técnicas heuristicas, por exemplo, escolher via método bootstrap [20]. Por esse
motivo, a melhor escolha de /i depende totalmente do dado, valores de K muito altos geralmente
reduzem o efeito do ruido durante a rotulagdo, entretanto isso faz com que o método considere

dados menos similares.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial € uma representagdo computacional simplificada inspirada na
forma como o cérebro humano processa informacao, retratada como uma cole¢do de neuroénios
artificiais interconectados. Sao formadas por fun¢des matematicas e otimizadores, dispostos
em camadas, que aprendem sobre as representacdes dos dados. Neste trabalho, apresentam-se
as redes neurais recorrentes e seus modelos variantes, utilizadas no problema de predicao de
vazao e, por fim, ressalta-se como uma rede neural neural convolutiva pode ser empregada na
modelagem preditiva de dado sequencial- temporal.

No contexto de aprendizagem de maquina, um modelo aprende a tomar decisdes a partir
de amostras que lhe € apresentado. Esse processo envolve o treinamento do modelo com uma
quantidade expressiva de amostras retiradas de um conjunto de dados representativo, isto &,
dados constituidos de observagdes diversas. A modelagem preditiva precisa de dados e respostas
para alimentar o modelo (/nput), em seguida, realizar o processamento de dados (Training), e
finalmente, apresentar, em sua saida (Output), as regras encontradas. Essas regras sao aplicadas
a novos dados na producao de respostas auténticas [14]. Um modelo de aprendizado de maquina,
na verdade, faz uma inferéncia da estrutura estatistica e matemaética dos dados e respostas para,
depois, criar suas proprias regras e automatizar uma dada tarefa [14].

Os modelos de aprendizagem de maquina vao desde algoritmos simples as redes neurais
artificiais. As redes neurais artificiais sdo constituidas por unidades de processamento de dados,
denominadas de neurdnios artificiais, que representam fungdes matematicas. Os neurdnios sao
interconectados por conexdes unidirecionais dispostas em uma ou mais camadas intermedidrias
diferentes, também chamadas de camadas ocultas (hidden layer). Esse arranjo de camadas e
de neurdnios interconectados constituem a arquitetura da rede neural. A Figura 3 apresenta os
elementos-chave de um neurdnio artificial.

A execug@o de um neurdnio consiste na soma de A = [z4,...,x,], que representa as

informagdes ou sinais (Inputs) que chegam ao neurdnio. Antes de serem somadas essas entradas
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Figura 3: Modelo matemético de neuronio artificial. Fonte: Autoria prépria.

sdo multiplicadas por seus pesos sindpticos (Weights) Wy, = [wg1, . . ., Wy, | € somadas com o
viés b, definindo uma soma ponderada (Weighted sum). Em seguida, o resultado dessa operacao
passa por uma fung¢do de ativagdo (Activation function), que define a saida do neurdnio. Na
Figura 3, o viés b € dado por um vetor escalar e a entrada = e peso w sdo vetores de valores,
onde, z € R" e w € R" comn € N. A férmula, a seguir, descreve a funcao matematica que um

neurdnio representa.

y=¢(z) = p(w'x +)

onde, 2 = wlz + b é a soma de vetores e o viés, que formam um argumento para a fungio
de ativagdo ¢, que por sua vez, realiza uma transformacao nao-linear de z, resultando na saida
(Output) de informagdes do neurdnio. Uma funcao de ativagdo decide se um neurdnio deve ou
ndo ser ativado, isto €, se a informacao que o neurdnio estd recebendo € relevante para a saida do
modelo ou deve ser ignorada.

A principal tarefa no campo de aprendizagem de méaquina € a construcdo de algoritmos
que possam aprender qualquer tipo de padrdo presente nos dados. Um neurdnio € bastante
limitado em relagdo a inferéncia de padroes complexos dos fendmenos registrado nos dados.
Dessa forma, nao € possivel aplicar um neurdnio para aprender a natureza de dados com muita
representatividade. Em razdo disso, a solucio de problemas complexos do mundo real demanda a
construcdo de redes neurais com vdrios neurdnios interconectados, produzindo assim, redes com
diversas camadas, nesse caso, redes neurais profundas [14]. Um exemplo de rede com multiplas
camadas sdo as redes Multilayer Perceptron (MLP) ou Feedforward Neural Network (FNN).

O comportamento inteligente da FNN vem das interacdes entre suas unidades de pro-
cessamento, dispostas em camadas ocultas que t€m objetivos especificos. As camadas ocultas
sdo extratoras de caracteristicas e seus pesos designam uma codificacdo de caracteristicas apre-
sentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie sua propria representagdo [21]. As
informacdes sdo enviadas para uma camada totalmente conectada, depois, finalmente, enviados
para a camada de saida, produzindo o padriao que serd a resposta.

As FNNs sao treinadas com um algoritmo chamado Backpropagation. A finalidade

do Backpropagation é otimizar os pesos para que a rede neural possa aprender a mapear de
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forma correta as entradas para as saidas. Esse algoritmo opera numa sequéncia de dois passos.
Inicialmente, um padrao € apresentado a camada de entrada. Entdo, o nivel de atividade na rede
flui camada por camada, até que uma resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo
passo, a saida obtida é comparada a saida que se espera para o padrao que foi apresentado a
rede. Se a saida esperada ndo estiver correta, o erro € calculado. Com isso, o erro € propagado
da camada de saida até a camada de entrada para que o algoritmo corrija os pesos em todas as
camadas. Entdo, os pesos dos neurdnios das camadas ocultas sdo modificados, conforme o erro é

retropropagado.

2.2.4 QO processo de aprendizagem

O processo de aprendizagem de uma rede neural € iterativo e ajustdvel. A rede € treinada
para realizar ajustes dos seus pesos e vieses. O aprendizado ocorre quando a rede consegue atingir
uma solugdo generalizada para um determinado problema. O cdlculo do erro de treinamento
ocorre em todas as camadas da rede neural num processo no qual o objetivo € minimizar a
diferenca entre os valores de saida calculados - utilizando valores de entrada de dados de
treinamento- e valores de saida de destino. Para isso, a rede neural precisa de uma combinacado
de parametros e técnicas de treinamento que envolve paradigma de aprendizado, quantidade de
dados, otimizadores e funcdo de custo.

Existem diversos modelos de redes neurais para diversas finalidades e cada um com suas
particularidades especificas em relacdo ao problema que se deseja resolver. Para problemas em
que deseja-se prever um alvo que representa uma ou mais varidveis categdricas, um problema de
classificacdo pode ser definido. Quando o conjunto de dados apresenta o alvo como uma ou mais
varidveis continuas, tem-se um problema de regressao. A tarefa de previsao depende também do

tipo de aprendizagem a qual o modelo de rede neural poder estar associado, que sdo:

* Aprendizado supervisionado: E um paradigma em que os padrdes de entrada sdo fornecidos
com a resposta para o modelo. Ou seja, os dados contém a varidvel dependente resultante
das varidveis independentes observadas. Entdo, o modelo realizard uma previsao, conforme

as respostas dos padroes de entrada desejadas.

* Aprendizado ndo-supervisionado: De acordo com esse paradigma, o modelo tem acesso

apenas aos padrdes de entrada e o modelo é for¢ado a aprender a distribuicao dos dados.

* Aprendizado por reforco: nesse paradigma, o modelo aprende conforme uma politica de
penalidade e recompensa. O modelo precisa treinar bastante para aprender as caracteristicas
de um determinado ambiente dinadmico, fazendo interacdes do tipo “tentativa e erro”. Um

agente avaliard a resposta produzida pelo modelo.

No processo de aprendizado de um modelo de rede neural, existe, para o conjunto de
treinamento, um ciclo de X pares (entrada e saida). A correcdo de pesos pode ser feita de dois

modos:
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* Modo Padrdo: a correcdo dos pesos acontece a cada apresentacdo ao modelo de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos € baseada apenas no erro do

exemplo apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada ciclo, acontecem X correcoes.

* Modo Batch: Somente uma correcdo é feita por ciclo. Assim, todos os exemplos do
conjunto de treinamento sdo apresentados ao modelo. Seu erro médio € calculado, e a

partir deste erro, realizam-se as correcdes dos pesos.

Na aprendizagem supervisionada, deseja-se projetar um modelo sobre os dados de
treinamento com a ideia de que tal modelo seja capaz de fazer previsdes certas para dados nunca
vistos antes, e que possuam as mesmas caracteristicas do conjunto de treinamento. A capacidade
de um modelo de realizar previsdes precisas ou generalizar estdo relacionados aos conceitos de
viés e variancia, uma vez que, o melhor compromisso tais significa que o modelo pode gerar
uma solugdo suficientemente préxima da ideal.

O viés de um modelo expressa a incapacidade de um modelo de capturar a verdadeira
relacdo entre as varidveis independentes e a varidvel dependente, assim quanto maior o viés
menos 0 modelo aprende sobre aquela relagc@o. Por outro lado, a varidncia de um modelo refere-se
a quantidade de mudanca esperada na varidvel dependente quando o treinamento € realizado em
diferentes conjuntos de dado.

Por exemplo, em problemas de predicdo, um modelo com viés baixo e variincia alta
implica que tal modelo € capaz de reduzir o erro da predi¢do no conjunto de treino, mas ao
mesmo tempo o seu nivel de generalizacdo € baixo. Em outras palavras, no conjunto de treino, o
modelo ird ter um erro de predi¢do baixo, no entanto, ao ser utilizado em um novo conjunto de
dados, i.e., o conjunto de teste, o erro aumenta consideravelmente, caracterizando o overfitting.

Um modelo com viés alto e variincia baixa apresenta erro maior na fase de treinamento.
Entretanto, o erro verificado na fase de teste/validacao € proximo daquele identificado na fase
de treinamento. Esse cendrio caracteriza o fendmeno de underfitting. O objetivo, nesse caso,
é reduzir o viés durante o treinamento, mantendo-se a variancia controlada. Portanto, deve-se
definir o melhor compromisso entre vi€s e variancia do modelo durante o treinamento para que a
capacidade de generalizacao seja maior.

Outro conceito importante em aprendizagem de maquina refere-se a capacidade do
modelo. A capacidade estd relacionada a complexidade do modelo. Se a complexidade do modelo
for inferior a necessidade do problema, o erro de generalizag@o (previsao) serd elevado. Porém, se
a capacidade do modelo for superior a necessidade do problema, o erro de generalizacdo também
serd elevado. Portanto, deve-se definir a capacidade ideal do modelo durante o treinamento para
que o erro de generalizacdo também seja baixo, tanto quanto o erro de treinamento. No presente
trabalho, utilizou-se uma quantidade significativa de dados para treinamento, tornando o modelo
proposto complexo.

Na aprendizagem supervisionada, um algoritmo tem a responsabilidade de construir um

modelo que deve examinar centenas ou milhares de exemplos com a ideia de encontrar uma



Capitulo 2. Fundamentagdo tedrica 36

forma de minimizar a perda. Tal processo é chamado de minimizagdo do risco empirico. O risco
empirico representa erro de treinamento. Sua redu¢do ocorre por meio da reducdo do erro de
treinamento. Por exemplo, no contexto de um problema de classificacao, ao tentar diminuir
a quantidade de amostras de treinamento classificadas incorretamente, por meio de ajuste de
parametros ou aumento do nimero de iteragdes de treinamento, busca-se minimizar 0 risco

empirico.

2.2.5 Funcdes de ativagao

A funcdo de ativacio quantifica as informagdes de Input do neurdnio, e por conseguinte,
transforma sua saida. Ou seja, essas func¢des possibilitam que pequenas mudangas nos pesos e
vieses causem alguma alteracdo no Output. Esse ajuste refinado € importante para o desempenho
de aprendizagem da rede neural. Nesta secdo, sdo apresentados quatro fun¢des de ativagao:
SELU, RELU (Rectified Linear Unit), Sigmoid e Tangente Hiperbdlica.

A Scaled exponential Linear Unit - SELU € a fun¢ao de ativagdo usada para construgao
de redes neurais auto-normalizadas. Ela garante estabilidade das entradas, mapeando-os de uma
camada para outra, de forma que a sua média e a sua varidncia sempre estejam em torno de um
ponto fixo, definido pelos valores originais da média e variancia [32]. A SELU, denotada como

v, pode ser definida da seguinte forma:

AT sex >0
(x) =
AMae® — a) sex <0

onde « e e sdo constantes pré-definidas. Se x é maior do que 0, a saida resultante é x multiplicado
por lambda. Se o valor de  é menor ou igual a zero, logo, tem-se uma funcdo que vai até 0, que
¢ a saida y. o e o sdo configuradas para 1,0507 e 1,6732, respectivamente, pois ajudam a tornar
a distribuic@o de saida mais préxima do normal distribuicao [32].

A funcdo de ativacdo RELU [33], por sua vez, € utilizada em modelos de aprendizagem
de mdquina complexos, e tem como propriedade mapear os valores de saida no intervalo [0, 0o).
Esse mapeamento ocorre com a fung¢do atribuindo um valor zero para entradas com valor negativo,
e mantendo o valor original das entradas com valor positivo. A seguir, mostra-se a defini¢do da
RELU.

0 <0
RELU(z) = et

T sex >0

Essa funcao ajuda a reduzir o custo de cdlculo, ao acelerar o processo de treinamento. Além

disso, promove a preven¢do do desaparecimento de descida do gradiente, durante tal processo.
Ja funcdo de ativacdo Sigmoid possui como caracteristica natural promover a nao-

linearidade dos dados. Os neurdnios que atuam com tal funcdo mantém seus valores de saida

entre 0 e 1. Sua defini¢do é como segue:
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1
S(xr) = ——
(z) 14+e®
Por fim, a funcdo de ativagdo Tangente Hiperbdlica (7Tanh), assim como a Sigmoid,
também é ndo-linear, com a diferenca de que as saidas devem ser mapeadas para o intervalo

[—1, 1]. Defini-se sua férmula matemadtica da seguinte forma:

ef —e®
et 4 e %

Ela € utilizada em camadas ocultas de redes neurais para ajudar a centralizar os dados,

Tanh(z) =

facilitando assim o aprendizado para camadas subsequentes.

Na conducao do estudo realizado, utilizou-se as fun¢des SELU e RELU, no processo
de treinamento da rede neural do modelo proposto, em razdo da performance de generalizacao
obtida e a mitigagcdo do desaparecimento do gradiente, como sera apresentado no Capitulo 5.

Na proxima secdo, apresentam-se as técnicas € métodos de otimizacgao utilizados durante

o processo de treinamento da rede neural como suporte para o ajuste de paradmetros.

2.2.6 Técnicas aprendizagem de maquina

Nesta se¢do, aborda-se as técnicas de aprendizagem de méaquina utilizadas no presente
estudo. As técnicas denominadas Dropout e Batch Normalization sdo aproveitadas para regulari-

zacdo e aceleragcdo durante o processo de treinamento de rede neural, respectivamente.

2.2.7 Funcéo de perda e método de otimizacgao

A funcido de perda (loss function) ou funcdo de custo € uma parte integrante de qualquer
processo de aprendizagem de maquina supervisionado. Uma func¢do de perda € usada para
calcular o custo da diferencga entre o valor previsto e o valor real. Nao existe um consenso na
literatura sobre a melhor funcao de perda [15], e por isso a escolha da funcdo a ser utilizada
depende do conjunto de dados e do problema que se deseja resolver. Em aprendizagem de
madquina supervisionado, o objetivo € encontrar uma fun¢do de mapeamento 6timo que minimize
a funcdo de perda a partir das amostras de treinamento. A minimizacao da fun¢do de perda é
feita por meio de algum método ou algoritmo de otimizagdo, que por sua vez, tem um papel
importante no treinamento de rede neural, pois tem implicagdes no seu desempenho.

A finalidade do algoritmo de otimizac¢ao € encontrar valores de parametros que minimi-
zam o erro da fun¢do de perda quando o modelo tenta mapear entradas para suas respectivas
saidas. E um processo que visa encontrar um conjunto de pardmetros de entrada para a funcio de
custo resultante na saida minima ou méaxima da fun¢do. A maioria dos algoritmos de otimiza¢do
¢ baseada na descida do gradiente descendente. O gradiente descendente € uma funcio convexa
cuja saida € uma derivada parcial de um conjunto de pardmetros de suas entradas. Quanto maior

o gradiente, mais dificil € a inclinag¢do. A ideia dos métodos baseados em gradiente descendente
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€ que as varidveis se atualizam iterativamente na direcdo (oposta) dos gradientes da fun¢ao de
perda. A atualizacdo é realizada para convergir, gradualmente, para o valor 6timo de tal fungdo.
Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo de descida estocéstica do gradiente [52] para minimizar a
funcao de perda.

Durante o processo de treinamento de uma rede neural, os neurdnios da entrada da
rede recebem informagdes ou sinais, como explicado na secdo 2.2. As informagdes, assim,
atravessam uma ou mais camadas e experimentam varios mapeamentos lineares e nao lineares
até a saida da rede; conhecida como saida de inferéncia. Este processo é chamado de propagacgdo
direta (Forward Propagation) que mostra uma direcao da entrada para a saida. A diferenca
entre a inferéncia da saida e as informagdes de entrada € realizada pela fungdo de perda, que
¢é a responsavel por medir o quao precisa € a saida gerada pelo modelo para uma determinada

amostra de dados. Uma fung@o de custo pode ser definida da seguinte forma:

N N

JO) =+ 3 50— oa)? = =3 cost (0, (+. 1)

i=1 i=1
onde, fp é uma fung@o a ser aprendida, J(#) é a fungdo de custo, N a quantidade de amostras de
treinamento, D € o niimero de entrada de caracteristicas, =* € a varidvel independente, tal que z°
=(z¢,...,2%) parai = 1,..., N, § é o parAmetro a ser otimizado e ' é a varidvel-alvo.

O algoritmo Gradiente Descendente Estocdstico ou Stochastic Gradient Descent (SGD)
€ um dos métodos mais populares utilizados na tarefa de otimizar a fung¢do de custo de modelo
aprendizagem profunda. A intui¢@o por trds desse algoritmo consiste em minimizar a fungdo de
custo J () pelos parametros € R¢ de um modelo por meio da atualiza¢io de parimetros na
dire¢do oposta do gradiente da funcéo de custo /4. (6) com relagdo aos pardmetros. O SGD

pode ser calculado da seguinte forma:

0=0—nvJ0;27;4Y)

onde, 1/ representa uma derivada.
O SGD realiza a atualizacdo para cada amostra aleatdria 7, a cada iteracdo do que para
todas as amostras durante a fase de treinamento. Essa atualizagdo € representada pela seguinte

equacao:

0 =0+n(y' — fo(z))a’

onde, a taxa de aprendizagem 1 determina o tamanho do passo em cada iteracdo e influencia
o numero de iteracdes até chegar ao valor 6timo. A complexidade computacional para cada
iteracdo é O(D), em que D é o nimero de caracteristicas. Com o SGD, a taxa de atualizagio
para cada iteracdo é muito mais rdpida do que para outros métodos variantes da descida do

gradiente, quando o nimero de amostras /N € grande [60].
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Portanto, o SGD realiza uma atualizac@o de parametro para cada amostra de treinamento
@ e rétulo ). A taxa de aprendizagem é um pardmetro que fornece ao modelo uma escala de
quantos pesos devem ser atualizados. A ideia da descida estocdstica do gradiente € utilizar uma
amostra, aleatoriamente, para atualizar o gradiente por iteracdo, em vez de calcular diretamente o
valor exato do gradiente. Uma caracteristica inerente ao SGD € a reducdo do tempo de atualizacio
para lidar com um grande niimero de amostras, além de remover uma certa quantidade de custo
computacional, o que acelera significativamente o calculo [60].

Neste trabalho, apresenta-se um problema que se caracteriza na abordagem de aprendi-
zagem supervisionada com varidveis continuas que envolvem sequéncias temporais, que pode
ser definido da seguinte forma, do ponto de vista matemadtico: considere-se que z é um par de
exemplo de treinamento (x, y) composto de uma entrada arbitrria e uma saida escalar y, e a
fun¢do de perda J(y, y) que mede o custo de prever g, quando o valor atual € y, entdo, escolhe-se
uma funcdo f, (x) parametrizada por um vetor de peso w, para busca-se assim, a fungdo f que
minimiza a perda (loss) Q(z,w) = J(fu(w),y) sobre os exemplos. Na proxima se¢do, serd visto
a teoria de um tipo especial de rede neurais, chamadas de redes neurais recorrentes, empregadas

para tarefas de modelagem de dados sequenciais.

2.2.8 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes, do inglés Recurrent Neural Networks (RNNs) caracterizam
se por modelar entradas de sequéncias de comprimento varidvel, principalmente, entradas de
dados que exibem comportamento temporal. Essas redes tém sido usadas para resolver problemas
que envolvem séries temporais, sequéncias de texto, genomas, caligrafia e palavra falada. A
arquitetura de RNNs apresenta portdes para armazenar as informacdes de entradas anteriores. O
portdo de uma RNN, na verdade, representa uma célula especial chamada de estado escondido
recorrente, do inglés recurrent hidden state. Os estados escondidos possibilitam a RNN prever
qual serd a proxima entrada na sequéncia de dados de entrada. As RNNs possuem a habilidade
de modelar sequéncias de dados de longo e curto prazo. Com isso, pode-se aproveita-las para o
desenvolvimento de aplicacdes de predi¢do com aspecto e estrutura temporal.

Os estados de memoria interna agem, de forma compacta, nas informacdes de entradas
de sequéncias anteriores para aproveita-las para as proximas entradas. A Figura 4 mostra um
exemplo de arquitetura genérica de RNN. Nesse processo, o estado da memoria € atualizado,
recursivamente, com novas observagdes a cada passo de tempo (do inglés, time step). Por
exemplo, ao considerar-se uma sequéncia x = (x1, 2, 3, ...27) de comprimento 7', e uma
célula de memoria h; no passo de tempo ¢, um modelo de RNN atualiza sua informacgao de

memoria da seguinte forma:

ht = O'(szt + Whhtfl + bt)

onde ¢ € uma fun¢do ndo-linear, e.g., a RELU ou Tanh, W, e W), sdo matrizes de peso e b; € um
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Viés.

Figura 4: Arquitetura de RNN. Fonte: Autoria prépria.

Ao utilizar h com entrada para outra RNN, pode-se desenvolver arquiteturas profundas

[48] de RNNs, conforme a defini¢ao abaixo:

hl = o(Wht_ | + UnlTY)

onde U € uma matriz de transi¢cdo, semelhante a uma cadeia de Markov.

O treinamento das RNNs apresentam desafios que precisam ser observados para que a
sua utilizagdo seja efetiva quando o problema a ser resolvido envolve a captura de dependéncias
de longo prazo [56]. Um desafio especialmente observado no treinamento das RNNs € o "desa-
parecimento do gradiente", do inglés vanishing gradients, e a "explosdo do gradiente", do inglés
exploding gradients. O desaparecimento do gradiente significa que a taxa de aprendizagem tende
a zero rapidamente, pois as informagdes trazidas pelos gradientes, e que sdo usadas para atualiza-
¢do dos parametros da rede, tornam-se insignificantes. Por outro lado, o problema da explosao
do gradiente acontece quando as informacdes de atualiza¢dao dos parametros, os pesos, tornam-se
muito grande a cada passo tempo. A consequéncia pratica neste caso € a impossibilidade de
representar o valor.

Variantes de RNNs foram projetadas para lidar com os problemas mencionados anterior-
mente. Incluem-se como variantes de RNNs a Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional
LSTMs e as Gated Recurrent Unit (GRUs). Os detalhes dessas arquiteturas de RNN serao

explicados nas proximas secoes.

2.2.8.1 Long Short-Term Memory

As redes neurais recorrentes de memoria de longo prazo, do inglés Long Short-Term
Memory (LSTM), sdo uma melhoria em relagdo as redes neurais recorrentes gerais pois tem
a capacidade de aprender dependéncias temporais de longo prazo em sequéncias. As LSTMs
resolvem tal problema, por meio da utilizacdo de estados de células que armazenam informagdes
de entrada de longo prazo, moduladas através de uma série de portdes. Essa extensdo de memoria
possui a caracteristica de recuperar informacdes por um periodo maior de tempo, possibilitando

leitura, escrita e exclusdao de informacdes de suas memorias.
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As LSTMs sao constituidas de trés portdes: portao de esquecimento (forget gate), portao
de entrada (input gate) e portao de saida (output gate). O portdo de esquecimento toma a decisdo
de preservar ou remover as informacdes existentes, o portao de entrada especifica até que ponto
as novas informacdes serdo adicionadas a memoria e o portdo de saida controla se o valor
existente na célula contribui para a saida. Matematicamente, os portdes sdo definidos da seguinte

forma:

Input gate : iy = o(W;, 21 + Wiyt + Wi,ay + Wi, s + b;) (2.3)
Output gate : 0y = c(Wo, 21 + Wo,yr + Wy + Wy, 8 + b,) 2.4)
Forget gate : f; = c(Wpiziy + Wey + Weay + Wy s + by) (2.5)

onde z,_; € o estado interno oculto da LSTM, o € a funcdo de ativagdo sigmoid, I/ € uma
matriz de pesos e b vieses da rede, respectivamente. As matrizes de pesos sdo responsaveis
em determinar a importancia que deve ser dada tanto a entrada atual quanto ao estado oculto
do passado. O erro que elas geram retornara por meio de retro-propagacao e serd usado para
ajustar seus pesos até que o erro nao diminua mais. Os portdes modificam as células e estados

escondidos da LSTM da seguinte forma:

2 = 0y © tanh(c,),

¢ = fi © 1+ iy ©tanh(We, 21 + Weye + Weaxy + We, s + be)

onde ® é um produto elementar, do inglés element-wise product, tanh(.) é a fungéo de ativagéo
tangente hiperbdlica, c¢; € uma célula de estado e z; é o estado oculto.

Uma variante desse modelo é a LSTM bidirecional [53]. Nesse tipo de arquitetura, duas
camadas de entrada de LSTMs sdo consideradas. Na primeira fase do treinamento, uma LSTM é
aplicada na sequéncia de entrada-camada direta. Na segunda fase, a forma inversa da sequéncia
de entrada € alimentada no modelo LSTM - camada inversa). Aplicar a LSTM duas vezes leva
a melhorar o aprendizado de dependéncias de longo prazo e, consequentemente, melhorar a

precisdao do modelo [5].

2.2.8.2 Gated Recurrent Unit

Uma rede neural recorrente baseada em Gated Recurrent Unit (GRU) € semelhante a
uma LSTM. A GRU [55] € um tipo de RNN utilizada para resolver o problema de explosao e
desaparecimento de gradiente em RNNs tradicionais, ao ser utilizada para aprender dependéncias
de longo prazo. As RNNs baseadas em GRU sdo compostas apenas por estados ocultos que
transferem informacdes, por meio de dois portdes: um portao de redefinicdo (reset gate) e um

portdo de atualizacdo (update gate).
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As GRUs podem ser treinadas para manter informagdes de muito tempo atrds, sem
dissipd-las com o tempo ou remover informacdes irrelevantes para a previsdo. Sua estrutura
possibilita capturar, de modo, adaptativo, dependéncias de longa duracdo em sequéncias de dados
por meio de suas unidades de portdes. Seja r; e u,, respectivamente, o reset gate € update gate;

as equagdes abaixo, mostram como as células nas camadas escondidas de uma GRU funcionam:

w = s(Wy - [y, ) (2.6)

re = s(Wy - [hy_1, 1)) (2.7)

hy = (W - [ry % hy_y, 2) (2.8)

he = (1 —wg) * he_y +ug % I, (2.9)

W é uma matriz de pesos, h; € o estado escondido e h; ¢ a saida da rede.

Nas configuracdes experimentais deste trabalho, explicadas no capitulo 4, utilizou-
se essas trés abordagens de RNNs para a predi¢dao de vazao com a finalidade de aproveitar
o potencial de ambas. Além dessas redes, utilizou-se também uma camada de rede neural
convolucional, visto que, tal rede também possui como caracteristica a habilidade aprender

caracteristicas de dados sequenciais. A proxima se¢do apresenta os detalhes dessa rede.

2.2.9 Convolutional Neural Network (CNN)

Uma Rede Neural Convolucional [37], do inglés Convolutional Neural Network (CNN),
€ uma rede neural baseada em aprendizagem profunda que trabalha com o conceito de extracao
de caracteristicas. Uma CNN reconhece objetos de uma imagem partindo de primitivas bésicas,
como por exemplo, patas e rabos de um cachorro. A constru¢do desses conceitos mais abstratos
ocorre 2 medida que os pesos da rede sdo ajustados, por meio de Backpropagation. A CNN € um
tipo de rede neural Feedforward que adere a dados de duas dimensdes (2D) e propriedade de
conectividade local entre neurdnios.

Uma rede baseada em CNN lida, basicamente, com seus pesos € vieses (bias), na deteccao
de objetos e aspectos de imagem, sendo capaz de diferencid-los [18]. Uma das principais
caracteristicas desse tipo de rede € a convoluc@o. A convolucdo é a aplicacdo simples de um
filtro (campo receptivo) a uma imagem inteira de entrada (pode ser colorida ou multicanais),
resultando em uma ativac@o. Os elementos de uma CNN apresentam-se num plano 2D, acrescidas
de matrizes com largura w e altura n. Essa matrizes sdo os kernels ou filtros.

A extragdo de caracteristicas pelos filtros na imagem resulta em mapas de caracteristicas.
No processo de extracdo de caracteristicas, os filtros sdo aplicados, repetidamente, formando-se

mapa de ativacdes (resultado da convolugdo). O trabalho dessa rede consiste em aprender, por
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meio dos filtros ao detectar mapas de caracteristicas significativos, a medida que os pesos da
rede sdo atualizados.

A camada de convolugdo é formada pelos componentes Stride (deslocamento) e Padding
(preenchimento), seguida pela camada de Pooling (agrupamento) e uma camada totalmente
conectada. O Stride é um parametro que modifica a quantidade de movimento sobre os pixels
de uma imagem. Quanto maior o Stride, menos sobreposi¢ao entre campos receptivos e saida
com menor dimensdo. Uma rede neural pode ter sucessivas camadas convolutivas, sendo assim,
pode detectar atributos de mais alto nivel. Logo, os campos receptivos se tornam mais amplos,
ou seja, com informacgdes globais. Padding é o preenchimento realizado para deixar a imagem
convoluida (caracteristicas extraidas) com o mesmo tamanho da original.

As camadas de Pooling visam reduzir a dimensao da entrada com algum método pré-
especificado, por exemplo, maxpooling, resultando em uma entrada menor, conservando o
méaximo de informacdes possivel. Por fim, tem-se a camada totalmente conectada, que € uma
unidade bésica da camada oculta em FNN. Em CNNs, essa camada € frequentemente adicionada
entre a penultima camada e a camada de saida para modelar ainda mais as relacdes ndo lineares
das caracteristicas de entrada.

Uma modificacdo de CNN 2D foi desenvolvida para atuar com dados de uma dimensdo
(1D). As CNNs 1D [31] demonstraram um desempenho superior naquelas aplicagdes que
possuem dados rotulados limitados e altas variacdes de sinal adquiridos de diferentes fontes [30].
Quanto a sua arquitetura basica, a camada de entrada de uma CNN 1D € uma camada passiva
que recebe o sinal 1D bruto e a camada de saida pode ser uma camada MLP com o nimero
de neurdnios igual ao numero de classes. Considerando-se o processo de aprendizagem com
propagacgdo de sinal a frente (Forward) e retropropagacao Backpropagation, uma CNN 1D ¢é

definida da seguinte forma:

N—1
rh = b+ Z convlD(wl !, st (2.10)
i=1
onde '}, representa a entrada, b}, é definido com um viés do k-ésimo neur6nio da camada [, s!' é
a saida do *" neurdnio na camada [ — 1, wf,;l € o kernel do ¢-ésimo neur6nio /; para o k-ésimo
na camada [.

No presente trabalho, utilizou-se uma camada de CNN 1D para modelar o comportamento
das séries temporais de maneira sequencial dentro do espectro temporal. A principio, a CNN
1D opera sobre os sinais de sequéncia 1D de cada série por meio de seus filtros (coleg¢do de
kernels) de convolug@o operando com vetores unidimensionais ao invés de matrizes. Feito isso,
o sinal de saida da CNN 1D ¢ transferido para a entrada da rede neural recorrente. No capitulo 4,

apresenta-se o papel da camada CNN 1D foi utilizada no modelo proposto.
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2.2.10 Consideracgdes finais

Este capitulo apresentou o cendrio do funcionamento do Streaming de video sob HTPP
com suas técnicas e protocolos utilizados para entregar video com a melhor qualidade possivel.
Destacou-se o processo de preparacao do servidor, transmissao até o player da audiéncia. Esse
por sua vez controla a sessdo a partir da medi¢do de vazao do canal de rede e da verificacdo do
buffer de reproducdo. Além disso, apresentou-se alguns dos principais algoritmos de adaptacao
utilizados no protocolo DASH e as formas primitivas de estimagao de vazao utilizadas por alguns
mecanismos de adaptagdo com o propdsito de manter a continuidade e melhorar a qualidade de
experiéncia do usudrio HAS. Em seguida, foi apresentado o funcionamento das redes neurais
artificiais e seu processo de aprendizagem. Enfatizou-se as redes neurais recorrentes, um tipo de
rede neural profunda que pode ser utilizada para realizar predi¢do de dados com caracteristicas
temporais e sequenciais. E, por fim, destacou-se uma variante de rede neural profunda que
utiliza kernels de convolugdo para filtrar dados de natureza sequencial, produzindo mapas de

caracteristicas que serdo, posteriormente, combinados as redes neurais recorrentes.
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CAPITULO 3

A base de dados Neubot

Este capitulo apresenta a andlise da base de dados usada neste trabalho. Essa base é
formado de traces de sessdes de Streaming de video adaptavel de curta duragdo. O capitulo
inicia enfatizando a forma como os dados foram coletados, sua origem, andlise estatistica do
comportamento das diferentes varidveis que denotam um conjunto de séries temporais, por
meio de um projeto de medi¢ao de desempenho de rede espalhado em varias regides do mundo.
Apresenta-se também o tratamento dos dados, bem como o processo de selecao de atributos do
conjunto para escolher os atributos-chave que formardo o conjunto de dados que servird para a

modelagem preditiva com modelos de série temporal.

3.1 O Projeto Neubot

O conjunto de dados utilizado para realizar o estudo encaminhado neste trabalho foi
coletado entre 2015 e 2018. Essa base apresenta 1100 horas de medicdes realizadas em vérias
regides do Brasil, a partir de infraestruturas de operadoras de acesso, e.g. Claro, Telefonica
e TIM. Os dados foram coletados no contexto do projeto Neubot!, que realiza a medicdo de
vazao a partir da borda da Internet com o apoio de milhdes de usudrios de varios paises. Esse
projeto, monitora os provedores de acesso a Internet, do Inglés Internet Service Provider - ISP, na
finalidade de testar a neutralidade do servico prestado. A realizacdo do monitoramento € feita por
meio de bots instalados em méquinas de participantes voluntarios, que simulam o comportamento
de aplicacdes de Streaming de video. Esses bots enviam requisicdes para servidores instalados
em diversos lugares e registram os dados e as dinamicas observadas em cada sessdo de acesso.

A Figura 5 mostra como os clientes do projeto estdo distribuidos pelo planeta. O Neubot

chegou a realizar 10.000 testes por dia envolvendo mais de 1.000 enderecos de Internet Protocol

' https://www.measurementlab.net/tests/neubot/
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Figura 5: Distribuicdo geografica de clientes (Neubot). Fonte: Retirado de [47].

(IP) em cerca de 100 paises e 1.000 sistemas autdnomos. Esses sistemas sdo grupos de redes IP
que estdo sob o controle de uma geréncia técnica e utilizam uma mesma politica de roteamento.

Os bots de Streaming de video estdo programados para realizar dois testes, diariamente.
Nesses testes, um servico é executado em segundo plano e a cada 30 minutos realiza-se uma
andlise, que € dependente, de maneira direta, do padrao de conexdo dos voluntarios envolvidos.
Os voluntdrios que permanecem mais tempo conectados possibilitam, dessa forma, um moni-
toramento maior de suas infraestruturas. Entdo, as informagdes associadas a cada sessdo sao
enviadas para um repositorio publico.

As instancias do bot de Streaming de video, em cada sessao de acesso, geram 15 requisi-
¢oOes para o servidor. Cada segmento requisitado contém 2 segundos de video, disponibilizado
nas nas seguintes taxas de bits: 100, 150, 200, 250, 300, 400, 500, 700, 900, 1.200, 1.500, 2.000,
2.500, 3.000, 4.000, 5.000, 6.000, 7.000, 10.000, 20.000 kbps. Dessa forma, uma sessao de video
dura em torno de 30 segundos. O algoritmo de adaptacdo da taxa de bit, implementado pelo bot
de Streaming de video, utiliza a vazdo medida do ultimo segmento requisitado para definir a taxa
de bits do proximo segmento. O primeiro segmento € acessado sempre na menor taxa de bits
(100 kbps).

As requisi¢Oes sao realizadas usando uma conexao HTTP persistente, com o servidor
configurado para receber um numero ilimitado de requisi¢des, por um periodo de tempo indeter-
minado. Cada requisi¢ao de teste é descrita com propriedades que caracterizam o cliente Neubot,
o servidor, a conexdo e cada um dos segmentos acessados. Apds cada teste, o cliente envia
os resultados, em formato JSON (JavaScript Object Notation), ao servidor que os armazena €
disponibiliza ao publico. Aos dados coletados em cada requisi¢c@o, acrescentou-se as seguintes
informagdes: localizagdo geogrifica e propriedade de rede, especificamente o nome do pais,
cidade e Sistema Autdonomo (AS). Essas informagdes foram obtidas usando servigos disponiveis

publicamente?. A préxima secdo apresenta a andlise realizada no conjunto de dados.

2 https://www.maxmind.com/en/home
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3.2 Caracterizando o conjunto de dados

Esta secdo apresenta uma andlise do conjunto de dados em relagdo a quantidade de atribu-
tos (features) e nimero de medi¢des nas principais cidades do Brasil para efeitos de amostragem.
Inicialmente, apresenta-se o padrao de popularidade dos bots nas regides metropolitanas brasi-
leiras e os ISPs mais monitorados pelo Neubot. Depois, apresenta-se os padroes de frequéncia
de acesso dessas medicdes e a duracdo das sessoes de video. Por fim, apresenta-se os atributos
utilizados para treinar os modelos de redes neurais recorrentes.

A Tabela 1 mostra o resumo de dados dos ISPs da Claro Telecom S.A., da BR (Claro), a
Telefonica Brasil S.A. (Telefonica) e a Telemar Norte Leste S.A., da BR (Telemar), que foram os
provedores mais monitorados nas trés maiores regides metropolitanas do Brasil, em termos de

numero de sessdes e duragio.

2015-2016 2017-2018
Cidade ISP Sessdes Dur. Bots Sessdes Dur. Bots
(k) (hrs) (n) (K) (hrs) (n)

Séo Telefonica 18.9-15.2 114-92 66-63 13.3-15.4 74-89 67-267
Paulo Claro 4.5-52 18-29 18-20 6.7-12.0 37-71 69-109
Rio de Claro 3.9-6.6 23-39 12-9 10.0-9.3 60-56 27-60
Janeiro Telemar 1.2-1.9 08-12 12-11 3.6-2.9 26-19 19-30
Belo Claro 42-52 25-28 9-11 6.7-1.3 40-40 19-79
Horizonte Telefbnica 1.2-1.7 08-11 10-12 3.2-6.1 20-39 17-25

Tabela 1: Resumo de dados coletados por regido e provedor.

Diante disso, constata-se que existe uma combinag@o de um grande nimero de voluntarios
e a frequéncia da coleta podem fornecer um retrato mais preciso dos servicos de rede fornecidos
por um ISP. Para verificar tal suposi¢do, os mapas de calor foram construidos com base na
frequéncia das sessoes coletadas em periodos da semana, conforme mostra a Figura 6. Delimitado
por esse periodo de tempo, as medi¢des foram agrupadas usando a hora do dia e os segundos
em que as primeiras solicitacdes ocorreram e foram enviadas para andlise. O calor expressa
um padrdo do numero de sessdes para cada uma hora/segundo. Os dados foram coletados dos
provedores da Telefonica Brasil e Claro Telecom, com maior nimero de medi¢des concentrado
nas cidades de Sdo Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte.

Diante desses dados, pode-se notar a existéncia de padrdes de acesso em intervalos de
tempo distintos: de 1 hora as 6 horas, e de 10 horas as 22 horas. Nesse ultimo, existem para
a duragdo e frequéncia das sessdes exploradas, os maiores valores registrados sobre os dados
coletados. A acdo de exploragdo dos bots estd fortemente relacionada ao tempo de conexao
do dispositivo. As sessOes de exploracdo sdo previamente agendadas [7], e os dados sugerem
uma tendéncia de investigar infraestruturas durante periodos de sobrecarga, ou seja, quando
os usudrios estdo envolvidos em atividades profissionais, a tarde e ao anoitecer, e/ou estao
envolvidos com entretenimento com o avancar da noite.

A medida que o nimero de bots ativos aumenta, o padrao observado tende a ser mais
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Figura 6: Medicdes de sessdes. Fonte: Autoria prépria.

correlacionado ao ndmero de dispositivos conectados, como sugerido pelos dados coletados em
Sao Paulo. No intervalo de 2 horas as 5 horas, o nimero de sessdes coletadas diminuiu. Isso
levanta uma incerteza em relacdo a duracdo da sessdo, uma vez que uma infraestrutura de rede
super dimensionada terd sessdes com baixa laténcia e alta vazao.

Outra caracteristica encontrada no conjunto de dados € a esparsidade das medigdes. A
esparsidade do conjunto de dados foi calculada usando as informag¢des das medi¢cdes na forma
dia-hora. Para realizar esse estudo, os dados foram filtrados usando sua marca de tempo e a
taxa de download. As sessdes de medigdo foram executadas em planos de 2,0 Mbps, realizadas
durante os dias uteis e finais de semana. Além disso, a esparsidade foi calculada considerando os

seguintes periodos: 24 horas e hordrio nobre (das 10 horas as 22 horas), conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Avaliacdo de Esparsidade nos Dados de Planos de 2,0 Mbps

Esparsidade

Cidade ISP 24 horas Horério nobre

Sab-Dom | Seg-Sex Sab-Dom | Seg-Sex
Sao Telefonica 0.713478 0.702738 0.689947 0.678363
Paulo
Belo Claro 0.882066 0.885063 0.862254 0.866709
Horizonte
Rio de Claro 0.88941 0.884299 0.873707 0.884299
Janeiro
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A esparsidade tem os valores mais baixos durante o hordrio nobre, das 10 horas as 22
horas. O modelo oportunista de bots vincula sua ativag@o ao hordrio em que a maquina hospedeira
estd conectada. Embora o nimero de medicdes seja limitado ao longo do dia, os dados sugerem
que os bots realizam simples coletas de forma independente. Essa independéncia de a¢des forca
o nimero de bots online a ser elevado para que se possa ter um retrato do servico oferecido pelos
ISPs. A partir dos dados coletados, pode-se ver que o dilema do dia versus hora diminui ao longo
do tempo, o que sugere que a hora da coleta € mais importante do que o dia.

Analisou-se também o conjunto de dados no periodo do inicio, meio e fim do ano. Nessa
analise, considerou-se a frequéncia das sessdes de acesso, vazdo maxima de cada sessdo de
acesso e a frequéncia dos diferentes planos (1,0 Mbps, 2,0 Mbps, 4,0 Mbps, 8,0 Mbps e acima
de 8,0 Mbps). Assim, foi possivel verificar um padrao de flutuacdo das vazdes entre os meses
do ano. A vazdo observada nas medicoes dos meses iniciais do ano, de margo até julho, tende a
se repetir e apresenta uma tendéncia de aumento da vazao média nos meses seguintes, ou seja,
de agosto até novembro. Além disso, verificou-se que a maioria das medi¢des concentra-se nos
planos de até 2,0 Mbps. Somando-se os demais planos identificados ndo se chega a 50% das
medi¢des dos planos de até 2,0 Mbps.

Os dados coletados que compde o conjunto € bastante representativo, composto de
milhares de sessdes com diferentes perfis de rede. A andlise de dados contou com um processo
de limpeza e selecdo de atributos relevantes, pois, de algum modo, a coleta de dados pode
apresentar incompletudes, imprecisdo e inconsisténcias. Diante disso, os dados do conjunto
foram tratados, considerando-se a remog¢do de medicdes e atributos irrelevantes, bem como a
atribuicao de valores padrdes. A Tabela 3 apresenta os dados e informacdes das medi¢Oes que

integram o conjunto de dados inicial.

Tabela 3: Informagdes dos dados coletados durante uma sessao de acesso dos bots de fluxo continuo.

‘ Atributo ‘ Exemplo Descrigao

uuid 87c7501f-e5b2-4b40 ID do usudrio.

real_address 216.158.92.121 IP do cliente Neubot, visto pelo servidor.

platform linux2 O sistema operacional: “linux2”, “win32”.

internal_address 192.168.55.55 Endereco IP do cliente.

remote_address 184.105.23.83 Endereco IP do servidor.

version 0.004016008 Niimero da versido do Neubot.

timestamp 1496390549 Hora em que o download do segmento foi
iniciado, em Unix.

connect_time 0.02710292226402089 Laténcia ou RTT (do inglés, Round Trip Time).

iteration 1 Nimero de sequéncia do segmento solicitado.

rate 1500 Taxa de bits do segmento solicitado, em kbits.

elapsed 0.24498810980003327 Duracio do download, em segundos.

elapsed_target 2 Duragao esperada do download, em segundos.

received 375130 Quantidade de bytes recebidos.

ISP Claro Telecom S.A Provedor de acesso

city Sao Paulo Regido da medigao

Removeu-se sessdes que apresentavam medicdes de acesso incompletas, como por
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exemplo, sessdes que apresentavam quantidade bastante inferior as 15 medicdes padrdao. Além
disso, removeu-se clientes com poucas sessoes de medicao, durante os quatro anos coletados.
Considerou-se atributos irrelevantes aqueles que nao apresentavam informagdes explicativas
das condicdes da conexao entre cliente e servidor, por exemplo platform e version. Removeu-
se também os atributos com valores alfanumérico e dados categdricos, por exemplo, uuid,
real_address, city, ISP. O atributo elapsed_target € uma constante por isso foi também removido.
Essas remocdes foram necessdrias em razao da constru¢do do modelo de predi¢do, que deve ser
genérica. A ideia é que modelo realize predi¢do independente do tipo sessdo e regido onde foi

gerada.

3.3 A Engenharia de atributos

O conjunto de dados utilizado neste trabalho possui uma quantidade expressiva de
registros com informagdes representativas oriundas das conexdes TCP de sessoes de video de
curta duragdo obtidas no lado do usudrio final. O estudo e andlise desse conjunto de dados
possibilitaram a criagdo de novos atributos. Dados brutos relacionados a medi¢do da taxa de
transferéncia do canal e ao tempo de medi¢do da sessdo foram designados para a expansao do
conjunto. Depois, realizou-se outro processo com a finalidade de selecionar aqueles atributos
que apresentavam algum tipo correlacdao e mutualidade com a vazao do canal.

A criac@o de novos atributos foi realizada a partir de atributos existentes com ideia de
expandir o conjunto de dados e promover a transformacgdo de dados brutos em atributos uteis para
o aprendizado de maquina. Automaticamente, o conjunto de dados tornou-se mais representativo
ao passo que novos atributos foram identificados.

O conjunto de dados original ndo tinha a estimativa de taxa de vazao do canal, mas esse
atributo poderia ser derivado a partir dos atributos de taxa de download do i-ésimo segmento
de video da sessao. Denominado de (downthrpt), esse atributo foi definido pela relacdao da
quantidade de bits do i-ésimo segmento de video - representado pelo atributo received, e pelo
seu tempo de download necessério - representado pelo atributo elapsed. Esse atributo representa
a variacdo da vazao medida em cada segmento.

Com o conhecimento da vazdo dos segmentos que compde cada sessdo, considerou-
se a possibilidade de derivar outras formas de estimativa de vazao, incluindo a Last Segment
Throughput (LST), que € vazao medida do dltimo segmento, a Session Average Throughput
(SAT), na qual mede a vazdo média da sessdo de video inteira e a Moving Window Average
Throughput (WAT), na qual mede a vazdo média dos tdltimos k segmentos.

Além dessas estimativas de vazdo, derivou-se a taxa de vazio maxima de cada sessdo, a
max_download_rate; e um atributo de conexao persistente da janela do TCP, o tcp_mean_wind,
derivado a partir do atributo connect_time, o qual esta relacionado ao tempo de ida e volta da
solicitacdo de um segmento (RTT) e da vazao instantanea. O atributo em questdo € originado da

seguinte equagao:
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W =RITT xT

onde 7' é a vazdo observada na requisicdo, R1"I’, conforme definido anteriormente, indica o
tempo gasto para estabelecer a conexado tcp_mean_wind.

Um dltimo atributo relacionado ao tempo de download de cada requisi¢do foi originado
de elapsed. Nomeado de jitter, esse atributo é gerado a partir do tempo de download, em
segundos, de dois segmentos consecutivos, i — 1 e 7, ou seja; jitter = (elapsed; — elapsed;_1).

Os seguintes atributos relacionados a tempo foram criados: weekday (dia da semana), day
(dia do més) hour (hora), minute (minuto) e second (segundos). Esses atributos foram extraidos
de um atributo original chamado timestamp, que € uma época UNIX. O primeiro indica o dia da
semana que ocorreu a medi¢do, o terceiro, o quarto e quinto representam, respectivamente, a
hora, minuto e o segundo em que a sessdo de medi¢ao foi realizada.

A Tabela 4 lista os atributos que compdem o conjunto de dados final. Atribuiu-se "CAT”
aos atributos categéricos e "DISC” a aqueles que se caracterizam como discretos. Aqueles
destacados na cor marrom representam atributos derivados manualmente do timestamp com
informacdes de hora e data. Os atributos em destaque na cor cinza designam aqueles derivados
manualmente da dindmica da largura de banda (bandwidth) do canal. Os atributos restantes sao

origindrios do conjunto, provenientes da dindmica da vazao.

Tabela 4: Atributos do conjunto de dados apds a limpeza e selec¢@o de atributos.

Atributo ‘ Exemplo ‘ Descrigdo ‘ Tipo
year 2018 Um valor inteiro entre 2015 e 2018 CAT
month 12 Um valor inteiro entre 1 e 12 CAT
weekday 6 Um valor inteiro entre 0 e 6 CAT
day 31 Um valor inteiro entre 1 e 31 CAT
hour 23 Um valor inteiro entre 0 e 23 CAT
minute 47 Um valor inteiro entre 0 e 60 CAT
second 20 Um valor inteiro entre 0 e 60 CAT
max_download_rate 1.49004 Taxa de download maxima da sessdo DISC
delay 0.156004 Variagdo do atraso entre segmentos consecutivos DISC
tcp_mean_wind 0.116743 Dinamica da janela do TCP DISC
LST 0.726591 Vazdo do tltimo segmento baixado DISC
SAT 0.598825 Vazio média da sessdo inteira DISC
WAT 0.568129 Vazio média dos dltimos k segmentos DISC
downthrpt 0.35030 Vazido do segmento em Mbit/s DISC
connect_time 0.02710292226402089 Laténcia ou RTT (Round Trip Time) DISC
iteration 1 Nimero de sequéncia do segmento solicitado CAT
rate 1500 Taxa de bits do segmento solicitado, em kbits DISC
elapsed 0.24498810980003327 Durag¢ao do download, em segundos DISC
received 375130 Quantidade de bytes recebida do servidor para a solicitagdo atual, medida em bytes DISC
delta_user_time 0.06000000000000005 Tempo acumulado do usudrio durante uma solicitacdo, medido em segundos DISC
delta_sys_time 0.06000000000000009 Tempo acumulado do sistema durante uma solicitagdo, medido em segundos DISC
request_ticks 1382434858.103292 Hora em que a solicitagd@o foi executada no servidor (hora Unix) DISC

Ap6s a limpeza, andlise e transformacgdo dos dados, o conjunto de dados final totalizou
803.221 sessdes de video. Sendo assim, cada sessdo de video totalizou um subconjunto padrao
de 15 requisi¢des, tal que cada requisicdo representou um segmento de video baixado com
duracdo de 2 segundos. Por dltimo, converteu-se o conjunto numa matriz de dados bidimensional
com 19 atributos (colunas) e 12.048.315 registros (linhas) disposta num arquivo em formato de
texto. Esse processo possibilita a reducao do tamanho do arquivo e facilita a transformac¢ao dos

atributos em varidveis de lag para a implementacdo da entrada do modelo preditivo.
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A sec¢dOes seguintes apresentam duas abordagens para a selec@o de atributos do conjunto
de dados. A finalidade desse pré-processamento consiste em filtrar um subconjunto significativo
de atributos, ao reduzir possiveis informagdes irrelevantes e redundantes, de tal maneira que ele

possa contribuir, positivamente, no processo de aprendizado do modelo de rede neural.

3.3.1 Selecao de atributos

Esta secdo enfatiza duas abordagens de selecdo de atributos: Informacao Mutua e Corre-
lacdo de Pearson. Elas contribuiram significativamente no pré-processamento dos dados e para o
processo de aprendizado do modelo. Justifica-se essas abordagens, pois, independentemente do
algoritmo de aprendizagem de maquina a ser utilizado, os atributos influenciam diretamente no

desempenho do modelo preditivo [13].

3.3.1.1  Correlacao de Pearson

O conceito de correlacao compreende o grau de andlise da associagdo numérica entre
duas varidveis. Precisamente, a correlacdo numérica entre as observacdes de duas varidveis X e
R. A varidvel X representa um conjunto de exemplos, denotado por X = {x, z9, %3, ...,y } €
R representa um conjunto de exemplos formado por varidveis continuas, ou seja, a variavel-alvo,
neste caso, a vazao (downthrpt), tal que, R = {ry, 72,73, ...,n }. A ideia é obter a correla¢do de
cada par (z1,71), (x2,72), ..., (xn, ry). Para isso, utilizou-se o coeficiente de correla¢o linear
de Pearson.

O coeficiente de correlacao linear de Pearson (k) é um grau de correlagdo entre duas
varidveis quantitativas observadas. Ao verificar a correlacdo em um conjunto de dados, o valor
do coeficiente k estard no intervalo de -1 a 1. Os dados observados apresentam correlacio
forte quando £ tende a ser tao préximo de 1 (ou -1). Quando k£ = +1 significa que existe uma
correlacdo linear positiva. Por outro lado, quando £ = —1, apresenta-se um correlacdo linear
negativa. Um coeficiente de correlagdo proximo de zero indica que ndo existe correlacdo nos

dados. A formula a seguir, apresenta o calculo do coeficiente linear de Pearson:

L — ny (wi-r) = Qo) (D r)
VnTal = (Cap/n T - (Tny

onde zx; e r; denotam valores para as varidveis X e R, respectivamente.

3.1

A Figura 7 apresenta a correlag@o positiva e negativa resultante da aplica¢ao da correlagao
de Pearson. Na realizac@o dessa aplica¢do, utilizou-se 67 amostras de requisicoes de acesso. As
features request_ticks, tcp_mean_wind, delta_sys_time, delta_user_time, max_download_rate,
rate e received possuem uma correlacdo positiva com downthrpt, tal que, rate e received
sdo as varidveis que mostram-se fortemente correlacionadas, cujo £ > 0, 8. Por outro lado,

delay, elapsed e connect_time apresentam-se num subconjunto de correlacdo negativa diante
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de downthrpt, tal que, delay é a varidvel que corresponde a uma correlacdo negativa maior cujo
k> —0,2.

elapsed .
connect_time |
request_ticks I
tcp_mean_wind .
delta_sys_time -
mox_download.rate |
receved |

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 7: Correlacio de Pearson

3.3.1.2 Informacao Mutua

Essa abordagem de selecao € pertinente ao campo da Teoria da Informacao e Probabi-
lidades. Os métodos baseados em Informacdo Mutua exploram diferentes critérios de filtros
heuristicos para mensurar a importancia de varidveis, na estimava do ganho de informac¢@o mutua
para uma determinada varidvel-alvo continua [39]. Um valor igual a zero entre as varidveis
significa que sdo estatisticamente independentes, enquanto valores acima de zero representa
dependéncia entre elas. A defini¢do formal de Informagao Miitua de duas varidveis aleatdrias
X e R, ao considerar a distribui¢do conjunta P(X, R), é definida de acordo com a seguinte

férmula:

IM(X;R)=> > P(x, y)log% (3.2)
zeX rey

onde P(X) e P(R) sdo as distribui¢des marginais de X e R. A Figura 8 apresenta o ranquea-
mento das varidveis em ordem crescente de escore. Utilizou-se também 67 medicdes de acesso
nesse procedimento. Como pode ser visto, as features year, day, weekday e month nao apre-
sentam nenhum tipo de informag¢do com downthrpt. A caracteristica second (segundos) é a
primeira caracteristica com grau de informacao menor e fcp_mean_wind corresponde ao maior
grau de informag@o mutua em relacdo as demais. Observa-se que as caracteristicas relacionadas
com a vazao, ou seja, a taxa de transferéncia de dados, como rate,elapsed possuem um grau de

informacao muito maior do que caracteristicas ligadas a tempo, por exemplo, hour.



Capitulo 3. A base de dados Neubot 54

year
day
weekday
month
second |
request_ticks [l
hour N
delta_sys_time [N
iteration | NN
delta_user_time |G
delay |INEG——
minute I
connect_time |GGG
max_download_rate | EE——
rate |
received [N
elapsed I
tep_mean_wind |
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Figura 8: Informagao Mutua

Em razdo da correlacdo de Pearson atuar apenas com varidveis continuas e o resultado
de sua aplicacdo no conjunto de dados ndo ser significativo em termos de quantidade de caracte-
risticas, no desenvolvimento do modelo de rede neural recorrente profunda, treinou-se-a com um
subconjunto de caracteristicas que possuiam um nivel de representatividade minima em termos
de informac¢ao mutua, desprezando aquelas as quais ndo possuiam nenhum grau de informacao
com downthrpt. A principio, as caracteristicas estabelecidas, de acordo com o estudo de sele-
¢do de features para o processo de treinamento do modelo foram: second, request_ticks, hour,
delta_sys_time, iteration, delta_user_time, delay, minute, connec_time, max_download_rate,
rate, received, elapsed e tcp_mean_wind.

No entanto, na condu¢do do desenvolvimento e testes do modelo, com essas caracteristi-
cas, obteve-se uma elevada taxa de overfitting e underfitting ao validar o modelo. Diante disso,
realizou-se mais experimentos e testes para a melhoria de desempenho do modelo proposto.
Por fim, apds um extenso teste empirico, as caracteristicas delta_sys_time, delta_user_time,
request_ticks, connec_time, rate, received, elapsed, max_download_rate, delay, tcp_mean_wind,
LST, SAT, WAT e downthrpt, viabilizaram melhorias significativas em termos de generalizacdo
e performance para o modelo proposto neste trabalho. O desempenho do modelo com as ultimas

caracteristicas fornecidas serdo apresentadas no proximo capitulo.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentou-se uma analise exploratoria do conjunto de dados utilizado
no estudo em questdo. Em razdo da forma como os dados foram coletados, fez-se necessério a

avaliacdo qualitativa e quantitativa dos dados e posterior tratamento de tais. O conjunto de dados
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contém uma vasta quantidade de medi¢des de conexdes de Streaming de video capturados no
lado do cliente. Sdo traces de trafego de video compostos de se¢des de video com diferentes
perfis de acesso e componentes de condi¢des de rede, onde a vazao representa o reflexo do tipo
de conexdo medida em determinado contexto de acesso. O capitulo finaliza com a descri¢ao
do estudo de selecdo de atributos do conjunto de dados, com o objetivo de encontrar, por meio
de métodos tradicionais de selecdo, os atributos mais importantes, como um passo inicial para
processd-los através de uma rede neural recorrente profunda.

O préximo capitulo, apresenta o processo de construcao do modelo de rede neural recor-
rente para definir um modelo que realize a previsdo da vazao futura de conexdes estabelecidas
para transferir uma sessao de Streaming de video, em que o conjunto de dados explorado, é
utilizado no processo de aprendizagem do modelo proposto. Explicam-se os detalhes do processo
de aprendizagem do modelo, tal qual, a forma como os dados sdo inseridos na entrada e o papel

das regras aplicadas em sua estrutura por meio de varios processamentos.
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CAPITULO 4

O modelo GSTNet

Este capitulo apresenta o modelo de rede neural recorrente proposto que foi desenvolvido
com a finalidade de prever a Throughput futura com base em dados historicos de acesso de
medi¢des passadas. O modelo, denominado de GSTNet (um acronimo para GRU Short-Term
Network ), processa dados dispostos na forma de série temporal, considerando as varidveis do
conjunto de dados analisadas no capitulo anterior. O desenvolvimento do modelo preditor envolve
desde o papel do pré-processamento das features selecionadas até a formacao da estrutura de
aprendizado interna das camadas intermedidrias e as regras de saida. Além disso, apresenta-se
também as métricas de erro identificadas para verificar o qudo bem ou mal, em termos de

desempenho, o modelo consegue realizar a tarefa para o qual foi treinado.

4.1 O problema de predicao

Neste estudo, aborda-se o problema de predi¢do da Throughput como uma série de
vazdes de canais de transmissdo de Streaming de video, cuja a andlise do erro de predig¢do €
realizada em fungdo das observacdes passadas das séries temporais, por meio do estabelecimento
de janelas de tempo no ajuste do modelo.

Seja Z uma série temporal multivariada definida por Z = {z1, 2, ..., 27}, tal que, 2, € R",
um modelo de predicdo para Z tem como objetivo a predi¢do da varidvel dependente, i.e., a
Throughput (1), no instante de tempo 2z, a partir de um conjunto de m pares de exemplos
(z1,71), (22,72)5 oy (Zm>Tm) € Z X R de treinamento de entrada e saida, considerando uma
janela ajustdvel de tamanho ¢ e o horizonte de predicdo definido como k, sendo este dltimo o
intervalo de tempo que separa a ultima observacgdo realizada no ajuste do modelo e o valor futuro
a ser previsto, ou seja, o nimero de instantes de tempo a frente para o qual € realizada a predi¢ao.

Nesse sentido, a predicdo da Throughput no instante de tempo 27, € denotada por Zp .
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Durante o estudo, ajustou-se a entrada do modelo com a janela ¢ igual a 20 segundos,
isto é, o histdrico, e o horizonte de predicdo £ 10, igual a segundos. Seguindo essa configuracio,
o modelo GSNet foi designado para realizar a predi¢ao dos primeiros 10 segundos de video,
considerando a Throughput da sessao em andamento, quando os primeiros segmentos de videos

jé foram baixados.

4.2 A arquitetura do modelo

A presente secdo apresenta o pré-processamento das features de entrada, bem como a
normalizacdo de tais, no projeto de arquitetura de rede neural do modelo proposto, e a defini¢cdo
do papel de todos os componentes que integram sua estrutura do ponto de vista de aprendizagem

de méquina.

4.2.1 A normalizacido das features

As features para o modelo, descritas no Capitulo 3, tais quais aquelas do subconjunto
selecionado, sdo decisivas para o desempenho de aprendizagem do modelo, uma vez que, podem
contribuir para a sua capacidade de generalizacdo, ao ponto de encontrar um possivel alcance
da Throughput esperada; quando sdo também submetidas ao processo de normalizacio, em que
garante-se que estas tenham as mesmas ordem de grandeza, ao ajustd-las para um intervalo
numérico comum, inclusive pela razdo do modelo ser baseado em gradiente descendente.

O processo de normaliza¢do foi conduzido por meio de experimenta¢do empirica para
encontrar a normalizacdo adequada as features fornecidas. Nesse sentido, padronizou-se os dados
para uma distribuicao normal. Para esse fim, considerou-se a média e o desvio padrao individual
da distribui¢do de cada série do conjunto de dados. Essa abordagem de normalizagdo, chamada de
z-score, foi utilizada para assegurar que a distribuicdo dos dados pertencam, aproximadamente,

a uma média igual 0 e desvio padrdo igual 1, conforme a equagdo a seguir.

zi=(z—p)/o 4.1)

onde 1 é a média e o representa o desvio padrdo. O elemento z;, por sua vez, representa a ;"

feature da matriz multidimensional M com ¢ X j representacdes de dados de séries temporais.
Com as features da matriz M normalizadas para a uma escala comum, a entrada do
modelo de rede neural pode, portanto, ser alimentada e inicializar o fluxo de aprendizagem, ao
longo de suas camadas, no treinamento. Constatou-se que, ao aderir essa normalizacdo, GSTNet
obteve um melhor ajuste no treinamento, no aspecto de convergéncia e estabilidade, como sera

visto nos resultados numéricos do Capitulo 5.
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4.2.2 As camadas de GSNet

O modelo GSTNet € uma rede neural recorrente profunda integrada por vérias camadas
que executam regras especificas para a abstragdao do modelo de predi¢do, cada uma. As camadas,
com seus parametros e pesos foram esbocados, conforme o problema de predicao em questao,
considerando-se a natureza sequencial e temporal da disposi¢do dos dados.

Pela disposicdo dos dados, na forma de séries temporais, definiu-se a composi¢ao da
rede neural do modelo, de tal modo que, formou-se um empilhamento de camadas, originando-se
uma rede neural profunda. Ela é formada por: i) CNN 1D, uma rede convolutiva que desempenha
o papel de detectar padrdes temporais; i1) uma camada de Batch normalization [25], cuja funcio
¢ minimizar o tempo de treinamento; iii) uma camada de Dropout [42], que possui o papel de
eliminar neur6nios redundantes; iv) uma GRU bidirecional (BiGRU), a qual captura informacdes
histéricas; v) a fungdo de ativacdo SELU, na forma de camada; vi) uma camada Flatten que
unifica todos os sinais e, por fim, vii) duas camadas densas.

CNN 1D, BiGRU e Flatten formam os pilares da estrutura do modelo de rede neural. Elas
sdo responsaveis pela esséncia do processo de aprendizagem. Ja as camadas Batch normalization,
Dropout e fungdo de ativacdo sao camadas intermedidarias a rede. Essas camadas, com excecao
da camada de ativacdo e Flatten, desempenham o papel de regularizar a saida das camadas.
Conjuntamente com seus parametros e pesos, contribuem para que o modelo se torne uma rede
neural totalmente hibridizada. A Figura 9 apresenta a arquitetura do modelo proposto com as

principais camadas.

Figura 9: Arquitetura do modelo de rede neural recorrente proposto
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4221 Acamada CNN 1D

A camada de CNN 1D ¢ uma variante de CNN a qual integra a primeira camada de rede

do modelo. A principal razdo pela sua utiliza¢do na modelagem dos dados de série temporal,
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nesse estudo, consiste na sua tipica tarefa de extracio de informacao temporal, quando os filtros
de convolu¢do unidimensionais sdo aplicados aos dados de entrada. O resultado da filtragem €
detectar caracteristicas em vetores unidimensionais, sequencialmente no tempo.

Os kernels, descritos na se¢do 2.2.9 do Capitulo 2, sdo filtros 1D. Eles representam
matrizes de menor ordem (menor tamanho) com o finalidade de remover aqueles sinais providos
de ruidos, extraindo somente os que possuem relacdo e caracteristicas temporais entre as variaveis
das séries temporais.

O tamanho do kernel, denotado por ¢, representa o deslocamento da janela de convolugao
ao longo do vetor de entrada unidimensional z[n|, tal que, n = 0,1,..., N — 1. O ndmero ¢
tamanho do kernel determinara a capacidade de extrair os padrdes relevantes, resultando nos
mapas de caracteristicas.

Os mapas de caracteristicas sdo a consequéncia da operagdo dos kernels, cuja saida de

convolugdo ([n], é calculada da seguinte forma:

([n] = k[n] ® 2[n] = ) k[m].z[n —m],n =0,1,...N — 1 (4.2)

=0

3

onde ® representa a operagdo de convolugdo com o kernel denotado como k[n|. Com o kernel,
as caracteristicas filtradas pela operacdo de convolugdo sdo processadas pela fun¢do de ativacao
nao-linear SELU e enviadas para a saida da camada. Essa fun¢@o atua como um parametro da
camada de convolucao, que foi descrita na secao 2.2.5 do Capitulo 2. Denotada por ¢, a SELU

realiza a operacdo da seguinte forma:

onde h; representa o vetor de saida com a i'" feature filtrada, b; denota o vetor de viés (bias) e
W; representa a matriz de pesos de uma determinada convolucao.

Além da func¢do de ativacdo SELU contribuir na aprendizagem de relagdes complexas
e continuas entre as varidveis pela rede, destaca-se também o impacto do tipo de inicializa¢ao
da matriz de pesos da entrada utilizado. Os pesos da camada de convolucao foram inicializados
com uma distribui¢do normal. Isso significa que os valores de pesos e vieses foram gerados,
aleatoriamente, com a média préxima de 0.0 e desvio padrao préximo de 1.0.

Ao final da realizacdo do processamento de deteccdo de informacdo temporal pela
camada de convolucdo, junto com seus parametros, a saida produzida foram vetores com filtros
daquelas informagdes mais relevantes. Em seguida, essas informacdes sdao enviadas paras as
camadas intermedidrias, que sdo Batch normalization e Dropout.

Dropout e Batch normalization sdo técnicas que podem ser adicionadas a estrutura da
rede neural, em forma de camadas. A camada de Dropout foi utilizada com a finalidade de

evitar overfitting, durante o treinamento. Como descrito no Capitulo 2, essa técnica exclui uma
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parcela de neurdnios da camada, propiciando menos complexidade. Apds a camada de Dropout,
adicionou-se Batch normalization como camada. Essa camada desempenha o papel de acelerar e
estabilizar o treinamento do modelo. Com isso, reduziu-se o tempo de treinamento em cerca de

50%, possibilitando um treinamento em menos de 12 horas.

4222 Acamada BiGRU

A segunda camada integrante de GSNet € uma GRU Bidirecional, uma variante de rede
neural recorrente com o acronimo BiGRU. Uma justificativa para a utiliza¢io dessa rede, na
modelagem dos dados, consiste no fato de que, a GRU requisita menos parametros, apresenta
baixo custo de overhead computacional no treinamento e maior velocidade [45], além de ser
adequada para a predicdo de curto prazo. BIGRU também apresentou um melhor ajuste, quanto
ao tipo de dado apresentado. Todas essas condicdes e constatacdes foram determinantes para a
sua integracao a arquitetura do modelo.

A rede BiGRU caracteriza-se por levar em consideracdo a relacdo entre a saida anterior,
a atual e as saidas subsequentes, ao processar a sequéncia temporal dos dados em duas formas.
Essa rede € configurada para coletar informacgdes dos estados nas sequéncias de ida (forward) e
volta (backward), em vérios pontos no tempo, unindo duas camadas GRU, além de encapsular
informacdo de associacdo e sequéncia nos dados, ao combinar passado e futuro. Esse processo é

expressado nas Equacdes (4.4)-(4.6) e a rede € ilustrada na Figura 9, junto com seus parametros.

7 = GRU(x0, i 11) (4.4)

W = GRU(x1, i) 4.5)
——_

ht: ht@ ht (46)

onde x; representa a entrada do momento atual, ﬁt e %t denotam os passos de ida e volta das
redes GRU; e G RU,, no tempo ¢, respectivamente. A operacdo & combina, por sua vez, todas
as informacdes de estado capturadas pelas duas camadas.

A rede BiGRU adota em sua estrutura interna os mesmos parametros de rede definidos
para a camada de convolugdo, como a fun¢do de ativacdo nao-linear SELU, expressa na Equacao
4.3, e inicializag¢do de pesos, conforme uma distribui¢ao normal. Aqueles sinais resultantes desse

processamento e aprendizado sdo transferidos para a proxima camada da rede, a camada Flatten.

4.2.2.3 A camada Flatten

A camada Flatten , tipicamente utilizada como parametro de rede CNN 1D, € aproveitada

na arquitetura do modelo, isoladamente, como um processamento adicional para achatamento
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dos sinais processados pelas camadas anteriores, transformando-as em um enorme vetor unidi-
mensional. Essa camada faz parte de uma experimentacdo empirica, que possibilitou melhoria
no desempenho da rede.

O vetor com os sinais de saida dessa camada sao enviados para a entrada da camada
densa, que os conecta com suas unidades de neurdnios. Essa € a peniltima camada de rede a

processar os sinais transmitidos.

4224 A camada Densa

A camada densa € constituida por 128 unidades de neurdnios. Essa camada possui
a finalidade de conectar todos os sinais processados pelas camadas anteriores a todos seus
neurdnios. Como argumentos ou pardmetros, essa camada apresenta por padrdo apenas uma
funcdo de ativacdo, que neste caso, € linear. Sua matriz de pesos € inicializada com uma
distribui¢do uniforme [17].

Ap6s o processamento da camada densa, a funcao de ativacado SELU € adicionada antes
na saida da rede. O objetivo da SELU, como apresentado em sua defini¢ao, € garantir a nao
linearidade dos dados ao transmitir essa condicao para a dltima camada da rede, que também
€ uma densa, mas com 10 unidades de neurdnios, denotando com isso, a regra de prever os

primeiros segundos de video para uma determinada sessao.

4.2.3 Funcao de perda

Ao realizar o processamento dos sinais, ao longo de suas camadas, a rede neural do
modelo precisa conceber as regras contidas nos dados, em sua saida. Para isso, a fungdo de
perda (loss) e o algoritmo de otimizacao influenciam diretamente aquelas condi¢des, durante o
treinamento.

O treinamento do modelo consiste no procedimento de otimizag@o que envolve determinar
o conjunto de parametros de rede ajustdveis, #, que minimizam a fun¢@o de perda estabelecida
para o problema de predi¢cdo, em questao.

A fungdo de perda J(0), apresentada na Secdo 2.2.7 do Capitulo 2, é uma medida que,
por meio do algoritmo otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD), apresentado no Capitulo
2, determina o quanto a rede aprendeu, durante o treinamento, na tentativa de diminuir o erro de
generalizagdo.

O célculo utilizado na minimizac¢ao da fun¢do de perda € realizado pela escolha de
medida de erro apropriada para a predi¢do de dados, que nesse caso, adotou-se o0 Mean Absolute
Error (MAE) como medida padrdo, conforme a Equacgdo 4.8. Essa medida possibilitou um
melhor desempenho da rede em comparacdo a outras, e.g, Mean Squared Error (MSE). A fungdo

de perda € calculada da seguinte forma:
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Yii— Yioni (4.7)

1 n
minimize g — E
0 n

-1
teQTrain =0

onde 6 representa o conjunto de parametros do modelo e §27,..;, € 0 conjunto de time stamps,
i.e, observacdes de tempo, utilizados durante o treinamento. Dessa forma, deve-se minimizar a

fun¢do de perda J(6), que mede o custo de prever Y quando a resposta atual é Y.

4.3 Meétricas de erro

As Métricas de erro consistem em verificar a diferenca entre o valor previsto e o valor
observado, no conjunto de dados validado, pelo modelo treinado. A medida de erro fornece a
capacidade de precisd@o do modelo e, consequentemente, a interpretacdo do seu desempenho no
processo de predicao.

Na avalia¢do do modelo, durante o treinamento, validacao e teste, utilizou-se métricas
consideradas inerentes ao problema de predi¢do investigado, como o MAE, o Mean Squared
Error (MSE) e o Root Relative Squared Error (RSE). Essas métricas tornaram-se adequadas,
durante a experimentacdo, conforme a evolucdo do desempenho de GSNet. As férmulas das

métricas sdo descritas, a seguir:

n

1 ~
MAE = - Z: Yy — Y, (4.8)
MSE Ly Y, — Y, ’ 4.9
= E;‘ it — Yit 4.9)
S (Y — V3)2
RSE — \/ () E0res (4.10)

\/ 2 ieor.., (Yi — mean(Zi))

onde Y; é o valor previsto da i'" amostra e Y; é o valor original correspondente, no instante de
tempo ¢, considerando-se n observagdes. A métrica RSE é uma versao do Root Mean Square
Error (RMSE).

Com as métricas de erro definidas, treinou-se varias redes neurais recorrentes, modelos
tradicionais de aprendizagem de maquina, como KNN e RF, e o proprio GSNet. Comparou-se
o desempenho dos modelos com as métricas de erro apresentadas, em diferentes contextos de
medi¢des de Throughput. Os resultados do estudo numérico sao apresentados e discutidos no

proximo capitulo.
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4.4 Consideragdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou os detalhes envolvidos no processo de construcao do modelo
proposto de rede neural recorrente profunda e os componentes da sua arquitetura. Apresentou-
se o processo de aprendizagem e como o modelo foi adequado a forma de série temporais.
Dois outros aspectos foram destacados, o processo de otimizacado e a fungdo de custo, como
impactantes do processo de aprendizagem do modelo. Finalmente, apresentou-se uma funcao de
aproximagdo que tenta se ajustar aos dados com o objetivo de alcancar um dado alvo, nesse caso,
a Throughput. O préximo capitulo apresenta a evolu¢do do modelo durante o treinamento e dos

modelos derivantes de RNN, além do poder de generalizacao frente a dados nunca vistos.
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CAPITULO 5

Resultados numéricos

Os resultados obtidos no estudo investigativo sao apresentados neste capitulo, seguidos
pela sua respectiva discussdo, em resposta aos objetivos levantados, inicialmente. Sdo fornecidos
e discutidos resultados do estudo quantitativo realizado para avaliar o desempenho do modelo de
predicao de Throughput desenvolvido neste trabalho, o GSTNet. Apresentam-se os resultados
dos estudos numéricos realizados no processo de treinamento e teste, onde uma comparacio de
desempenho de GSTNet foi realizada, em relagdo a outros modelos previsores, como aqueles
baseados em RNN, modelos tradicionais e média mével. A andlise dos resultados revelou insights

e respostas valiosos, que serdo detalhados nas se¢des seguintes.

5.1 Protocolo experimental

Nesta secdo, apresenta-se o protocolo dos experimentos realizados durante a condugdo do
estudo do problema de previsao de Throughput. O protocolo refere-se aos detalhes das atividades
de desenvolvimento e evolu¢cao do modelo de rede neural proposto. Durante esse processo, foram
definidas as configura¢cdes do formato dos dados de entrada dos sinais de séries temporais, a
divisdo dos dados e o ajuste de parametros de treinamento.

As séries temporais, bem como as varidveis selecionadas, foram transformadas em lags
em razdo do problema de previsdo investigado. As lags sdo observacdes usadas como insumos
para o modelo preditor, configuradas através de uma janela deslizante (do inglés, sliding window
) de tamanho fixa, de modo que o modelo explorasse o comportamento histérico dos dados, ao
passo que previsse a tendéncia do comportamento futuro. A finalidade da janela é deslizar ao
longo da série temporal, passo a passo, para criar pares de entrada e saida usados no treinamento
e teste do modelo.

Nesse sentido, definiu-se a janela de entrada de dados do modelo com comprimento

de histdrico para k segundos e horizonte de predi¢do futura configurado para h segundos de
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videos da dindmica da Throughput, no qual k foi configurado para 20 segundos, com a ideia de
que o modelo fosse capaz de realizar a predi¢do da Throughput do canal para os primeiros 10
segundos de video, considerado um histérico daqueles 20 segundos. Com isso, a janela converte
o problema de previsao de série temporal, que € sequencial por natureza, em um problema de
aprendizado supervisionado tradicional.

Quanto ao de desenvolvimento da rede, utilizou-se de técnicas de otimizacao de trei-
namento nas configuracdes de seus parametros. Em principio, a conducdo do processo de
desenvolvimento do modelo seguiu uma experimenta¢cdo empirica por meio de ajustes de para-
metros, como épocas, filtrose técnicas de otimizagdo e reguralizacdo, para controlar o processo
de treino e encontrar os pesos ideais para a convergéncia. Os parametros de rede foram ajustados
como uma etapa de pré-treinamento na finalidade de garantir um melhor desempenho possivel.

Dividiu-se o conjunto de dados em trés subconjuntos, na ordem cronoldgica que as
séries de tempo apresentavam-se: treinamento, validacao e teste. A Figura 10 ilustra a divisao
do conjunto de dados nos trés subconjuntos. A justificativa para a divisdo do conjunto de dados
apresentar dois conjuntos de validacao, ao invés de apenas um conjunto de teste, deve-se pela
configuracao do modelo em um espago de parametros e hiperparametros de rede, uma vez que,
por meio do conjunto de validacdo € possivel fazer ajustes nas camadas e pesos da rede [14].

O processo de treinamento do modelo consistiu de 60% de amostras do conjunto de
dados, totalizando 642.576 medicdes com diferentes perfis de sessdes e requisi¢cdes de acesso,
posto que, cada sessdo é provida de 15 requisi¢des de segmentos de video com duracdo de 02
segundos. Ja as amostras do conjunto de validacdo e teste totalizaram 80.322 medi¢des cada
um, ou seja, 20% das amostras para cada conjunto. Apds avaliado no conjunto de validacao,

validou-se uma tultima vez no conjunto de teste.

300

—— Training set
Validation set
—— Test set

250

200

150

Throughput [Mbit/s]

100

50

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Samples le7

Figura 10: Divisdo do conjunto de dados.



Capitulo 5. Resultados numéricos 66

5.1.1 Ajuste de parametros

O objetivo do ajuste de pardmetros da rede neural de GSTNet, bem como sua otimizagao,
visou promover um melhor desempenho, ao encontrar os pesos ideais que se ajustara no processo
de aprendizagem. O ajuste envolve o nimero de épocas, quantidade de amostras de treinamento
(lote), o tipo de algoritmo de otimizacdo, taxa de aprendizagem e quantidade de unidades de
camadas para iniciar os ciclos de treinamento. O processo de ajustes foi realizado, manualmente,
durante a conducio do treinamento. Os detalhes das configura¢des no processo de aprendizagem
do modelo sao descritos, a seguir.

Nos ciclos de treinamento do modelo foram concebidos com um limite maximo de 150
épocas. A descoberta desse limite de iteracdes foi possivel por meio de sucessivas experimen-
tacOes empiricas, as quais consistiram-se de ajuste de parametros e utilizacao de técnicas de
otimizacdo, como Early stopping, Batch Normalization e Dropout.

A utilizacdo de Early stopping no treinamento justifica-se em razdo da reducdo da proba-
bilidade de overfitting e, consequentemente, o erro de generalizagdo. O objetivo de se instaurar
essa técnica consiste em interromper o treinamento quando uma dada métrica monitorada parou
de melhorar antes do limite de épocas estabelecido, considerando que o objetivo do treinamento
€ reduzir os valores da funcao de perda (loss). Nesse caso, monitorou-se a fun¢do de perda na
validacdo com um nimero de épocas igual a 10. Durante o treino, uma parte dos dados era
utilizada para validagdo, i.e., a cada época de treinamento, a rede neural validava a saida prevista.
Ao completar, sequencialmente, um nimero de épocas igual a 10 sem melhoria na reducao do
erro de generalizacdo, a rede paralisava o treino.

Outra técnica instaurada para controlar o processo de treinamento, ao propiciar a descida
do gradiente, foi a adicdo do algoritmo Batch Normalization (normalizacao de lote) como uma
camada integrante do modelo. Justificou-se a adi¢do dessa camada de normalizac¢do pelo em
razdo do aceleramento do tempo de treinamento, além de possibilitar um melhor desempenho
da taxa de aprendizagem dos algoritmos otimizacdo Stochastic Gradient Descent (SGD) [11] e
Adaptive Moment Estimation (ADAM) [16].

A respeito da otimiza¢do do modelo, em termos de erro de generalizacdo, no treinamento,
utilizou-se o algoritmo SGD. Nesse algoritmo, considerou-se, inicialmente, uma taxa de apren-
dizagem igual a 1 x 1074, isto é, & = 0.0001. No entanto, essa configuragio foi ajustada, de
acordo com o resultado do desempenho do modelo nos ciclos de treinamento.

Na performance do tempo de treinamento, buscou-se a instauracao da técnica de regu-
larizacdo Dropout [59]. Essa técnica foi inserida ao modelo como uma camada de rede com o
objetivo de eliminar neurdnios redundantes, ou seja, aqueles que extrairam caracteristicas ocultas
iguais ou semelhantes de uma determinada camada. No modelo proposto, a rede neural possui
duas camadas de Dropout, uma apds a camada de convolugdo e outra, depois da camada de GRU
Bidirecional.

Buscou-se, também, ajustar a quantidade de amostras de dados em cada época de

treinamento, por meio do parametro Batch size (tamanho de lote). O objetivo da utilizagdo desse
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parametro, € encontrar um nimero adequado de amostras que envolvesse o desempenho global
do modelo, ao longo do tempo de treinamento, até a convergéncia [28]. Desse modo, as previsdes
sdao comparadas com as varidveis de saida (valores esperados) e um erro é calculado no final de
cada lote, durante o treinamento.

Os valores de cada parametros foram ajustados, empiricamente, de modo que o modelo
evoluisse no processo de treinamento, em termos de reducao, pela medida de erro da fungdo de

perda. O resultado do ajuste dos pardmetros sdo apresentados, a seguir, nos ciclos de treinamento.

5.2 Resultados e discussao

Nesta secdo, apresentam-se os dados numéricos do desempenho de GSTNet resultantes
da aprendizagem do modelo no ciclo de treinamento. Os dados sdo provenientes da avaliacdo de
GSTNet no conjunto de validacdo e conjunto de teste. Esse processo de validacdo, essencialmente,
no conjunto de teste, consiste em verificar a precisdo do modelo, ao realizar predi¢des de dados
nao observados, a partir daqueles observados no treinamento. A se¢ao finaliza com a apresentagao
dos resultados da comparacdo de GSTNet com modelos tradicionais de previsao da Throughput

auxiliados pela média movel.

5.2.1 Treinamento

Conduziu-se o treinamento da rede do modelo GSTNet em trés ciclos. Os ciclos represen-
tam a evolug¢do do modelo, de acordo com o ajuste de parametros. Em dados ciclos, ajustou-se
a taxa de aprendizagem, funcdo de ativagcdo, normalizacdo de lote e o tipo de algoritmo de
otimizacdo. O ajuste de tais contribuiram para se alcancar um modelo refinado com elevada

capacidade de generalizacdo, em diversas amostras do conjunto de treinamento e validacao.

5.2.1.1 O primeiro ciclo

No primeiro ciclo de treinamento, desenvolveu-se uma rede neural com sete camadas.
As camadas integrantes sdo: camada convolucional (CNN), camada de Dropout, camada de
normaliza¢do de lote, uma camada BiGRU, outra camada de Dropout, uma camada de funcao de
ativacdo (RELU) e uma camada densa, que representa a saida da rede com cinco unidades de
neurdnios. A Tabela 5 apresenta as camadas e os parametros de rede.

Na camada de convolugdo, ajustou-se o nimero de filtros e tamanho do stride do kernel
com tamanho 64 e dimensdo 6 x 1, respectivamente, para capturar as informagdes temporais,
sequencialmente no tempo. Como funcdo de ativagdo dessa camada, utilizou-se a RELU em
razdo de sua capacidade de aprender caracteristicas complexas nas amostras de dados [24].

Ap6s a camada de CNN, adicionou-se uma camada de Dropout, estabelecendo-se uma
frequéncia de até 20% de regularizacdo para remover aquela quantidade de amostras de entrada de

dados e ativacOes da camada anterior. Justifica-se a adi¢do dessa camada em razdo da prevencao
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Tabela 5: Ciclo 1 - configuracdes de parametros.

Parametros Quantidade Camada
Filtro convolucional (Convolutional Filter) 64 CNN
Tamanho do kernel (Kernel size) 6x1 CNN
Funcao de ativacdo (Activation) RELU CNN
Dropout 20% -
Normalizacao de lote (Batch Normalization) 64 -
Estado oculto (Hidden State) 64 BiGRU
Dropout 20% -
Funcao de ativacdo (Activation) RELU -
Neurdnios 5 Densa
Otimizador (Optimizer) SGD -
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 1x10°* -
Epocas (Epochs) 140 -

Fonte: Elaborado pelo autor.

de overfitting que ela fornece, além de ao diminuir o surgimento de underfitting, no inicio do
treinamento [44]. Veja que a camada de Dropout é utilizada duas vezes na arquitetura da rede.

A camada seguinte é uma camada de normalizacdo de lote. A finalidade dessa camada
na arquitetura da rede consiste na possibilidade de acelerar o treinamento e utilizar uma taxa
de aprendizagem maior no algoritmo de otimizacao, durante o treinamento do modelo. Nessa
camada, estabeleceu-se uma configuracdo fixa de lote com 64 amostras de dados. Constatou-se
que uma quantidade de lote maior ou menor afetava a precisao do modelo.

Na camada recorrente, uma BiGRU apresentou melhor desempenho, em contrapartida a
outras redes da mesma natureza para o problema de previsao em questdo. Nessa camada, uma
quantidade de 64 estados escondidos foi estabelecida. Assim como a camada convolucional,
BiGRU também adere a fun¢ao de ativacdo RELU, em sua implementacao.

Essa mesma funcdo é adicionada, separadamente, como uma camada integrante a ar-
quitetura da rede, na finalidade de introduzir a propriedade de ndo linearidade as informagdes
de entrada das camadas anteriores. Descobriu-se, empiricamente, que tal funcao melhorava,
significativamente, o aprendizado da rede.

Finalmente, a camada densa € a tltima camada integrante a arquitetura da rede. Essa
camada € responsdvel pela saida das das informacdes processadas pelas rede. A saida é composta
de cinco neurdnios, os quais representam os sinais de Throughput a serem previstos.

Com as configuracdes estabelecidas para o Ciclo I, o desempenho do modelo no treina-
mento € ilustrado na Figura 11. Mostra-se o comportamento das curvas, ao longo da iteragdes,
evidenciando um treino sem presenca do fendmeno de underfitting, visto que elas apresentam
uma relagdo quase equilibrada na taxa de erro. Nas primeiras épocas, as curvas de treino e
valida¢do mostram um rapido decaimento, estabilizando-se antes do limite de época definido. O
valor da fun¢do de perda, no treino, resulta em um valor de MAE igual a 0.1651. Por outro lado,
na validacdo, o valor de MAE € igual a 0.1543. Diante desse resultado, verifica-se que o risco

empirico foi minimizado, ao buscar-se a funcdo que melhor se ajusta aos dados de treinamento.
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Figura 11: Desempenho de GSTNet no primeiro ciclo.

O desempenho apresentado revela que o modelo de rede neural desenvolvido no primeiro
ciclo, convergiu, produzindo um modelo capaz de detectar padrdes temporais nas varidveis de
séries temporais apresentadas, ao passo que encontrou os pesos ideais, durante o treinamento,

sob as configuracdes de parametros realizadas.

5.2.1.2 O segundo ciclo

No segundo ciclo de treinamento, tentou-se, melhorar o desempenho de GSTNet com
o objetivo de desenvolver um modelo com maior capacidade de generalizagdo que o modelo
produzido no primeiro ciclo. Para alcancar esse objetivo, adicionou-se mais duas camadas a
arquitetura da rede, mudanca de algoritmo de otimizacdo da descida do gradiente e mudanga
de func¢do de ativacdo. O ajuste de pardmetros, como taxa de aprendizagem, filtros da camada
convolutiva e estados da camada recorrente permaneceram inalterados, conforme o ciclo anterior.

Uma camada Flatten, responsavel por dimensionar os dados num grande vetor, e uma
camada densa com 128 unidades de neurdnios foram adicionados a rede do modelo de maneira
empirica. A Tabela 6 mostra os parametros de redes adicionados. Devido a essa nova configuracao,
o modelo GSTNet surge com uma versao de maior maior complexidade, em termos de ajuste de
parametros.

Ao contrario da primeira versdo do modelo, a iteracao de treinamento perdurou, aproxi-
madamente, 21 iteragdes, devido o valor da taxa de perda nao apresentar melhoria na validagdo. A
taxa de aprendizagem, permaneceu com o = (.0001. Essa taxa foi estabelecida para o algoritmo
de otimizagcdo ADAM (Adaptive Moment Estimation) [29]. Dropout e Batch Normalization
permaneceram inalterados.

A Figura 12 ilustra o desempenho resultante de GSTNet, no segundo ciclo de treinamento.
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Tabela 6: Ciclo 2 - configuracdes de parametros.

Parametros Quantidade Camada
Filtro convolucional (Convolutional Filter) 64 CNN
Tamanho do kernel (Kernel size) 6x1 CNN
Funcao de ativacdo (Activation) RELU CNN
Dropout 20% -
Normalizacao de lote (Batch Normalization) 64 -
Estado oculto (Hidden State) 64 BiGRU
Funcao de ativacado (Activation) SELU BiGRU
Dropout 20% -
Flatten - -
Neur6nios 128 Densa
Neur6nios 5 Densa
Fungao de ativacdo (Activation) SELU -
Otimizador (Optimizer) ADAM —
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 1x107? -
Epocas (Epochs) 140 —

Fonte: Elaborado pelo autor.

A perda do modelo decai, rapidamente nas primeiras épocas, estabilizando-se préoximo do limite
de época definido, de acordo com as curvas. Esse desempenho revela que o modelo apresenta
evidéncia de ocorréncia de underfitting durante o processo de aprendizagem, constituindo, dessa
forma, um modelo ndo desempenho aceitdvel, apesar da perda no treinamento e validacao
apresentar MAE igual a 0.12029 e 0.14062, respectivamente.

Contata-se que o despenho apresentado na segunda versao de GSTNet, conforme as
curvas de perda, ndo apresentou um equilibrio durante as iteracdes de treinamento, indicando
um modelo caracteristico de underfitting, uma vez que ele permaneceu viciado nos dados de trei-
namento € ndo minimizou o risco empirico. Uma das principais causas para esse comportamento
do modelo, atribui-se ao algoritmo de otimizacio ADAM, pois nao foi capaz de chegar ao um
ponto minimo na descida do gradiente. Por esse motivo, implementou-se outra versao GSTNet,

esta sendo a ultima.

5.2.1.3 O terceiro ciclo

O terceiro ciclo de treinamento produziu a ultima versao de GSTNet, um modelo que
alcancou maior capacidade de generalizag¢do no conjunto de validacdo, em relacio as suas versoes
anteriores. Essa capacidade foi possivel por meio, novamente, de ajustes nos parametros da
rede neural. As configuracdes foram realizados na camada de convolugdo e no algoritmo de
otimizacdo, ao observar-se que esses parametros ndo ocasionavam mudancas significativas nos
treinamentos da rede.

Na camada de convolugdo, removeu-se sua funcao de ativacdo, a RELU. No algoritmo
de otimizagdo, alterou-se para SGD e diminuiu-se a taxa de aprendizagem « , como pode ser

visto na Tabela 7, em relagdo aquelas utilizadas nas versdes anteriores. Os demais parametros e
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Figura 12: Desempenho de GSTNet no segundo ciclo.

componentes da arquitetura da rede da versdo anterior permaneceram inalterados.

Tabela 7: Ciclo 3 - configuracdes de parametros.

Parametros Quantidade Camada
Filtro convolucional (Convolutional Filter) 64 CNN
Tamanho do kernel (Kernel size) 6x1 CNN
Dropout 20% -
Normalizacao de lote (Batch Normalization) 64 -
Estado oculto (Hidden State) 64 BiGRU
Dropout 20% -
Flatten - -
Neurdnios 128 Densa
Funcao de ativagdo (Activation) SELU -
Neurdnios 5 Densa
Otimizador (Optimizer) SGD -
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 1x1072 -
Epocas (Epochs) 140 -

Fonte: Elaborado pelo autor.

O alinhamento e ajustes dos parametros de rede durante o ciclo de treinamento, em
questdo, proporcionou que a rede estabilizasse sua aprendizagem, ao diminuir o decaimento
das curvas de aprendizagem, como pode ser visto na Figura 13, denotando que o acréscimo de
épocas de treinamento deixara de ser necessario.

No inicio das primeiras épocas, os valores da curva de treinamento decaem, rapidamente.
Essa curva estabiliza-se quando o treinamento atinge a época nimero 81, onde o erro de
treinamento € representado com um MAE igual a 0.13. Em contrapartida, a curva da validacao

iniciou-se com valores mais baixos, em termos de erro, estabilizando-se com MAE igual a 0.11.
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Figura 13: Desempenho de GSTNet no terceiro ciclo.

Constata-se que o desempenho de GSTNet no ciclo final de treinamento atingiu o
melhor resultado possivel, apds varios ajustes de parametros em sua arquitetura. Um dos fatores
determinantes, nesse processo, foi a defini¢cio da taxa de aprendizagem, a qual contribuiu para o
projeto de um modelo previsor com baixo erro de generaliza¢ao, no conjunto de validagao.

Realizada a primeira avaliacdo de GSTNet durante o processo de treinamento, para
ajustes de parametros no conjunto de validacao, a proxima etapa consistiu da segunda avalia-
¢ao do modelo, mas agora, no conjunto de teste, um subconjunto com observagdes de dados

desconhecidas. Os resultados dessa validacdo sdao apresentados na préxima secao.

5.2.2 Teste: predicdo de GSTNet

A validagdo do modelo GSTNet foi realizada em subconjuntos do conjunto de teste para
avaliar sua capacidade de predi¢cdo, em relacdo a outros modelos previsores esbocados para a
mesma finalidade. O desempenho de predi¢ao foi comparado com modelos de redes neurais
recorrentes e com modelos tradicionais de aprendizagem de mdquina. Realizou-se também a
validacdo com modelos primitivos de estimativa de largura de banda baseados em média modvel,
visto que essas abordagens sdo comumente empregadas em algoritmos de adaptacdo de taxa para
ajustar dinamicamente a qualidade do video a capacidade da rede em tempo real.

A conducdo das avaliagdes para a validagdo de GSTNet incluiu trés cendrios de condi¢des
de medicdo da Throughput originados do conjunto de teste, onde buscou-se por medi¢des em que
um subconjunto particular de clientes concentrou os maiores volumes de conexdes, relativamente
aos outros (Higher Flow Measurements - HFM); medi¢des com maior predominancia de volume
(Majority Measurements - MAM) e, por fim, medi¢des de Throughput oriundas de conexdes de

clientes com altas taxas de largura de banda, porém, com menor predominancia no conjunto de
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teste, as quais foram intituladas de Minority Measurements (MIM).

A razdo para a validacdo do modelo proposto utilizando fracdes do conjunto de teste
se deve pela irregularidade dos intervalos de medic¢ao e a caracteristica esparsa do conjunto de
dados, de acordo com a andlise realizada no Capitulo 3.

Os modelos profundos considerados na comparacdo com GSTNet incluem-se: GRU,
CNNGRU, LSTM, CNNLSTM, BiLSTM e CNNBILSTM. Alguns desses modelos sdo combina-
¢oes de redes, e.g., rede convolucional com adi¢do de uma rede recorrente. As redes testadas
seguiram as mesmas configuracdes de paradmetros apresentados na Tabela 7.

Em relagdo aos modelos de aprendizagem de méaquina, implementou-se os algoritmos
Random Forest (RF)e K-Nearest Neighbors (KNN) da biblioteca Scikit-learn!, em modo
regressor, reajustando-se apenas as configuragcdes minimas em seus parametros, conforme o
perfil de cada um visto na secdo 2.2 do Capitulo 2. O RF foi configurado com 100 arvores
aleatdrias e profundidade maxima igual a 6. KNN foi configurado com £ vizinhos mais préximos,
cujo k foi igual a 10. A distancia considerada no treinamento foi a distancia de Minkowski.
Os dois modelos foram treinados com 60% de amostras do conjunto de dados e 40% foram
utilizadas para fazer predi¢des.

Os modelos baseados em média mével utilizados incluem-se, a média mével simples -
Simple Moving Average (SMA), a média mével ponderada -Weighted Moving Average (WSA)
e a média movel exponencial - Exponential Moving Average (EMA). Essas métricas foram
empregadas para calcular o histérico de medicdes da throughput, em que cada sessao foi dividida
em uma janela de tempo, onde ¢ representa o histérico e k, o horizonte de predi¢do, ambos

configurados com 20 e 10 segundos, respectivamente, conforme apresentado no Capitulo 4.

5.2.2.1 Higher Flow Measurements

A primeira avaliacdo foi realizada no cendrio (trace) Higher Flow Measurements (HFM),
um subconjunto composto de 2849 medicdes observadas. Essa fracdo do conjunto de teste
caracteriza-se pela sua heterogeneidade no espectro da disposi¢ao da dinamica da largura de
banda entre as sessdes de cada cliente. As observagdes incluem um cendrio que apresenta média
igual a 2.88 e maxima de 41.9 Mbit/s para a throughput dos canais.

A Figura 14a apresenta o histograma do quantitativo das medicoes e a Figura 14b
apresenta a distribuicdo da throughput para cada cliente. Na primeira figura, apresenta-se o
conjunto dos clientes com maior nimero de medi¢des em relagdo ao demais, no conjunto de teste.
Pode-se obsevar que o cliente 01 contém o maior valume de medi¢des, e por conseguinte, maior
nimero de sessdes. Com isso, a caracteristica inerente a esse cendrio sao os clientes deterem o
maior niumero de sessdes de video.

A andlise do conjunto foi realiada de maneira empirica com o pressuposto de que esse
conjunto poderia fornecer padrdes de medi¢des regulares, em dados instantes de tempo, o que

pode ser util na precisdo da predi¢ao. A segunda figura, por outro lado, mostra a throughput

' https://scikit-learn.org/stable/
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das conexdes de cada cliente. Observa-se a identificacdo de medi¢des com inumeras taxas

discrepantes de throughput e a identificacdo expressivas de taxas abaixo de 10 Mbit/s.
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Figura 14: Niimero de medig¢des e throughput do cendrio HFM

Na avaliagdo da predicao, GSTNet apresentou melhor desempenho, juntamente com a
rede BiLSTM, em relacdo aos modelos convencionais de aprendizagem de maquina, modelos
profundos e médias modveis, em termos de MAE e RSE, como pode ser visto na Figura 15. GST-
Net alcanca excelente desempenho com MAE e RSE igual a 0.0236 e 0.0028, respectivamente.
BiLSTM foi o modelo pelo qual obteve menor erro no MAE com valor igual a 0.0088, mas com
RSE igual a 0.0082. Observe que os valores de MAE e RSE foram transformados para a escala
logaritmica na base 10, pois torna mais facil visualizar tanto valores muito pequenos quanto
maiores no mesmo grafico, em razao da assimetria apresentada.

Os resultados da avaliacao de GSTNet no conjunto HFM, mostram que a predi¢dao do
modelo proposto € superior em comparacao aos preditores convencionais, profundos e aqueles
baseados em média mével na métrica RSE. Constata-se que tal desemepenho € resultante nao
apenas do baixo erro de generalizacdo do modelo, mas também do padrio praticamente regular
da throughput presente nas medi¢des das sessoes de cada cliente, o que confirma o pressuposto
inicial sobre a caracteristica desse cendrio, conforme ilustra a Figura 17. Esse fragmento do
cenario HFM mostra, além do padrio de flutuacdo regular do canal (entre 0.2 e 0.6 Mbit/s), a
predi¢do de maneira precisa que GSTNet realiza, na qual ndo sobrestima a largura de banda,
principalmente quando a largura de banda aumenta (préximo de 30 segundos, no exemplo), onde

a curva azul representa os dados reais e a curva vermelha representa a throughput prevista.
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Figura 15: Desempenho de GSTNet no cendrio HFM com MAE



Capitulo 5. Resultados numéricos 75

10°
lD]IIIIIIII II
KNN SMA

GRU CNNGRU LSTM CNNLSTM  BIiLSTM CNNBILSTM RF HM EWMA GSTNet
Figura 16: Desempenho de GSTNet no cendrio HFM com RSE

RSE (log)

Modelos

—  original
—-== prediction

0
)
L

0.6 4

Throughput in Mbit/s

0.4 4

o 5 10 15 20 25 30
Time [s]

Figura 17: A throughput prevista por GSTNet (vermelha) versus a real (azul) no cendrio HFM.

5.2.2.2 Majority Measurements

A segunda avaliacdo foi realizada no conjunto MAM, que representa a maior fragdao
de medigoes do conjunto de teste. O conjunto contém uma quantidade de 1109489 medigoes,
agrupadas em 73966 sessdoes. Com uma throughput média de 2.87 e méxima de 29.0 Mbit/s dos
canais, esse cendrio foi utilizado na avaliacdo de GSTNet pela expressiva quantidade de dados
apresentada e por considerar-se que sua representatividade, é formada, majoritariamente, por
condicdes irregulares de flutuacdo da largura de banda da rede.

Os resultados de desempenho de GSTNet, nesse cendrio, mostram que o modelo apresenta
maior erro na métrica MAE com valor igual a 0.1995, em relagdo ao modelo CNNGRU, no
qual alcangou um valor de 0.0883, conforme pode ser visto na Figura 18. Essa diferenca de
desempennho pode estd relacionada ao tipo de arquitetura implementada nos modelos de GRU,
pois, tanto CNNGRU quanto GSTNet sdo baseados em tal rede. Outra constatacdo seria a
presenca de trafégo regular e irregular de flutuag¢do do canal, embora exista um maior tendéncia
de irregularidade nas oscilagdes.

No entanto, o modelo proposto mantém superioridade na métrica RSE, em relag@o a todos
os modelos comparados com RSE igual 0.0929, como pode ser visto na Figura 19. Observa-se
que GSTNet consegue prever a tendéncia de throughput, de modo preciso, apesar da flutuacao
abrupta da largura de banda em vdrios instantes da sessao, em razao da instabilidade do canal,

uma vez que € uma caracteristica inerente ao cendrio analisado.
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Figura 18: Desempenho de GSTNet no cendrio MAM com MAE
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Figura 20: Predi¢do de GSTNet no cendrio MAM

5.2.2.3 Minority Measurements

O cendrio MIM € um subconjunto de teste composto de 85319 medic¢des, originado de
5687 observacdes de sessdes de videos. Essas observacoes estdo dispostas numa fragdo menor
em relacdo a outros cendrios. Além disso, neune uma variedade de perfis de clientes com as
maiores velocidades de conexdes de trafego de rede, em que a throughput dos canais alcanga
taxa média igual a 19,59 Mbit/s e mdxima de 295,0 Mbit/s. O cendrio também € identificado pela
forte presenca de trafego com alta taxa de largura de banda, revelando que a qualidade média da
transmissao de video deveria ser melhor.

A Figura 21 apresenta um fragmento do comportamento de centenas de medi¢des do
cendrio, as quais somam cerca de 300 segundos de video. Observa-se que existe a presenca
de flutuagdes continuas durante todas as sessdes com picos e vales (periodos de baixa taxa
de throughput) que ocorrem em curtos intervalos de tempo. Ou seja, ocorrem degradagdes

repentinas nas condicoes da rede.
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Figura 21: Dindmica da flutuagio da throughput no cenario MIM

A avaliacdo realizada nesse cenario mostrou que GSTNet obteve desempenho superior
em relacdo a maioria dos modelos preditores comparados, exceto em relagdo aos modelos
profundos, tais como GRU e CNNLSTM, pois obteve desempenho inferior nas duas métricas
utilizadas, ao atingir um valor igual a 4,22 para MAE e 0,3051 para o RSE, enquanto que o
modelo CNNLSTM alcancou 0,8403 e 0,0582 para MAE e RSE, respectivamente, superando,
consideravelmente, o modelo nesse cendrio. Referente aos modelos de médias méveis, HM foi o
modelo que obteve um melhor desempenho em relagdo ao modelo prospoto. As Figuras 22 e 23
apresentam o desempenho do modelo proposto.

O principal motivo verificado para o alto erro de generalizacdo de GSTNet em relacdo
aos modelos de destaque na comparacao, pode ser a caracteristica do canal, em que o modelo
falha na tentativa de prever o sinal de largura de banda, que por sua vez, representa uma série
de tempo com dependéncia de longo prazo. Com isso, 0 aspecto do canal possui as condi¢des
favordveis para a predicdo de CNNLSTM com baixo erro, pois a arquitetura de rede desse

modelo é, por esséncia, desenvolvida para capturar sinais com esse tipo de caracteristica.

Figura 22: Desempenho de GSTNet no cendrio MIM com MAE
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Constatou-se que o modelo proposto falha em prever com precisao a throughput dispo-
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Fonte: Autoria propria.

nivel, principalmente, em momentos de grande picos, onde o fluxo da dindmica da largura de
banda aumenta repentinamente, como pode ser visto na Figura 24. Observa-se que o modelo
subestima a largura de banda nesses picos, evidenciando sua baixa capacidade de generalizacdo
no cendrio MIM, onde a taxa de largura de banda € absolutamente maior em relagc@o aos outros

cendrios, assim como a taxa média de throughput.
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Figura 23: Desempenho de GSTNet no cendrio MIM com RSE
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Figura 24: Predi¢ao de GSTNet no cenario MIM
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Uma abordagem para mitigar a imprecisdo de GSTNet diante de cendrios com padrdes
de acesso de alta velocidade seria a realizacdo de captura de medi¢des semelhantes aquelas com
velocidades mais baixas, em que muitos clientes possuem padrdes de acesso representativos
e em grande volume, ou seja, os dados sdo desprovidos de esparsidade. Portanto, essa € a

questao-chave que reflete no desempenho do modelo proposto neste trabalho.

5.3 Consideragoes finais

Apresentou-se, neste capitulo, as sequéncias de desenvolvimento do modelo GSTNet e os
resultados numéricos de desempenho no processo de predi¢do, em comparacio a outros modelos
preditores, em particular, aqueles baseados em média mével. O desenvolvimento consistiu na
implementagdo de trés ciclos de treinamentos com o objetivo de alcancar uma arquitetura de
rede neural que se ajustasse a natureza do dados fornecidos. Com o modelo aprimorado apds os
sucessivos treinamentos, realizou-se avaliacdes em trés cendrios representativos do conjunto de
teste para validar seu desempenho em observacdes de medi¢des de throughput desconhecidas.
Constatou-se que o modelo proposto apresentou superioridade de desempenho na maioria das
medicdes do conjunto de teste para canais com throughput média de 2.88 Mbit/s, principalmente
em cendrios onde existem as maiores concentragdes de medi¢des para usudrios com planos de

dados com tais velocidades de conexdo.
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CAPITULO 6

Conclusoes e consideracoes finais

As conexOes de aplicagdes de Streaming de video que trafegam pela rede de melhor
esfor¢o encontram dificuldades de chegar ao destino em razao da natureza dinamica do TCP/IP,
das condi¢des de rede e das tecnologias subjacentes envolvidas no processo de distribuicdao de
video. Por conta dessa dindmica inata, a modelagem do trdfego dos canais de redes acompanham
conexdes heterogéneas fim a fim. Com isso, a Throughput, que consiste na capacidade do canal,
sofre oscilacdes sob intervalos de tempo desconhecidos num formato de "dente de serra", o qual
contribui para degradacdo da qualidade das aplicagdes quando chegam no usudrio final, na qual
correspode a audiéncia dos provedores de servico de video.

Nesse cendrio, a maximizacdo da qualidade visual de video é um grande desafio para
plataformas de servigcos populares de video, como por exemplo, TikTok, Instagram e Kwai,
nas quais o engajamento da audiéncia € um fator decisivo para a promog¢do de anuncios e
publicidade de modo geral. Essas plataformas sdo dependentes de tecnologias de empacotamento
e distribui¢do de video. No entanto, muitas aplicagcdes de video sofrem com o estado dindmico
e instavel do canal da rede durante a conexdo. Muitas dessas aplicagdes, utilizam algoritmos
de adaptagdo de taxa de bit para proporcionar uma experiéncia de visualizacdo da audiéncia
adequada aos recursos disponiveis da rede e da audiéncia. Esse processo envolve a captura de
medidas atuais da rede como a Throughput, que por sua vez, € estimada com base na sessao
em andamento, gerando um subaproveitamento da largura de banda, com a presenca natural de
periodos de atividades OF/OFF do canal, refletindo no download de segmentos seguintes de
video com taxas impréprias para o andamento da sessao.

Diante dessa problemadtica, este trabalhou realizou uma andlise minuciosa num conjunto
de dados com milhares de medi¢des de rede oriundas de conexdes de usudrios voluntérios, no
Brasil, por meio um projeto chamado Neubot, coletadas entre 2015 e 2018. Durante o estudo,
buscou-se fatores de rede e evidéncias que estivessem alguma relagdo com a estabilidade da

vazdo do canal por meio da andlise de caracteristicas relacionadas diretamente com a sessao.
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ApOs a andlise, que incluiu um processo de selecdo de caracteristicas relevantes, implementou
um modelo preditivo de Throughput para ser treinado com tais caracteristicas - historico de
acesso - em contrapartida a aqueles preditores baseados em média movel. Essa abordagem foi a
grande contribui¢do deste trabalho ao construir um modelo de estimagdo de vazio com técnicas
de aprendizagem profunda.

O desenvolvimento do modelo, sob 0 nome GSTNet, empregou técnicas de aprendizagem
de maquina na implementacdo de uma rede neural recorrente profunda com propriedades de
uma GRU para processamento bidirecional usando dados dispostos na forma de séries temporais.
Durante as sequéncias de implementagdo, trés ciclos de treinamentos foram necessdrios para que
se pudesse refinar a rede neural, de forma que seu desempenho atingisse o menor baixo erro de
generalizacdo possivel, ao ajustar parametros importantes na arquitetura do modelo.

Ap6s o tltimo ciclo, o modelo treinado foi comparado e avaliado com modelos previsores
baseados em rede neural recorrente e em média mdvel, em cendrios (também chamados de traces)
de medicdes do conjunto de teste. Os modelos previsores incluiram modelos convencionais de
aprendizagem de maquina, como por exemplo, Random Forest e K-Nearest Neighbors. Ja os
modelos profundos incluiram redes LSTM, GRU, BiLSTM e combinag¢des de cada uma com
rede CNN para redes mais complexas em termos de parametros de arquitetura.

Na avaliacdo do modelo, que consistiu na validacao do modelo, trés cendrios de me-
di¢cdes foram analisados e selecionados para testar o desempenho de GSTNet. Os cendrios
caracterizavam diferentes condi¢des de rede, como acentuada flutuacdo da largura de banda e
instabilidade.

Apesar da instabilidade dos canais, a validacdo do modelo no teste revelou que o desem-
penho de predicao foi superior em comparagao aos modelos previsores profundos e baseados
em média mdvel para cendrios especificos de medicdes de rede. A superioridade de GSTNet
prevaleceu em cendrios onde as condi¢des do trafégo de rede, tais como o padrdo de acesso,
caracterizaram conexdes com taxas médias de Throughput igual a 2,88 Mbit/s e maxima de
41,9 Mbit/s, formando a maioria das observacdes do conjunto de teste, onde a estabilidade das
conexdes era majoritamente estavel.

Em contrapartida, o modelo proposto obteve desempenho inferior para cenarios de
medi¢des com velocidades maiores de conexdes, isto €, alta largura de banda com taxa média de
Throughput igual a 19,59 Mbit/s e mdxima de 295.0 Mbit/s. Isso revela que, pelo fato do cendrio,
em questao, apresentar menor representatividade no conjunto de teste e por integrar clientes com
medicdes Unicas, evidenciando a esparsidade do conjunto de dados com padrdes irreguales de
medi¢des, o modelo proposto ndo se ajustou ao padrao de acesso fornecido, apresentando maior
erro de generalizacdo, em relacdo a outros previsores.

Portanto, € um desafio estimar com precisdo a Throughput futura guiada por dados
histéricos com diferentes carateristicas e espectros de infraestrutura de rede, principalmente de
sessoes com 30 segundos de reproducdo de video. Foi visto neste trabalho que vérios esforgos

foram realizados com a finalidade de desenvolver um preditor baseado em redes neurais profundas
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para prever a vazao futura para uma dada sessdo. Dessa forma, a ideia fundamental € estimar a
Throughput futura, a partir de medic¢des de rede que estejam vinculadas ao um padrdo constante
de acesso por parte da audiéncia, num determinado contexto e perfil de rede. Nesse contexto,

Como li¢cdes aprendidas, o presente trabalho destaca: i) o treinamento de modelos com
um conjunto representativo nem sempre € suficiente para se alcancar uma predi¢cdo precisa,
devido a natureza esparsa do conjunto, ii) a normaliza¢do dos dados € um fator que influencia no
desempenho do modelo e que precisa ser realizada de varias maneiras, iii) o reconhecimento de
padrdes espaco/temporais no conjunto de dados é desafiador devido as caracteristicas da sessdao
oriundas da dindmica do protocolo TCP.

Os trabalhos futuros incluem a investigagdo em outras fontes de dados para cenarios
de redes 4G e 5G na finalidade de aprimorar o modelo de rede neural, além de implementar e
adicionar técnicas de aprendizagem profunda contemporanea, como mecanismos de atenc¢ao
temporal em sua arquitetura. Por dltimo, um estudo de caso serd conduzido por meio de um
simulador realista de sessodes de Streaming de video com os principais algoritmos de adaptacao

de taxa.
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