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O volume de trafego da Internet apresenta uma tendéncia de crescimento incon-
testavel e diversos estudos confirmam este fato. Para atender as demandas geradas
pelo aumento do trafego observado, faz-se necessario realizar atualizagoes dos re-
cursos de rede de forma a manter indices de desempenho previamente estabelecidos
dentro de limites aceitaveis. Se as necessidades de atualizagoes sao identificadas
antes que os recursos de rede se esgotem, entao ganhos significativos podem ser
alcancados em termos da qualidade do servigo prestado. Assim, propoe-se uma fer-
ramenta de auxilio na previsao do trafego, que seja capaz de capturar informacoes
estatisticas deste, para inferir sobre condigoes futuras dos enlaces de rede. Este tra-
balho apresenta uma metodologia baseada em séries temporais, com uso do modelo
matematico de previsao ARIMA e sua vertente sazonal SARIMA, bem como a ca-
racterizagao do trafego observado. O trabalho utiliza dados reais coletados a partir
de enlaces da RedeRio de Computadores/FAPERJ e Redecomep-Rio. Os resultados
obtidos através dos testes com diferentes granularidades (escalas de tempo) mos-
tram que a abordagem utilizada ¢ valida, apresentando a previsao para um periodo
de seis meses e para um periodo de um més, sobre o trafego no enlace internacional
da rede em estudo. O trabalho ressalta a importancia da necessidade de manter
um histérico das medidas de rede, para que previsoes em janelas maiores de tempo

possam ser realizadas com mais precisao.
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ies support this. In order to keep on attending the demands generated by increasing
in the observed traffic, it makes necessary to update network resources so as to
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resource update necessities are identified before their exhaustion, so significant ben-
efits would be achieved in terms of quality of service. By and large, it is proposed
a tool that would help forecasting network traffic, which would be able to capture
statistics from it so as to infer about future conditions of particular links. There-
fore, in this work is presented a methodology based on time series, utilizing the
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Capitulo 1

Introducao

Através da inclusao digital, o nimero de pessoas com acesso a Internet segue uma
tendéncia de crescimento, que pode ser observada em pesquisas recentes [I]. Segundo
o Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da Informagao
(Cetic.br) [I], em 2013, quase metade das residéncias no Brasil (49%) possuia ao
menos um computador. J& a proporcao de domicilios com acesso a Internet cresceu
de 24% em 2009 para 43% em 2013. Por conta do aumento da acessibilidade a
diversas aplicagoes emergentes (transmissao de video em alta definigdo, computacao
na nuvem e redes sociais, por exemplo), observa-se um crescimento também no
volume de trafego nas redes [2]. Consequentemente, isso resulta em uma maior
utilizagao dos recursos de comunicacao, tais como enlaces e roteadores.

Um estudo feito pela Cisco Systems [2] aborda a previsao do trafego global em
redes IP para o periodo de 2012 a 2017. E estimado que em 2017 o trafego IP global
anual alcance os 1,447 zettabytes (1,447 ZB), o que significa 120,6 e:cabyte{] por
meés, sendo o patamar de 1 ZB ja alcangado em 2015. As redes IP em escala global
transmitirao 13,8 petabytes a cada 5 minutos, o que seria o equivalente em gigabytes
a todos os filmes feitos até o ano de 2012 sendo gerados a cada 3 minutos. O estudo
nao utiliza dados reais coletados, mas os estima com base em outros fatores, tais
como o numero de usuarios de uma determinada classe de aplicacao, a adocao e a
taxa de bits estimada para a aplicagao, dentre outros.

O estudo também aponta um crescimento significativo em relacao ao trafego
gerado por equipamentos modveis (smartphones, tablets e notebooks) devido as
aplicacoes que essas plataformas permitem, tais como videos sob demanda, jogos
on-line, servicos de mensagens, redes sociais, entre outros. Esses e outros fatores
consequentemente contribuem para o aumento no trafego de dados nas redes.

Como pode ser visto, o aumento na demanda por recursos de rede é uma

tendéncia claramente observada. Com isso, a medida que os recursos vao sendo

11 zettabyte = 1000 exabytes; 1 exabyte = 1000 petabytes; 1 petabyte = 1000 terabytes
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Figura 1.1: Exemplo de Rede de um Provedor de Acesso

consumidos, é necessario que sejam feitas atualizacoes na infraestrutura de rede
para suportar tal demanda. Contudo, a fim de manter a qualidade do servico e o
bom funcionamento da rede, é preciso que as atualizacoes sejam realizadas antes
que a demanda alcance niveis proximos a capacidade dos recursos. Porém, é dificil
afirmar o momento em que um determinado recurso nao serd mais capaz de atender
a esta demanda. Em outras palavras, saber com antecedéncia até quando havera
disponibilidade de largura de banda, de acordo com a demanda, torna-se um desafio.
Sendo assim, um bom planejamento de infraestrutura de rede é de suma importancia
para o funcionamento adequado da rede.

Como um exemplo prético, considere uma rede de um provedor de acesso (um
backbone) formada pelos roteadores e os enlaces de conexao entre eles, como ilus-
trado na Figura[l.1] Nesta rede, suponha que um administrador tenha interesse em
acompanhar a utilizacao de um ou mais enlaces especificos, que sao criticos para
o desempenho da rede por serem enlaces de saida para a Internet, por exemplo,
conforme ilustrado na Figura pelos enlaces 1 e 7. Se esses enlaces apresentarem
congestionamento, todos os usudrios que tiverem uma conexao que passe por esses
enlaces, terao a qualidade do servico prejudicada, ocasionada pela lentidao na rede.
Assim, busca-se prevenir que estas condi¢oes de congestionamento se configurem na
rede.

Conforme mencionado anteriormente, coloca-se como desafio saber antecipada-
mente quando um recurso estard proximo do esgotamento, neste caso a capacidade

de transmissao do enlace.



Outro aspecto que pode ser destacado é em relacao ao intervalo de tempo entre
uma solicitacao de um novo recurso e a efetiva implantacao do mesmo. No cenario
real de uma rede, em face a uma demanda, é comum que ocorram atualizagoes de
recursos, como o aumento da velocidade de transmissao em um enlace, por exemplo.
Contudo, o recurso solicitado geralmente nao é fornecido no momento da requisicao,
por questoes de logistica ou burocracia. Por conta disso, a demanda que por hora era
aceitavel, passa a ser excessiva, afetando na qualidade do servigo prestado. Desta
forma, saber com antecedéncia o estado em que se encontra a utilizacao de um
recurso, contribui para que a qualidade do servigo nao seja impactada. Isso porque,
a solicitagao podera ser feita em tempo habil para que o recurso esteja disponivel.

Sendo assim, colocam-se como objetivos desafiadores a previsao do triafego em
enlaces de rede, o planejamento da capacidade dos recursos de forma antecipada e
a caracterizagao dos dados.

Esses objetivos sao motivadores para o estudo e construcao de uma ferramenta
que realize a previsao da demanda de trafego em um horizonte de previsao especifico.
Para isso, é necessario que seja definida uma metodologia a ser seguida, a fim de
guiar a construcao dessa ferramenta.

O presente trabalho apresenta a utilizacao de uma metodologia de previsao
de trafego em uma avaliacao, utilizando o modelo matematico de séries tempo-
rais ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average — Modelo de Média Mével
Integrada Autorregressivo) e sua variante sazonal SARIMA (Seazonal ARIMA).

Também ¢é apresentada a caracterizacao do trafego em enlaces de um provedor
de servico. O trabalho mostra a importancia da disponibilidade de dados historicos
de medigoes de rede, de forma a prover confiabilidade ao processo de analise, assim
como os cuidados na etapa de filtragem e coleta dos dados em relagao a granularidade

destes.

1.1 O Problema Abordado

Diversos fatores podem influenciar negativamente no desempenho geral de uma rede,
como ruido e perdas no canal de transmissao, ma configuracao de equipamentos, ou
ainda uma superutilizacao de um determinado enlace. Em outras palavras, quando
a utilizacao do enlace chega préoximo a capacidade de transmissao deste, configura-se
uma condic¢ao de congestionamento.

Apesar de protocolos de rede apresentarem mecanismos para controlar condigoes
de congestionamento, como é o caso do TCP (Transmission Control Protocol) [3], o
enlace sempre tem seu limite de utilizacao fisico. O controle que o protocolo TCP
realiza é fim-a-fim, o que significa que nao ha uma visao de quais enlaces fazem parte

do caminho entre a origem e o destino por parte do protocolo, nao sendo possivel



de serem gerenciados pelo TCP, mas somente pelo gestor do enlace, que detém o
monitoramento deste.

Uma metodologia geralmente aplicada para redes tradicionais de comunicagao
(telefonia, por exemplo) para saber a utilizagdo de um determinado enlace, é a
aplicacao de uma matriz de trafego [4, [5]. Juntamente com o modelo de geracao
de trafego, que caracteriza as requisicoes dos clientes, é feito o planejamento de
capacidade utilizando uma distribuicao de probabilidade conhecida na literatura
[6].

Através da matriz de trafego é possivel saber exatamente o quanto de “carga”
esta sendo levado por um enlace entre uma origem e um destino, permitindo realizar
simulagoes baseadas em cendrios reais.

Contudo, com o advento da Internet, o nimero de requisicoes nas redes de com-
putadores e o volume de dados que é transitado é de uma escala muito maior do que
nas redes tradicionais de telefonia (vide as tendéncias em [2]). Sendo assim, poucas
técnicas e trabalhos relacionados tém sido explorados, como pode ser visto em [7],
no que tange a estimacao da matriz de trafego de uma rede nas proporc¢oes de um
backbone de um provedor. Isto é devido a complexidade de construir uma matriz
que represente o volume de trafego entre cada origem e destino possivel em uma
rede de dimensao mundial.

Outro tipo de abordagem utilizada é a de séries temporais, a fim de acompanhar
o historico de utilizacao de um enlace, na qual a coleta de dados é realizada ao
longo do tempo, tendo assim amostras de trafego alinhadas na forma de uma série
temporal. Com isso, uma variedade de estudos pode ser aplicada a essa série com o
intuito de compreender o comportamento futuro do trafego.

Alguns trabalhos importantes em relacao a esse problema apresentam métodos
para analise de séries temporais, nos quais é possivel encontrar diversas aborda-
gens para serem aplicadas na previsao. Na Secao [2.5[ sao mostrados os trabalhos
relacionados a esse tipo de problema.

Sendo assim, o problema tratado nesta dissertacao compreende a previsao de
trafego de rede em um determinado enlace, a fim de saber com um periodo de
antecedéncia predefinido, qual a quantidade de tréfego (dado em bytes/s ou bits/s)
que passara no enlace em questao, usando uma abordagem de séries temporais.
Com isso, é possivel fazer o provisionamento de recursos de rede antes que estes se
esgotem.

Uma definicao mais formal para este problema pode ser apresentada utilizando
a perspectiva de varidveis aleatérias [10]. Considere X uma varidvel aleatéria que
representa a quantidade de bytes que passam por segundo em um determinado enlace
(o trafego de um enlace). Com essa formulacao, entende-se uma série temporal

como um processo estocastico sobre a variavel X, ou seja, uma familia de variaveis



aleatérias X indexadas no tempo — X(t). Mais da defini¢ao formal para séries
temporais pode ser encontrado na Secao [2.3]

O estudo de séries temporais é bem estabelecido e ja foi aplicado em diferentes
escopos de problemas, inclusive na compreensao do trafego em Redes de Computa-

dores, como pode ser visto nos trabalhos [TTHI4].

1.2 Proposta

Tendo em vista o problema apresentado anteriormente, coloca-se como proposta
para o presente trabalho a descricao de uma metodologia de previsao de tréafego,
utilizando a abordagem de séries temporais, que sirva como ferramenta de auxilio
na tomada de decisoes em relacao ao provisionamento de recursos de rede. Com
isso, objetiva-se antecipar a atualizacao na capacidade de enlaces de rede, a fim de
evitar condigoes de esgotamento.

Além disso, o estudo apresenta resultados em relacao a caracterizacao dos dados
coletados do roteador de borda da RedeRio de Computadores/FAPERJ, utilizada
como estudo de caso. Tais dados foram fundamentais para o desenvolvimento deste
trabalho, permitindo que padroes na utilizacao dos recursos de rede fossem iden-
tificados, possibilitando um planejamento mais acurado e antecipado dos recursos
necessarios.

Sendo assim, a pesquisa tem por objetivo:

e Descrever a metodologia de previsao de trafego utilizada;

e Coletar dados através de uma estrutura de monitoramento, com o intuito de

utilizar dados reais para avaliacao do estudo;
e Gerar as Fungoes de Distribuicao Empiricas do trafego observado;
e Realizar o Ajuste de Distribuicao para caracterizagao do trafego;

e Realizar a Previsao de Trafego utilizando um modelo de analise de séries tem-
porais, a saber, o modelo ARIMA e sua vertente sazonal SARIMA.

1.3 Estudo de Caso

Como estudo de caso, utilizou-se a RedeRio de Computadores/FAPERJ (RedeRio),
tendo esta fornecido os dados que foram primordiais para evolucao do trabalho.
Inaugurada em 1992, a RedeRio é um dos principais instrumentos de desenvol-

vimento cientifico do Estado do Rio de Janeiro, interconectando os mais avancados
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Figura 1.2: Mapa de rede da RedeRio de Computadores/FAPERJ e Redecomep-Rio
[15]

centros de pesquisa do pais, sediados nas universidades e nas empresas publicas e
privadas do Estado [15].

O estudo de caso também envolve a infraestrutura da Redecomep-Rio [16], que é
um brago do projeto de Redes Comunitérias de Educagao e Pesquisa (Redecomep).
O objetivo principal das Redecomep é promover a implantacao de redes metropo-
litanas comunitarias nas capitais dos estados brasileiros, atendendo principalmente
as instituigoes de ensino, pesquisa, ciéncia e tecnologia.

O Mapa da topologia da RedeRio e Redecompe-Rio pode ser visto na Figura[l1.2

Nestas redes, um dos enlaces de maior importancia é o acordado com a Level 3
Communications [1T], que fornece acesso através de um canal internacional. Assim,

este enlace serd utilizado para estudo, conforme serd visto no Capitulo [4

1.4 Contribuicoes
As contribuigbes do trabalho podem ser destacadas pelo(a):

e Desenvolvimento de um interpretador automatizado para os dados coletados;

e Caracterizacao dos dados que possibilita a inferéncia de qual distribuicao mais

se assemelha ao trafego de cada interface monitorada;

e Ajuste de distribuicdo com o objetivo de aproximar um modelo matematico

de geragao dos dados coletados;



e Apresentacao da metodologia de previsao de trafego aplicada ao contexto de

um provedor utilizando dados reais;

e Discussoes sobre como lidar com diferentes granularidades a fim de obter uma

previsao aceitavel;

e Os dados coletados utilizados para elaboragao do estudo.

1.5 Organizacao do Texto

No Capitulo 2] alguns conceitos basicos sao apresentados visando trazer defini¢oes
fundamentais para o melhor entendimento no decorrer do trabalho. Além disso,
diversos trabalhos relacionados sao abordados para contextualizacao da dissertagao
no estado da arte.

No Capitulo 3] a metodologia utilizada é apresentada e detalhada em cada uma
de suas etapas.

No Capitulo 4] sao apresentados os resultados e discussoes das analises realizadas
sobre uma das interfaces da RedeRio de Computadores/FAPERJ, utilizada como
estudo de caso, aplicando a metodologia apresentada.

O Capitulo [5] encerra com as conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos e Estado da Arte

Uma vez que a proposta desta dissertagao utiliza conceitos de diversas areas, é
fundamental que estes sejam explicados, ja que serao de grande importancia para
nivelar o entendimento ao longo do trabalho. Sendo assim, este capitulo se propoe
a tratar destes respectivos conceitos.

Também neste capitulo é feita uma revisao bibliogréfica, trazendo diversos tra-

balhos relacionados, para contextualizar a dissertacao no estado da arte.

2.1 Fluxo, Trafego e Medicoes

Treés conceitos fundamentais em Redes de Computadores sao fluxo, trafego e os tipos
de medicoes que podem ser feitas nas redes. Essas defini¢oes ajudam a entender
praticamente a maioria dos problemas encontrados em redes e sao base também

para a compreensao de outros conceitos.

2.1.1 Fluxo

Considera-se um fluxo em Redes de Computadores como o deslocamento de pacotes
de dados entre um dispositivo de origem e um destino. Um fluxo é estabelecido
através dos respectivos enderecos IP[] (Internet Protocol) dos dispositivos, a porta
da aplicacao e o protocolo de transporte utilizado. A conexao estabelecida entre os
dispositivos nao necessariamente precisa ser feita de forma direta, com o dispositivo
de origem diretamente conectado por um meio fisico ao dispositivo de destino. Essa
conexao pode ser dada através de uma sequéncia de outros dispositivos de rede
intermediarios, que serao transparentes para esse fluxo.

Um exemplo que pode ser dado é no caso de um computador que estabeleca uma

conexao com um servidor Web para abrir uma pagina de um site, criando assim

1Uma sequéncia de ntimeros que identifica um dispositivo em uma rede



um fluxo de dados entre estes dispositivos. Fazendo uma analogia, é como um tubo
virtual interligando os dispositivos, sendo os dados “escoados”por esse tubo.
Algumas RFCs (Request for Comments) apresentam definigdes para fluxo, como
a RFC 2722 [I8] que define o fluxo como o equivalente a uma chamada ou uma
conexao. A RFC 3917 [19] define fluxo como um conjunto de pacotes que passam por
um ponto de observacao da rede, dentro de um intervalo de tempo. Esta defini¢ao
é proxima a que foi colocada no inicio desta secao e sera esta a utilizada ao longo

do texto.

2.1.2 Trafego

Em Redes de Computadores, o trafego é compreendido como a quantidade de pacotes
de dados transmitidos por unidade de tempo multiplicado pelo tempo de transmissao
por pacote. O trafego é formado pela agregacao de um ou mais fluxos de rede e é

geralmente quantificado em bytes/s ou bits/s. Ou seja,
R= s

onde R é o trafego, A é a taxa de chegada de pacotes e 5 é o tempo de transmissao
por pacote.
Uma forma de representar a quantidade de trafego (yz) em um enlace L é dada

pela seguinte formula:

N N

YL = Z Z AijPL

i=1 j=1
sendo v, o trafego em um enlace L qualquer, A;; o fluxo de interesse de uma origem
¢ para um destino j e py, a probabilidade deste fluxo passar pelo enlace L, para todas

as N fontes de trafego de uma rede.

2.1.3 Medicoes

Para realizar estudos utilizando o comportamento real de uma rede, é preciso que
sejam feitas medigoes sobre as caracteristicas da rede em estudo. Desta forma, para
obter os dados de interesse, existem basicamente dois tipos de medigao: ativa e

passiva.

Medicao Ativa

Sao utilizadas ferramentas de rede que enviam pacotes pela rede, a fim de coletar
informacoes de acordo com a resposta que esses pacotes enviados geram em relagao

a uma métrica analisada. Um exemplo de medicao ativa é o uso da ferramenta ping



[20], que insere pacotes na rede a fim de coletar o tempo de ida e volta entre uma
origem e um destino. Esse tipo de medicao geralmente € feito com cautela para que
os pacotes inseridos na rede nao gerem um trafego que influencie no comportamento
da rede de fato.

Medicao Passiva

Neste tipo, um “escutador” (probe) realiza a captura dos pacotes de rede sem a
necessidade de envio de novos pacotes, o que torna as medicoes livres de interferéncia
de pacotes que nao do préprio trafego. A ferramenta NetFlow [21] embarcada em
roteadores Cisco permite que o trafego das interfaces de um elemento de rede seja
exportado sem que o trafego em si seja impactado pelo trafego de monitoramento.
Essa medicao ¢ mais utilizada quando se procura coletar informagoes em termos de

fluxo.

2.2 Tipos de Erro e P-valores

Quando se realiza um estudo de previsao de valores é comum que tais previsoes
apresentem divergéncia em relagao aos valores reais. Assim, as previsoes apresentam
erros.

Nesta secao é explicada a diferenca entre erro absoluto e erro relativo. Também
¢ introduzido o conceito de p-valor, que auxilia na decisao sobre uma hipotese le-

vantada.

2.2.1 Erros e Residuos

O erro ¢ uma medida intuitiva que indica o quanto um valor estimado (Z;) se difere
de um valor real (z;), como na Equacao (2.1). Este é o chamado erro absoluto, ou

ainda residuo.

ErroAbsoluto = |z; — ;] (2.1)

O erro relativo é calculado por um percentual em relacao ao erro absoluto, como

na Equagao (2.2):

|z; — & 100 = ErroAbsoluto _
Z; €T;

ErroRelativo = 100 (2.2)

O desvio padrao é uma medida de dispersao dos valores amostrados em relacao
a média, enquanto que o erro padrao é uma medida de variabilidade da média. Ou

seja, o erro padrao define o quanto a média pode variar, para mais ou para menos.
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O erro padrao faz parte entao do calculo do intervalo de confianca, sendo calculado

em func¢ao do tamanho da amostra [22]. O desvio padrao é dado pela Equacao ([2.3)).

onde p é a média da populagao.
Para o caso do desvio padrao amostral, tem-se a Equacao ([2.4). Vale notar que,
para o desvio padrao amostral, o denominador ¢ N — 1 quando se deseja que a

variancia amostral seja um estimador nao tendencioso da variancia populacional.

onde S ¢é o desvio padrao amostral, X é uma variavel aleatoria qualquer e T é a
média amostral de X.
O erro padrao amostral (Sx) é baseado no conceito de desvio padrao amostral e

no nimero de amostras (), como na Equacao (2.4]).

Sx = = (2.5)

Assim, para o cédlculo do intervalo de confianca I considerando um nivel de

confianca de 95%, tem-se:

I = (5—207025 . SX; E‘FZO,OQB : SX)

onde 2 25 ¢ 0 valor correspondente na tabela da distribuicao Normal Z para o nivel
de confianca de 95% [10], a saber, zp 25 = 1, 96.

Uma das formas utilizadas para avaliar o desempenho da previsao realizada é
com base no MAPE (Mean Absolute Percentage Error — Erro Percentual Médio
Absoluto) [23], definido pela Equagao [2.6]

N
1
MAPE = N ; ErroRelativo (2.6)

O modelo que apresenta o menor MAPE ¢é o modelo considerado mais adequado

para a previsao de uma determinada série temporal.

2.2.2 P-valor

Quando se esta trabalhando com testes de hipdtese, uma das caracteristicas bus-

cadas é saber com que probabilidade um dado valor estimado se distancia em uma

11



Figura 2.1: Exemplo para p-valor

determinada quantidade de desvios padrao do valor usado na hipétese. Se esta pro-
babilidade for menor que o nivel de significancia («/), entao isso sugere que a hipdtese
nula é falsa, podendo rejeita-la e aceitar a hipétese alternativa. A essa probabilidade
da-se o nome de p-valor.

A Figura [2.1]ilustra o conceito de p-valor. No caso, a hip6tese nula consiste em
saber se um valor estimado de média (u.) pode ser entendido como uma aproximagao
do valor hipotético uy, com trés desvios padrao de defasagem.

O valor obtido pu. estd a trés desvios padrao distante da média p,. Qual a
probabilidade desse caso ocorrer, dado que a hipdtese nula é verdadeira, isto €, que
pn = pe? Consultando a tabela de Z (distribui¢cao Normal), a probabilidade de ter
trés desvios distante da média é de 0,003. Ou seja, o p-valor neste caso é 0,003, o

que indica a rejei¢ao da hip6tese nula (uy, = p.), sendo entao a hipétese alternativa

aceita (up # fe)-

2.3 Séries Temporais e Suas Caracteristicas

Em termos praticos, uma série temporal nada mais é que uma sequéncia de ob-
servacoes ordenadas no tempo. Quando se tem um experimento, por exemplo, em
que uma determinada variavel é coletada a cada minuto ao longo de uma semana,
ou um mes, ou um ano, qualquer que seja o periodo, tem-se uma série temporal

indexada neste periodo. No caso, a periodicidade em que as amostras sao realiza-
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das define a granularidade das amostras, o que também é um fator importante no
estudo de séries temporais. Isso porque, de acordo com a granularidade, um com-
portamento da variavel analisada pode ser camuflado ou exposto se utilizada uma
granularidade baixa ou alta, respectivamente.

Um exemplo mais proximo do usual pode ser a quantidade de chuva diaria que
precipita durante um ano. Neste caso, a variavel é dada em milimetros, somando
365 amostras, com granularidade de um dia.

Pode-se dizer também que o conceito de séries temporais remete ao conceito de
processo estocastico, definido como uma familia de variaveis aleatérias indexadas
por outra varidvel, geralmente o tempo [24]. Assim, em relagao ao trafego de rede
coletado ao longo do tempo, pode-se compreender este como uma realizacao de um
processo estocdstico sobre uma varidvel dada em bytes/s, coletada segundo uma
granularidade especifica.

Uma caracteristica intrinseca das séries temporais é a forte dependéncia das
observagoes adjacentes, no que tange aos niveis de autocorrelagao que decaem len-
tamente para zero. Portanto, o estudo de séries temporais envolve técnicas para
lidar com essas dependéncias, o que recorre ao desenvolvimento de modelos que
considerem tais caracteristicas.

Diversos modelos sao encontrados na literatura para estudo de séries temporais
[8, @, 24], contudo, é necessario que sejam levados em consideracao alguns fatores
que influenciam na escolha de modelos, como a estacionariedade, sazonalidade, entre

outros, que sao listados nas secoes a seguir.

2.3.1 Estacionariedade

Um processo é estritamente estacionario quando a distribui¢ao conjunta para qual-
quer configuragao de amostras é independente do tempo, ou seja, todos os momentos
da distribuicao conjunta nao variam com deslocamento no tempo. Essa é a forma
mais forte de estacionariedade [10].

Um processo pode ser também estacionario em sentido amplo (ou estacionério de
segunda ordem). A diferenca é que a estacionariedade em sentido amplo é mais fraca,
requerendo apenas que os dois primeiros momentos sejam constante, isto é, média
constante, variancia constante e autocorrelacao dependente somente da defasagem
em relagao aos instantes de tempo e nao dos instantes de tempo em si [10]. Assim,
neste texto, entenda-se estacionariedade por estacionariedade em sentido amplo.

Uma série temporal se encontra em estado estaciondrio quando seus valores sao
gerados aleatoriamente ao redor de uma média constante, apresentando um com-
portamento de equilibrio estdavel, o que significa que a média da série nao varia com

o tempo. Entretanto, a maioria das séries temporais apresentam componentes que
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as tornam nao estaciondarias, como é o caso do componente de tendéncia.
Assim, para obter dados estacionarios, é preciso aplicar algumas transformagoes.
Dentre elas, a forma mais comum é o processo de diferengas sucessivas, onde a

primeira diferenga é obtida da seguinte forma [9]:

di=X({t)—X(t—-1)
e a segunda diferenca definida como
do=d(dy)) =d(X(t) = X(t—1))=X(t) —2X(t—1)+ X(t—2).
Assim,
d, = d(d,_1). (2.7)

Para saber se a série estd em estado estacionario, alguns testes podem ser apli-

cados. Na literatura sao encontrados varios testes tais como:

e Teste de Dickley-Fuller Aumentado
e Teste de Phillips-Perron

o Teste KPSS

A descrigao detalhada de cada teste foge ao escopo deste trabalho. Em [9], mais
detalhes sobre os testes podem ser vistos. Neste trabalho foi utilizado apenas o
Teste de Dickley-Fuller Aumentado.

2.3.2 Sazonalidade

A componente de sazonalidade é caracterizada quando a série temporal apresenta
comportamento recorrente em um periodo de tempo, ou seja, fenomenos que ocor-
rem com uma repeticao em seu padrao, com intervalos de tempo iguais entre suas
ocorréncias [9].

Existem dois tipos de sazonalidade:

e Sazonalidade deterministica: quando a sazonalidade é definida como um

padrao regular e estavel no tempo;

e Sazonalidade estocastica: quando a componente sazonal varia com o

tempo.

Alguns exemplos de sazonalidade podem ser pontuados, como é o caso da agri-

cultura, que tem os periodos de estiagem com ciclos anuais; no transito das cidades,
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Figura 2.2: Exemplo de grafico de autocorrelagao

com a hora do rush; das estagoes do ano e até mesmo o aumento na procura por
roupas de frio no inverno.

Em Redes de Computadores, apesar dessa periodicidade geralmente nao ser de-
terministica, ainda assim é possivel identificar periodos de repeticao, como é o caso
dos finais de semana que apresentam uma utilizagao mais baixa da rede para diversas
aplicagoes.

E importante perceber essa caracteristica, pois com ela é possivel identificar a
necessidade de se utilizar um modelo que a considere, permitindo uma analise mais
precisa do objeto de estudo.

Uma das formas para identificar a presenca de sazonalidade é observar os graficos
de autocorrelagao e autocorrelacao parcial, nos quais os padroes de repeticao ficam
claramente evidentes. Pela Figura é possivel perceber uma repeticao nos valores
de autocorrelacao a cada 7 defasagens, o que indica uma sazonalidade de periodo 7.

Mais sobre autocorrelagoes sera abordado na Secao [3.2.3]
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2.3.3 Tendéncia

A componente de tendéncia é responsavel por alterar o primeiro momento da distri-
buicao conjunta do processo estocastico em questao, afetando a média do processo,
tornando-o nao estacionario.

Algumas formas de identificar componentes de tendéncia sao pelo ajuste de po-
linémios (ou exponencial) ou pelo ajuste por reta de minimos quadrados [9]. Apds
estimar o componente de tendéncia, este pode ser removido da série original. Um
processo usual para remocao de tendéncia é o processo de diferenca mencionado

anteriormente na Secao [2.3.1}

2.3.4 Autossimilaridade

Visualmente pode-se compreender o conceito de autossimilaridade como sendo um
modelo fractal, onde um determinado objeto é formado recursivamente por partes
com formas semelhantes a este mesmo objeto, mas em escalas diferentes, também
chamado Noah Effect [25]. Em termos matematicos, a autossimilaridade pode ser
entendida como a presenca de distribuigoes que apresentam dependéncia de longa
duracao, que por sua vez sao encontradas nas distribui¢oes de cauda pesada. A

Equacao ([2.8]) descreve matematicamente a autossimilaridade [26].

tm
Y, =mH Z Y, paratodom € N (2.8)
i=(t—1)m+1

Na Equagao , Y; é uma série temporal estaciondria, com média zero. A série
Y; é H-autossimilar se a agregacao de m séries Y; nao sobrepostas e reescalonadas
de m* apresenta a mesma distribuicao que Y;, para todo m positivo.

O parametro H ¢é conhecido como parametro de Hurst e estd definido no intervalo
(0,1). Quando uma distribuigao apresenta um valor para H menor que 0,5, entao
trata-se de uma distribuigao de dependéncia de curta duragao (calda leve). Se a
distribuicao apresenta um valor de H maior que 0, 5, entao diz-se que a distribuicao
tem dependéncia de longa duracao (calda pesada), também conhecido como Joseph
Effect [25].

O parametro de Hurst serve ainda para indicar o quanto uma distribuicao se
assemelha a um trafego de rajada.

Um exemplo de alta variabilidade em diferentes escalas de tempo, presente nas
distribuicoes que apresentam essa propriedade, pode ser vista na Figura 2.3 Essa
caracteristica traduz o que acontece quando se tem trafego em rajadas. O conceito
de rajada é a ocorréncia correlacionada entre dois ou mais picos de trafego sucessivos

(alta taxa de transferéncia), seguidos por um intervalo de tempo longo de ociosidade,
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ou baixa taxa de transferéncia [27].

A Figura , extraida de [25], ilustra bem o conceito de autossimilaridade. E
possivel acompanhar, em cada uma das colunas, o comportamento do trafego gerado
em 5 niveis de granularidade (escala de tempo) distintos. A coluna esquerda mostra
o trafego gerado pelo trafego de uma rede local. A coluna do meio mostra o trafego
sintético gerado a partir de uma distribuicao para modelagem tradicional, Poisson
por exemplo. A terceira coluna mostra também um trafego sintético, porém consi-
derando um modelo com caracteristica autossimilar. As regioes destacadas em cada
imagem correspondem ao periodo de tempo observado na granularidade seguinte.

Tomando como exemplo a primeira e a terceira coluna, nota-se que o trafego
mantém as mesmas caracteristicas, mesmo em diferentes escalas de tempo. Esse
comportamento nao se verifica para a coluna do meio, cujo trafego vai se tornando
uniforme a medida que a granularidade é diminuida, o que pode ser observado

analisando a figura a partir dos tltimos graficos em direcao aos primeiros.
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Figura 2.3: Exemplo de trafego de rede local (coluna da esquerda), trafego sintético
gerado a partir de um modelo tradicional (coluna do meio); e trafego sintético gerado
a partir de um modelo autossimilar (coluna da direita); para 5 escalas de tempo
diferentes. Regioes destacadas representam a mesma porcao de trafego para escalas
de tempo distintas [25]
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2.4 Testes Estatisticos

Quando se deseja realizar o ajuste de uma distribuicao conhecida a um conjunto de
dados coletados, é necesséario que sejam feitos alguns testes estatisticos. Estes testes
consistem em comparar dentre diversas distribuigoes conhecidas, a fim de selecionar
a que mais se aproxima das caracteristicas estatisticas dos dados reais. Na literatura,
estes testes sao conhecidos como testes de ajuste, ou do inglés, goodness of fit tests.

Nesta secao sao explicados alguns dos testes mais utilizados para classificar se

uma distribuicao se ajusta bem ou nao.

2.4.1 Teste Qui-quadrado

O teste do Qui-Quadrado [10, 22] é um dos mais utilizados para determinar se
as amostras obtidas seguem uma determinada distribuicao. Geralmente este teste é
mais aplicado para variaveis discretas, mas também pode ser aplicado para variaveis
continuas. Neste ultimo caso, perde-se um pouco de precisao no teste.

A estatistica utilizada no teste do Qui-Quadrado ¢ mostrada na Equagao (2.9).

2 o (N; — Npy)?
X1 = ; T Np (2.9)
Na Equacao (2.9), N; é uma amostra observada, N é o nimero total de amostras
observadas, p; é a probabilidade de ocorréncia de uma amostra, k é a quantidade de
valores possiveis que a variavel em questao pode assumir, Np; € o valor esperado de
N; e X2 | é a estatistica Qui-Quadrado com k — 1 graus de liberdade.

Uma outra forma de escrita que pode ser adotada para melhor compreensao pode

ser vista na Equacao (2.10)).

k—1
bservado — esperado)?
xz, =S 2.10
k-l iz_; esperado ( )

2.4.2 Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov [22] é o teste mais aplicado para varidveis continuas,
sendo este mais preciso que o teste do Qui-Quadrado. A Equagao (2.11]) expressa o

teste.

Dy = sup |Fn(x) — Fo(x)| (2.11)

O valor supremo é um limite superior para uma funcao em um determinado
intervalo. O valor supremo pode ser o mesmo que o valor maximo se este se encontra

dentro do intervalo observado, mas nao deve ser confundido como tal. Uma funcao
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Figura 2.4: ITlustragao do calculo do valor supremo para Dy

sempre tem o valor supremo, ainda que seja infinito, mas nem sempre tem valor
maximo, como nesse mesmo exemplo de ser infinito. A Figura|2.4]ilustra a obtencao
do valor supremo para o calculo de Dy, considerando um exemplo com 10 amostras.

O teste pode ser feito utilizando duas abordagens distintas. Uma considera como
hipotese nula a comparacao entre duas fungoes empiricas cumulativas de probabi-
lidade, quando se deseja comparar dois conjuntos de amostras. Outra abordagem
é ter como hipodtese nula apenas uma distribuicao empirica utilizando N amostras
(Fn(z)) e outra distribuigao tedrica ou conhecida na literatura (Fy(x)), que é o caso
utilizado neste trabalho.

Para comparar as duas distribuicoes, as probabilidades cumulativas sao calcula-
das e comparadas através da distancia absoluta entre elas. O valor supremo que for
encontrado através do calculo dessa distancia sera o valor obtido para a estatistica
do teste. Entao, o valor da estatistica é comparado com o valor tabelado e decide-se
se a hipdtese nula deve ser aceita, indicando o ajuste da distribuicao empirica, ou

nao.
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2.4.3 Critério de Informacao de Akaike

O Akaike Information Criterion — AIC (Critério de Informagcao de Akaike) é um teste
que fornece uma medida relativa a qualidade do modelo, levando em consideragao
nao s6 o ajuste aos dados (goodness of fit), mas também o nimero de parametros
que o modelo apresenta, penalizando os que requerem mais parametros.

Em [28], o autor sugere a escolha de um modelo que minimize o critério, levando

em consideracao os k parametros estimados, como na Equacgao (2.12)).

AIC = —2log V + 2k (2.12)

onde V' é maxima verossimilhanca para o modelo em questao e k é o nimero de
parémtros ajustados no modelo.

Mais informagoes sobre o AIC podem ser encontradas em [28], [9] e [29].
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2.5 Estado da Arte

Diversas abordagens podem ser encontradas na literatura envolvendo o problema de
previsao de trafego. Um dos primeiros trabalhos, e também um dos mais citados,
que aborda este tipo de problema é o trabalho de Groschwitz e Polyzos [30]. Neste
trabalho, os autores utilizam como estudo de caso a NSFNET, que ha duas décadas
atuava como provedor académico, também sendo um dos primeiros backbones da
Internet.

O trabalho de Groschwitz e Polyzos reforca a ideia do crescimento constante no
volume de trafego ser uma caracteristica dominante em backbones. A ferramenta ma-
tematica utilizada pelos autores foi o Processo Autorregressivo Integrado de Média
Mével (ARIMA), o mesmo utilizado nesta dissertagao.

Ainda em [30], os autores utilizam um conjunto de dados correspondente a quan-
tidade total de pacotes didria em todos os links, por um periodo de 4 anos e 11 meses,
o que resultou em 1794 amostras. Porém, para simplificar a analise em termos de
poder de computacao na época em que o trabalho fora realizado, os autores optaram
por colapsar os dados didrios em semanas, reduzindo o conjunto de dados para 256
amostras.

No caso, utilizando a granularidade de semanas, para prever 1 ano, sao 52 va-
lores a serem previstos. Tendo em vista que o trabalho propoe uma previsao de 1
ano (e também de 2 anos), a quantidade de dados prevista corresponde aproxima-
damente a um quinto do nimero de amostras. O trabalho conclui com as previsoes
mencionadas, porém nao apresenta o intervalo de confianca, o que contribuiria para
uma melhor avaliagao dos resultados obtidos. A Figura [2.5] apresentada no referido
trabalho ilustra a previsao realizada pelos autores.

A proposta apresentada nesta dissertagao tem a referéncia [30] como base, uti-
lizando também o modelo ARIMA. Porém, os dados coletados e analisados sao
relativos a vazao no enlace, em vez do numero de pacotes, como abordado pelos
autores. Utilizar a vazao pode dar mais credibilidade a anédlise, devido ao fato da
quantidade de pacotes em si nao refletir uma caracteristica mais proxima do real em
relacao ao trafego, por conta da variagao no tamanho dos pacotes.

Outro trabalho relevante é o de Willinger et al. [25], que aborda a questao
da existéncia da propriedade estatistica de autossimilaridade no trafego de redes.
Os autores buscam responder a duas perguntas: uma explicacao fisica para tal
propriedade estar presente no trafego; e qual o impacto essa mudanga teria nos
protocolos, em termos de avaliacao de desempenho. O trabalho identifica a alta
variabilidade, também conhecida como Noah Effect, como fator essencial para a
presenca de autossimilaridade, através de anélise estatistica sobre amostras de tempo

real, observadas em fontes individuais de trafego Ethernet em redes locais. Willinger
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Figura 2.5: Previsao realizada no trabalho de Groschwitz e Polyzos [30]

et al. consideram fontes de dados On-Off, o que significam fontes que passam um
periodo gerando trafego (On) e outro periodo sem geragao de trafego (Off). A
propriedade de autossimilaridade serda abordada com mais detalhes na Secao

Apesar de [25] considerar apenas trafego de rede local (e nao de backbone),
a autossimilaridade, no contexto desta dissertacao, é importante ser considerada,
pois esta caracteristica explica determinados comportamentos do trafego que podem
surgir, conforme analisado em outros trabalhos [26] BTH33].

Feng e Shu [34] apresentam as técnicas mais comuns para realizacdo de pre-
visao de trafego, mostrando um comparativo entre previsores paramétricos e nao-
paramétricos, com relacao a complexidade computacional. Os autores chegam a
conclusao de que os modelos ARIMA e FARIMA (ARIMA Fracionério) sdo comple-
xo0s computacionalmente (O(n?)) em comparacao a outros modelos analisados. Em
contrapartida, o modelo com base no ARIMA ¢é mais preciso, em termos de Erro
Quadratico Médio (EQM), que os modelos baseados em Artificial Neural Networks
— ANN (Redes Neurais Artificiais).

De acordo com os autores, a técnica de wavelet é a de menor custo computacional,
seguida de ANN, ARIMA e FARIMA. Porém, os modelos baseados no ARIMA

suportam tanto trafego de curta dependéncia, quanto de longa dependéncia. Com o
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modelo ARIMA ganha-se precisao em detrimento ao custo computacional. Sugere-
se entao que o ANN seja um bom modelo para previsao on-line EL enquanto que o
ARIMA funcione bem como previsor off-line [I]

O trabalho [I1] apresenta uma metodologia para decidir quando e onde devem
ser feitas atualizacoes em relacao aos enlaces de um backbone. Os autores utilizam
analise wavelet multirresolucao, junto com modelos de séries temporais lineares como
o ARIMA. O trabalho utilizou informagdes de trés anos de coletas através de SNMP,
realizando previsoes de pelo menos 6 meses no futuro, com uma granularidade de
12 horas. Para decidir onde a atualizacao de um recurso deve ser executada, as
andlises foram feitas entre PoPs (Point of Presence — Ponto de Presenga) adjacentes.
Decide-se quando a atualizacao deve ser executada através das previsoes do trafego
com o modelo escolhido. O trabalho nao leva em consideracao o uso de modelos que
compreendam sazonalidade, como o SARIMA, e também nao apresenta os intervalos
de confianga.

O trabalho de Maia e Filho [35] leva em consideragao a utilizacao de aprendizado
de maquina (machine learning) para previsao de trafego, utilizando uma metodolo-
gia baseada em trafego origem-destino multidimensional, com foco na previsao de
curto prazo. O trabalho usa uma abordagem de fluxos para reduzir o nimero de
variaveis e o processamento computacional, fazendo uso de uma técnica de reducao
de dimensionalidade, a Analise de Componentes Principais. Esta técnica reduz o
nimero de componentes, considerando apenas aqueles que mais contribuem nas va-
riagoes nos fluxos. Para realizacao da previsao e analise de tendéncia, os autores
utilizaram o algoritmo K-means. Apesar do trabalho apresentar resultados satis-
fatorios em termos de margem de erro, as técnicas de machine learning sao mais
indicadas em trabalhos de previsao de curto prazo, quando a proposta desta dis-
sertacao se diferencia.

No trabalho [I4], os autores mostram que o tréfego de BitTorrent também pode
ser previsto através de uma andlise de séries temporais usando o modelo ARMA.
O foco do trabalho se d4 em proporcionar uma ferramenta para que os provedores
de servigo (Internet Service Provider - ISP) consigam gerenciar a largura de banda,
em termos do trafego gerado sob o protocolo BitTorrent, atuando na qualidade
do servigo prestado. Isso porque o protocolo BitTorrent tem a caracteristica de
aumentar a utilizacao da largura de banda, tanto no momento em que um cliente
faz o download das partes de um arquivo, quanto no momento em que este faz upload
das partes que ja tem. Isso contribui para um aumento no volume de trafego, o que

gera laténcia e perda de pacotes.

2Previsdes que fornecem resultados em tempo real, ou préximo ao instante de coleta dos dados
3Previsoes que fornecem resultados depois de certo tempo (dias ou meses, por exemplo) em que
os dados foram coletados

24



O objetivo dos autores em [14] é prever o trafego gerado pelas aplicagoes
BitTorrent, a fim de melhorar os fluxos dentro da rede do ISP, bem como minimizar
a troca de pacotes entre ISPs, o que impacta na QoS dos nao-clientes BitTorrent. O
trabalho conclui que o trafego gerado pelos seedsﬂ pode apresentar sazonalidade (ou
padroes ciclicos) e é passivel de ser previsto com o modelo ARMA. Contudo, nao
fica claro se o trabalho explora outras parametrizacoes para o modelo, o que pos-
sivelmente melhoraria os resultados de previsao, bem como a utilizacao do modelo
SARIMA para a componente sazonal.

Um exemplo de aplicagdo do modelo ARMA(1,1) para modelar o tréfego gerado
por jogos de tiro em primeira pessoa, com dois ou trés jogadores, pode ser encontrado

m [36]. Os autores buscam extrapolar o modelo para um nimero maior de joga-
dores, observando que os modelos podem ser compostos através de modelos mais
simples para um nimero menor de jogadores. O trabalho observa a carateristica
desse tipo de trafego ser assimétrica, semelhante ao trafego de requisicoes HTTP
[26]. Em outras palavras, o trafego de um cliente para um servidor é formado por
pacotes de menor tamanho, enquanto que o trafego do servidor para os clientes é
maior, variando conforme o niimero de jogadores. O trabalho mostra que modelos
ARMA(1,1) podem ser utilizados na forma proposta, sendo uma alternativa para
analise do desempenho em redes.

Outros trabalhos abordam também a existéncia de classificagoes quanto aos flu-
xos de dados na Internet. Por vezes esses fluxos sao apelidados com nomes de
animais, de acordo com suas caracteristicas. Os casos mais comum sao os fluxos ele-
fante e fluxos rato. Fluxos elefante sao aqueles que levam uma grande quantidade
de dados, ou que duram um tempo consideravel. Ja os fluxos rato sao aqueles que
apresentam curta duracao ou levam poucos dados [37].

Os trabalhos que envolvem esse assunto mostram que existe uma proporgao entre
as classificacoes, sendo os fluxos rato em maior quantidade que os fluxos elefante
[31,138,[39]. Porém, os fluxos elefante “esmagam” os fluxos rato. Em outras palavras,
por terem maior quantidade de dados para trafegar, os fluxos elefante conseguem
uma largura de banda maior, dado que estes ocupam por mais tempo o canal de
transmissao. Ao mesmo tempo, os fluxos rato nao conseguem usufruir da largura de
banda por serem de menor duragao. Uma das causas para este fato que as referéncias
pontuam € a larga utilizacao do protocolo TCP, que tem como um dos mecanismos de
controle o slow-start [3], um crescimento exponencial da janela de congestionamento.
Ressaltar esses resultados permite ter uma ideia mais abrangente do comportamento
do trafego, que pode influenciar consideravelmente durante o processo de previsao.

O trabalho de Cortez et al. [40] apresenta trés métodos de previsao aplicados

ao trafego de dois provedores, inclusive o método ARIMA. O foco do trabalho é

4seeds sdo usudrios que possuem o arquivo completo para compartilhamento
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na previsao de curto prazo e, para tal proposito, é obtido o resultado que usar a
abordagem de Redes Neurais ou Holt-Winters é melhor, neste caso. Os resultados
obtidos em relacao ao ARIMA nao foram tao satisfatérios, nos exemplos mostrados,
mas vale ressaltar que foram utilizados no maximo 2 meses de amostras, o que
impacta consideravelmente nos resultados para tal modelo.

A diferenga do trabalho apresentado nesta dissertacao para o de Cortez et al. é
o foco na previsao de longa duragao, o que permite que decisoes estratégicas sejam
tomadas para um periodo mais longo no futuro, no qual o modelo ARIMA apresenta
melhores resultados.

A abordagem escolhida para ser utilizada nesta dissertagao se baseia em analise
de séries temporais (Secao , utilizando métodos estatisticos para resolucao de
problemas deste tipo, como é o caso do modelo ARIMA. Esta abordagem proporci-
ona acuracia em trafego de curta e longa dependéncia [34]. Além disso, as previsoes
sao realizadas de maneira off-line, visto que o objetivo é o planejamento e o provi-
sionamento de recursos de rede de forma antecipada.

Sendo assim, pelo crescimento indiscutivel do trafego nas grandes redes e pela
diversidade de trabalhos relacionados, fica claro ser uma area de interesse, que ainda
tem bastante atencao pela comunidade de Redes de Computadores, como pode ser

visto nos trabalhos discutidos e também em outros [12, [14], [4T], 42].
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Capitulo 3
Metodologia

Estudar o comportamento do trafego que passa por uma rede é extremamente im-
portante, pois este comportamento influencia diretamente no desempenho geral da
rede, o que impacta na qualidade do servico prestado. Com isso, analisar o trafego de
forma antecipada contribui para que a infraestrutura de rede sempre tenha recursos
disponiveis para suportar as novas demandas.

Neste trabalho é apresentada uma metodologia baseada nos trabalhos [§], [11]
e [30], que auxilia no processo de caracterizacao do trafego em redes de backbone,
bem como da previsao do comportamento do trafego em um periodo de tempo
futuro, utilizando a abordagem por séries temporais. O trabalho [43] ¢ uma excelente
referéncia em relacao a caracterizacao de trafego em backbones, também servindo de
base para o presente trabalho.

A metodologia apresentada a seguir tem como premissas a simplicidade, a inde-
pendéncia de tecnologias proprietarias, o desempenho computacional e a otimizagao
de custos financeiros.

Sendo assim, uma das contribuicoes deste trabalho é o estabelecimento de uma
metodologia que sirva de arcabougo para o desenvolvimento de um sistema de pre-
visao de trafego. O intuito é atuar de forma simplificada no planejamento e provi-
sionamento de recursos para a infraestrutura de rede necessaria para suportar uma
demanda prevista.

Na Secao [3.1] algumas consideragoes sao feitas com o intuito de elencar alguns
cendarios possiveis para introdugao da metodologia. Na Secao sao descritas as

etapas que envolvem a metodologia, detalhando cada uma das etapas.

3.1 Consideracoes Iniciais

Diversos cenarios sao explorados no contexto de previsao quando se trata de Redes
de Computadores. Por exemplo, se um novo cliente deseja ter acesso através de um

novo link, as seguintes perguntas podem surgir:
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e Qual a demanda que este novo cliente traz para a rede?
e Qual o impacto desta demanda no que tange ao consumo dos recursos de rede?

e Como esta demanda influencia na qualidade do servico dos clientes que ja

fazem parte da rede?

Essas perguntas revelam uma necessidade intrinseca de conhecer, antecipada-
mente, qual o comportamento das possiveis fontes de dados envolvidas nos proces-
sos de entrada de novos clientes (novas fontes de dados), bem como a mudanga de
comportamento ou uma variagao na demanda de um ou mais clientes.

Deve ser tomado o cuidado para que novos clientes nao prejudiquem o desem-
penho de clientes ja existentes, bem como o cuidado para que um novo cliente nao
entre na rede tendo uma percepcao ruim desta. Assim, é razoavel fazer um planeja-
mento dos recursos a fim de antecipar condigoes da rede para prever problemas de
congestionamento.

Para atender as necessidades citadas, realiza-se a previsao sobre as amostras co-
letadas ao longo do tempo. Através dessa previsao, identifica-se um comportamento
que pode revelar uma condi¢ao de congestionamento, permitindo uma atuagao pro-
ativa no que diz respeito a atualizagao dos recursos utilizados.

Paralelamente a previsao, realiza-se a caracterizacao dos dados. O objetivo é
revelar qual padrao estatistico mais se assemelha a realidade de uma fonte de dados
especifica. Em outras palavras, através da caracterizacao é possivel identificar uma
massa de dados como uma aproximacao para amostras geradas a partir de uma dis-
tribuicao de probabilidade conhecida, como por exemplo, a distribuicao de Poisson,
a distribuicao Normal, Exponencial, dentre outras. Desta forma, permite-se com-
preender e simular o comportamento de tais fontes, podendo assim ter uma base
para responder as questoes anteriormente levantadas.

Contudo, alcancgar esses objetivos para uma topologia completa de rede pode
ser uma tarefa ardua e até mesmo desnecessaria. Isso porque, considerando uma
metodologia simples, levando em conta a perspectiva de andlise orientada a enlaces,
alcancar tais objetivos se torna uma tarefa de menor complexidade, ja que nem toda
a rede sera analisada.

Sendo assim, neste trabalho é apresentada uma metodologia que tem foco na
previsao de trafego aplicada a infraestrutura de um provedor de acesso, na qual
objetiva-se estudar o comportamento futuro do trafego na topologia de rede atual.
Considera-se uma perspectiva de analise de enlaces individuais, alcancando os resul-
tados esperados em relagao a previsao, consequentemente, expandindo os resultados

para a topologia como um todo.
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3.2 Etapas da Metodologia

Para tornar a metodologia mais clara e objetiva, abaixo sao apresentadas as etapas
que a compoem. Esta metodologia se baseia em [I1], B0] que abordam andlise de
séries temporais.

As etapas listadas abaixo sao ilustradas na Figura

1. Coleta de Dados: Esta etapa considera a obtencao dos dados de interesse;

2. Filtragem dos Dados e Extracao de Medidas: Nesta etapa é feito o

tratamento dos dados coletados;

3. Analise Estatistica e Escolha de Modelos: Nesta etapa é feita a escolha

de modelos a serem utilizados para previsao e caracterizagao dos dados;

4. Previsao e Calculo de Desvio: Nesta etapa sao realizadas as previsoes e

os ajustes necessarios para reduzir os desvios de previsao;

5. Tomada de Decisao: Nesta etapa sao decididas quais acoes serao executadas

com base nos resultados obtidos.

A seguir, cada etapa da metodologia é detalhada. A metodologia em si é o

componente mais importante, formando as bases que direcionam todo o estudo.

Filtragem )

Calculo
de

Desvio

Andlise Estatistica e - . ( Tomada
Escolha de Modelos Decnsao )

oo

Figura 3.1: Metodologia para previsao de trafego

29



3.2.1 Coleta de Dados

Algumas definigbes bésicas devem ser feitas para que nao haja divergéncia no en-
tendimento ao longo do texto.

Enlace (ou link) é uma ligacao entre dois equipamentos de rede na qual é possivel
a troca de dados em ambos os sentidos (full-duplex).

Interface é um enlace entre um equipamento de rede do provedor e um equi-
pamento de rede do cliente do provedor. Este conceito também é conhecido como
salto de dltima milha, o qual efetivamente liga o provedor ao cliente. Ou seja,
toda interface é um enlace, mas nem todo enlace é uma interface. Um exemplo
pratico seria a interface de um roteador da RedeRio com um roteador da UFRJ, o
que significa o ponto de rede em que a UFRJ se conecta a rede da RedeRio.

Outro conceito importante é o sentido do trafego, que tem duas direcoes.
O trafego de entrada de uma interface, é aquele com origem em uma rede externa
qualquer, destinado a rede da instituicao associada aquela interface, conhecido como
trafego de downlink. Ja o trafego de saida da interface é o trafego enviado pela
instituicao para outras redes externas a essa, também conhecido como trafego de
uplink. A Figura ilustra esse conceito.

Dito isto, também ¢é importante frisar os detalhes da coleta de dados em si.
Neste trabalho é utilizada a coleta de dados ativa através do protocolo SNMP (Sim-
ple Network Management Protocol), mais especificamente, utilizando o programa
MRTG (Multi Router Traffic Grapher) [44]. O uso deste protocolo facilita a ob-
tencao dos dados sobre o trafego de cada interface, através de ferramentas de moni-
toramento dispostas nos roteadores de borda de um provedor. Como estudo de caso,
serd apresentado um exemplo utilizando uma rede académica de computadores, a
saber, a RedeRio de Computadores/FAPERJ.

Os dados de interesse coletados para este trabalho sao:

e A quantidade média de bytes entrando em cada interface;
e A quantidade média de bytes saindo de cada interface;
e Os clientes associados a cada interface.

O SNMP foi escolhido por ser um protocolo padronizado, independente de tec-
nologia proprietaria, o que é uma das premissas deste trabalho. Além disso, a rede
utilizada no estudo de caso (RedeRio) ja apresenta infraestrutura de monitoramento
com SNMP montada, realizando a coleta dos dados de cada interface com as insti-
tuicoes associadas a esta.

Durante a coleta, a granularidade das amostras também é relevante. Como a
coleta foi feita utilizando o MRTG, este calcula médias para diferentes escalas de

tempo. As amostras diarias sao obtidas através de médias dos valores coletados,
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Interface RedeRio-UFRJ

RedeRio UFRJ

Figura 3.2: Exemplo do conceito de interface

calculadas em diferentes granularidades. Primeiramente, as amostras sao coletadas
com granularidade de 5 minutos e sao mantidas por uma janela de tempo de um
dia, ou seja, sao mantidas 288 amostras com granularidade de 5 minutos. A partir
dessa granularidade, outras médias sao calculadas. A média com granularidade de
30 minutos € calculada a partir de 6 amostras de 5 minutos, sendo mantidas durante
uma janela de tempo de uma semana. Depois é calculada a média a cada 2 (duas)
horas, com 4 amostras de 30 minutos, mantidas por uma janela de tempo de um mes.
Por fim, as médias de 1 (um) dia sdo calculadas com 12 amostras de 2 (duas) horas
cada uma, as quais compoem um intervalo de amostras de um ano, correspondendo
a 365 amostras.

As diferentes granularidades das amostras tém impacto no momento da previsao
em relacao a qual horizonte de previsao é desejado e qual a quantidade de amostras
no passado sao necessarias para a realizagao de tal previsao. Por exemplo, dado um
ano de amostras de médias didrias (365 amostras), qual seria o tamanho da janela de
previsao possivel de ser alcancado, respeitando limites de erros previamente estabe-
lecidos? A resposta exata para esta pergunta pode ser um tanto quanto dificil de ser
encontrada, porém ¢é intuitivo sugerir que quanto mais dados se tem, mais precisas
as previsoes se tornam. Em [45] esta questao fica mais clara através da discussao
sobre quantos dados sao necessarios para que modelos de previsao sazonais possam
ser utilizados. O trabalho conclui que a quantidade de dados depende do modelo
usado e que o nimero minimo de dados necessérios seria dado pela quantidade de

parametros que devem ser estimados para o modelo.

3.2.2 Filtragem dos Dados e Extracao de Medidas

No processo de coleta de dados, em geral, os dados capturados vém num formato
que por vezes necessitam de tratamento. Esse processo de tratamento, comumente
chamado de parse, é realizado para que se possa extrair as medidas de interesse.

A etapa de filtragem consiste também em remover alguns dados que nao sao rele-
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vantes para a analise em questao. Ou seja, determinar quais os dados serao levados
em consideragao para estimacao dos parametros do modelo na etapa de previsao.
Esta etapa é de grande importancia, pois influencia diretamente na acuracia das
previsoes, como serd visto nos resultados do Capitulo [4

Sendo assim, esta segunda etapa da metodologia envolve um parse das in-
formacoes de log obtidas, bem como a remocao de amostras de interfaces que apre-
sentam comportamento indesejado e que podem vir a tornar os resultados tenden-
ciosos. E considerado um comportamento indesejado de uma interface quando esta
apresenta um historico de trafego irrelevante, ou seja, trafego nulo, o que pode ser
causado por uma interface que tenha ficado muito tempo desativada ou nao moni-
torada.

Para execucao do parse é utilizada uma ferramenta de software de apoio, de-
senvolvida para este trabalho, que agiliza este processo. Essa ferramenta extrai
as medidas de interesse, deixando-as prontas para a proxima etapa de analise es-
tatistica.

Também nesta etapa sao utilizados scripts desenvolvidos para este trabalho, que
automatizam o processo de geracao dos graficos para a caracterizagao dos dados,
utilizando a ferramenta estatistica R [40].

De acordo com a filtragem realizada, a granularidade das amostras pode ser afe-
tada. Conforme visto na fase de coleta, os dados capturados apresentam diversas
granularidades, ou seja, diversas escalas de tempo em que sao caracterizados. Exis-
tem os dados coletados na maior granularidade, a cada 5 minutos, assim como os
de menor granularidade, compostos pela média diaria, como na Figura [3.3

A filtragem pode ser realizada de diversas formas, dependendo do problema. No
caso de previsao de trafego para provisionamento de recursos de rede, sao utilizadas
amostras decorrentes da média de trafego por dia em um determinado enlace.

Outra forma que pode ser utilizada é considerar as medidas de trafego durante os

momentos de maior utilizacao, descartando periodos da noite, por exemplo. Essa é
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Figura 3.3: Diferentes granularidades dos dados coletados [15]
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uma abordagem conhecida como hora de maior movimento (HMM), muito utilizada
nas redes de telefonia e comunicacao, onde se define uma faixa de horario em que
as amostras serao consideradas. Um contraponto dessa abordagem seria a definigao
dessas faixas de horario, que é dependente do enlace sendo analisado, ja que o perfil
do trafego é variavel. Ou seja, o HMM de um enlace nao necessariamente sera o
mesmo para outro enlace, o que dificulta uma andlise em termos de backbone. A
ideia é que se tenha um sistema que possa atuar de forma escalavel, realizando a
previsao, tanto a respeito de um enlace, quanto a um conjunto destes.

Uma terceira abordagem é a utilizacao de valores de pico didrio, a fim de trazer
para o modelo valores “pessimistas” sobre o trafego, no sentido de que as amostras
utilizadas se referem aos momentos em que o enlace estava em sua maior utilizacao
possivel, dentro daquela janela de tempo de coleta. Esta abordagem pode até ser
mais adequada em alguns casos, visto que as previsoes realizadas sob a perspectiva
de valores de pico ja cobririam os casos das medidas de trafego inferior. Porém, é
desejada também uma previsao que reduza custos por superestimacao de recursos,
0 que sugere o uso de valores de média como uma melhor forma de aproximar a
utilizagao do enlace.

Os valores de pico podem trazer informacoes tendenciosas devido a fatos isolados,
como falhas de seguranca, ataques, medicoes erradas, dentre outros fatores que
acabam por tornar os valores de pico nao tao representativos quanto os valores de
média, quando a previsao realizada fica mais ajustada para o comportamento médio
do trafego no enlace, o que fica mais proximo da realidade.

Neste trabalho utilizam-se amostras decorrentes da média de trafego diaria e
mensal em um determinado enlace. E importante mencionar que, como sera visto
no Capitulo [ para o propésito de uma ferramenta que possibilite uma previsao
para fins de provisionamento de recursos de rede, é razoavel que essa previsao seja
feita para um horizonte de meses. Em contrapartida, para ter uma quantidade de
amostras significativa dos valores de médias com a granularidade de meses, é preciso
ter uma quantidade maior ainda das amostras de 5 minutos para que as médias

possam ser calculadas.

3.2.3 Analise Estatistica

Nesta secao sao descritas as etapas de caracterizagao dos dados, o ajuste de uma
distribuicao e o calculo das autocorrelacoes, que sao importantes para interpretacao
dos dados e para a etapa de identificacao dos parametros dos modelos de previsao,

como serd visto na Secao [3.2.5]
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Caracterizacao e Ajuste de Distribuicao por PDF e CDF

No processo de Andlise Estatistica, as fungoes que caracterizam os dados, a saber,
a Funcao de Densidade de Probabilidade (Probability Density Function — PDF) e
a Funcdo de Distribuicdo de Probabilidade Cumulativa (Cumulative Distribution
Function — CDF), sao de extrema importancia para um melhor entendimento so-
bre o comportamento dos dados, permitindo que inferéncias sobre estes possam ser
realizadas.

Como os experimentos realizados geralmente consideram dados empiricos,
as funcoes de probabilidade acima mencionadas sao dadas de forma empirica,
realizando-se posteriormente um ajuste de alguma distribuicao conhecida que mais
se aproxime no sentido estatistico. Isto é, que segundo algum teste de ajuste (ex.
Kolmogorov-Smirnov), aquela distribuigdo empirica pode ser entendida como um
tipo da distribuicao real.

Como um exemplo pratico, suponha que seja realizada uma coleta de pacotes
de dados numa rede local durante um periodo arbitrario de tempo. Se o intervalo
de geragao de pacotes apresentar um tempo exponencial entre as geragoes, entao
quando for feito o ajuste de uma distribuicao conhecida sobre os dados empiricos
relativos a quantidade de pacotes que chegam até um determinado instante, isso
resultarda num ajuste que se aproxima de uma distribuicao de Poisson, com uma
taxa correspondente ao inverso do intervalo médio entre as geracoes de pacotes.
Mais sobre o modelo de Poisson sera apresentado na Secao [3.2.4

A Figura ilustra um ajuste de uma distribuicao de Poisson para dados ge-
rados sinteticamente segundo tal distribuicao. Através do histograma mostrado no
primeiro grafico, as amostras geradas formam as barras verticais e a curva ajus-
tada representa uma distribuicao de Poisson com parametro de média A = 100. O
segundo gréfico corresponde a CDF empirica (ECDF) para o mesmo exemplo.

Os testes de ajuste de distribui¢ao utilizados na metodologia sao os testes do

Qui-Quadrado e de Kolmogorov-Smirnov, descritos na Secao [2.4
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EPDF & Poisson(100)
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Autocorrelagao

Também nesta etapa sao gerados os graficos do coeficiente de autocorrelacao, a fim
de identificar se a série temporal se encontra, ou nao, em estado estacionario, além
de auxiliar na estimacao dos parametros para os modelos de previsao utilizados e
identificar a presenga de sazonalidade.

A autocorrelagao utilizada é baseada na implementacao encontrada no pacote
stats do software R versao 2.15 [46], que se baseia em [47].

Para melhor compreensao do coeficiente de autocorrelagao, tome X (¢) como um
processo estocdstico e ¢y e to como diferentes instantes no tempo [10].

A média do processo X (t) é dada por:

o0

pxclt) = BIX()) = [ afx(a)ds (3.1)

—00

A autocorrelagao do processo X (t) é definida como:

Rx(t,t2) = E[X(t1) X (t2)] = / /5U1»’U2fX(t1),X(t2)($17$2)d~”€1d~"62 (3.2)

—00 —0O0

De modo geral, a autocovariancia é definida como:

Cx(ti,t2) = E[X(t1) — px(t1)(X(t2) — px (t2)] (3.3)

O coeficiente de autocorrelacao é dado pela equagao abaixo:

B Cx(t1,t2)
px(f,ta) _\/CX<t1at1)CX<t2at2) (34)

Supondo um processo estacionario em sentido amplo, temos que o valor esperado

do processo nao depende do tempo [10], ou seja,
BIX ()] = (3.5)

Considerando 7 = [ty — 1], o valor esperado E[X ()X (t + 7)] é tido como a

fungao de autocorrelagao [10] e é descrito como abaixo:

Rx(r)=E[X({)X(t+71)] = / / 1T fx (1) X (t47) (T1, T2 )dT1d7 (3.6)

—00 —O0
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Ja a autocovariancia [10] de um processo é denotada como:
COV(t,t+ 1) = E[(X(t) — p)(X(t+7) = )] (3.7)

onde £ é a média estatistica de X (independente de t).

A férmula que define o coeficiente de autocorrelacao é apresentada na Equacao
(3.8]) abaixo e pode ser encontrada em [ 24], 47 48].

E[(X(t) — u)(X(t+7)— p)] _ COV (t,t + )

pxx(T) = 5 2 (3.8)
0-1' O_x
Nos casos extremos tem-se:
e Quando 7 = 0, a amostra estd totalmente correlacionada com ela mesma

(mesmo instante);

e Quando 7 — oo, as correlagoes se aproximam de zero a medida que a distancia

entre as amostras no tempo aumenta.

A funcao de autocorrelagao é utilizada como forma de modelar as dependéncias
existentes entre as amostras [24].

Devido ao fato de se utilizar dados empiricos, é necessario utilizar uma estimativa
para o calculo do coeficiente de autocorrelagao. Essa estimativa pode ser vista na

equagao abaixo [§]:

X 1eli) ~ 7llali-+ )~ )
N —k

Pua(T) = onde ¢, (1) = (3.9)

Geralmente, tem-se valores de autocorrelacao menores a medida que se aumenta
a defasagem (lag) 7, o que indica que, caso exista dependéncia temporal entre as
amostras, esta dependéncia vai diminuindo com o passar do tempo. Em outras
palavras, amostras préoximas com valor de autocorrelacao maior que amostras mais
afastadas umas das outras indicam maior dependéncia temporal.

No grafico de autocorrelacao sao plotados os limites para se considerar um valor
de autocorrelacao como sendo zero, com +20 de intervalo de confianca e 95% de
significdncia, como pode ser visto na Figura [3.5]

Valores positivos de autocorrelacao indicam que as amostras tendem a se manter
em um mesmo nivel, acima ou abaixo da média do processo. Ou seja, dado um valor
de lag, os valores da série ao longo do tempo tendem a se manter acima ou abaixo
da média.

Em contrapartida, valores negativos de autocorrelacao indicam que as amostras

tendem a oscilar em torno da média. Se uma amostra num dado instante t esta
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acima da média, a amostra em ¢t + 7 terd uma forte tendéncia de estar abaixo do
valor da média, e vice-versa.

Uma analogia pode ser feita para melhor compreensao dos valores negativos de
autocorrelagao: No caso de um funcionario de banco conseguir realizar um atendi-
mento rapido, o préoximo atendimento tem grande chance de ser realizado com mais
calma, podendo demorar mais. Por outro lado, se o funcionario faz um atendimento
que toma muito tempo, o préximo tende a ser agilizado para que ele possa voltar a
sua rotina de horéario normal. Ou seja, é como se o tempo de atendimento oscilasse
em torno de uma média.

Em Redes de Computadores pode-se dizer que este comportamento se assemelha
com as condigoes de congestionamento, quando hd um impacto negativo na taxa de
transmissao dos pacotes, com um posterior aumento nessa taxa quando um enlace
nao congestionado ¢ alcancado.

Outro ponto que pode ser observado no grafico do coeficiente de autocorrelacao é
a propriedade de sazonalidade, que se caracteriza pela repeticao de padroes compor-
tamentais nos valores de autocorrelagao. Como pode ser visto na Figura [3.5] existe

um ciclo de 7 lags, no qual os valores apresentam comportamentos recorrentes.
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Figura 3.5: Grafico de autocorrelagao
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3.2.4 Escolha de Modelos

Um dos principais componentes de impacto em avaliacao de desempenho em Redes
de Computadores é o modelo de trafego a ser utilizado a fim de representar um com-
portamento real [49]. Os modelos de trafego devem ser precisos ao ponto de capturar
as caracteristicas estatisticas do trafego atual, para que possa ser preciso o suficiente
para as tomadas de decisao. Varios modelos sao apresentados na literatura, sendo

os mais conhecidos listados abaixo [49]:

e Modelo de Poisson: E um dos modelos mais antigos utilizado nas redes de
telefonia, conhecido por ser um modelo simples onde o intervalo entre chegadas
segue uma distribuicao exponencial com parametro A\, ou que o numero de
chegadas em um intervalo de tempo segue uma distribuicao de Poisson com

taxa A. Assim, o Modelo de Poisson é expresso como abaixo:

P[N, < k] = (A;)kekt (3.10)

e Modelo de Pareto: O Modelo de Pareto, tendo como base tal distribuicao,
apresenta dois parametros: « relativo a forma e 8 como parametro de loca-
lizagao. Os parametros e a Funcao de Distribuicao Cumulativa estao descritos

abaixo:

P[ng]:1—(§)a . B<u (3.11)

T

Este modelo ¢ utilizado para geracao de trafego On-Off, no qual o trafego é

gerado apenas em periodos On

O Modelo de Pareto faz parte da classe de distribuigoes que seguem as Leis
de Poténcia, também conhecidas como distribuicoes de cauda pesada, que

apresentam a forma como na equagao abaixo:

PX>z|~az™® com z—o00, 0<a<?2 (3.12)

Distribuicoes de cauda pesada apresentam como principal caracteristica a

média e a variancia infinitas para certos valores de parametros.

Outro fator relevante na escolha de modelos para previsao utilizando séries tem-
porais, esta relacionado a qual modelo de previsao sera utilizado. A literatura oferece
uma variedade de técnicas que se propoem a trabalhar neste escopo [11], 13], 34], 50].

Para este trabalho foram escolhidos modelos baseados em regressao, devido ao

fato destes serem mais utilizados para previsao de longo prazo. Outras abordagens,
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como conhecimento de maquina, geralmente sao voltadas para previsao de curto
prazo, tendo como objetivos a deteccao de anomalias [5TH53], alocacao dindmica
de recursos, entre outros [13], diferentemente dos objetivos que sdo propostos aqui
neste trabalho, como visto no Capitulo

Os modelos para previsao baseados em séries temporais sao listados abaixo.

e Modelo Autorregressivo — AR(p): Este modelo considera o modo como
os valores em um determinado periodo estao relacionados com valores em um

periodo prévio.

O modelo é composto por um termo constante que recebe a influéncia de outros
termos de “perturbacao”. A Equacao (3.13]) mostra a formacao de um modelo

autorregressivo.

p
Yo =p+ Z VilYt—i + €& (3.13)

i=1
Na Equacao , y; ¢ o valor de uma amostra gerada num instante ¢, u
é a média constante, 7; é o i-ésimo coeficiente de autorregressao que sera
multiplicado pelo valor da amostra no instante t — i, e ¢; € um ruido aleatoério.
A presenca do componente de ruido é devido ao fato de o modelo em questao
ser um filtro linear, o qual supoe que a série temporal seja gerada através de
um filtro cuja entrada é o ruido aleatério [54]. O mesmo acontece para os

modelos que se seguem.

e Modelo de Média Mével — MA(q): Este modelo considera a relagao entre
uma variavel e residuos em periodos prévios. A Equacao (3.14) mostra a

formacgao de um modelo de média movel.

q
ye=p+ Y bier i+ e (3.14)

i=1

e Modelo Autorregressivo Integrado e de Média Movel -
ARIMA (p,d,q): Este modelo é baseado no modelo ARMA(p,q), que
por sua vez é a combinacao dos modelos autorregressivo e de média movel. A
Equacao descreve o modelo ARM A(p, q).

p q
Yp = b+ Z Vil + Z Oicr; + € (3.15)
=1 =1

Porém, o ARM A(p, q) requer uma série temporal em estado estacionério, o
que nem sempre € realidade. Para isso, aplicam-se operacoes de diferenca nas

amostras, a fim de remover componentes de tendéncia.
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Sendo assim, o modelo ARIMA agrega ao modelo ARMA um parametro d
relativo a quantidade de operacoes de diferenca necessarias para tornar uma

série possivel de ser utilizada, sem influéncia de componentes de tendéncia.

Para estimar o parametro ¢, utilizam-se os valores de coeficiente de autocor-
relacao, pelos quais ¢ é estimado ser o valor de lag a partir do qual os valores
de autocorrelagao podem ser considerados zero, ou seja, que ficam dentro do
limite de 95% de nivel de confianga [9].

Para estimar o parametro p, utilizam-se os valores de coeficiente de autocor-
relacao parcial, pelos quais p é estimado ser o tltimo valor de lag maior que o

limite de 95% de confianca.

Modelo Autorregressivo Integrado e de Média Mdvel Sazonal —
SARIMA (p,d,q)(P,D,Q): O Modelo SARIMA segue as mesmas carac-
teristicas apresentadas para o modelo ARIMA, com o diferencial de ter adici-
onalmente uma parte sazonal, com mais trés parametros: de autorregressao,
diferenga e média moével em termos de sazonalidade, respectivamente P, D e
Q.

As operagoes de diferenca para a parte sazonal sao analogas a operagao definida
na Equacao 2.7 sendo que, em vez de calcular apenas a diferenca com 1
(uma) defasagem, desta vez a operagao é realizada de acordo com o perfodo
de sazonalidade. Ou seja, se a sazonalidade apresenta um periodo semanal (7
dias) por exemplo, entao a operacao de diferenga em termos sazonais sera feita

conforme abaixo:

d = X(t)— X(t—1).

Genericamente, para uma sazonalidade com periodo s, tem-se as operagoes de

diferenca definidas conforme a Equacao [3.16]

d,, = d(dy_,) (3.16)

A Equacao mostra o modelo SARIMA [55].

SARIMA = ARIMA(p,d, q)(P, D, Q), (3.17)

onde s ¢é o periodo de sazonalidade.

Isso resulta em:

P q P Q
Y =+ Z Yilf—i + Z Oier—i + Z Diye—i + Z Oi€—i + € (3.18)
i=1 i=1 i=1 i=1
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3.2.5 Previsao Segundo o Modelo Escolhido

A etapa de previsao consiste em submeter os modelos encontrados na etapa anterior
a procedimentos que permitam a geragao de valores futuros da série, considerando
possiveis desvios na previsao. Assim, é necessario fazer a estimacgao dos parametros
do modelo escolhido, ajustando-os a fim de estudar diferentes comportamentos, até
que seja alcangada uma configuracao com resultado satisfatorio. Um resultado pode
ser considerado satisfatério se os valores previstos, considerando os possiveis desvios,
ficam dentro de uma margem de erro aceitavel.

Segundo a metodologia em [8], trés passos sao utilizados para se definir os

parametros do modelo de previsao ARIMA serao escolhidos. Os passos sao:

1. Identificagao: Esta fase consiste em determinar os valores p, d e ¢ para o
modelo ARIMA correspondente. Para isto, utilizam-se os graficos de autocor-
relacao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF). Nestes graficos, os valores de
autocorrelacao considerados acima de zero serao utilizados como estimativa

inicial para os parametros mencionados.

Para identificar o parametro p utiliza-se o grafico de ACF. Para identificar o

parametro ¢ utiliza-se o grafico de PACF.

O parametro d trata da quantidade de operacoes de diferenca, necessarias para
tornar a série estacionaria. O teste de Dickley-Fuller Aumentado auxilia nesta

fase, respondendo se a série temporal é estacionaria, ou nao.

Os processos mencionados também sao aplicados para identificar os parametros
do modelo que contempla sazonalidade, o SARIMA, fazendo as mesmas con-
sideragoes para os valores de autocorrelacao a partir da defasagem sazonal,

conforme descrito na Segao [3.2.4]

2. Estimacao: Esta fase estima os valores para os coeficientes no modelo em
questao, conforme visto na Secao . Com auxilio do software Gretl [50],
foi feita a estimacao utilizando o Filtro de Kalman, através da Maxima Ve-
rossimilhanca Exata. Mais detalhes sobre os métodos de estimacao podem ser

encontrados nas referéncias [ [9.

3. Verificagao: Nesta fase, compara-se os valores previstos com valores reais,
a fim de calcular o desvio de previsao e o intervalo de confianga. Também é
feito o teste de Ljung-Box [57] para verificar a existéncia de autocorrelagao
no modelo estimado. O teste contempla a hipétese nula de nao existéncia de
autocorrelagao, sendo esta aceita caso seja obtido um p-valor maior do que o
nivel de significancia, geralmente configurado para 0,05. Caso o teste nao seja

satisfeito, é necessario voltar a fase de identificacao.
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Estes passos serao vistos com exemplo de uso durante o estudo de caso apresen-
tado no Capitulo

A etapa de previsao pode sofrer influéncia de como a coleta de dados foi realizada.
Dependendo da granularidade das medidas, um determinado tipo de previsao podera

ser feita. De acordo com [5§], as previsoes sao definidas como descrito abaixo:

e Tempo real: relativas a periodos de poucos minutos, geralmente utilizado
em sistemas que requerem uma previsao em tempo real (dentro de uma janela

de tempo curta), de forma online, como detec¢do de anomalias, por exemplo;

e Curto prazo: relativas a periodos de algumas horas, utilizado para escalona-

mento dinamico de recursos;

e Médio prazo: relativas a periodos de alguns dias, utilizado para planejamento

de alocacao de recursos;

e Longo prazo: relativas a periodos de alguns meses a anos, utilizado para
provisionamento de recursos e decisoes estratégicas de mudanca de tecnologias,

com preocupacao na alocagao de recursos financeiros, por exemplo.

A proposta desta dissertacao se enquadra na previsao de longo prazo, também
podendo ser estendida para previsoes de médio prazo.

Para verificacao da previsao, os dados coletados foram utilizados da seguinte
forma. De acordo com o periodo que se propos prever, uma quantidade corres-
pondente aos dados coletados foi separada para comparagao com os resultados da
previsao. Deste modo, se é procurado um periodo de 6 meses de previsao, entao os 6
ultimos meses de dados coletados sao separados dos dados utilizados para definicao
do modelo de previsao e sao utilizados posteriormente para comparacao entre os

dados reais e os dados previstos.

3.2.6 Decisao da acao a ser executada

Com base nos resultados obtidos pelas saidas das andlises de previsao, juntamente
com a caracterizacao do trafego, é possivel decidir sobre quais acoes devem ser
executadas.

Duas formas das agoes serem aplicadas podem ser destacadas:

e Acoes Automaticas: Esta abordagem torna o sistema de previsao mais com-
pleto, no sentido de atuar pro-ativamente, sem a necessidade de intervencao
humana. Entretanto, é razoavel que o sistema permita que acoes criticas de-

vam ser confirmadas por administradores.
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e Alertas de Agoes: Esta abordagem é mais passiva, ja que nao aplica nenhum
tipo de regra baseada nas decisoes extraidas do sistema de previsao. Porém,
esta é a que mais se adapta a ambientes criticos onde uma acao automatizada

seria muito arriscada, sendo de extrema necessidade uma intervengao humana.

Independente de qual abordagem seja utilizada, esta etapa basicamente responde
se um determinado enlace deve ou nao ser revisto em termos de sua capacidade de
transferéncia de dados. Através dos resultados obtidos durante a andlise, decide-
se, com um determinado nivel de precisao, qual enlace deve ser atualizado e em
que escala essa atualizacao deve ocorrer, isto é, em quanto a capacidade deve ser
aumentada. Assim, se é previsto que um enlace ira ultrapassar a capacidade maxima
de transferéncia, os processos que envolvem a atualizacao do mesmo ja podem ser
iniciados de forma antecipada.

Diversas técnicas mais sofisticadas podem ser aplicadas para auxiliar no processo
de decisao. O aprofundamento destas técnicas foge ao escopo deste trabalho. Porém,
para dar um exemplo para futuras diretrizes, pode ser possivel aplicar a tomada de
decisao com base em ontologias (conhecimento), onde previsoes ja realizadas podem
ser utilizadas para a previsao de uma rede especifica. Esta técnica poderia inclusive
auxiliar no caso de uma nova rede sendo construida. Como neste cenario nao ha
um historico de medicoes que possa ser aplicado aos modelos de previsao, faz-se
necessario que outros meios sejam levados em consideracao, podendo ser o caso da
aplicacao de estatisticas de outras redes que ja vem sendo estudadas e que possuem
um histérico de medidas registrado. Contudo, é preciso que sejam feitos mais estudos

para verificar a viabilidade da aplicagao de oncologias para este propdsito.
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Capitulo 4

Estudo de Caso — RedeRio

Conforme visto no Capitulo , foi apresentada uma metodologia baseada em [11],
[29] e [30] de forma a auxiliar no processo de caracterizacao do trafego em redes,
bem como na previsao do trafego.

Neste capitulo serao apresentados os resultados das analises feitas sobre o estudo
de caso do enlace de conexao internacional da RedeRio de Computadores/FAPERJ
[15] através da Level 3 Communications [17].

O modelo de previsao escolhido foi o Autorregressivo Integrado e de Média Mével
(ARIMA) e sua variacao sazonal, SARIMA. A escolha desse modelo se deu pelo
fato deste ser mais preciso para previsoes de longo prazo. Apesar da complexidade
computacional ser da ordem de N? (N é o niimero de amostras), o modelo é mais
adequado para previsoes cujo objetivo é o planejamento de agoes futuras, nao sendo
tao relevante a questao da complexidade computacional, como comparado em [34].

Em outras palavras, nao é restritivo ter um modelo computacionalmente com-
plexo para fins de uma analise realizada de maneira off-line, em termos da existéncia
de flexibilidade de tempo para escolha e execucao do modelo. Isso se difere em ou-
tros casos, como por exemplo, na realizagdo de uma previsao de curto prazo para
alocacao dinamica de recursos ou detecgao de anomalias. Nestes casos, a complexi-
dade computacional é um fator relevante.

Alguns programas de apoio foram desenvolvidos para extrair as medidas dos
arquivos de registro (log) gerados pelo programa de coleta. Esses programas também
proporcionaram uma automatizacao de algumas etapas do processo de geracao de
graficos, como mencionado na Secao [3.2.2]

Com os dados ja separados e tratados, colocados em um formato compreensivel e
utilizavel, inicia-se o processo de caracterizagao desses. Este processo compreende a
geragao de estatisticas descritivas (média, desvio padrao, autocorrelagdo, entre ou-
tros), bem como os gréficos de frequéncia relativa, representados por histogramas.
Analisa-se assim, qual é a frequéncia de utilizacao de uma determinada taxa de

transferéncia. Por consequéncia do histograma, também é obtida a Funcao de Pro-
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babilidade Cumulativa Empirica (ECDF). Essa caracterizacao permite uma melhor
compreensao sobre o comportamento estatistico do trafego nos enlaces, permitindo
a realizacao de inferéncias sobre esse comportamento.

Através das ECDF, estima-se qual a probabilidade de uma dada interface apre-
sentar uma taxa de transferéncia menor ou igual a um valor especifico. Tal resultado
permite a verificacao de um possivel esgotamento de um enlace contratado, ajudando
na tomada de acgoes preventivas para que tal fato nao ocorra. Essas agoes sugerem
reducao de custos, bem como uma melhor qualidade do servigo prestado.

Vale ressaltar que, através de uma andalise mais préxima dos dados coletados,
levando em consideracao diferentes contextos, infere-se que nem sempre uma alta
probabilidade de baixos valores de trafego, ou até mesmo de zeros, significa necessa-
riamente que o enlace é ruim ou que tem muito tempo em que esta fora de operagao.
Isto porque, condigoes de baixa utilizacao, ou falta de monitoramento da interface,
também apresentam o mesmo comportamento. Assim, é preciso ter cuidado ao ana-
lisar os dados obtidos, a fim de ter uma interpretacao correta dos mesmos, evitando
assim uma possivel tomada de decisao equivocada.

Apoés isto, o processo de ajuste de distribuicao é feito a fim de aproximar uma
distribuicao conhecida aos dados coletados. Para isso, testes estatisticos de ajuste
sao feitos, conforme mencionado na Secao [2.4]

Em seguida, é feita a segunda parte do trabalho sobre a previsao do trafego.
Com os parametros do modelo ARIMA (ou SARIMA) ja definidos, é possivel gerar
os graficos contendo as previsoes para a interface escolhida.

Além disso, de forma a explorar diferentes granularidades (escalas de tempo),
também sao apresentados testes utilizando valores calculados a partir das amostras
coletadas, para validacao da metodologia apresentada nesta dissertacgao.

Testes com amostras sintéticas também foram feitos para verificar a conformidade
das previsoes segundo os modelos escolhidos. Através dos testes foi possivel perceber
a necessidade de se ter amostras suficientes para estimacao dos modelos, devido aos

intervalos de confianga obtidos terem sido muito amplos.

4.1 Cenario

Como dito na Segao [1.3] sao utilizados neste estudo os dados coletados a partir dos
enlaces da RedeRio. O foco se deu em um dos enlaces de maior importancia no que
tange a conexao internacional para as instituicoes associadas, atualmente acordado
com a Level 3 Communications. Sendo assim, é importante trazer os resultados da
analise desta interface como exemplo pratico deste trabalho. A Interface Level 3
disponibiliza um largura de banda de 3 Gbps.

Apéds as etapas de coleta, filtragem e extracao de medidas terem terminado,
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obtém-se os dados para serem utilizados nas proximas etapas da metodologia. A
Figura ilustra o trafego de entrada e de saida coletados com granularidade de
um dia durante o periodo de 13/11/2013 a 07/12/2014, totalizando 390 amostras
validas.

Nos gréficos da Figura [£.1], no perfodo anterior ao més de margo, o comporta-

mento reduzido foi devido a mudancgas de infraestrutura na rede, bem como nos
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Figura 4.1: Trafego da Interface Level 3
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processos de coleta, que ainda passavam por ajustes. Contudo, decidiu-se manter

tais amostras a fim de acompanhar como os modelos de previsao se ajustariam.

4.2 Caracterizacao e Ajuste de Distribuicao

Apresenta-se inicialmente os resultados da caracterizacao dos dados com base nos
histogramas e ECDFs para o trafego de entrada, que podem ser visualizadas na
Figura

Cada barra do histograma é o correspondente a frequéncia relativa das amostras
dentro de um intervalo de 10 MBytes/s. Ou seja, a quantidade de amostras que
apresentam valores no intervalo entre 0 e 10 MBytes/s (inclusive), divido pelo total
de amostras, corresponde a primeira barra. A segunda barra corresponde ao mesmo
célculo para o intervalo entre 10 MBytes/s e 20 MBytes/s e assim sucessivamente
para os outros intervalos subsequentes.

Através dessas funcoes pode-se inferir que:

e A vazao do trafego de download se acumula basicamente em duas classes de
trafego: (i) uma classe de menor vazao, entre 0 e 90 MB/s; (ii) uma classe de
maior vazao, entre 110 MB/s e 230MB/s;

e A probabilidade da vazao do trafego de download exceder 122 MB/s (= 0,976
Gbps) é de 40%;

e Pelo menos 97% do trafego de download apresenta vazao méxima de 200 MB/s
(=~ 1,6 Gbps).

Esses resultados permitem chegar a conclusoes importantes, como qual a proba-
bilidade do trafego em um determinado enlace exceder a capacidade maxima dis-
ponivel. Isso também auxilia na etapa de tomada de decisao, junto com os resultados
da previsao, para uma melhor avaliacao do uso do enlace.

Uma andlise em relagdo ao comportamento do trafego ao longo dos dias da
semana também foi realizada. A média do trafego para cada dia da semana pode
ser vista na Figura . E razodvel perceber que, durante a semana, o trafego exibe
sazonalidade devido aos finais de semana e que o trafego de maior volume médio se
encontra nas quartas-feiras. Os outros dias, com excecao do final de semana, tém
um comportamento semelhante. Com isso, ja ha indicios de que um modelo que
compreenda a componente de sazonalidade devera ser utilizado.

Dando sequéncia a metodologia, os testes de ajuste (fitting) de distribuigao fo-
ram feitos utilizando diversos tipos de distribuicao dentre as mais usuais, a fim de
identificar qual padrao estatistico mais se assemelha ao padrao de geracao dos dados

para a interface em estudo, com auxilio do programa FasyFit [59].
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Média do Trafego da Interface Level 3 nos Dias da
Semana - RedeRio
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Figura 4.3: Média do trafego da Interface Level 3 nos dias da semana

Para comparar dentre as distribuicoes mais conhecidas, sao realizados os testes
de Kolmogorov-Smirnov e Qui-Quadrado [22], como ja explorados na Segao [3.2.3]
Os resultados dos testes de ajuste de distribuigao para o trafego de entrada podem
ser verificados na Tabela [4.1]

Analisando os p-valores da tabela, nota-se que, tanto para o teste do Qui-
Quadrado, quanto para o Kolmogorov-Smirnov, os ajustes encontrados nao apre-
sentam p-valores significativos, ou seja, maiores que 0,05.

Assim, o ajuste de distribuicdo para os dados em andlise ndao apresentou re-
sultados satisfatérios que possam afirmar a aproximagao das amostras a alguma
distribuicao da literatura. A distribuicdo que mais se aproximou foi a Johnson SB.
A distribuigdo Johnson SB também pode ser compreendida como uma Lognormal
de 4 parametros (dois parametros de forma, um de escala e um de localizagao),
servindo para caracterizar taxas ou variagoes limitadas a um intervalo definido [60].
Supoe-se que essa aproximacao ¢ dada pelo fato do resultado de duas classes de

trafego estarem presentes nos dados coletados. A Figura mostra a aderéncia da

Tabela 4.1: Resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Qui-Quadrado para o
Trafego de Entrada na Interface Level 3

Distribuicao | Estatistica K-S | p-valor Qifgz{asglrc;do p-valor
Johnson SB 0,09813 0,00101 - -

Beta 0,10317 4,5552E-4 | 744 6,5037E-13
Weibull 0,13282 1,8364E-6 | 93,246 1,1102E-16
Cauchy 0,21178 8,9495E-16 | 137,64 0
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Tabela 4.2: Resultado dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Qui-Quadrado para o
Trafego de Entrada em meses na Interface Level 3

Distribuicao | Estatistica K-S | p-valor ins-gzlj(?r?do p-valor
Weibull 0,20111 0,64659 | 0,90619 0,34113
Cauchy 0,23172 0,47045 | 0,19469 0,65904
Beta 0,23393 0,45866 | — -
Johnson SB 0,25017 0,37711 | — -

distribuicao Johnson SB as amostras utilizadas.

Como pode ser visto, apesar do ajuste da distribuicao apresentar resultados nao
conclusivos em termos dos p-valores para as estatisticas encontradas, a distribuigao
até se aproxima do histograma e da ECDF das amostras coletadas. Contudo, a
fim de buscar um resultado mais adequado, optou-se por realizar testes com outras
granularidades dos dados.

Foi feito entao o calculo de médias mensais com base nos valores didrios, resul-
tando em apenas 12 amostras. Com essa granularidade de més, obteve-se os ajustes
conforme a Tabela [£.2

Neste caso, pelos p-valores obtidos, a distribuicao Weibull foi a que melhor aderiu
aos dados, segundo o teste de Kolmogorov-Smirnov, podendo servir de referéncia
para geracao de valores para um trafego que se assemelhe ao que passa na interface da
Level 3. Os parametros para tal distribuicao sao a = 1,2048  10%, 3 = 3,0900 % 10'®
ey = —3,0900 * 10'°>. A Figura mostra a distribuicao Weibull ajustada aos
dados.

Vale perceber no exemplo mostrado que existe a necessidade intrinseca de uma
quantidade maior de amostras para que os resultados possam ser mais precisos e
ajustados. Para obter um bom estimador, recomenda-se ter pelo menos 50 amostras,
conforme [g].

Mais a frente sera abordado como que a primeira etapa de caracterizacao e ajuste

de distribuicao pode contribuir junto com a etapa seguinte de previsao do trafego.

51



EPDF x Johnson SB (0,1852; 036752; 1,90e+8; 1,2846e+7)

0,121
0,111
0,1

0,094

0,08-

0,07,

f(x)

0,06
0,05 ] G 7
o04{| []] \ i

0,034

0,02

0,014

2E+7  4E+7 BE+7  8E+7  1E+8 12E+8 14E+8 16E+8 18E+8 2E+B
Bytes/s

[JHistograma ==Johnson SB

(a) Histograma Ajustado

ECDF x Johnson SB (0,1852; 036752; 1,90e+8; 1,2846e+7)

2E+7  4E+7  GE+7  8E+7  1E+8 12E+8 14E+8 16E+8 1,8E+8 2E+8
Bytes/s

—Amostras ==Johnson SB
(b) ECDF Ajustado

Figura 4.4: Ajuste de Distribuicao Johnson SB do Trafego de Entrada da Interface
Level 3

52



EPDF x Weibull (1,2048e+8; 3,0900e+15; -3,0900e+15)

0,361

0,321
0,284
0,244

0,2

)

0,16

0,1 2 /-—-‘\

0,08 N

0,04

4E+7 BE+7 8E+7 1E+8 1,2E+8 14E+8
Bytes/s

[1Histograma ==\Weibull (3P)

(a) EPDF Ajustado

ECDF x Weibull (1,2048e+8; 3,0900e+15; -3,0900e+15)

Fix)

4E+7 BE+7 8E+7 1E+8 1,2E+8 1,4E+8
Bytes/s

—Amostra  ==\Weibull (3P)
(b) ECDF Ajustado

Figura 4.5: Ajuste de Distribuigao Weibull do Trafego de Entrada da Interface Level
3

23



4.3 Previsao de Trafego

Na segunda etapa do trabalho, conforme a metodologia apresentada no Capitulo 3]
todo o trabalho de estimacao dos parametros dos modelos gira em torno das fungoes
de autocorrelacao (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF).

Comegando pelo grafico de autocorrelagao (Figura , é possivel identificar
pelo menos duas caracteristicas. A primeira é dada pelo fato de que os valores de
autocorrelagdo decaem para zero lentamente (Figura . Outra caracteristica é o
padrao de repeticao nos valores de autocorrelacao a cada 7 defasagens. Esses fatores
revelam a presenca de nao estacionariedade e sazonalidade nos dados.

Para comprovar a existéncia de estacionariedade, aplica-se o teste de Dickley-
Fuller Aumentado, como mencionado na Se¢ao [2.3], constatando a néo estacionarie-
dade.

Para tornar a série estacionaria, sao feitas as operacoes de diferenca até que a
série passe no teste. Através do gréfico da Figura[d.7alé possivel perceber que, mesmo
apos a série ter sido diferenciada uma vez e o teste de estacionariedade apresentar
resultado satisfatorio, as autocorrelagoes ainda apresentam valores significativos nas
defasagens multiplas de 7. Isso sugere a presenca de sazonalidade, o que leva a
aplicacao de operagoes de diferenga sazonal, neste caso semanal (de 7 em 7).

Sendo assim, aplica-se a primeira operagao de diferenca sazonal, tendo como
resultado os valores de autocorrelacao da Figura [£.8] Analisando a figura, pode-se
iniciar a etapa de identificagao de um modelo inicial de estudo.

Os valores das defasagens anteriores ao periodo de sazonalidade (7 defasagens)
no grafico de autocorrelagao sugerem um valor inicial para o parametro de média
moével. Ao mesmo tempo, os valores de autocorrelacao parcial, auxiliam na iden-
tificacao dos parametro de autorregressao para a componente nao sazonal do mo-
delo. Da mesma forma, os valores que excedem os limites calculados a partir do
periodo de sazonalidade fornecem informacao sobre quais valores utilizar para os
parametros da componente sazonal do modelo. Portanto, neste exemplo, pode-se
utilizar como parametrizacao inicial d = 1 e D = 1, utilizando o modelo sazonal
SARIMA(p,0,q)(P,1,Q).

Pela Figura [4.8b| o parametro p de autorregressao dado pela PACF é p = 6.
Isso porque na defasagem 6 ocorreu o ultimo valor que excedeu o limite superior,
representado pela linha tracejada no gréfico, correspondente a dois desvios (2 /\/N )
em relacao a valores que podem ser considerados zero. O parametro ¢ de média movel
é sugerido pelo ACF como g = 3, segundo a Figura[f.8a] Para a parte sazonal, tem-se
de maneira semelhante a partir do lag 7, os parametros P = 0 e () = 3. Isso resulta
no modelo inicial SARIM A(6,0, 3)(0, 1, 3). Contudo, o parametro de autorregressao

para a parte nao sazonal ficou acima do que geralmente é encontrado na literatura,
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Entrada da Interface Level 3
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a saber, no maximo cinco [61]. Vale ressaltar que essa redu¢do no parametro de
autorregressao ocorreria mesmo que nao houvesse a recomendacgao da referéncia
mencionada, pois a busca por um modelo mais adequado faz parte do processo, o que
é conseguido através da remocao de parametros que apresentam menor significancia.
Portanto, o modelo inicial a ser utilizado serd o SARIM A(5,0,3)(0, 1, 3).

Antes de estimar o modelo, foram separadas algumas amostras a fim de serem
utilizadas na etapa de sua respectiva validacdo. Como a granularidade (escala de
tempo) das amostras estd em uma amostra por dia, foram separadas 180 amostras
para estimar o periodo de 6 meses a frente. Também foram feitos testes com uma
janela de previsao menor, separando 90, 60 e 30 amostras, correspondendo a trés
meses, dois meses e um meés de previsao, respectivamente, como serd visto mais
adiante.

Utilizando o software Gretl [50], é possivel realizar as etapas de estimagao e
verificagao dos modelos identificados. Apds a execucao da estimagao, o primeiro
teste a ser feito é o de Ljung-Box [57] para verificar a existéncia de autocorrelagao
no modelo estimado. Através do teste sob a hipdtese nula de nao existéncia de
autocorrelacao, pode-se aceitar tal hipotese caso seja obtido um p-valor maior do
que o nivel de significancia, geralmente configurado para 0,05. Neste caso, obteve-se
um p-valor de 0,99, o que indica que o modelo estimado tem uma probabilidade de
99% de nao apresentar autocorrelacao.

Executando o modelo inicial escolhido, obtém-se diversas estatisticas. O primeiro
item observado é o Critério de Akaike tendo valor de 7588,11, que por ora sera apenas
reservado para posterior comparacao com outros modelos.

Para cada coeficiente do modelo estimado existe um p-valor associado que cor-
responde a relevancia deste coeficiente no modelo. Caso o p-valor esteja acima de
0,05, entao sugere-se re-estimar o modelo removendo tal coeficiente. O modelo atual
sendo analisado apresenta os resultados conforme descritos na Tabela [4.3]

Pode-se notar que quatro coeficientes apresentam p-valores acima de 0, 05, o que
indica que o modelo ainda pode ser trabalhado, ou seja, re-estimado reduzindo os
parametros correspondentes a estes coeficientes.

O modelo apresenta uma aderéncia aos dados no periodo anterior a previsao,
como pode ser visto na Figura [4.9]

Realizando a previsao para o periodo de 6 meses, partindo do més de junho,
obtém-se a Figura m E possivel perceber que, apesar do modelo ter aparen-
temente se ajustado ao periodo anterior a previsao, a partir do momento em que
esta é realizada, o modelo nao consegue acompanhar o trafego observado, gerando
um intervalo de confianca extremamente grande, como representado no grafico pela
regiao sombreada em verde.

Com o modelo inicial ainda nao é possivel concluir sobre a previsao de 6 meses

o8



3&1‘0{}8 T T T T T I T T I T T T T I T T T T I T
Trafego Ajustado ——
2 56+008 |- Trafego Efetivo ‘ |

2e+008

1,5e+008

Bytes/s

1e+008

5e=007

-5&_'_0{}? 1 1 | 1 1 I 1 1 I 1 1 | 1 1 I 1 1 | 1 1 I
201312-1 20140101 2014-02-01 2014-03-01 2014-04-01  2014-05-01  2014-06-01

Figura 4.9: Comparagao do trafego ajustado pelo Modelo SARIMA(5,0,3)(0,1,3)
com o trafego observado

com um valor de MAPE que seja satisfatério, abaixo de 10%, dado que para este
modelo o MAPE resultou em 35, 06%.

Contudo, ainda é possivel evoluir com o modelo, re-estimando com a reducao no
nimero de parametros de acordo com os coeficientes que apresentam p-valor acima
de 0,05, conforme mencionando anteriormente, na tentativa de encontrar um modelo
que apresente um resultado com MAPE menor.

Assim, fazendo primeiramente uma reducao no parametro de média moével, tem-
se o modelo SARIM A(5,0,2)(0,1,3) a ser estimado. Com esse modelo obteve-se,
um MAPE de 35,88% e Critério de Informagao de Akaike (AIC) de 7592, 42. Como

Tabela 4.3: Resultado dos coeficientes para o modelo SARIMA(5,0,3)(0,1,3)

Coeficiente | Erro Padrao | Estatistica Z | p-valor
¢1 | —0,605109 | 0,219215 —2,7603 0,0058
02 0,771402 | 0,246426 3,1304 0,0017
?3 0,595900 | 0,0968591 6,1522 0,0000
¢4 | —0,101738 | 0,180335 —0,5642 0,5726
o5 0,0703866 | 0,114144 0,6166 0,5375
0, 1,19844 0,238195 5,0314 0,0000
6, | —0,182231 | 0,356316 —0,5114 0,6091
f; | —0,630714 | 0,187149 —3,3701 0,0008
0, | —0,762393 | 0,0846908 —9,0021 0,0000
O, 0,231403 | 0,115569 2,0023 0,0453
O3 | —0,161710 | 0,0894587 —1,8077 0,0707
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Figura 4.10: Previsdo de 6 meses segundo o Modelo SARIMA(5,0,3)(0,1,3)

este resultado nao foi melhor que o do modelo anterior, continua-se buscando um
modelo mais adequado, desta vez com a redugao de um parametro de autorregressao.

O préximo modelo, SARIM A(4,0,2)(0, 1, 3), apresentou o AIC como 7590, 46,
mas com o mesmo resultado do modelo anterior para o MAPE, indicando que o
parametro removido realmente era indiferente no modelo.

Entao, removendo mais um componente de autorregressao, tem-se o modelo
SARIMA(3,0,2)(0,1,3) com um AIC de 7587,67, MAPE de 36,64% e todos os
coeficientes apresentando p-valor abaixo de 0,05. Isso indica que o modelo ja esta
ajustado, sendo todos os coeficientes relevantes. Como o valor de MAPE nao foi
melhor que o do primeiro modelo ajustado, entao o modelo considerado sera o
SARIMA(5,0,3)(0,1,3). Vale ressaltar que todos os modelos testados passaram
nos testes feitos para o primeiro modelo, como o teste de estacionariedade Ljung-
Box, por exemplo.

Assim, para apresentar um resultado mais conclusivo, optou-se por reduzir o
horizonte de previsao para uma janela de 30 dias, a fim de obter um intervalo de
confianca reduzido. A Figura mostra o resultado da previsao.

Nota-se que, para a previsao de 30 dias, o intervalo de confianca (regido som-
breada em verde a partir do inicio da previsao) ficou reduzido, atingindo um valor

méaximo proximo dos 250 MB/s, enquanto que a previsao anterior apresentou um
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Figura 4.11: Previsdo de um meés segundo o Modelo SARIMA(5,0,3)(0,1,3)

intervalo préximo dos 400 MB/s. Assim, tem-se um resultado mais apropriado para
a tomada de decisao. Contudo, o ideal é que seja feita uma previsao para um minimo
de 6 meses. Para isso, alguns testes experimentando outras granularidades dos dados

foram feitos e sao mostrados na se¢ao seguinte.

4.4 Testes com Diferentes Granularidades e Da-

dos Sintéticos

A acurécia da previsao estd associada também a granularidade dos dados. Em outras
palavras, com uma granularidade de dias, as previsoes serao tomadas também na
escala de tempo de dias. Porém, para o modelo isso é transparente, pois a previsao é
feita com base na quantidade de amostras que serao previstas. Se é desejado realizar
uma previsao de 6 meses, isso significa prever 180 valores, ja que as amostras sao
diarias. Contudo, se a quantidade de valores a serem previstos é muito grande, entao
o erro de previsao tende a piorar.

Portanto, a granularidade é trabalhada, construindo-se valores baseados nas
amostras coletadas. Assim, outro teste feito foi construir valores de médias de

escalas de tempo de meses e comparar os resultados de previsao.
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O teste foi feito com base nos dados coletados, gerando médias mensais sobre eles,
resultando em uma amostra para cada mes, totalizando 12 amostras. A pergunta
que surge é: serd que a previsao realizada para um horizonte de um meés utilizando
a granularidade mensal apresentard um resultado melhor (MAPE menor) do que na
granularidade diaria?

Para responder essa pergunta, é necessario que um numero maior de amos-
tras esteja disponivel, como visto em [45], que mostra um estudo sobre o nimero
minimo de amostras necessario para realizar a previsao com modelos sazonais, como
o SARIMA utilizado nesta dissertacao. Nesse trabalho, os autores sugerem que o
nimero minimo de amostras é dado pela quantidade de parametros a serem estima-
dos no modelo em questao.

No caso anterior, no modelo SARIMA(5,0,3)(0,1,3) tem-se 5+3+1+3 =12
coeficientes a serem estimados, que é exatamente a quantidade de valores mensais
disponiveis. Porém, ainda é necessario separar uma parte das amostras para a etapa
de estimacao e outra parte para verificagao, como foi feito anteriormente. Portanto,
nao ha uma quantidade de dados suficiente para realizar a previsao com base na
granularidade de meses.

Entretanto, para contornar essa limitacao a fim de avaliar se a adogao do modelo
SARIMA é relevante para o estudo em questao, foram também utilizados dados
sintéticos, tendo como base as amostras ja disponiveis, buscando previsoes mais
acuradas, certificando que o modelo é adequado.

Considerou-se os valores mensais relativos a média do trafego na Interface Level
3. Com base nesses valores, trés séries foram utilizadas. Uma série considerando
alguns valores discrepantes (outliers), com o intuito de observar o comportamento
do modelo sob tais condigoes; outra série apresentando uma média constante; e na
terceira série foi adicionada uma componente de tendéncia, baseada no crescimento
do trafego observado, através das medidas do ano coletado.

As trés séries foram geradas com um periodo de cinco anos de medidas, sendo
que um ano de medidas, correspondente as ultimas 12 amostras como na Figura
provém de medicoes reais, tendo em vista os dados do ano de 2014. Os outros
quatro anos sintéticos foram baseados no ano posterior. Isso significa que, os dados
para o ano de 2013 foram gerados a partir dos dados de 2014; os dados do ano
de 2012 foram criados com base em 2013; e assim por diante. Conforme pode ser
visto na Figura m, alguns valores mais altos em relagdo a média (apresentando
uma série com valores discrepantes) foram deixados para perceber como o modelo
se comporta.

Utilizando dos mesmos procedimentos descritos pela metodologia apresentada
no Capitulo |3 e comentados no exemplo da Level 3, considerou-se para esta série o

modelo inicial ARIMA(1,1,2), tendo em vista a andlise da evolu¢ao deste modelo
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Figura 4.12: Trafego sintético com picos gerado a partir dos dados de 2014

posteriormente para o modelo SARIMA mais robusto.

Pelo resultado da previsao neste caso, é possivel perceber a influéncia dos valores
de pico sobre o intervalo de confianca da previsao, como na Figura

Analisando a Figura [4.13] nota-se que a partir dos valores de pico, o modelo
de previsao utilizado sofre uma perturbacao, gerando um intervalo de confianca
significativo para o perfodo de um ano de previsao, com valor de MAPE de 9, 21%.

Buscando outro modelo com o objetivo de obter um melhor ajuste, o compor-
tamento ainda assim se repete. O modelo ARIMA(2,2,1) até acompanha os picos,
porém, apesar de apresentar um valor de MAPE de 7, 22%, acaba resultando em um
intervalo de confianca ainda maior, conforme pode ser observado na Figura |4.14]

Na tentativa de eliminar o efeito dos valores de pico, realizou-se o ajuste do
modelo de previsao apds os valores discrepantes, gerando a Figura Neste caso,
o MAPE ficou em 7,20% e o intervalo de confianca foi bastante reduzido, porém,
dada a pouca quantidade de amostras disponiveis, o intervalo nao considerou todos
os valores reais, nao fornecendo confiabilidade a previsao, o que corrobora com as
consideragoes feitas anteriormente.

Em sequeéncia, alterando-se os valores discrepantes, foi utilizada a segunda série
de estudo, resultando na Figura[4.16] Essa série ja apresenta variancia menor, sendo
semelhante a um ruido branco, o que sugere estado estacionario, contribuindo para
um modelo mais preciso.

Fazendo a previsao partindo de um modelo simples (ARIMA(0,0,1)), obtém-se

ainda assim um resultado inconsistente, tendo em vista que o intervalo de confianca
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Figura 4.13: Previsao de um ano utilizando ARIMA(1,1,2)

desta vez nao contempla todos os valores reais da série, como na Figura [£.17, O
MAPE neste caso ficou em 7,48%. Sendo assim, deslocando-se o inicio da previsao
para depois do primeiro valor que saiu do intervalo, o modelo acaba por se ajustar,
conforme a Figura [4.18, com MAPE um pouco maior 7, 83%.

Porém, a fim de alcangcar um modelo mais preciso, parte-se para um modelo um
pouco mais complexo, levando em consideracao um componente de sazonalidade.
Neste modelo, apresentado na Figura [£.19] o intervalo de confian¢a acompanha os
dados reais de maneira mais préxima do comportamento destes, com MAPE de
9,70%. Todavia, nota-se que, como se trata de um modelo mais complexo, mais
amostras se tornam necessarias.

Neste caso, utiliza-se o correspondente a um ano de amostras (12 amostras)
devido a componente de autocorrelagao sazonal. Conclui-se assim que, quanto mais
complexo for o modelo, mais amostras sao necessarias para alcancar uma previsao
aceitavel.

A fim de aproximar os testes a um comportamento de trafego mais realista, o
ultimo teste considera a terceira série de teste gerada com base no crescimento médio
do trafego no enlace da Interface Level 3. Este crescimento foi observado utilizando
os dados coletados ao longo do ano de 2014, resultando em um crescimento de 10%

no volume do trafego. Essa forma de geracao criou uma componente de tendéncia

64



3e+008 | I
Intervalo a 95 por cento ’

Trafego

Previsio

2,5e+008

2e+008

1,5e+008

Bytes’s

1e+008 -

5e+007 - I

-5e+007 - : :
2010 2011 2012 2013 2014

Figura 4.14: Previsao de um ano utilizando ARIMA(2,2,1)

no trafego.

A previsao neste caso, utilizando o modelo estimado ARIMA(2,1,2), j& aproxima
bem o intervalo de confianca ao trafego estimado, com MAPE de 7,75%, conforme
a Figura[4.20] Utilizando um modelo sazonal SARIMA(1,1,1)(0,1,0), a previsao fica
praticamente sem erros, como pode ser visto na Figura [4.21] Neste caso, o valor do
MAPE ficou em 0, 6789.
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Figura 4.18: Previsao de 6 Meses utilizando ARIMA(0,0,1)
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4.5 Consideracoes Finais

As previsoes realizadas sobre os dados gerados a partir dos dados coletados de 2014
mostram que a previsao pelo modelo SARIMA ¢é adequada, caso hajam dados sufi-
cientes para estimar o modelo.

Ainda em tempo, considerou-se também diferentes formas de interpretagao dos
dados, trabalhando nao s6 com granularidades diferentes, mas também com pers-
pectivas diferentes sobre os dados, como a utilizacao de valores de pico, em vez de
apenas valores de média.

Utilizar valores de pico pode proporcionar uma previsao mais “pessimista” no
sentido de que ira apresentar resultados em relagao as maiores taxas observadas. Ou
seja, os valores de pico caracterizam o pior caso do trafego ter um comportamento
o mais proximo possivel da capacidade do enlace, como discutido na Secao [3.2.2]

Contudo, a condi¢ao de pico nao necessariamente é percebida todo tempo, pois
nem sempre o trafego de um determinado enlace estara em condigao de pico. Ainda
assim, os valores de pico podem trazer informacgoes tendenciosas devido a fatos
isolados, como falhas de seguranca, ataques, medicoes erradas, dentre outros fatores,
que acabam por tornar os valores de pico nao tao representativos quanto os valores de
média. Neste ltimo caso, a previsao realizada fica mais ajustada ao comportamento
médio do trafego no enlace, o que entrega um resultado mais proximo da realidade.

Se os valores de pico sao muito frequentes, isto é, se o enlace passa uma boa
porcentagem do tempo em condicoes de alta utilizagao, entao, ainda assim, o valor
de média serd uma boa estimativa a ser utilizada para previsao, pois ira acompa-
nhar essa caracteristica de alta utilizagao, visto que a média também serd elevada.
Portanto, é relevante o uso de valores de média para os propositos de previsao de
trafego.

Outras fontes de dados também foram consultadas, como a base dados CAIDA
(Center for Applied Internet Data Analysis [62]), que é um centro de esforgo co-
laborativo entre organizacoes comerciais, governamentais e de pesquisa, para ma-
nutencao da infraestrutura de Internet. A CAIDA forneceu dados sobre registros
(traces) anonimos de trafego, coletados no periodo de 2008 a 2015. A principio, essa
massa de dados seria fundamental para alcancar mais resultados. Contudo, quando
se obteve acesso a base, percebeu-se que os dados nao apresentavam continuidade,
por conta de sumarizacao devido a limitacao de capacidade de armazenamento, o
que nao permitiu chegar a resultados conclusivos.

Assim, tem-se uma metodologia, valida a ser aplicada na forma de uma ferra-
menta de previsao de trafego, que atenda as necessidades dos provedores de acesso,
em relagdo ao provisionamento de recursos de forma antecipada, a fim de evitar

que um enlace alcance condicoes de congestionamento, afetando negativamente na
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qualidade do servico prestado.

Além da previsao de trafego, a primeira parte da metodologia, que tratou da
caracterizagao dos dados, agrega ainda mais valor a proposta, combinando a carac-
terizacao, o ajuste de distribuicao e a previsao de trafego, possibilitando a construcao
de uma ferramenta robusta de tomada de decisao. Robusta no sentido de uma ex-
pansao da solucao, em termos de ferramenta de prospeccao de novas redes, na qual
é factivel a simulagao de novas topologias. Assim, é possivel experimentar diversas
configuragoes para a rede em estudo, com o diferencial de utilizar os resultados da
caracterizagao de redes ja existentes, como entrada para a simulacao da nova rede.

Com isso, vislumbra-se um ambiente de simulacao de redes que permita aos
administradores de rede ajustar parametros de configuragao, tais como o nimero
de elementos na rede e velocidade dos enlaces, tendo o trafego gerado com base em
informacoes e caracteristicas de trafego real. Além disso, poder também acompanhar
o comportamento dessa rede ao longo do tempo, através dos resultados de previsao.

Vale lembrar que um modelo é uma ferramenta de tomada de decisao. E se
o modelo permite que sejam tomadas decisoes corretas, ainda que nao contemple
todas as caracteristicas do mundo real, o modelo é aceitavel, como mencionado por

Grossglauser e Bolot em [63].
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Na linha de Redes de Computadores, diversos desafios sao realidade. Questoes como
roteamento, previsao de trafego, deteccao de anomalias, qualidade de servico, entre
outras, sao de grande importancia nesta area. E ainda, como estudos mostram, ha
um aumento na demanda por recursos devido ao crescimento no volume de trafego
global [2], o que torna essas questoes ainda mais desafiadoras.

O problema abordado neste trabalho tratou da previsao de séries temporais,
no qual, através de modelos matematicos, foi possivel estimar o comportamento
futuro do trafego de um determinado enlace de dados. Para isto, este trabalho
apresentou uma metodologia de previsao de trafego tendo como base os trabalhos
de [11], [29] e [30]. Também foi levada em consideragao a caracterizacao e ajuste
dos dados coletados, afim de aproximar o comportamento estatistico do trafego no
enlace estudado.

Para a previsao, foi utilizado o modelo de séries temporais ARIMA e sua vertente
sazonal SARIMA. Os resultados dos testes realizados confirmam a viabilidade da
metodologia, apresentando previsoes para 1 més com os dados de 1 ano fornecidos
pela RedeRio de Computadores/FAPERJ, sendo factivel de ser aplicada na forma
de uma ferramenta de previsao de trafego.

As contribuigoes deste trabalho sao os modelos e distribuicoes identificados para
o estudo de caso utilizado, obtidos através da caracterizacao dos dados coletados. E
também, a descricao da metodologia apresentada no Capitulo [3, que foi detalhada
e que pode ser utilizada como uma ferramenta de auxilio para tomada de decisao.

As principais dificuldades encontradas ao longo do desenvolvimento do traba-
lho se deram pela necessidade de um repositério de dados, no qual um histérico
de informacoes de rede fosse registrado e armazenado, preferencialmente em uma
granularidade o maior possivel e por um longo periodo de tempo. Através deste
repositorio, seria possivel desenvolver diversos trabalhos, nao s6 em relagao a pre-
visao de trafego, mas também em termos de outros trabalhos, tais como deteccao

de anomalias, inferéncias sobre qualidade de servigo, alocagao dinamica de recursos,
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entre outros, que podem se beneficiar dos dados armazenados.

Apesar de haver bases de dados sobre redes, como é o caso do CAIDA [62] e do
crescimento da tabela BGP (Border Gateway Protocol) [64], na maioria das vezes,
essas bases nao mantém os dados sobre trafego por muito tempo, o que acaba por
limitar determinados estudos.

Sugere-se como um trabalho futuro a elaboracao de uma base de dados para
armazenamento de informagoes de rede, que possa servir de fonte de dados a serem
utilizados em trabalhos académicos e até em ferramentas de negdcio. Propoe-se
ainda que essa plataforma seja disponibilizada preferencialmente de forma publica,
salvas as condicoes de seguranca e privacidade dos dados que forem coletados.

O estudo apresentado nesta dissertagao cria diversas oportunidades de trabalhos
futuros, sendo a principal delas a composicao de uma ferramenta de monitoramento
e planejamento de Redes de Computadores, que disponibilize aos gerentes e admi-
nistradores de rede uma plataforma na qual seja possivel analisar o comportamento
dos enlaces da rede ao longo de uma janela de tempo futura predeterminada. Com
isso, permite-se simular situacoes futuras da rede, fazendo ajustes e adaptagoes nas
métricas utilizadas (vazdo, atraso e taxa de perda, por exemplo), observando como
a rede se comporta sob as novas condicoes, dentro de uma janela de previsao, o que
pode contribuir para a tomada de decisao.

Outro trabalho futuro que pode ser pontuado é a implementacao de um sistema
de decisao de acoes a serem executadas através de mecanismos inteligentes, como
Redes Neurais Artificiais e Aprendizado de Maquina. Esses mecanismos auxiliariam
nas decisoes a serem tomadas de forma a automatiza-las, tornando o sistema mais
atuante na rede.

Também vislumbra-se aprimorar as previsoes, tendo em vista a utilizacao de
informacoes de roteamento, a fim de prover mais certeza em uma decisao a ser
tomada e para o ambiente de simulagao comentado na Secao [4.5]

Outro aspecto que pode ser explorado ¢é o estudo de outras abordagens no que
tange aos modelos matematicos utilizados. Propoe-se o estudo de técnicas de Apren-
dizado de Maquina para a realizagao das previsoes. E interessante também buscar
um modelo que considere uma série temporal nao estacionaria como objeto de es-
tudo. Em outras palavras, isso significa buscar um modelo que seja capaz de tratar
uma série temporal de maneira mais geral, incluindo as componentes de tendéncia e
sazonalidade, que usualmente sao removidas através das operacoes de diferenca. E
também, como pode ser observado ao longo do trabalho, a componente de sazonali-
dade aparece em diversas escalas de tempo, como a sazonalidade diaria, semanal e
mensal. Propoe-se assim um estudo que contemple mais de um tipo de sazonalidade
de forma simultanea. Com isso, os modelos manteriam caracteristicas reais da séries

temporal, o que poderia levar a resultados mais precisos.
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Para concluir, outra linha de pesquisa que pode ser incluida nas continuacoes
deste trabalho é a linha de Redes Definidas por Software (Software-Defined Networ-
king - SDN) [65]. Este campo de estudo vem tendo forte atengao pela comunidade
cientifica, sendo um campo de pesquisa com diversos trabalhos em aberto, conforme
visto em [65] [66]. O conceito fundamental de SDN é a separagao do plano de controle
(no qual os algoritmos de roteamento executam) do plano de encaminhamento dos
dados (correspondente aos equipamentos de rede) [65]. A adogao desta abordagem
proporciona uma abertura para um vasto campo de estudos, permitindo a atuagao
imediata na rede apds as previsoes serem feitas. Desta forma, pode-se atuar na me-
lhoria do desempenho das redes, tendo como base uma estimava sobre a demanda

futura do trafego, com previsoes de curto a médio prazo.
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