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Resumo

Esse trabalho investiga a utilizacdo de redes T(Fhe-Lagged Feedforward Netwdpnka
previsdo de trafego de longo prazo de um provedosalvicos Internet. O estudo propde
quatro modelos de previsdo de trafego baseados eees rneurais MLP Multi-Layer
Perceptron, que sdo comparados com base nas séries temperaigfego entre o AS
(Autonomous Systgmdo provedor e os ASs que apresentaram o maieokdene de dados
trafegados. Para isso, o estudo também propde umdm@ara coleta de informagfes de
trafego baseada em fluxos, obtidos através do @mdNetflon Cada modelo de previsdo
apresentado difere dos demais pela forma de ladnsadados da série temporal, pelo nimero
de redes neurais usadas nas previsoes, e pela ftemélizacdo da rede. Os modelos de
previsao propostos sdo confrontados com o modéksicb Holt-Winters, comparando-se o
erro percentual absoluto médio (MAPBVlean Absolute Percentage Erjodas previsdes
obtidas através dos modelos propostos e com o madel benchmark (Holt-Winters).
Concluiu-se que os modelos propostos obtiveramnueseho equivalente ou superior a
técnica tradicional e podem ser uma opcdo paraaoe@mento de trafego de enlaces de

transporte Internet.

Palavras-Chave Séries temporais, Previsdo de trafego InternetieR neurais,

ProtocoloNetflow
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Abstract

This work investigates the use of Time-Lagged Femdird Network (TLFN) in predicting
long-term traffic for one Internet service providdhe study proposes four traffic forecast
models based on Multi-Layer Perceptron (MLP) neungdivorks, which are compared based
on time series of traffic between the Autonomoust&wy (AS) of the service provider and the
ASs with the largest amount of traffic. For thibetstudy also proposes a method for
collecting traffic information based on flows, oinied from theNetFlow protocol. Each
presented prediction model differs from others kaywof reading the time series data, the
number of neural networks used in the forecastd, the how to use the network. The
proposed prediction models are confronted withdlassic model Holt-Winters, comparing
the mean absolute percentage error (MAPE) of tmecésts obtained with the proposed
models and the benchmark model (Holt-Winters). dswoncluded that the proposed model
achieved performance equivalent or higher thanttaditional technique and may be an

option for traffic planning in Internet links.

Keywords: time-series, Internet traffic forecasting, neunatworks, Netflow Protocol






Capitulo 1

Introducao

O planejamento de trafego de redes de telecom@@sacadicionais € uma area bem
explorada, porém, a sua aplicacdo em redes de tladeadas em pacotes, como a Internet, é
bastante limitada pelas proprias dificuldades daritamento da matriz de trafego de uma
rede global. As melhores praticas adotadas atuéémsin baseadas na experiéncia e na
intuicdo dos administradores de rede [PAPO5].

A previséo do trafego que existira em determinamlace em um momento futuro no
tempo é realizada em funcdo das informacfes do raonde clientes que ocorrera em
determinada regido, e da taxa de compartiihameatdahda adotada pelo provedor de
servigos Internet. Esta metodologia pode nao danente para o planejamento de redes de
maior porte, e algumas alternativas, utilizandooté@s de pesquisa operacional e de ciéncia
da computacdo tém sido estudados para automaszarexisdes e diminuir os erros de
sobre/sub provisionamento de enlaces [CORO06].

Em particular, os métodos de previsdo baseadoséeims gdemporais, que utilizam
dados passados para prever o comportamento f@orgitio estudados. Dentre eles temos o
método de Holt-Winters, ARIMAAuto Regressive Integrated Moving Avenad@AK98] e
métodos baseados em RNAs (Rede Neural Artifici@ggundo CORTEZ [COR10], a
utilizagcdo de RNAs para previsdo de séries temponigiou ao final da década de 1980 e
seus resultados encorajadores tém feito este cdmpesquisa crescer desde entao.

Os métodos utilizados para a obtencédo dos dadtiibes normalmente baseiam-se
em medidas do numero de bytes trafegados nasaogésrtle equipamentos de rede, tais como
roteadores eswitches que sédo obtidos de equipamentos por leituraasfeisualmente pelo
protocolo SNMP $imple Network Management Protogcdhs medidas obtidas por meio do



SNMP, dependendo das MIB&lénagement Information Basempregadas, possuem apenas
informacdes do numero de bytes trafegados em dieigaim tempo, 0 que é uma limitacédo
guando h& a necessidade de se obter informacdssapecificas sobre o trafego presente em
outras camadas do modelo O%lpen Systems InterconneciibnPara se contornar esta
limitacdo, adotou-se outra estratégia de coletainflermacfes de trafego, denominada
monitoragao por fluxo.

Um fluxo é definido como uma sequéncia unidireciateadados, com caracteristicas
comuns de origem e destino dentro de um determierafdaco de tempo. Para o trafego IP
(Internet Protoco), estas caracteristicas sao definidas pela IETEret Engineering Task
Force) na RFC Request For Comment123 [RFC2123]. Por exemplo, pacotes que
contenham os mesmos enderecos IP e portas de oegaestino durante um periodo de
tempo determinado pertencem ao mesmo fluxo. Pan@ratoracdo de fluxos, o protocolo
Netflow é o padrdo de fato utilizado na Internetg@7a]. Com a sua utilizagéo, € possivel
receber por meio de fluxos as informacgdes espasiobre a origem e destino do trafego, e
assim, construir séries temporais que possibilitamdeterminacdo mais precisa das

necessidades de interconexdo de um provedor deaeiuternet.

1.1. Motivacao

Segundo CORTEZ, existe a necessidade de doisdipsevisdo de trafego em redes
TCP/IP {Transmission Control Protocol/Internet ProtopolUma previsdo de curto prazo
pode ser util para se detectar, em tempo real, alesnde trafego causadas por ataques de
negacao de servico, virus ou mesmo quedas de gnldeste caso uma pequena diferenca
entre o trafego previsto para aquele determinadog®do dia (levando-se em conta também
o dia da semana e a ocorréncia de feriados), pad®aa um sistema de geréncia de redes
[CORO06]. As previsdes podem ser feitas também parados maiores, de médio e longo
prazo, com finalidades distintas das previsbes ddocprazo. Elas sao destinadas
principalmente ao planejamento de ampliacbes dicesle equipamentos de rede, trazendo
subsidios reais para investimentos que normalmeéte feitos em bases anuais nos

provedores de servicos Internet.

1 A definicdo do modelo de camadas OSI pode sesngracla em: http://pt.wikipedia.org/wiki/Modelo_OSI
Acesso em 12 de maio de 2009.



A previsdo de recursos futuros que serdo necesg#ia um determinado servico ou
produto faz parte integral das atividades de tondelalecisdo. Estas atividades requerem
informacdes precisas apresentadas em uma formaggerentes possam as interpretar e
definir a obtencéo dos recursos necessarios [MAKD8]posse de informacdes mais precisas
sobre os custos oriundos de tais ampliaces, g©Ppre@os servicos prestados podem ser
adaptados para a nova realidade do mercado, egasiagdes com fornecedores podem ser
facilitadas com a apresentacdo de uma perspeativ@onisumo de banda em longo prazo,
como por exemplo, aquisi¢ao antecipada de capaxidiatrafego a custos menores.

Uma das atribuicdes das areas de engenharia de dedeprovedores de servigcos
Internet € controlar a taxa de utilizagcdo de eslageinterconex&do com a Internet, prevenindo
congestionamentos.

O protocolo de roteamento BGP-HBofder Gateway Protocol)4RFC4271] permitiu
que empresas, principalmente provedores de seringaset, pudessem se tornar detentoras
de um AS Autonomous Systgne assim decidir pela contratacdo de interconedéesma
forma livre, ndo importando a quais operadoragélestivesse conectada. Ao se tornar um
AS, a faixa de enderecos IP que o provedor pasgdizar deixa de ter relacdo com seus
fornecedores de conectividade, o que lhe concedeomomia de decisédo de contratagdo, sem
a necessidade de uma reconfiguragao total do eyzeesto IP da rede.

A previsao do trafego que existird para um desspecifico também tem uma grande
importancia no caso de contratos com banda esacpoade as ampliacdes sdo previamente
planejadas para evitar-se a ociosidade ou o caogastento dos enlaces.

Para auxiliar na tomada da decisao de qual prowsxideve ampliar a conectividade
ou se deve realizar uma nova contratagao, inforesgad@ quais ASs que se tem um maior
trafego podem subsidiar decisdes de contratacdetdeminados provedores de transito ou de
interligacdo com PTTs (pontos de troca de trafeg§e)informacdes sobre ASs, em vez das
informacdes de endereco IP de origem e destinmifmn uma melhor agregacao de dados
de trafego, porque alguns servicos prestados amttsdo provenientes de muitos servidores
com enderecos IP diferentes, apesar de aparenpareno usuario final estarem em um unico
sitio.

Atualmente existem técnicas que permitem a detagém da origem e destino do
trafego de uma forma agregada, por AS. A unidocaddgicnicas com a técnicas de previsao

de séries temporais sédo parte do escopo destéhtvaba



1.2. Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é analisar comparativénerodelos de previsdo de longo
prazo baseados em RNAs, aplicados em séries teimmgatrafego obtidas por meio de
informacdes de fluxos de dados. As previsfes dgolgmazo do trafego entre os principais
ASs da Internet e 0 AS de um provedor de servigpsipirdo a este um planejamento das

futuras ampliacdes de sua rede de uma forma nmegsti@a que a atualmente realizada.

1.3. Objetivos Especificos

Para um efetivo controle dos recursos disponivaisrade de uma operadora de
telecomunicacdes, evitando queda na qualidaderdigs@ferecido ocasionado por saturagao
de enlaces, e tendo em vista o0 menor desperdicativles ou para minimizar o custo do
servico devido a enlaces maiores do que os neaessama metodologia eficaz de previsao
de longo prazo é fundamental. Os seguintes obgetisram delineados para se atingir o
objetivo geral:

* Prover uma metodologia de caracterizacdo de trafegdluxos de dados e estudar
métodos de coleta com a utilizacdo de ferramenfaopdadas e com o
desenvolvimento de programas auxiliares para sarBlzados nas ferramentas
estatisticas de livre acesso disponiveis.

* Analisar os diversos métodos de previsdo existameliteratura, principalmente os
baseados em suavizacdo exponencial, e calculanrros apresentados por estas
técnicas em relacédo aos dados reais, coletadaslatees de um provedor de servigos
Internet por meio do protocolo Netflow. Estes mesmados servirdo de base para o
estudo de modelos baseados em técnicas de inthgértificial, como as baseadas
em RNAs, que terdo os seus resultados comparadossdados reais medidos e com
0s obtidos com as técnicas estatisticas.

» Investigar a utilizacdo de RNAs para a previsat@fego entre ASs na Internet.

» Propor novos modelos de utilizagdo das RNAs arpaetiséries temporais existentes,

com a variacdo da forma de leitura das sériesaplitzacdo das RNAs.



1.4. LimitacOes

Diante do grande campo existente na area de poedisdéries temporais, algumas
limitacdes de escopo foram adotadas na presergeri@disdo. Com o foco sendo a analise de
previsdes usando modelos baseados em RNAs, masifesgmente do tipo MLPMulti-
Layer Perceptropadotou-se a técnica de Holt-Winters cobemchmark muito utilizada na
literatura por sua simplicidade e exatidao, naaldesido feitas comparacdes com a técnica
ARIMA, citada em alguns trabalhos.

A escala de tempo utilizada nas séries temporaididda e uma andlise com dados
obtidos com menor ou maior periodicidade poderZetreesultados distintos aos encontrados.
Uma analise mais aprofundada sobre o nimero nemedsaamostras para o treinamento das
RNAs para os modelos propostos em funcdo do hdgzoa previsdo desejado poderd ser
abordado em trabalhos futuros.

O tipo de MLP utilizado restringiu-se ao de apenasm camada escondida, citado
como suficiente para uma aproximacdo de funcdesliméares, mas alguns trabalhos
obtiveram bons resultados com um numero maior d@das escondidas. Essa pode ser uma
variavel a ser incluida na etapa de sele¢cdo dengands.

Outros modelos de previsdo, com a utilizacdo de &Nistintas para cada
componente da série temporal (estacionario, tema@nsazonal) ndo foram abordados neste
trabalho.

Durante a execucdo dos modelos de previsdo, algusBags apresentaram
comportamentos definidos como anémalos, por api@®n erros de previsdo mais elevados
que as demais. As caracteristicas que as fazesstercomportamento podem ser tema de
trabalhos complementares, com a analise de seusooamtes basicos e suas caracteristicas

estatisticas, como por exemplo, a autocorrelacéo.

1.5. Organizagao

Esta dissertacdo de mestrado € composta por gdislog, seguidos da concluséo:

Capitulo 1 - Introducéo: Apresenta a motivacéo, 0s objetivos gerais ecHfspes.



Capitulo 2 - Fundamentacao TedricaApresenta 0s conceitos basicos de roteamento
Internet, andlise de trafego, coleta de dadosidgsle previsao, séries temporais, técnicas de
suavizacao e previsao, redes neurais, ambiemgualjem “R” e medidas de exatidao.

Capitulo 3 - Trabalhos RelacionadosDescreve os trabalhos relacionados com o
tema abordado.

Capitulo 4 - Modelos de Previsdo de Longo Termo pdvleio de Redes Neurais
Artificiais: Descreve os modelos de previsdo propostos nebtdhoa

Capitulo 5 - Procedimentos MetodolégicosApresenta o meétodo utilizado para
andlise dos dados e a aplicagdo de modelos paagalotde resultados.

Capitulo 6 - Andlise dos ResultadosApresenta a comparac¢ao dos resultados obtidos
a partir da aplicacdo dos modelos propostos, corasastados esperados.

Concluséo:Conclui o trabalho realizado e aponta trabalhosrfist



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

A primeira parte deste capitulo descreve o funecr@rdo basico do roteamento de
pacotes na Internet com a utilizacdo do protocdBi’Bapresentando os conceitos de AS e
como os dados de trafego por AS podem ser utilzpdoa a caracterizacao de trafego.

A segunda parte descreve os métodos de coletdatmatéao de trafego de dados dos
equipamentos de conectividade Internet, tais carteadores switches

Na terceira parte, o tema previsao € discutidondenodo amplo e também aborda os
meétodos de previsao tradicionais utilizados eneséemporais.

Na quarta parte do capitulo, é feita uma explanaghce o conceito de Redes Neurais
Artificiais. O tema é desenvolvido com foco em edéretas do tipo TLFNTime-Lagged
Feedforward Netwopk que sdo as mais empregadas em previsao de tegnijgsrais.

Na ultima parte, sdo apresentadas as medidas tddxatilizadas para a validacéo

dos modelos de previsao estudados.

2.1. Roteamento Internet

A rede Internet atual foi construida a partir dateriigacdes entre redes menores,
denominadas Sistemas Autdnofmdds Sistemas Autdnomos sdo assim chamados porque o
controle de divulgacao de rotas e a adocao datscpslde roteamento sdo determinadas pelos

administradores do AS. Os ASs, que possuem umaifidagdo Unica mundial, designada

2 Sistemas Autdnomos ou Autonomous Systems (ASkerAislades detentoras dos nimeros de AS podem ser
identificadas em http://whois.lacnic.net. AcessoG8e janeiro de 2011.



pelos RiRs Regional Internet Regisi)®, podem ter tamanhos distintos, compostos d
apenas um roteador e uma conexao de tri, a muitos milhares de equipamentos de re
conexdes. O numero de rotas IP lgadas por cada AS também é muito variavel, desd
bloco IPv4 /24, correspondente a 256 enderec, a varios blocos IPv4 /8, cada um de
correspondendo a mais de 16 milhdes de endere [HALOQ].

A comunicacdo de informagédo de roteamento entrAS é realizada por meio ¢
protocolo BGP-4, quéem a capacidal de fornecer @aminho, expresso euma sequéncia
deidentificacdes de AS, denominaAS-PATH, de cada rota presente na Inte [HALOQ].
Uma informacédo de roteamerdpresentac pelo protocolo BGP-ésta exemplificadabaixo:

*>(187.86.48.0/20  67.17.64.89 0 300 0 14868 53065 i
*>i187.86.56.0/21  67.17.64.89 600 200 0 12956 188811486¢ 53065 i

Neste exemplo observamos que a 1r187.86.48.0/20 esta sendivulgada pelo A
53065, e que o melh@aminho para chegar até o roteador que a estéggdivadk € o0 caminho
que cruzaapenas 0 AS 148 e que utilizacomo saida o roteador com enderecc
67.17.64.89. J4 para a retl®7.86.56.0/21 pertencente ao mesmo AS 53065, iicpotie
roteamento definida pelos administradores do A$hideflue a rota direta ndo seria zada
e sim uma outra que pagsar mais dois ASs, 0 A12956 e o AS 1888hlém do AS1486¢
Esta decisédo de roteamenttoéaca pelos administradores do && funcacfatores como a
capacidade do enlacedas interfaces e custo do enl

Um exemplo daepresentagédo em forma de grafos daconexao deim determinado

AS* esta apresentada na figara.

AS12956

£518881
Telefonica GVT-MET
AS1L868
ASMN-COPEL

AS1299
TELIAMET

Figura 2.1 Diagrama de interconexao de um genérico

3 A lista dos RIRs existentes pode ser obtida https://www.arin.net/knowledge/rirs.ht. Acesso em 12 de
dezembro de 2010.

4 Informacdes sobre @onectividade entre ASpode ser obtida erttp://www.robtex.cor. Acesso em 12 de
dezembro de 2010.



Nesta figura, obtida da tabela de roteamento dtogoto BGP-4, observamos que a
entidade representada pelo AS 53065 possui apenasinierconexdao com o provedor de
transito, identificado pelo AS 14868, que por sea,\apresenta duas conexdes de transito
com os ASs 18881 e 3549. Estas representacdesedenimexdo ndo sao fixas, pois cabe aos
administradores de cada AS decidirem por quaiseuiares de transito as rotas de seus
clientes serdo divulgadas, podendo variar até ronmoalia, mas representa 0 modo como um

determinado AS € enxergado pelos demais.

2.1.1. Analise do Trafego Internet

A Internet, por ser uma tecnologia que modificocoatinua a modificar a forma de
comunicacdo humana, possui caracteristicas dgtr&iagulares se comparada as formas de
comunicacao por meios eletronicos antes existeAsecnologias de acesso tém evoluido
rapidamente, passando de acessos primariamentadgstpor linhas telefénicas, com sinais
modulados dentro dos canais de voz para tecnolograsmuito maior capacidade de trafego
de informacgfes. Em alguns casos, como o AD&&yihmetric Digital Subscriber Lineu
“Linha Digital Assimétrica para Assinante”) o pae a¢abos de cobre dos telefones
convencionais continuaram a ser usados, mas coas ta880 vezes superiores as antes
possiveis. Outras formas de acesso foram criatihzamdo os cabos coaxiais de televisao a
cabo, fibras Opticas e redes sem fio entre outyas,impulsionaram o aumento de trafego,
além da expansao do numero de usuarios que houugma década.

Por suas caracteristicas unicas, 0 planejamenti@fégo Internet diferencia-se muito
do trafego telefénico normal, onde séo utilizadasguacdes de Erlahgara se determinar a
demanda de trafego. Além da evolucdo das tecnasladgaacesso, o desenvolvimento e
popularizacédo de algumas aplicacfes de alta dentmnttafego, como transmissao de video
e transferéncia de arquivos por redeser-to-peer(usuario para usuario), modificaram
rapidamente o perfil de trafego Internet [HUSO08pnCisso, a previsdo de trafego realizada
em cima de séries temporais com dados de octetfegados nos enlaces, passou a ser
insuficiente para prever aumentos anormais nogogfigovocados por novas aplicacdes, com
origens diversas das normalmente existentes. Apesarnternet ser composta de milhdes de

servidores e estacdes, ha uma concentracdo dgargfeveniente de poucos ASs, como

5 Informacdes sobre as equacdes de Erlang podesbhtigas em:
http://en.wikipedia.org/wiki/Erlang_%28unit%29. As=® em 4 de dezembro de 2010.
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observamos durante os primeiros experimentos. Em coteta de informacgbes de trafego
realizada durante o més de fevereiro de 2009, esaptada na Tabela 1, constatou-se que
cerca de 65 % de todo o trafego recebido pelo plamvee servicos Internet esta concentrado

em apenas 23 ASs, sendo o restante provenienigds @6.120 ASs.

Tabela 2.1: Amostra de coleta de trafego por ABragem

AS de Origem % Fluxos % Octetos % Pacotes
GOOGLE - Google 14,566 22,303 15,076
MICROSOFT-CORP-- 10,163 5,935 6,318
TELESC - Telecom 7,494 4,629 9,392
Universo Online 3,061 3,543 2,885
CARPATHIA-LAX - 0,062 3,505 1,73
LEASEWEB LEASEWEB 0,409 2,215 1,295
GBLX Global Crossing 1,347 1,928 1,957
GVT 0,068 1,84 1,293
YOUTUBE 0,267 1,839 0,958
LLNW — Limelight 0,385 1,798 0,962
WZCOM-US - WZ 0,079 1,787 0,889
THEPLANET-AS 1,339 1,662 1,336
CARPATHIA-HOSTING 0,116 1,644 0,829
LEVEL3 0,919 1,579 1,085
AS12222 Akamai T 0,253 1,371 0,735
COGENT Cogent/PS 0,131 1,224 0,733
SOFTLAYER - Soft 0,716 1,21 1,095
Terra Networks BR 1,14 1,198 0,997
FDCSERVERS - FDC 0,117 1,043 0,67
UFPR 0,154 0,973 0,625
AS-CHOOPA 0,098 0,949 0,488
Celepar 0,764 0,68 0,529
JUSTINTV 0,039 0,637 0,331
Total 43,687 65,492 52,208

Os ASs participantes desta concentracdo sao mati@veis, até em funcdo da
popularidade que um determinado servico pode adcam poucos meses de seu langamento.

Por estes motivos, o presente trabalho procuraudasts técnicas de previsdo com
base em informacdes de trafego mais completas e@sjunormalmente utilizadas. Além do
numero de octetos trafegados, foram utilizadasfasmacdes dos niumeros de AS de origem

e de destino dos pacotes IP para a caracterizagdmafeéego, e com isso obteve-se séries
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temporais com base nas origens e destinos dosegalfatCom a aplicagdo das técnicas de
previsdo foram obtidas informacdes mais detalhadbge o trafego futuro entre determinados

ASs de destino e de origem.

2.1.2. Coleta de Dados de Trafego Internet

Para a criacdo de uma série temporal de dados alegdr de interfaces de
equipamentos de rede, tradicionalmente utiliza-ggratocolo SNMP, por apresentar uma
exatiddo razoavel [STA99]. A RFC 1213 define na MIIBOIDs (Object Identifie}
padronizados, tais comfinOctetse ifOutOctets para a medida de bytes trafegados nos dois
sentidos nas interfaces [RFC1213]. Com periodaobiga de 300 segundos, pode-se estimar
a trafego meédio, em bps (bits por segundo) de migtada interface. Em trabalhos similares,
como o realizado por CORTEZ [CORO06], onde houveseessidade da coleta de dados de
trafego TCP/IP, optou-se pela medida no numero ytesbtrafegados em interfaces de
roteadores via protocolo SNMP. A utilizacdo do SNpHra este tipo de coleta de dados &
usual e adotado por praticamente todos os provediweervicos Internet, pois ndo acarreta
impacto no desempenho da CPU dos roteadores e ureent na demanda dos enlaces de
dados de geréncia. Para a obtencdo das informdedeéfego que atravessa os roteadores,
tais como a informacdo de AS de origem e destimopdaotes TCP/IP, ha a necessidade da
utilizagdo de uma técnica que possibilite a agéitspesta informacéo.

A primeira técnica apresentada é denominada “espwihto de trafego”. O
espelhamento consiste na funcionalidade que mudtesadores e switches possuem de
permitir a replicacdo de todo o trafego (ou somesdecabecalhos dos pacotes IP) que
atravessa uma interface para outra interface danmexjuipamento, onde é conectado um
equipamento com um software especifico para ledamos da interface e armazenar as
informacdes do trafego analisado [GOMO09].

O simples espelhamento de todo o trafego paraistensa de coleta apresenta alguns
empecilhos tais como:

» Excesso de informacdes repetidas, pois 0 nUmernpadetes entre uma mesma

origem e destino pode ser elevado;

» Falta de informacdes especificas de roteamento ASsde origem e destino, ndo

existentes nos pacotes IP;
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» Alto trafego gerado para o sistema de coleta, oéuelevante quando ha uma

distancia geografica entre os roteadores e 0 sastem

* Necessidade de espelhamento das interfaces dedsdoteadores de borda.

A segunda possibilidade existente € a utilizacafedamentas analisadoras de fluxos
Netflow gerados pelos nodos de rede. Estes fluxos sadagepela ativacdo do protocolo
Netflownos equipamentos, que passam a enviar informagies os fluxos para servidores
coletores destas informacdes. A figura 2.2 iluatiaterligacdo dos componentes da coleta de
fluxos. Os fluxos com as informacBes de trafegeerhet gerados pela habilitacdo do
protocoloNetflow nos roteadores de borda s&o direcionados paraviolaecoletor, que os
recebe e armazena as informagGes contidas nossflelxoarquivos locais, posteriormente

utilizados pelas aplicacdes de analise de trafego.

Roteador de
Borda

MPLS

Analisador

. ¢

Roteador de
Borda

Figura 2.2: Diagrama da estrutura de coleta deofuxetflow

Um fluxo é definido para pacotes IP que compantih@lgumas caracteristicas em
comum durante um determinado espaco de tempo. Eatasteristicas sdo formadas por
informagdes dos enderecos, portas, bits de TPe( of Servige entre outros. Um novo
fluxo somente é criado quando € recebido um pagoee ndo pertence a outro fluxo ja
existente. Um fluxo expira quando n&o recebe unotpaem 15 segundos, quando excede a
duracdo de 30 minutos, ou quando a conexdo TREBngmission Control Protocplé
encerrada por um FIN ou RST. Desta forma, apenasinformacao de fluxo € gerada para
gualquer numero de pacotes que o formou, diminugiglaficativamente o nimero de dados

a serem armazenados e analisados, em comparacam rmetodo de coleta total de pacotes.
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CLAFFY [CLA94] apresentou um estudo com as vantaginanalise de trafego por meio de
fluxos.

Alguns protocolos proprietarios tém sido utilizadesra a comunicacdo entre 0s
equipamentos de rede e os servidores de coletafaenaces de fluxo pela falta de um
padrédo aberto entre eles.Netflowda Cisco Systems tornou-se um padrao de fatoa@olot
por diversos fabricantes. Em marco de 2009 foiipata a RFC 5470 que define o protocolo
IPFIX (Internet Protocol Flow Information Exportpaseado nbdletflowv9, como o padrdo a
ser seguido no futuro [RFC5470].

2.1.3. Coleta de Dados de Fluxos Netflow

A primeira versao do protocoldetflowfoi proposta pela empresa Cisco Systems em
1996. Desde entéo, diversas versdes foram lancseladp a mais recente a versao 9, que foi
documentada na RFC 3954 [RFC3954]. Apesar da vé&d4ao apresentado muitos avangos
em relagdo as demais versdes, a utilizacdo daovér$éaz o suporte necessario a todas as
informacfes necessarias para a realizacdo do peesstudo, com a vantagem de ser
suportada pela maioria dos softwares existentes.

Os pacotes de informagéo dietflow Versdo 5 sao divididos em dois tipos. O
formato do pacotédNetflow “headef € mostrado na figura 2.3. No campoolint deste
pacote, ha a informacéo de quantos pacotes d6ditoy’ (que carregam as informacdes dos
fluxos), que se seguirdo adhéadef (com informacbes relativas ao protocolo e ao

equipamento). O pacote do tiperitry’ € mostrado na figura 2.4.

Bye 2 byte 2 | bt ] byte (7

Version 5 Flow Header

version | count

sysUptime

unix seconds

unix nanoseconds

flow sequence number

engine type engine 1D reserved

Figura 2.3: Pacote Netflow verséo 5 do tipe&def [MCR99]
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Nos pacotesNetflow Versdo 5 podemos verificar a existéncia de campas
informacdes tais como AS de origem e destino, masda sub-rede de origem e destino

enderecos, portas e demais informacgdes importpataso administrador de redes.

Byze 2 byte 2 bz 1 byte (1

Version 3 Aow Entry

source IP address

destination IP address

next hop IP address

input interface index output interface index
packets
bytes
start time of flows

end time of flows

source port destination port
pad | TCP flags IP protocol TOS
source AS destination AS
src netmask length |dst netmask length padding

Figura 2.4: Pacote dgetflowVersao 5 do tipo€ntry’ [MCR99]

Diferentemente das coletas via SNMP, que sédo efatuperiodicamente por um
servidor, no caso ddletflow sdo os equipamentos de rede que enviam os dadasopa
servidor de coleta, em uma determinada porta UB¥er Datagram Protocol)

O protocoloNetflowVerséo 9, que serviu de base para o padrao IRFIXxe varias
inovacgdes que procuravam resolver as limitacoesrgratlas em suas versdes anteriores. A
maior mudanca foi a introducédo do conceito tariplate que prové aos registrdgetflow
um formato extensivel. Desta forma torna-se pessiadicdo de novos servigcos que venham
a ser criados, sem a necessidade de uma nova \@wspootocolo. Uma descrigdo mais
detalhada do protocolo pode ser encontrada nooafiitetflow Version 9: Flow-Record
Format’ [CISO7Db].
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Com o passar do tempo e com o amadurecimento walegaNetflow, foram criados
varios projetos, tanto baseados em software degadalberto como proprietario. Alguns
projetos foram descontinuados, se transformaranpedutos comerciais ou tiveram seu
projeto limitado a algumas versdes Metflow Dentre os projetos de coletores de cddigo
aberto os mais utilizados atualmente [CIS7a] s&bow-tools[FULO7], muito popular por
sua versatilidade, apesar de ndo possuir supedesao 9 dd\etflowy e oNfdump[HAA10],
com suporte a versédo 9 e a IPv6.

O softwareNprobe[DER10] tem a funcéo gerar fluxddetflowou IPFIX a partir de
pacotes IP lidos em uma interface de rede no meooimipcuo, agindo como um agente de
geracao de fluxos para equipamentos que nao téontswgo protocoldNetflowou IPFIX.

Alguns esfor¢cos também tém sido feitos no deseiwelvto de programas de geracao
de graficos em tempo real das informacgfes coletamtaso exemplo, 0s programalsen
[HAA10Q], Ntop[NTOO7] e oFlowscanfPLOO01].

2.2. Técnicas de Previséo

Para se tratar os diversos casos onde podem sead®sl as técnicas de predicédo de
valores futuros, eles foram categorizados em duwipas principais: Métodos quantitativos e
métodos qualitativos [MAK98].

MAKRIDAKIS afirma que para uma previsdo quantitatser possivel, trés condi¢cdes
devem existir:

* Informacao sobre o passado disponivel,

* Ainformacéo deve ser quantificada na forma de sladonéricos;

* Presume-se que alguns aspectos dos padrdes eeggtentnanecerao no futuro.

Esta dltima condicdo é conhecida como “presuncéccatginuidade”, e € uma
premissa de todos os métodos quantitativos e desnmiétodos qualitativos de previséo, nao
importando quao sofisticado sejam.

As técnicas de previsdo quantitativas variam cengicklmente e tém sido
desenvolvidas por diversas disciplinas para prop®slistintos, cada uma com suas proprias
propriedades. Elas costumam variar entre os daisrers, entre técnicas intuitivas, baseadas
na experiéncia empirica e na aplicacdo de métodestitptivos formais, baseados em
principios estatisticos. Os métodos estatisticoads também podem envolver extrapolacéo

de dados histéricos, mas com uma abordagem sistam@tie tenta minimizar os erros de
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previsdo. A aplicacdo do método correto de previgdite identificar o relacionamento entre a
variavel a ser prevista com o tempo, tornando eigie mais eficaz.

Dentro dos métodos quantitativos, uma distincdoepsdr feita entre analises
puramente baseadas em séries temporais, ondemaipbde ser encarado como uma “caixa
preta’” e as analises ditas explanatdrias, onde rédveh a ser prevista exibe um
relacionamento explanatério com uma ou mais vagairelependentes. Um exemplo de
analise explanatoria € o PIB (Produto Interno Bruti® um pais, que possui um
relacionamento estreito com outras variaveis,damo a inflagcdo, importacdes, exportacoes,
e etc.

Ja os métodos qualitativos de previsdo nao requéagids da mesma maneira que 0S
meétodos quantitativos. As informacgdes que sao retpsedependem do método especifico e,
principalmente, do conhecimento acumulado acersaaldaveis envolvidas.

Segundo MAKRIDAKIS, em uma tarefa de previsao quanta, existem cinco
passos basicos a serem observados [MAK98]:

» Definigcdo do problema (conhecer o problema, util&lda previséo, entre outros);

* Coleta de informacéao (dados);

* Andlise preliminar dos dados (atraves de graficoedidas descritivas);

» Escolha e ajuste de modelos;

* Uso e avaliagao do modelo de previséo.

A previsdo em si, mostra um cenario futuro, que esum podera existir se as

condicfes atuais continuarem a existir.

2.3. Séries Temporais
Em estatistica, uma série temporal € uma colecdo obgervacbes feitas

sequencialmente e igualmente espacadas ao longagm. A principal caracteristica deste
tipo de série € a dependéncia que existe entrebssn@cdes vizinhas, que devem ser
analisadas e modeladas [EHL09]. A ordem das obg@ega que em modelos de regressao e
irrelevante, na analise de séries temporais € foadtl. A analise de séries temporais leva
em conta o fato que os dados obtidos ao longordpdgodem ter uma estrutura interna (tais
como autocorrelacdo, tendéncia ou variacdo sazaned) devem ser levados em conta
[NISO3]. A analise de séries temporais possui dbjstivos principais: O entendimento das

forcas subjacentes e estruturas que produzem &migssde a criacdo de modelos para a
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realizacdo de previsdes e monitoramento. Existems/&nétodos para a criagdo de modelos
baseados em séries temporais, incluindo os seguimedelos ARIMA, Box-Jenkins,
modelos Box-Jenkins Multivariados e suavizacao egpoial Holt-Winters (simples, dupla e
tripla) [EHLO9]. A deciséao de qual método a selizado depende das caracteristicas da série
temporal e em muitos casos varios métodos saadtest a escolha é feita com base nos
resultados apresentados.

A modelagem de alguns tipos de séries temporaisstenrcomplexidade elevada por
algumas caracteristicas que as tornam nao lingaies;omo alta frequéncia, sazonalidades
diarias e semanais, efeitos dos fins de semandaglds, alta volatilidade e a presenca de
outliers Foi comprovado que os modelos baseados em RN#suowa camada escondida
podem ser vistos como uma forma de parametrizar fumgéo nao-linear continua geral
[BALO9].

Uma série temporal pode possuir diversos padr@egifitaveis [MAK98]. O “padrdo
estacionario” é o padrdo que existe quando um ¥iatiora em torno de uma média constante
em uma série estacionaria, que nao cresce consarfasn o tempo.

Quando a seérie temporal é periodicamente influelacipor fatores sazonais, €
identificado um padrdo denominado “padréao sazonal”.

A “componente ciclica” ocorre em periodos nao daeteados, em funcdo de
flutuacdes de mercado, em que estratégias prauuide competidores, tais como promocgdes,
podem alterar o padrao de trafego durante um periad determinado.

A “componente de tendéncia” existe quando existeaumento ou diminuicdo de
trafego de longo prazo.

A seguir, é apresentado o0 conceito de suavizac&eries temporais, com 0 objetivo
de apresentar a técnica de suavizagcdo exponengla] também conhecida como técnica de
Holt-Winters. A mesma técnica de suavizacdo, quaritdiaada para a previsao de valores
futuros foi empregada como a técnica derfichmark para avaliar a qualidade das previsdes
realizadas pelas técnicas de inteligéncia artifiesaudadas neste trabalho. Esta técnica foi
escolhida para a comparacao dos resultados oltaosos modelos baseados em RNA por
sua simplicidade de uso, por apresentar uma demamdautacional reduzida e por sua
exatiddo na previsdo, principalmente em séries aesig que apresentam sazonalidade,
baseando-se em estudos prévios publicados por CORIBRO7].
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2.4. Técnicas de Suavizacao

Normalmente nos dados coletados existe uma qudetidi® variacdo aleatoria.
Algumas técnicas séo aplicadas a estes dadosquhrairou cancelar o efeito desta variacédo
aleatdria. Uma técnica usualmente utilizada é démemha “suaviza¢do”. Esta técnica, quando
corretamente utilizada, revela mais claramente ralégcia, os ciclos e a sazonalidade
existentes na série temporal. Na figura 2.5 olassevum exemplo de uma série onde foi

aplicada a técnica de suavizacao de média movel.
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Figura 2.5: Exemplo de diferentes suavizagOes [EHILO

Os dois grupos de suavizacao existentes mais contamesados sdo as médias

moveis e 0s métodos de suavizagdo exponencial.

2.4.1. Media Mével

A técnica da média movel leva em conta as “N” tdsnobservacdes e depois efetua a
média aritmética das mesmas. Por este método,cpdeanova observacdo, a mais antiga é
retirada. A largura do intervalo que compreendeolaservacées permanece fixa, mas o

conjunto esta sempre se movendo. Desta formajte del tipo de média, que causa uma
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suavizacao nos valores das observacfes [FALOSkpRessao geral para as médias moveis €
[NISO03]:

[Ve + Yeo1 + o+ Yooyl (2.1)
N

Mt:

Em alguns casos, nem a média de todos os dadoa netdia movel dos dados mais
recentes dé& séo suficientes para tratar uma tendéncia siguivig. Existe uma variacao no
procedimento das médias moveis que trabalha metbar dados que possuem uma
tendéncia. Ela € denominada “Médias MOveis parad3sms com Tendéncia Linear”. A
técnica consiste em se calcular uma segunda médlrelra partir dos resultados da media

movel original, utilizando-se o0 mesmo valorMgNIS03].

2.4.2. Suavizagado Exponencial

Enquanto as médias moéveis simples de observac8sadas possuem pesos iguais, a
suavizacao exponencial designa pesos exponencigrmearescentes quando as observacoes
vao tornando-se mais antigas. Assim as observagaées recentes possuem pesos maiores
para fins de previsdo do que observacfes maisaaniidp caso de médias moveis, 0S pesos
determinados sdo sempre iguais a 1/N. Na suavizegponencial, existem um ou mais
parametros de suavizacdo a serem determinadostimados), e estas escolhas determinam
0s pesos designados para as observacfes. As gui@azaxponenciais podem ser divididas

conforme descrito a seguir:

Suavizacao Exponencial Simples

Na suavizacdo exponencial simples, o resultadadezacédo da observacdo anterior
é utilizado para o calculo da suavizacdo da obs&ovatual. Desta forma, ndo existe primeiro
termo e a série suavizada inicia-se com a versagzada da segunda observacdo. A equacao
basica da suavizacdo exponencial € mostrada ar,segndo o paramet® denominado de

constante de suavizacao [NIS03].

Ss=ay; 1 +(0—a)S;y 0<a<1l t=3 (2.2)
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Quanto maior o valor do parametsp mais rapidamente os valores antigos serao
amortecidos. O valor ideal deste parametro devesmilhido de forma a minimizar o MSE
(Mean Square Errorpara determinada série.

Adaptando-se a equacao 2.2 para se efetuar agweddstermo seguinte utilizando-se

a suavizacgao exponencial simples, obtém-se a egdagdrevisao, que é dada por:

Ser=ay,+(1—a)S, 0<a<1l ¢>0 (2.3)

Que também pode ser escrita como:

St+1 == St +a St (2.4)

Ondee; € 0 erro de previsdo para o periddou sejag; = y; — S; .

Por possuir apenas um coeficientea previsao feita com a suavizacdo exponencial
simples ndo é adequada para séries que mostrantema@ncia. A figura 2.6 ilustra um
exemplo de suavizagcdo exponencial simples em uma t&fnporal que exibe tendéncia e
sazonalidade. Observa-se que com 0 uso desta dégmxdem-se as informacdes de
tendéncia e sazonalidade na predicdo de valoresofytcom a permanéncia do padrao

estacionario.

Qriginal: __
Suavizado e Previsto:
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| |
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T T T : T T
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Periodo

Figura 2.6: Exemplo de aplicacdo da suavizacaorexpmal simples.
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Suavizagdo Exponencial Dupla

Para séries que exibem tendéncia, ha a necesdidaggroducdo de uma segunda
equacdo com uma segunda constaptea qual deve ser escolhida em conjunto com a
constantex. As duas equacdes associadas com a suavizacawexf dupla sao [NISO03]:

Equacéo de suavizacao geral:

St = ayt + (1 - CZ)(St_l + bt—l) 0 S a S 1 (2.5)

Equacéo de suavizacado de tendéncia:

by = y(S;—=S;—)+A—-y)byy 0<y<1 (2.6)

O valor inicial adotado paia éy;. Parab; sugere-se o0s seguintes valores [NIS03]:

by=y,—y1 ou (2.7)
by =[(2—y1) + 3 —y2) + (4 —y3)]/3 ou
by = (Yn—y1)/(n—1)

Os valores de e y podem ser obtidos por técnicas de otimizacdo in&arl como o
algoritmo Levenberg-Marquart

Na figura 2.7 podemos verificar a aplicacdo da izag@o exponencial dupla em uma
série temporal que exibe um padréo de tendéncaanalidade. A previsdo mostrada exibe
0os padrdes estacionarios e tendéncia corretosmparénformagcdo de sazonalidade foi
perdida.

® InformacBes sobre o Algoritmo de Levenberg-Marduardisponiveis em: http://en.wikipedia.org/wiki/
Levenberg-Marquardt_algorithm. Acesso em 06 deijam 2011.
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Figura 2.7: Exemplo de aplicacéo da suavizacaorexpmal dupla.

Suavizagdo Exponencial Tripla — Técnica de Holt-Witers

Quando a série temporal exibe, além de tendénam componente sazonal (ou
periodica), ha a necessidade da introducdo de em@ifta constante nas equacdes de
suavizacdo exponencial, denominada constante denaaiade, representada pgr As
equacdes resultantes da inclusdo desta comporeata flenominadas de método de Holt-

Winters, em referéncia aos seus inventores e s@sapyadas a seguir [NIS03].

Equacédo de suavizacéo geral:

Ss= a2t (- @)y +bpy) O<a<1 (2.8)

)

Equacéo de suavizacao de tendéncia:

by = y(S;—Se)+ (A —-y)byy 0<y<1 (2.9)

Equacéo de suavizacdo de sazonalidade:
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y
= B3+ =Pls (2.10)
t
Equacéo de previsao:
From = (Se + mbo)li—p4m (2.11)

Ondey é a observaca® é a observacao suavizadaé o fator de tendénci&,é o indice
sazonal,F é a previsdo para m periodos a frenté,éeo indice denotando um periodo de
tempo. As constantes S ey devem ser escolhidas previamente de tal formanamazar o
MSE. A determinacdo dos melhores valores paras geeametros pode ser feita com o
auxilio de um algoritmo de otimiza¢do néo-linear,pela utilizacdo do métodgrid search
[MAK98]. Estes parametros ndo dependem da escaarodcdes mas sim das propriedades
temporais do nivel, tendéncia e sazonalidade d& [§3L09].

Como para todos os métodos de suavizacdo expohemZia necessidade de uma
estimativa inicial dos componentes para o inicioedacu¢do do algoritmo. No caso do
método Holt-Winters, sdo necessarios os valoresinido nivel constantg, da tendéncia
b;, e do indice sazonél.

Para se iniciar o método Holt-Winters, sdo necessatados de pelo menos um
periodo completo de sazonalidade, para que serpassgrminar os indices sazoniais Um
periodo completo de dados € compostad geeriodos, e para se estimar o fator de tendéncia
de um periodo para outro, sdo necessatiqse?iodos completos.

A equacdo geral para se estimar o nivel iniciadador:

1 2.12
SL=Z(y1+y2+"'+YL) (212)
A equacéo geral para se estimar a tendéncia ididada por:
1 Y=Y YVie2 = V2 Yi+L — VL (2.13)
b, = L( 7 + i + -+ L )
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Os indices sazonais sao inicializados dividindaaseprimeiras observac¢des pela

média do nivel do primeiro periodo de sazonalidade

_n
S,

_»
2.

_ (2.14)

I =

I I

A figura 2.8 mostra um exemplo de uma suavizacgmmancial tripla (ou Holt-
Winters) para uma série com padrdes de tendérsaaanalidade, com a predicdo dos dados

futuros exibindo estes mesmos padrodes.

Original: __
Suavizado e Previsto:
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Figura 2.8: Exemplo de aplicacéo da suavizacaorexpmal tripla.

Nesta secdo foram abordados os métodos de suavizigdséries temporais,
especialmente a técnica de Holt-Winters, que sel@ifbenchmark para nossos estudos, por
tratar séries que apresentam padrfes de tendésamopalidade semelhantes aos observados

nas seéries utilizadas no presente trabalho.



25

2.5. Redes Neurais

Define-se que uma RNA é um sistema dinamico conoplepresentado por um grafo
rotulado em que cada vértice € um neurénio adifidis RNAs sao inspiradas nos neurénios
bioldgicos e nos sistemas nervosos, mas atualmeniRINAs estdo muito distantes das RNNs
(Rede Neural Natural) e as semelhancas sdo miniAi&s00]. O primeiro modelo de
neurdnio, que foi proposto por McCulloch e Pitts 843, era um modelo simples, com a
intencdo de imitar a realidade biolégica, o que @aona preocupacado compartilhada pelos
pesquisadores atuais. O modelo geral de neurbnion& generalizacdo do modelo de
McCulloch e Pitts. Um neurdnio pode ser representatforme a figura 2.9.

Et—» 5
] net Ativacdo . —»
? » | Combinagio ¥ Conversio 2
das #| Nova * Atfivacdo :i
' entradas atrvagdo Saida —
a a
—
d g
al—»
3

Figura 2.9: Neurénio Artificial [AZEQO]

Cada entrada do neurbnio tem um peso associadaseezgradas podem ser saidas de
outros neurdnios, entradas externas owiay que € uma entrada constante. A associacdo de

todas as entradas origina a entrada tegglque é representada por:

n m-—1

net; = z al]y](t) + z bikuk(t) + bl-mbiasl- (215)
k=1

j=1

Em quey, séo as saidas de outros neurbnipentradas externabjas uma entrada
constante &; eby 0s pesos correspondentes.

Depois da determinacdo det, a ativacao é atualizada através da funcao dacatv
¢, para produzir um novo estado de ativacdo do neyrproduzindo uma saida do neurdnio
através da funcdo de saitlaAs funcdes de saida mais utilizadas em neurd@naigsiduais

sao a funcéo linear, a funcao logistica e a futg@gente hiperbdlica.
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e Funcao lineary(x) = kx , na quak é um escalar. (2.16)
* Funcéao logistica: y(x) = = ha qualk € um escalar (2.17)
positivo.
ekx_ —kx

* Funcao tangente hiperbdlicalx) = na quak é um

ekxyeo—kx ?

(2.18)
escalar positivo

Os neurdnios, apesar de serem elementos complaecinito interessantes, ndo séo
muito poderosos isoladamente, nos pontos de vestothputagdo e representacédo. Por esta
razdo, sao utilizados conjuntos de neurbnios, amssgsdao denominados Redes Neurais

Avrtificiais.

2.5.1. Redes Neurais Diretas (Feedforward”)

As redes diretas sdo definidas como redes cuja grad possui ciclos [AZEOZ2].
Frequentemente estas redes sdo representadas edasar®s neurbnios que recebem a
excitacdo sdo denominados “camada de entrada’imeipa camada. Os neurdnios que tém
suas saidas ligadas a saida da rede sdo denominad@sla de saida” ou ultima camada. Os
neurdnios que ndo pertencem as camadas antergmre&gronios internos a rede e pertencem
a uma ou mais camadas intermediarias ou esconditidslen layery. A figura 2.10 mostra

uma rede direta com trés camadas de neurdniossadduzonexdes adaptativas.

Camada de Camaq? . Cama{da de

Entrada Intermediaria Saida
u 3 A s s H W
i 5] d 3 z d | & > ¥,
- ¢ i z & [ M * ¥n

Figura 2.10: Rede Direta com trés camadas de niesrPhZEQO]

A primeira camada é formada por “verdadeiros” neio®) com a funcao de distribuir

as entradas por todos os neurbnios da camada sed@AEOO]. Os neurdnios sao
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apresentados com o0s componentes apresentadosuna 2. As redes diretas sdo mais
populares, por existirem métodos de aprendizado diimdidos, como o denominado de
“backpropagatioh ou propagacdo reversa. Outro motivo para sua lpddade € a
capacidade desta rede aproximar, com maior ou ngecrsao, dependendo do numero de
neurdnios, de qualquer funcao nao linear [AZEOQQ].

O processo de treinamento de uma RNA consiste nagéia dos parametros de
entrada de um algoritmo computacional de otimizagéoecutando-se o algoritmo e
analisando-se os resultados. O modelo MURI{j-Layer Perceptrol utilizado neste estudo
possui trés camadas, a de entrada, a camada idtérirmaeou escondida e a camada de saida.
Aqui consideramos a camada de saida como um neusdmiples, o qual representa a
previsdo de um passo baseada nos pontos antefpuasdo a RNA é treinada pelo algoritmo
de propagacéao reversa, 0s pesos das conexdeemnteaironios e as camadas prévias e 0s
valores de bias sé@o otimizados. A funcéo objeta@@ otimizacdo é a soma dos quadrados
da diferenca entre a saida desejada e a saida@stjBAL09].

2.5.2. Redes TLFN (Time-Lagged Feedforward Network)

Em alguns casos, como na previsdo de séries teimpdra a necessidade de
incorporar o tempo como uma dimenséo essencialpdendizado de uma rede neural
[HAYO01]. O tempo pode ser incorporado no desenhairda rede neural implicitamente ou
explicitamente. O método direto de representac@dicita do tempo compde-se em adicionar
uma estrutura de memoaria de curto prazo na cama@atdada de uma rede neural estética,
como a rede MLP. Esta configuracdo resultante érderada TLFN. Segundo CORTEZ, a
previsdo de séries temporais com o0 uso de uma kéld@ pode ser obtida com a
implementacdo de uma janela deslizante atravésndeestrutura de memoria de curto prazo
formada por uma memoéria do tipo “linha de atraso derivacdes” [CORO07].

A linha de atraso consiste geunidades de atraso comt() terminais, a qual pode
ser vista como uma rede com apenas uma entrada.ntsdelo de rede neural onde a
estrutura de memoria esta concentrada em sua angathamada de “focada”. A figura 2.11
mostra a linha de atraso utilizada em combinacéo ema rede MLP. A profundidade de
memoéria da linha de atraso € fixada pre a resolucdo de memoaria é fixada na unidade,

resultando em uma profundidade de resolucdo cdaestap.
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Figura 2.11: Red&ime-lagged FeedforwarfdHAYO01]

Para cada nova amostra lida da série temporaljrhdeslocamento de uma posi¢édo
nos valores presentes na entrada da linha de dtesderindo os valores de uma entrada
para sua adjacente menos significativa. Por exengphalor que estava na entrax{a-1)
passa para a entrag@-2), o valor que estava erfn-p) é descartado e o valor lido da série
temporal passa a alimentar a entra@®. Esta técnica garante que a ordem de leitur&ida s
preservada, mantendo assim a dimensdo de tempodependéncia entre as amostras
[HAYO1].

A forma como os dados da série séo lidos sequemamé pode ser descrita como
uma janela deslizante, com o descarte do ultimerval cada nova amostra lida e a
manutencdo do mesmo numero de entradas. Esta jdesliaante, caso seja formada por
leituras sequenciais, é descrita pela por um veton numeros subseqlientes, como
<1,2,3,4,5,6,7> para up¥/. Caso a leitura das amostras da série tempéoaseja de valores
sequenciais, como por exemplo, para a leitura dimsdaazonais semanais, 0 vetor pode
representar este deslocamento na leitura das asasimo no vetor <1,8,15,22,29,36,43>,
para unp=7 e umL=7, ondel representa a distancia de leitura entre as ansostra

A estrutura TLFN e os conceitos aqui apresentagiosram de base para a elaboracao

dos modelos baseados em RNASs descritos nestehoabal



29

2.6. O Ambiente e Linguagem “R”

O Ambiente R [RDCO08] € um pacote de software ediatdi e de analise de dados de
codigo aberto e livre utilizacdo, composto de umguiagem de alto nivel e um ambiente de
desenvolvimento que possibilita a andlise estedigtigrafica de dados. Os comandos basicos
do ambiente de desenvolvimento e da linguagematggmacao R podem ser consultados no
tutorial de introducédo ao R [RIB09].

Dentro da area de previsdo de séries temporaismbiehte R possui bibliotecas
estatisticas com funcdes especificas para as &cdie previsdo utilizadas, como a fungéo
predict.HoltWinters voltada para a predicdo de valores pela técnéicddalt-Winters, e a
técnica empregando RNAS, suportada pela funcaacpratket(), que implementa o algoritmo
de otimizacdo BFGSBfoyden, Fletcher, Goldfarb e Shanhda familia dos métodos quasi-
Newton [RDCO08]. A linguagem de programacdo do “R&gui também as funcdes de leitura
de arquivos, necessarias para leitura das séngtais obtidas nas etapas de aquisicao e
pré-processamento dos dados.

O modelo de RNA utilizado pelo R € o MLP com ummada escondida, com funcéo
de ativacao logistica e que permite conexdes cdim da camada [VEN98]. O formato da
funcéonneté:

nnet(formula, data, weights, size, Wits, linout =eftropy = F, softmax = F, skip = F,
range = 0.7, maxit = 100, trace = T)

na qual:

size Numero de unidades da camada escondida

Wts vetor inicial opcional para 0s pesos wij

linout opcéo para unidades de saida lineares

entropy opc¢ao para entropia no lugar de ajusterpnimos quadrados

softmax opcao para modelos log-probability

skip opcéao para salto da camada escondida

rang se Wts nao é especificado, usar pesadalbs de runif(n,-rang, rang)

decay parametro delta

maxit  numero méximo de iteracdes do otimizREGS

Hess opcéao para obtencdo da matriz Hessasalucao

" A sigla do algoritmo BFGS refere-se aos pesquissd®royden, Fletcher, Goldfarb e Shanno que o
publicaram simultaneamente em 1970 [RDCO08].
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trace  opcao para habilitagcdo do saida do ndidar

A funcdonnetpossui os métodogrint, summary e predict utilizados nos modelos
deste estudo.

A figura 2.12 apresenta um exemplo de um objeto RN#&do pela fungéo nnet.

> summary (HN)
a 7-6-1 network with 62 weights
options were - skip-layer connections linear output units decay=0.1
b->hl il->hl ig2-»hl i3->hl id4->hl iS5->hl ig->hl i7->hl
1.08 531.04 -1084.05 -1526.11 880.35 60.81 -T742.3T7 2202.18
b->h2 il->h2 i2-xh2 i3->h2 id4->h2 iS->ha ie->h2 i7-»h2
-0.06 -435.27 -1134.%2 -281.71 45.57 614.35 -178.73 -427.19
b->h3 il->h3 i2-¥h3 i3->h3 i4->h3 i5->h3 ie->h3 i7->h3
-0.02 0.04 0.03 0.02 -0.01 0.02 0.01 0.04
b->h4 il-»h4 i2-»h4 i3-»h4 i4->h4 i5->h4 i6->h4 i7->h4
0.02 0.04 -0.04 -0.02 0.03 0.00 0.03 0.04
b->h5 il-»h5 i2-»h5 i3->»h5 i4-»h5 i5->h5 i6->h5 i7-»h5
-D.02 -0.03 -0.03 0.01 -0.03 0.01 -0.01 0.00
b->hé il->hé iz2-»hé i3->»hé i4->hé i5->h6 i6->hb i7->hé
-0.01 -0.02 -0.03 -0.04 0.02 0.01 0.01 -0.02
b->o hl->o hZ->o h3->o h4->o h5->o he->o il->o
1332.50 -129.34 59.86 1332.50 -1609.05 0.01 1257.84 0.34
iz-»ao i3-»o i4-»ao iS-»o iG-»o iT-»a
0.27 -0.25 0.19 -0.11 -0.05 0.39

Figura 2.12: Exemplo da descricdo de um objeto RNAmMbiente R

Neste exemplo, o objeto RNA é uma MLP com seteada#, seis n0s em uma camada
escondida e uma saida e que também permite conéxétss entre as camadas de entrada e
saida, totalizando 62 pesos com os valores apeskEnt

Pelas caracteristicas aqui apresentadas e porpdicacdo em diversos trabalhos
relacionados, foi adotado o Ambiente R como a feer#a basica para a execucdo dos

trabalhos de andlise dos dados coletados e prégsados pelos programas do pacote Nfsen.

2.7. Medidas de Exatidao

As medidas de exatiddo de métodos de previsdodzsea séries temporais medem
0 erro cometido pela previsdo em relacdo ao queetdmente observado. Para se realizar
essas medidas, utiliza-se o método de previsdo adosdja levantados (passado),
comparando-se a previsdo com o verificado. Essadidase permitem que métodos de
previsdo sejam comparados, e a adocdo de uma mddidarro simples é desejavel.
ARMSTRONG [ARM92] avaliou as medidas para a reghmade comparacdes dos erros
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entre séries temporais. Foram julgadas as medelasrd nos aspectos de confiabilidade, na
validade de construcdo, na sensibilidade as peguar@acdes, no seu relacionamento com
tomadas de decisdo, e na protecdo contra a infau@ewmutliers Os resultados do estudo
recomendaram a utilizacdo do MAPHEdan Absolute Percentage Erjono caso em que
varias séries temporais estdo disponiveis, e desalkam a utilizacdo do RMSRdot Mean
Square ErroJ, que apesar de largamente utilizado na literandia atende aos critérios de
confiabilidade dos resultados exigidos [ARM92].

A medida MAPE é uma métrica comum em aplicacOgsreleisdo envolvendo séries
temporais, tais como demandas dos sistemas ef{@R07] e mede a proporcionalidade
entre o erro de previsdo e o valor real. Por sgepgandente de escala, é mais facilmente
interpretada por administradores de rede. A equatgcaalculo de MAPE utilizada €

apresentada na equacéo 2.19:

T
1 —_% (2.19)
MAPE (%) = TZM x 100
= YVt

Ondey,é a observacdo no tempoy, € o valor previsto & € o niamero total de
previsdes [BALO9].

2.8. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principaiceims tedricos e informacdes
praticas que embasaram o trabalho que foi realizaoiam fornecidos os conceitos basicos
de previsdo e 0os componentes de uma série tempgoea, suas influéncias na escolha do
meétodo de previsdo. Apresentou o conceito de zag&#d exponencial, que é a técnica de
comparacdo que sera utilizada para validar ostegd que serdo obtidos com meétodo
proposto, de utilizacdo de redes neurais artiqiaira a predicdo de trafego futuro.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

As técnicas de previsdo de séries temporais é tasdargamente discutido na
literatura, por sua aplicacdo em diversos campanganharia e da economia. Neste capitulo
serdo abordados alguns trabalhos mais diretamelat@anados ao tema de previsédo de series
temporais com a utilizacdo de técnicas de intetigéartificial ou com previsdo de trafego
Internet.

Primeiramente, é necessario abordar os métododicagim de previsdo estatisticas
levando-se em consideracdo a definicdo de ferramedados, modelos, usos e limitacdes.
MAKDRAKIS [MAK98] em seu livro Forecasting: methods and applicatiompresenta
detalhadamente conceitos e definicdbes da perspediv previsbes, ferramentas bésicas
utilizadas para a coleta e andlise de dados enafges, séries temporais, tratamento de
dados, definicbes de variaveis, selecdo e aplicaighanodelos de previsdo, analise de
resultados apresentados e forma de minimizar des e julgamento. Apresenta no final
implementacgfes praticas de previsdo com suas \engaglimitacoes.

Com os principais conceitos relativos a teoria devipbes de séries temporais
definidos, buscou-se na literatura de casos semtelhabordando técnicas de previsado de
trafego de rede.

PAPAGIANNAKI [PAPO5] utilizou-se de ferramentas reataticas para processar
informacdes histdricas e extrair tendéncias daueda de trafego em diferentes escalas de
tempo. Analisou dados de trés anos de SNMP cadetdsngo de um backbone de rede IP.
Através dos dados obtidos apresentou uma metodopaga prever quando e onde adicdes e
ampliacdes de enlaces deveriam ocorrer embaokbonede rede IP, apresentou também
visiveis tendéncias de longo prazo, forte periddide e varidade em mdultiplas escalas de



34

tempo. A metologia de previsdo baseou-se na andéimultiresolution wavelee modelos

de série temporais lineares. Concluiu que o modekultante é capaz de revelar o
comportamento de trafego de redes considerandootefifpagem de eventos de curta
duracdo que podem causar perturbacdes de traf@godal tendéncia global. A metodologia é
simples de implementar e pode ser automatizadaseaptando previsbes precisas para um
periodo de seis meses. Mesmo ndo sendo um trabakhaitilizou as técnicas propostas
dentro da presente dissertacdo de mestrado, dhivafm uma fonte rica de informacdes
sobre coleta e selecdo de dados, com a utilizagdeFdl (Transformada Rapida de Fourier)
para a determinacao das periodicidades relevantesmigadas nas series temporais.

Aprofundando-se dentro do tema de previsdo de gmafde redes utilizando a
metodologia RNA, foram pesquisados varios auto® arios trabalhos apresentando
técnicas semelhantes as propostas aqui, dentre eles

ZHANG [ZHAO01] apresentou uma investigacdo sisteczatila aplicacdo de redes
neurais para a andlise e previsdo de séries temaorado-lineares. Por meio de
experimentos de simulacdo de computador, analisdait de trés fatores que influenciavam
o desempenho das previsdes: numero de entradadldla Ros escondidos (que tratam as
estruturas nao lineares) e tamanho de amostrdegasedesses fatores se deu pelo replicacao
dos experimentos por 30 vezes em oito modelos desstemporais que apresentavam
diferentes caracteristicas. Concluiu que as reéesais sdo uma grande promessa para a
previsdo de séries ndo-lineares e que o modelo &NAIito importante no reconhecimento
de padrao para a modelagem e previséo deste tipéride A metodologia de determinacéo de
parametros das RNAs utilizada pelo autor e a sé@gesta forma de execucdo dos
experimentos foram adotadas no presente trabalho.

ESWARADASS [ESWO05] utilizou-se de RNAs para deteets tendéncias de banda
disponivel em um enlace de comunicacdo. Utilizosotiware WEKA, que possui uma
colecdo de algoritmos de aprendizado de maquirerpaolver problemas do mundo real de
mineragcdo de dados. Para verificar a eficiéncigisi@ma proposto, as experiéncias foram
conduzidas comparando-se erros de previsdo conordagfem RNA com o sistema NWS
(Network Weather ServigeForam feitas previsfes através da construcaredies neurais
individuais para cada tipo de trafego de rede.|Fieate foi realizada a comparacéo entre a
abordagem RNA e NWS, onde os resultados experimgemdicaram que a RNA pode

capturar com precisao o trafego de rede de forimegeefe, com um desempenho superior ao
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NWS. Neste estudo, o autor utilizou amostras diegcaseparadas por tipo de protocolo,
TCP, UDP e ICMP para o treinamento de RNAs. O norder camadas escondidas também
foi avaliado na selecdo de parametros das RNAsnd@asouve variacdo na forma de leitura
e aplicacado das RNAs como as apresentadas no festundo.

CORTEZ [CORO06] apresentou um trabalho com o olpetie# melhorar a engenharia
de trafego e apresentar ferramentas de deteccdandmalias, resultando em ganhos
econdmicos a partir de uma melhor gestdo dos exuEste trabalho apresenta um conjunto
de redes neurais NNE¢€ural Network EnsemBI@ara a previsédo de trafego TCP/IP, usando
0 ponto de vista de séries temporais. Varios expgrios foram elaborados, considerando os
dados do mundo real a partir dados de dois gramaesgdores de servigos Internet. Além
disso, diferentes escalas de tempo (por exemplmda cinco minutos e a cada hora) e
diferentes horizontes de previsdo foram analisados. geral, a abordagem NNE foi
considerada competitiva quando comparada com ouotgiedos de previsdo (por exemplo,
Holt-Winters e ARIMA).

CORTEZ [CORO07], em outro trabalho apresentou umadesbaseado em RNA para
prever o trafego TCP/IP para todos os enlaces debackbonede rede, utilizando as
estratégias univariada e multivariada. Na estratégivariada utiliza-se apenas os valores
passados do enlace a ser previsto, enquanto navanalia sdo utilizados os valores dos
enlaces adjacentes da topologia Hackbone Varios experimentos foram realizados
considerando dados do mundo real comparando osdogtte Holt-Winters e RNA. Em
geral, a abordagem RNA proposta superou o metodteMAaters. A metodologia empregada
nesta dissertagao foi fortemente influenciada gte artigo, onde um modelo de previsédo de
curto prazo, referenciado como 1PF, serviu de leaf® estendido para a construgcdo dos
modelos de longo prazo estudados.

CORTEZ [COR10], apresentou a comparacdo de trésdoetpara prever com
precisdo a quantidade de trafego TCP/IP. Os métatilzmdos foram Holt-Winters, ARIMA
e RNA. Coletou dados reais de dois grandes proesdi® servicos de Internet com diferentes
escalas de tempo (5 min, 1 hora e 1 dia). A cs@ce que comparando os métodos RNA
geram 0 menor numero de erros em escalas de 5 dadas de 1 hora, e 0 método de Holt-
Winters é preferivel para dados diario, sendo @deeARIMA impraticavel para sistemas de
previsao on-line por exigir mais recursos computacionais. A abgeda de RNA é a
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recomendada por permitir seu uso on-line, onde serdpenho é crucial para a alocagéo
dindmica de recursos de rede.

BALESTRASSI [BALO9] baseou-se na metodologia estath DOE Design of
Experiments para determinar os parametros de uma RNA em oiviggna de previsado nao-
linear de séries temporais. Oito séries tempoiatgteas nao-lineares foram estimadas por
RNAs e os resultados mostraram que as RNAs foragpazes de generalizar modelos
autoregressivos reais de uma forma melhor do queuves modelos analisados. O estudo
realizado pelo autor mostrou-se bem extenso, reslond estado da arte das técnicas de
previsdo de séries temporais, além de fornecebsidios para a comparagédo dos resultados
obtidos, com a medida do MAPE entre os modelos. edodologia DOE mostrou-se bem
sistematica, em comparacdo a comumente empregadanthtiva e erro, sendo que parte
dela, para a selecdo dos parametros das RNASIipada neste trabalho.

Com relacdo aos procedimentos de caracterizacéuetaade dados, o estudo de
GOMES [GOMOQ09] aproxima-se dos procedimentos utidgma nessa dissertacdo, ja que
também que caracteriza o trafego através de flutilimando o protocoldNetFlow Apresenta
uma estrategia para o monitoramento de trafegocatdlaseo SGSD (Sistema Gerenciador de
Streamgle Dados) Borealis e o protocdetFlow que permite ao administrador de uma rede
definir consultas arbitrarias sobre os dados degoaobtidos de forma distribuida em todo
um backbone. Implementou uma ferramenta para nranitotrafego, utilizando consultas de
forma distribuida de um SGSD especifico. Os redofiatanto em desempenho, quanto em
funcionalidade, demonstram a viabilidade da prapd3s resultados experimentais utilizando
um ambiente de producdo demonstram que é possiveégsar mais de um milhdo de
registrosNetflowa cada intervalo de 5 minutos, e que os results@l®$do precisos quanto os
obtidos pelos métodos tradicionais que utilizantroaaenamento dos fluxos em arquivos e
processamentaoffline” dos mesmos. Alguns dos procedimentos de coletafdenacdes por
meio de fluxos de dados empregados pelo autor,coemo a analise dos programas de coleta
existentes, auxiliaram na escolha das ferramentadafam utilizadas na etapa de aquisicdo

de dados do presente trabalho.
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Capitulo 4

Modelos de Previsao com Redes Neurais Artificiais

Este capitulo descreve os modelos de previsaonde lprazo para trafego de Internet,
com base em séries temporais de trafego indivickuddis por AS de origem, com o estudo de
novas técnicas de utilizacdo destas séries tensppean 0 treinamento de RNAs do tipo
TLFN. Para cada modelo desenvolvido, serdo ap@samtas técnicas de treinamento,
previséo e validagéo.

Os quatro modelos de longo prazo descritos negttuta foram desenvolvidos a
partir de um modelo de curto prazo apresentadoQ@RTEZ [COR06], denominado 1PF
(Um Ponto a Frente), também reproduzido nesteudapit

A técnica basica utiliza a estrutura TLFN apresdmtaa figura 2.11, com o
treinamento de uma rede para a previsao de apen@gsnio. Para se estender o horizonte de
previsdo para a realizacdo de previsbes de longgopforam desenvolvidas duas técnicas
que formaram a base dos modelos estudados.

A primeira técnica baseia-se na reutilizacdo dag@@nevisto no passo anterior para
alimentar a entrada da TLFN. A cada nova previsdppnto mais antigo é descartado e
somente 0s mais recentes sao utilizados na enttadestrutura. Esta técnica originou o
modelo NPFR, que utilizou apenas uma RNA treinaata @ previsdo de todos os pontos a
frente.

A segunda técnica desenvolvida, a qual originomadelo NPF, utilizou uma
abordagem diferente, com o treinamento de uma RiAugivamente para cada ponto a
frente a ser previsto, até o horizonte de previkiBejado.

Uma alternativa estudada para a melhoria da quigidas previsdes foi a reducao da
ndo-linearidade das séries temporais originais gora pré-decomposicdo das séries em “s”
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subséries, cada uma com os dados de trafego paale@da semana, antes da aplicagdo das
técnicas desenvolvidas.

A utilizacdo destas subseéries, em conjunto cormadelos acima citados, originou
mais dois modelos de previsdo, o NPFRD, com uma RAIA cada subsérie e reutilizacédo

dos pontos previamente previstos, e 0 NPFD, comRINf& para cada ponto a ser previsto.

4.1. Definigdes Iniciais

Os modelos de aplicagdo, os quais serdo apresentacho maiores detalhes nas
secOes especificas, utilizam a mesma estrutura dejinida, variando o nidmero de redes
neurais utilizadas para a previséo, na estruturdgdadados de treinamento das redes, e no
formato de leitura da série temporal para validagadescricdo do algoritmo de treinamento
geral, utilizado para todos os modelos é apresargadeguir, onde a seguinte notacdo é
utilizada:

* Vetores e matrizes sdo representados por variémelstra maitscula.

* As matrizes sao definidas pelos vetores que compdeia uma de suas linhas.

* Os indices dos elementos dos vetores sdo defiaittos colchetes ([ ]), através de
expressoes separadas por “.” e ;.

* Quando o separador “.” aparece apenas uma veamaifa expressao define o
valor do indice inicial e a segunda expresséo wérfthal. O valor de incremento
do indice é unitério.

* Quando o separador “:" aparece duas vezes, a paragpressao define o indice
inicial, a segunda expressao define o incremeatindice, e a terceira expressao
o indice final.

s

* O separador “;” € usado para indexar elementodes.

Seja o vetorSHf que armazena as amostras da série temporal aidase de
aquisicao e tratamento de dados para & A8mMi=1, ...,NH". A partir do vetorSH* s&o
formados dois novos vetoresl* e SV*, que correspondem as amostras para o treinamento e
para a validacdo da(s) RNA(S). Sejaifi* = 2NH*/3 e NV¥ = NT* + 1. O vetorST* é
formado pelas amostragi*[1: NT*], correspondendo aos primeiros 2/3 elementos o vet
SH¥; enquanto que o vetdiV* é formado pelas amostrag*[NV*: NH*], correspondendo

ao 1/3 final do vetofH¥.
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Sejax(n) um ponto qualquer de uma série temporal. Confoewm@icado na secao
2.5.3, para se realizar a previsdo do ponto sukséguao ponta(n), ou seja, para se
determinary(n), SGo necessarios os ponk@s- p), x(n —p+1), ...,x(n), y(n). Durante a fase de
treinamento de uma TLNF, diversos conjuntos degsdesse tipo devem ser fornecidos ao
algoritmo de treinamento. Para representar os dagldseinamento, utilizamos a matfi,
construida a partir do vetsiT*, contendo em cada linha os pontos correspondantes
passo do treinamento. A maneira de selecionar n®gr(n - p), x(n — p+1), ..., x(n), y(n)
que compdem as linhas da matbi# varia para os diversos modelos que serdo deseritos
seguir. Nos experimentos realizados nesse trabalhmtrizD* é utilizada pela funcéonet
do Ambiente “R”.

A construcdo da matriD* pode ser vista como a exploracdo dos pontos de
treinamento através de uma janela deslizante dantaonL. Os elementos de cada linha da
matriz sdo pontos do vetST* cobertos pela janela de acordo com certa lei ldg&® dada
por um intervalo definido para cada janela destzampregada, sendo que a janela se

desloca no sentido da evolugdo do tempo a cada plssreinamento, como mostrado na

Figura 4.1.
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Figura 4.1: Exemplo de janela deslizante

Neste exemplo, a janela deslizante <1,2,3,4,5,667>ormada por 7 pontos
consecutivos, e no passo ilustrado, os pontos rila c@nsiderados para o treinamento estao
compreendidos sequencialmente entre 9 e 15. No gagslinte a janela € deslocada em uma
unidade para a direita. O primeiro ponto do pasdesgartado (no exemplo, o ponto 9), e a
janela deslizante composta de 10 a 16 passa anédinealgoritmo de treinamento. Em outro

caso, com uma janela deslizante formada por valtdiesconsecutivos, como por exemplo,
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para valores sazonais semanais, a janela deslizeote 7 pontos € definida por
<1,8,15,22,29,36,43>.
ApOs o treinamento, a rede é usada para construivaior de resultados de previsao

que serd comparado com a série de validacao (SEtr

4.2. Previsao de Um Ponto a Frente (1PF)

4.2.1. Treinamento

O primeiro modelo de previsdo avaliado nessa des#w, referenciado pelo
mnemaonicolPF, foi descrito por CORTEZ em [CORO06]. De acordo cesse modelo, uma
RNA ¢é treinada para prever apenas um ponto nodutom uma janela deslizante com
pontos sequenciais. Por se tratar de um modeloedgsfo de curto prazo, ele é apresentado
de forma ilustrativa, por ter servido de base pamesenvolvimento dos demais modelos
baseados em RNAs.

A matriz D¥ é construida deslizando-se a janela sobre o $&tbrselecionado-se os
pontos que compdem cada linkén - p), ..., x(n), y(n) sequencialmente. Neste modelo, o
valor y(n) € o ponto seguinte ao ponto L para cada umainlaasl As linhas da matriz sdo
definidas por:

D¥[1] = ST¥[1:L + 1]

D*[2] = ST¥[2: L + 2]

D¥[NT¥ — L] = ST¥[NT* — L: NT*].

De modo geral, &ésima linha da matri2* é dada por:

D*[i] = ST¥[i:L +i], parai = 1, ..., NT*- L. (4.1)

Um exemplo de formacdo da mati# para L=7 é apresentado na Tabela 4.1. Os

valores correspondentes as posi¢cdes da sérieidantiento sdo inseridos como entradas na

TLFN com um deslocamento de uma unidade por passprndizagem.
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Tabela 4.1: Matriz de deslocamefb para o modelo 1PF

Passo x(n-6) x(n-5) x(n-4) x(n-3) x(n-2) x(n-1) x(n) y(n)
1 ST1] ST[2] ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[8]
2 ST[2] ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[8] ST[9]
3 ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[8] ST[9] ST[10]

NT<7 | ST[NT7] | ST[NT“6] | ST[NT-5] | ST[NT4] | ST[NT-3] | ST[NT-2] | ST[NT-1] | ST[NTY

4.2.2. Previsao
A rede é estimulada por um conjunto de L pontosseomtivos da série temporal,

fornecendo como a resposta a previsao do pontangegu

4.2.3. Validagao

O vetor de resultados € construido usando-se palttqeoprio vetor de validagdo
SV, Os ultimos L-1 pontos da série de treinameSfdf) sdo usados como entrada da rede
treinada para a previsao do primeiro ponto no ve¢oresultados; o primeiro ponto do vetor
SVk, juntamente com os L-2 Gltimos pontos da séfié, para prever o segundo ponto; o
segundo ponto do vetSiV* é utilizado juntamente com os L-3 Ultimos pontassérieST*
para prever o terceiro ponto, e assim sucessivaneté que o vetofV* se esgote. E
importante observar que por ser um modelo de grews curto prazo, de apenas um ponto a
frente, para se obter a previsdo dos pontos substrfusdo utilizados os pontos da série
temporal original, 0 que ndo corresponde a umaagdin real, onde ndo se tem acesso as

amostras futuras.

4.3. Previsdo der Pontos a Frente com a Utilizacdo de Resultados
Previstos (NPFR)

4.3.1. Treinamento

Este modelo, referenciado pdPFR, procura estender o modelo apresentado em 4.2
para previsdes pontos a frente. A rede é treinada pelo mesmoeginento descrito em
4.2.1
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4.3.2. Previsao

Para realizar uma previsdo de alcance rede treinada é utilizada mdultiplas vezes em
r passos de previsao. No primeiro passo, estimudarede com os L ultimos valores da série
temporal. A cada novo passo, o vaygn), previsto no passo anterior, € usado na proxima
previsdo. O valor mais antigo da entraxi@;p), é descartado, e o ultimo valor da entrada,
x(n), é substituido poy(p).

4.3.3. Validacgéao

O vetor de resultados € construido como segue:ltmsod L pontos da série de
treinamento §T%) sdo usados como entrada da rede treinada parevisdm do primeiro
ponto no vetor de resultados. Esse primeiro porgwigto € entdo utilizado, juntamente com
os L-1 dltimos pontos, para prever o segundo pansegundo ponto € utilizado juntamente
com os L-2 ultimos pontos para prever o terceirotpoe assim sucessivamente, até que o
vetor de treinamento tenha a mesma dimensaaStieE importante observar que apds a
previsdo do L-ésimo ponto no futuro, nenhum pormtsériesV* é utilizado para a proxima
previsao, apenas pontos calculados pelo prépriodoéOs pontos previstos sdo comparados

com os pontos do vetsik.

4.4. Previsao der Pontos a Frente com a Utilizacdo de uma RNA para

Cada Horizonte de Previsédo (NPF)

4.4.1. Treinamento

Nesse modelo, referenciado pdiPF, sdo treinadas multiplas RNAs, cada uma com a
funcdo prever um ponto diferente no futuro. Sej@ niumero de pontos no futuro que se
deseja prever. Na etapa de treinamento séo trariadavidualmente redes, denominadas
Ri, .., R, de modo similar ao descrito no item 4.2.1, comifarenca basica que o ponto
utilizado para a resposta de cada passo de treiiangf), esta adiantado pontos a frente
dos pontos que compde a janela deslizafite; L), ...,x(n), sendo este valordiferente para
cada rede treinada. A Figura 4.2 ilustra a janeklizante sobre os dados de treinamento da

série temporal para esse modelo.
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. Janela Deslizante \
) 1

n+r fo/\
n-6 L 0-0~ g

5 10 15 20 25
Série de Treinamento ST

Figura 4.2: Utilizacao da janela deslizante no N8 F

As linhas da matrid¥ sdo definidas por:
DF[1] = ST*[1:L; L + 1]
DF[2] = ST*[2:L + 1; L + 2]

DF[NT* — L —1] = ST¥[NT¥ — L — 1: NT¥ — 1; NT*].

As linhas da matridX sdo definidas por:

D¥[1] = ST*[1:L; L + 2]
DX[2] = ST*[2:L + 1; L + 3]

D¥[NT*¥ — L — 2] = ST¥[NT¥ — L — 2: NT* — 2; NT¥].
As linhas da matrid} sdo definidas por:
DK[1] = ST*[1:L; L +r]

DF[2] = ST¥[2: L+ 1;L +r + 1]

DF[NT* —r — L+ 1] = ST[NT*¥ —r — L+ 1: NT*¥ — r; NT¥]

30

35

Série de Validagio SV *

(4.2)
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Um exemplo de formacgio da matfif para L=7 & = 5 € apresentado na Tabela 4.2.
A janela deslizante utilizada neste exemplo é a&esga <1,2,3,4,5,6,7>. Observa-se que ha

uma reducdo no numero de pontos de treinamentdajoeaior for or.

Tabela 4.2: Matriz de deslocamei@bpara o0 modelo NPF

Passo x(n-6) x(n-5) x(n-4) x(n-3) x(n-2) x(n-1) x(n) y(n)
1 ST[1] ST[2] ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[12]
2 ST[2] ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[8] ST[13]
3 ST[3] ST[4] ST[5] ST[6] ST[7] ST[8] ST[9] ST[14]

NT11 | ST[NT<11] | ST[NT<10] | ST[NT<9] | ST[NT-8] | ST[NT-7] | ST[NT6] | ST[NT-5] | ST[NT

4.4.2. Previsao
Cada uma das redes fReinada € utilizada para fornecer a previsao mepontor

especifico a frente.

4.4.3. Validacgao

O numero de séries treinadas para a validacdoa¢ agdimensdo do vetor validacéao
SVX. Um vetor com os Gltimos L pontos da série de tragrtoSTX construido, sendo usado
como estimulo para cada uma das redes treinadas e€se procedimento gera-se o vetor de

resultados de previsdo, que é comparado com adsévialidacasV k.

4.5. Previsdo der Pontos a Frente com uma RNA por Periodo de

Sazonalidade e Utilizagcdo de Pontos Previamente Ristos (NPFRD)

4.5.1. Treinamento

Este modelo, referenciado p&PFRD, difere-se do anterior por dividir a série
temporalSH* em s subséries referentes aos periodos de sazonalidagt®, trabalhar com
multiplas RNAs, onde cada uma ¢€ utilizada para ipéevde pontos de um determinado
periodo de sazonalidade. Por exemplo, em uma sesd@nalentificados sete periodos, um
para cada dia da semana.

Na etapa de treinamento sdo treinadas individuabreredes, de modo similar ao

descrito no item 4.2.1, com a diferenca que a gadeklizante seleciona apenas elementos
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localizados na mesma posicao relativa em cadadmede sazonalidade. A Figura 4.3 mostra
a janela deslizante sobre os dados de treinamentéide temporal para um determinado

periodo de sazonalidade deste modelo.

0 5 10 15 20 25 30 35
Série de Treinamento STK Série de Validagao 5V k

Figura 4.3: Exemplo de janela deslizante para oatoddPFRD

Seja a matrisz"‘ a matriz de treinamento para o periodo de saztahdj. As linhas
da matrizDf s&o definidas por:

D¥[1] = ST*[(0 x s) + 1:s:5 X L+ ((0 x s) + 1)]

D21 = ST*[(1 xs) + 1:s:s X L+ ((1 x 5) + 1)]

DE[i] =ST*[((i—1) xs)+ L:s:s xL+ ((i—1) xs) +1]

O ultimo valor da série de treinamento que podeusado na matriDf é W =

NTk-1
N

W—(sxL)
s

NT¥ —Mod( ) O numero de linhas da mat¥® & SUP( ). Um exemplo de

formacdo da matrid¥ para L=7,s = 7 e NT*= 90 é apresentado na Tabela 4.3. A janela
deslizante utilizada neste exemplo € a sequénci1&122,29,36,43> e 0 ponyn) para a

matriz € D¥ édado pory(n) =49 + ((i—1) x 7) + 1. Observa-se que ha uma grande
reducdo nos pontos de treinamento, pois somentgop®s pertencentes ao periodo de

sazonalidads séo utilizados para a formagéo da matriz.
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Tabela 4.3: Exemplo de matriz de deslocam&ftpara o modelo NPFRD

Passo| x(n-6) X(n-5) x(n-4) x(n-3) X(n-2) X(n-1) x(n) y(n)
1 ST{1] ST [8] ST™[15] | s™®[22] | sT[29] | s™[36] | sT™[43] | ST[50]
2 ST[8] ST™[15] | s™[22] | s™¥[29] | ST[36] | S¥[43] | ST¥[50] | ST[57]
3 S™[15] | s*®[22] | SsT[29] | S¥[36] | Ss™[43] | S¥[50] | ST™[57] | S™[64]
4 ST™[22] | s™®[29] | sT¥[36] | S¥[43] | s¥[60] | S¥[57] | s¥[64] | ST[71]
5 S™[29] | S*[36] | ST[43] | S¥[50] | s*[57] | Ss¥[64] | st*[71] | S¥[78]
6 S™[36] | s*[43] | s™[50] | S¥[57] | s*[64] | s¥[71] | ST¥[78] | S¥[85]

As linhas da matridX sdo definidas por:

D¥[1] = ST*[(0 X 5) + 2:s:5 X L+ ((0 x 5) + 2)]
DX[2] = ST*[(1 x s) + 2:s:5 X L+ ((1 X 5) + 2)]

D¥[i] =ST*[((i—1) xs) + 2:s:s x L+ ((i —1) x s) + 2]

O dltimo valor da série de treinamento que podeusado na matriDy é W =

NT* — Mod (

formacdo da matripy para L=7s=7 eNT*= 90 é apresentado na Tabela 4.4.

S

NTk—2

). O numero de linhas da mat¥ é SUP(

N

W—(sxL)

). Um exemplo de

Tabela 4.4: Exemplo de matriz de deslocam&ftpara o modelo NPFRD

Passo

X(n-6)

X(n-5)

X(n-4)

X(n-3)

X(n-2)

X(n-1)

x(n)

y(n)

ST[2]

ST9]

ST[16]

ST[23]

ST[30]

ST[37]

ST [44]

ST[51]

ST[9]

ST [16]

ST[23]

ST[30]

ST [37]

ST [44]

ST[51]

ST [58]

ST [16]

ST [23]

ST[30]

ST[37]

ST [44]

ST[51]

ST[58]

ST [65]

ST[23]

ST[30]

ST[37]

ST [44]

ST[51]

ST[58]

ST[65]

ST[72]

ST[30]

ST [37]

ST[44]

ST[51]

ST [58]

ST [65]

ST[72]

ST[79]

O O Al W N

ST [37]

ST [44]

ST [51]

ST[58]

ST [65]

ST[72]

ST[79]

ST [86]

As linhas da matrid¥ s&o definidas por:

D¥[1] = ST*[(0 x s) + 6:5:5 X L+ ((0 X 5) + 6)]
DE[2] = ST*[(1 x s) + 6:5:5 X L+ ((1 X 5) + 6)]
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DE[i] = ST*[((i— 1) xs) +6:5:s XL+ ((i —1) X 5) + 6]

O ultimo valor da série de treinamento que podaisado na matripX W = NT* —

NTk—-6
S

). O ndmero de linhas da matig éSUP(m). Um exemplo de formacéo

Mod(

da matrizD¥ para L=7s= 7 eNT*= 90 é apresentado na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Exemplo da matriz de deslocam&ftpara o modelo NPFRD

Passo| x(n-6) x(n-5) x(n-4) x(n-3) x(n-2) x(n-1) x(n) y(n)

1 ST[6] | ST[13] | ST[20] | ST[27] | ST[34] | ST[41] | ST‘[48] | ST[55]
ST[13] | ST[20] | ST[27] | ST[34] | ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62]
ST[20] | ST[27] | ST[34] | ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69]
ST[27] | ST[34] | ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69] | ST[76]
ST[34] | ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69] | ST[76] | ST[83]
ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69] | ST[76] | ST[83] | ST[90]

O O | WO DN

Assim, a linha da matriszk é definida por:
Df[i] = ST*[((i — 1) x s) +jists X L+ ((i — 1) X 8) +] (4.3)

O ultimo valor da série de treinamento que podeusado na matriz)]-" ew =

NT¥ — Mod (NTTk) O nimero de linhas da matif é SUP (W_(SSXL)).
4.5.2. Previsao

As redes treinadas sdo utilizadas, conforme a sieleeke, para prever o proximo
ponto de uma posigéo relativa do periodo de sazaie. De modo geral, a redeé&usada
para prever o proximo da posigano periodo de sazonalidade. Para realizar umasgede
alcancer da posicag no periodo de sazonalidade, a r@ge utilizada multiplas vezes em
passos de previsdo. No primeiro passo, estimudarede com os L ultimos valores da matriz

k - - ’ 7 - - ~
Dj. A cada novo passo, o valg(n), previsto no passo anterior, € usado na proxiasio.
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O valor mais antigo da entraden-p), € descartado, e o ultimo valor da entradn), é
substituido poy(p).

4.5.3. Validacgao

O vetor de resultados é construido como segueca@iruidoss vetores de entrada,
um para cada rede treinada. Cada um dos vetoressérido selecionando-se os ultimos L
valores de cada uma das matrizes da m@gﬁzj = 1..s. Esses vetores sdo usados como
entrada de cada uma das redes treinadas paraisdprels primeiros pontos no vetor de
resultados. Cada um dasvetores de entrada é modificado, descartando-galar mais
antigo e adicionando-se como mais recente o Ultralor previsto, em um procedimento
semelhante aquele descrito em 4.2.3, até que o detiveinamento tenha a mesma dimenséao
que SV¥. Os pontos previstos por todas as RNAs sdo agospach um vetor final para a

comparagdo com os pontos do vestiBK para a realizacdo do célculo do MAPE.

4.6. Previsao der Pontos a Frente em Periodos de Sazonalidade Distia
com Utilizacao de uma RNA para Cada Horizonte de FRviséo
(NPFD)

4.6.1. Treinamento

Nesse modelo, referenciado pdPFD, para cada um dog pontos do periodo de
sazonalidade, séo treinadpeedes, cada uma para prever um ponto mais renodtonzonte
de previsbGes para cada posicdo do periodo de dmzolea A matriz de treinamem@-’fl e
utilizada no processo de treinamento da rede qulizaea previsdo depontos a frente para o
periodo de sazonalidaglePara cada ponto a ser previsto, uma nova marizethamento é
formada.

A linhai da matrizD/; é definida por:

DNl =STH[((i— 1) xs) +jisis XL+ ((—1) xs)+j+ (1 —1)] (4.4)
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Como exemplo, para se formar a maliﬁze,[i] do ponto 6 a frente, do primeiro
periodo de sazonalidade, e definindo-se o niuméab de periodos de sazonalidade s = 7 ,

nimero ddagsL = 7 eNT*= 90, temos:
D1 =STF[((—1DX7)+6:7:7X7+((i—1)x7)+ 1+ (6—1)]
As linhas da matridf, sdo definidas por:
Df[1] =STF[(1 -1 X7 +6:7:7x7+(1—-1)X7)+ 1+ (6—1)]
Dfs[2] = STF[(2-1)X7)+6:7:7x 7+ (2—1)X7)+ 1+ (6—1)]

A formag&o da matridf, € apresentada na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Matriz de deslocamefbpara o modelo NPFD

Passo| x(n-6) | x(n-5) | x(n-4) | x(n-3) | x(n-2) | x(n-1) x(n) y(n)

1 ST[6] | ST[13] | ST[20] | ST*[27] | ST[34] | ST*[41] | ST*[48] | ST [55]

ST[13] | ST*[20] | ST*[27] | ST[34] | ST*[41] | ST*[48] | ST*[55] | ST[62]

ST[20] | ST[27] | ST[34] | ST[41] | ST*[48] | ST[55] | ST[62] | ST*[69]

ST[27] | ST*[34] | ST[41] | ST*[48] | ST*[55] | ST*[62] | ST*[69] | ST[76]

ST[34] | ST*[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69] | ST*[76] | ST[83]

o O &~ WO N

ST[41] | ST[48] | ST[55] | ST[62] | ST[69] | ST[76] | ST[83] | ST*[90]

Todos os ponto$ do mesmo periodp de sazonalidade terdo as colunas da matriz
D]-’fl com os mesmos valores, com excecao dos valoreslai@ag(n), que variam de acordo
com a posicao dentro da série do ponto a ser poevis

Agora em outro exemplo, para se formar a m:ﬁlﬁg[i], referente ao ponto 6 a frente,
do segundo periodo de sazonalidade, e definindo-s&imero total de periodos de
sazonalidade s = 7, nimero de colunas L T &= 90, temos:

DXl =STH[((—DXx7D+6+1:7:7x7+((i—1)X7)+2+(6—1)]

As linhas da matridfy sdo definidas por:

DX =STH[(A1 - X7 +6+1:7:7x7+((1—-1)x7)+2+ (6—1)]

DXs[2] = STH[(2- D)X+ 6+ 1:7:7x7+((2-1)x7)+2+ (6 —1)]

A formag&o da matrif ¢ é apresentada na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7: Exemplo da matriz de deslocam@&ftpara o modelo NPFD

Passo| x(n-6) x(n-5) x(n-4) | x(n-3) | x(n-2) | x(n-1) x(n) y(n)

1 ST[7] | ST[14] | ST[21] | ST[28] | ST[35] | ST[42] | ST[49] | ST*[56]

ST[14] | ST[21] | ST*[28] | ST*[35] | ST[42] | ST[49] | ST*[56] | ST*[63]

ST[21] | ST[28] | ST*[35] | ST*[42] | ST[49] | ST*[56] | ST[63] | ST [70]

ST[28] | ST[35] | ST[42] | ST[49] | ST[56] | ST[63] | ST[70] | ST[77]

g | WO DN

ST[35] | ST[42] | ST[49] | ST[56] | ST[63] | ST[70] | ST[77] | ST[84]

Observa-se no segundo exemplo, a diminuicdo delinhmna matriz de treinamento,

pois o pontdST[91] n&o pertence ao vetor de treinamento.

4.6.2. Previsao
As redes treinadas séo utilizadas, conforme a sielagke, para prever aggpontos a
frente de uma posicédo do periodo de sazonalidagend@o geral, a rede; Ré usada para

preverr pontos a frente, dentro do periodo de sazonalislade

4.6.3. Validacao

O numero de redes treinadas para a validacdo Edagiianensao do vetor validacéo
SVX. O vetor de resultados é construido da seguinteaosdo construidos vetores de
entrada, um para cada periodo de sazonalidade. Qadados vetores é construido
selecionando-se os ltimos L valores de cada umanddrizes da matri2/9, j = 1..s. Esses
vetores sdo usados como entrada de cada uma @astreidadas que realizam a previsao de
todos os pontos. Apoés a previsdo de todos os poosoresultados sdo armazenados em um
vetor final, e sdo comparados com os pontos dor (8 para o célculo do MAPE do

modelo.

4.7. Conclusao
Neste capitulo foram descritos cinco modelos deagio de RNAs para a previsao
de séries temporais, tendo o primeiro deles, o ladd®F, o objetivo de realizar previsdes de

curto prazo e os demais indicados para previséonde prazo.
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No capitulo seguinte sera explanada a metodolddizada para o desenvolvimento
dos modelos descritos e para a analise da exalasiprevisdes feitas com cada um destes

modelos.
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Capitulo 5

Procedimentos Metodologicos

Este capitulo descreve as etapas do trabalho poopwssua implementacéo,
detalhando tecnicamente os processos de coletamanto dos dados. Apresenta a aplicacao
dos modelos de previséao estudados e os critérioeededo e validacdo dos experimentos. O

diagrama que ilustra as etapas do processo expeahasta representado na Figura 5.1.

Formatagio Construgdo dos Validagdo dos
daos | 4 Modelos e |:> Modelos de

Dados Previsdo Previsdo

Figura 5.1: Etapas do processo experimental

Na etapa de formatacdo de dados, os dados brutogodmacéo de trafego foram
coletados, armazenados e pré-processados por magraxecutados no proprio servidor
responséavel pela coleta dos fluxos de dados. Ruostente estes dados foram utilizados por
programas que implementaram os diversos modelpsegeséo.

Na segunda etapa, construcdo dos modelos e prevusamodelos descritos no
Capitulo 4 foram transformados em codigos paraeawgéo no Ambiente R.

Na etapa de validacdo dos modelos e previsdaosokados obtidos foram tabulados e
transformados em graficos e tabelas para analise.

Neste capitulo pretende-se explanar detalhadarsehte as ferramentas utilizadas, a
aquisicao e formatacdo dos dados, treinamento dssRe a validacdo dos modelos de

previsao.
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5.1. Ferramentas Utilizadas

Para a coleta de fluxos de dados foi configuradosamidor com processador Intel
Core 2 Duo 2.2 GHz e 2 GB RAM, com sistema operaditinux Ubuntu 10. Utilizou-se o
aplicativo Nfcap para a leitura e armazenamentoddo®s dos fluxobletflow A conversao
dos dados para o formato texto foi realizada gwipts em linguagem de programacao
BASH? (Bourne Again Shéllexecutados dentro do préprio servidor de colema auxilio dos
programas pertencentes ao pacote Nfsen.

O pré-tratamento dos dados e formacgdo das séngmtais foi realizado dentro do
mesmo servidor de coleta atravésdeaptsem linguagem de programacao BASH.

Para a aplicacdo dos modelos de previsdo desnatoapitulo 3, foram desenvolvidos
uma série de programas no Ambiente R versao 2.@tebutados em um computador com

processador Intel Core Duo 1,86 GHz e sistema ojegra Microsoft Windows Vista.

5.2. Aquisicdo e Formatacdo dos Dados de Séries Temp@ai

Para a obtencdo de um resultado pratico das pesviegalizadas pelos modelos
estudados, houve a necessidade de aquisicdo de rdaik) e para iSso, 0 processo de coleta e
pré-processamento foi implantado no inicio do estpéra que no momento das aplicacdes
dos modelos de previsdo a quantidade de dadosadotetfosse suficiente para um
treinamento correto das RNAs. Os procedimentos pacaleta e pré-processamento sao

descritos nas secdes seguintes.

5.2.1. Coleta de FluxosNetflow

Com vista a formacdo das séries temporais necass#os experimentos que seriam
realizados, a exportacdo dos fluxhetflow foi habilitada em dois roteadores de borda
pertencentes ao provedor de servigcos Internet ondstudo foi realizado, identificado no
texto comaprovedor

A configuracdo dos roteadores para a exportacdodddss dos fluxos para um
servidor foi efetuada com a utilizagdo dos comandesconfiguracdo especificos dos

equipamentos existentes, que normalmente se reswmanformacdes do endereco IP do

8 InformacBes sobre a programacdo dscripts BASH podem ser encontradas em

http://en.wikipedia.org/wiki/Bash_(Unix_shell). Azs0 em 21 de dezembro de 2010.
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servidor coletor, porta UDP que sera utilizada plelemonde coleta e da versao do protocolo
Netflow(v5, v8 ou v9).

Estes roteadores possuem conectividade de 1 Glopslos provedores de transito
Internet, uma conexdo de 1 Gbps com o ponto da ttedrafego PTT-Metfale Curitiba-PR
e uma conexao de 1 Gbps com o ponto de trocafdgardo NAP Network Access Pointo

Brasil'°

. Com estes pontos séo estabelecidas sessOes tdoofyoBGP-4 para troca de
informacfes de roteamento. Os roteadores de bpatasua vez possuem conexdes IBGP
(Internal Border Gateway Protocojom o restante da rede estadualpdavedor formada
por uma rede MPLS Multiprotocol Label Switching) onde roteadores de distribuicao
realizam a entrega dos servicos para os client@sésfi Alguns destes clientes também sao
provedores com ASs proprios, mas por questdo demiadcdo, somente foram utilizadas as
informacdes de trafego com destino ao A$divedoranalisado.

O diagrama bésico que ilustra as interligagcbesargrcomponentes da rede descritas

acima é apresentado na Figura 5.2.

Provedor de
Transito 2

Provedaor de
Transita 1

| MPLS MPLS

!
IBGP

Roteador |
de Barda | |
L Aan |
|Rutead{x.‘-”'_ "-”,_ Roteadar |
|

|

| Provedor Internet

Figura 5.2: Diagrama de interconexao dos composatgeede

°® PTTMetro é o nome dado ao projeto do Comité Ged#omternet no Brasil (CGIBR) que promove e cria a
infra-estrutura necesséria (PTT) para a intercameiéta entre as redes ("Autonomous Systems" ) ABe
compdem a Internet Brasileira.

0 NAP do Brasil é um ponto de troca de trafego amial localizado em Tamboré-SP que fornece adnfra
estrutura necessaria para a interconexao dirata anredes (ASs) participantes.
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As informagdes detalhadas dos pacotes transmi@idesebidos, tais como a taxa de
bits por segundo, ASs de origem e destino, e pdr@R e UDP de origem e destino sao
transmitidas pelos roteadores por meio de fluxoslatis do protocoldletflow V5 para o
servidor responsavel pela coleta destes fluxos.

Optou-se pela utilizacdo da versédo 5 do protobi@tilowpor ele ja possuir suporte as
informagdes de AS de origem e destino dos pacosdsgados, que foram a base para a
posterior criacdo de séries temporais separadasimoero de AS. A adocao desta versdo do
protocoloNetflowtambém possibilitou a utilizacdo do pacote de rogs de coleta e andlise
Nfsen, que possui em seu conjunto de programasiaemonnfcapd, que tem fungao de
receber os fluxos de dados e armazenar as infossagintidas nestes fluxos no disco do
servidor.

Para se obter uma reducdo na quantidade de infaommgnsmitida pelos fluxos
Netflow foi efetuada nos roteadores de borda uma comiggiar extra que possibilitou
amostrar o trafego presente nas interfaces doadates a uma taxa de 1:1000 pacotes.
Somente os dados que sdo amostrados, na propagfio gacote para cada mil trafegados
séo considerados integrantes de seu respectivo. flCiHOl demonstrou em seu trabalho que
ndo ha perda de informacdes relevantes com aagéilizda técnica de amostragem na coleta
de dados de trafego Internet, sendo o resultadoniado proporcional ao realmente existente
nas interfaces [CHOO5]. Esta conclusédo pbde seficaeta pela comparagdo entre as
informacdes obtidas por meio dos fluxos de dadms medidas do trafego total realizadas por

intermédio do protocolo SNMP.

5.2.2. Pré-tratamento das Informagdes de Trafego

Durante a execucdo do estudo, observou-se que goldos fluxos de dados
identificados nos roteadores de provedores de cemvinternet gerava uma elevada
quantidade de informacdes para serem armazenRdagxemplo, para um trafego de 1 Gbps
em uma determinada interface, era gerada uma rdassados de cerca de 650 MB por dia.
Em consequéncia da dificuldade de operar o gramdieme de dados gerado, houve a
necessidade de utilizar um processo de pre-tratandes informacdes armazenadas.

Inicialmente procedeu-se a conversao das infornsagéiginais em formato binario
armazenados peldaemonde coleta dos fluxos de daddstflow para um formato resumido,

em modo texto. No formato resumido permaneceranestaras informacdes do numero de
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bytes de entrada e saida a cada 5 minutos paraA&dAs informagfes ndo utilizadas na
formacgé&o das séries temporais foram excluidaszigaw tamanho de arquivos armazenados
de 650 MB para 2,4 MB diarios.

Em seguida estabeleceu-se a lista dos 50 princhfass em funcdo do volume de
trdfego mensal apresentado por eles em direcdoSadoprovedor Estes 50 ASs foram
responsaveis por 78,45 % da banda de entradaceeidfientre os mais de 27.000 ASs de
origem identificados no més de maio de 2010.

A Figura 5.3 mostra a posicéao relativa dos 50 gais ASs, ordenados em funcéo do

volume de dados coletados no periodo citado.

% do Trafego Total de Entrada

30
25
20
15
10

% de Trafego

1 3 5 7 9 1113151719212325272931333537394143454749

Posicdo Relativa do Principais ASs (ranking)

Figura 5.3: Volume de trafego relativo para os B0qipais ASs

Na sequéncia, os dados dos 50 principais AS fordraidos dos arquivos texto para a
formacdo das séries temporais individuais por Afppostas por amostras efetuadas com
intervalos de 5 minutos, 0 que totalizou 288 anagspor dia. Por sua vez, as séries temporais
diarias foram construidas a partir das séries temgpoom intervalos de 5 minutos, e foram
compostas por uma amostra por dia. O periodo detigaedo dos dados foi estipulado para o
periodo de 24 horas, pois segundo PAPAGIANNAKI, eesttervalo representa a
periodicidade dominante no trafego Internet [PAPO5]

Nesta fase também foi realizada a exclusédo dossdmdonsistentes, considerados
comooutliers que afetariam a estimativa correta da banda ddsmdanpara a comunicacao
com ASs especificos. Neste trabalho foram congidsi@utliers valores que excedessem ao
valor do percentil 99 do trafego diario, sendo a®nado o valor do percentil 99 como o

valor diario correspondente na série temporal do AS
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A utilizacdo deste valor percentii é uma estratégimservadora, que permite
considerar 0s piores casos e a0 mesmo tempo cangemformacao relevante para o estudo
de previsao de trafego proposto. De cada série ast@gor amostras com intervalos de 5
minutos do trafego por AS, foram descartadas asdang@ostras que apresentaram o maior
valor dentro do periodo de 24 horas, permanecendmiasto valor, correspondendo ao
percentil 99, valor este que foi armazenado na deéstorica diaria do AS correspondente.
Com esta medida, evita-se que um eventualier causado por um pico de trafego com
duracdo de até 15 minutos traga uma informacaaregteosobre o trafego real, e caso ele
persistisse por mais de 15 minutos, seria consldar@evante para os propdsitos do estudo,
de determinacdo do dimensionamento dos enlacesSor

Em funcéo do perfil de consumo de bandgutvedor onde se observou uma relacao
de assimetria entre os trafegos totais de entragkida de 3:1, optou-se pela utilizacdo de
apenas as séries temporais contendo as informdedesfego de entrada para a realizacdo do
estudo. A assimetria entre os trafegos de entradaida, com predominio do trafego de
entrada, € uma caracteristica normalmente obsemmadarovedores de acesso a Internet,
onde a busca de conteudo supera o envio de inféerac

Como resultado da coleta e tratamento de dadosesbeséries temporais formadas
pelos dados coletados, de acordo com os procediméescritos, no periodo compreendido
entre 23 de setembro de 2009 e 01 de dezembrolde falizando 435 amostras para cada

série.

5.3. Treinamento das Redes Neurais e Realizacdo de Pr&ies

Com as séries temporais em arquivos no formato,tpxé-tratadas e divididas por AS
de origem, procedeu-se a execug¢ao do programasntplementaram os algoritmos de
treinamento das RNAs e de previsdo das séries tammpo

Conforme descrito no Capitulo 4, foram organizadewresSH (Série Histérica),
contendo as séries temporais de todos os ASs. tO®s8H foram decompostos nos vetores
ST(Série de Treinamento)3V (Série de Validagéo), contendo respectivamente 2/3 das
coletas de trafego diario de cada um dos ASs.

O procedimento utilizado para o treinamento dassedprevisdo dos valores futuros
para cada uma das 50 séries temporais foi:

» Carregar o vetobHe preparar os vetor&3e SV,
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» Construir a(s) matriz(e€), a partir da série de treinamento, deslocandarzelg
deslizante" um passo a cada linha, conforme os lm®descritos no Capitulo 3;

e Treinar a(s) RNA(s) com a(s) matriz(es) de deslar#gmD e utilizando os
parametros definidos pelos procedimentos desaréasecéo 5.4.

» Aplicar a(s) RNA(s) treinada para prever os poat@ente.

» Construir o vetor de resultados, conforme espexibiano Capitulo 4.

Dentro do Ambiente R, para a construcdo das matdeedeslocamento, utilizou-se a
funcdoCasesSeries@esenvolvida por CORTEZ, na qual foram realizadessacbes em seu
codigo fonte para a implementacdo dos algoritmasrdodelos estudados. A funcénet()
permitiu a implementacdo das RNAs utilizadas, do MLP totalmente conectada com uma

camada escondida, com funcéo de ativacao logessedda linear.

5.4. Selecéo de Parametros para as Redes Neurais

Como descrito no Capitulo 2, as RNAs sédo candidadtigrais para a previsdo de
séries temporais ndo-lineares, porém para a sustrag@o, alguns parametros devem ser
escolhidos. ZHANG demonstrou em seu trabalho qu&éssprincipais parametros para a
realizacdo de previsdes de séries temporais cortlizagio de RNAs sdo: tamanho da
amostra, numero de nos de entrada e numero desodsdiddos. Os modelos de RNAs néo
necessitam necessariamente de grandes conjuntoglades para obterem um bom
desempenho. Modelos de previsdo baseados em RNéseatam bons resultados com um
namero de amostras inferior a 50, enquanto que odelms Box-Jenkins tipicamente
requerem ao menos 50 observacgdes [ZHAO1L].

Nesse estudo, dois parametros foram avaliadosintero de entradas da RNA e o
namero de nos escondidos. Essa escolha foi baseadstudo de CORTEZ, que constatou
serem estes 0s parametros que mais afetam a afdaprevisdo [CORO06]. Para o niumero de
entradas da RNA, observa-se que uma janela deglifamada por poucas entradas na RNA
prové informacado insuficiente, enquanto que um manexcessivo de entradas da RNA
aumenta a probabilidade de entradas irrelevantesscalha do niumero de nés mostra ser
relevante pelo fato de que uma rede com poucosesésndidos tem sua capacidade de
aprendizado reduzida, enquanto um excesso de odsdidos, apesar de aumentar a exatidao
dos resultados, pode levar a rede a uma situacawetbtting (sobre-treinamento) ou perda
de generalizacao, o que deixa a rede excessivaegmteializada [ZHAO1L].
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A etapa de selecdo de parametros consistiu-se eeu@o dos programas que
implementaram, no Ambiente R, os algoritmos estadaom a utilizagdo dos dados reais,
em lotes de 30 execucdes para cada um dos 50 Asseados. A cada lote de execucdes o
valor de cada parametro foi alterado, e para o, quslcalculos do MAPE meédio foram
efetuados.

Para cada uma das execuc¢fes, o0 algoritmo de treimanfoi aplicado até que a
inclinacdo da curva de erro se aproximasse de @er@cancasse 0 humero de maximo de
passos de treinamentepoch$, fixado em 200 neste estudo. Como a funcédo aesteNA é
ndo convexa, com multiplos minimos, existiu a neidesle de diversas execucbes do
algoritmo de treinamento para que a selecéo da RdiAsentasse o menor erro. A variacao
dos resultados de previsdo que existe para cadartrento pode ser explicada pelo fato de
gue os pesos iniciais da fungéimetsdo randémicos, e variam dentro do intervalo fixexitre
[+0,7;-0,7].

De cada série temporal, 2/3 dos dados existentesnfalestinados para a fase de
treinamento e o 1/3 final para a fase de validad@® valores obtidos pela aplicacdo dos
modelos estudados e para o calculo do MAPE. Oocailculado de cada modelo para todas as
séries foi utilizado para a selecao dos paramémasiero de nés escondidos” da RNA e do
“namero de entradas” da TLFN, correspondente aoentinde colunas da matriz de
deslocamento.

Inicialmente foi avaliado o parametro relativo mamero de entradas, com valores
gue variaram de 1 a 11. A selecdo do numero ideahttadas para cada modelo, feita com o
auxilio dos gréaficodoxplot apresentados no apéndice 1A, levou em conta o mMASE
médio para as 30 execugdes de todas as seériesr&spo

Apos a selecdo do melhor nimero de entradas paa m@delo, procedeu-se a
escolha do numero de nds da camada escondida da &¢findo CORTEZ, é necessaria a
avaliacdo de somente um pequeno numero de ndésdesasndentro do intervalo {0,2,4,6}
[CORO06]. Os gréaficoboxplotresultantes das medidas dos MAPE médios estéeeayaelos
no apéndice 1B.

A tabela 5.1 apresenta o valor dos parametrossidaatidos para cada modelo de

previsao.
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Tabela 5.1: Parametros ideais para cada modelcegsfo

Modelo Numero de entradas lLag) Numero de nés
1PF 7 0
NPFR 7 4
NPF 10 2
NPFD 1 6
NPFRD 10 2

Nesta tabela (e nos graficdmxplo) podemos observar a grande influéncia dos
parametros da RNA nos resultados do MAPE para rcaxdkelo.

O numero de entradas igual a 7 nos dois modelosutijimam dados sequenciais na
janela deslizante (1PF) e (NPFR) demonstram aénflia do fator sazonalidade semanal
neste tipo de série temporal.

A auséncia de nos escondidos no melhor resultadoattelo 1PF, apesar da pouca
influéncia de sua quantidade nos valores de amneosfi mostra que neste modelo, de previsédo
de curto prazo, a saida é uma funcéo linear dadmtiZHANG citou em seu estudo que
modelos lineares autoregressivos sao casos espeeiR&NAs sem nos escondidos [ZHAO1L].

O parametro “numero de entradas” para o modelo NB&® apresentou o menor
MAPE possuia apenas uma entrada nas RNAs. Ist gerdexplicado pela caracteristica do
modelo que retira a informagdo do componente saaondecompor a serie temporal original
em diversas séries de acordo com o padrdao obser@ddevado erro apresentado pelo
modelo quando da auséncia de nos escondidos iadioge caracteristica néo linear das
séries decompostas.

Nos demais modelos ndo foi observada uma grand@émdia nos resultados do
MAPE em funcdo da escolha do numero de nos esam@clo nimero de entradas, com

todos apresentado MAPESs equivalentes, dentro dovalb de confianca de 95 %.

5.5. Validacao dos Modelos de Previsao

Com a definicdo dos parametros ideais para cadalmakguiu-se o procedimento de
execucao do algoritmo de treinamento em lotes dee26s para cada AS, onde se obteve o
MAPE médio para cada AS e modelo utilizado, na @maghio com o método de previsdo de
Holt-Winters.
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O tempo de execucao de cada algoritmo apresentauguande variagdo em funcgéo
das caracteristicas proprias dos modelos, tais comero de RNAs empregadas e de seus
parametros, do método de divisdo da série temgosalu tamanho. A Figura 5.4 mostra o
tempo de uma execucao de cada modelo utilizangma@snetros ideais definidos na secao
5.4 e com as 50 séries descritas na secado 5.2i8tdina utilizado para se efetuar as medidas
foi o especificado na secdo 5.1, com apenas umndogos do processador dedicado ao
Ambiente R.

Tempo de execucédo

2500

Tempo (s)
1800

500
|

ol

1PF NPFRD NPFD NPFR  NPF

Modelos

Figura 5.4: Tempo de execucdo dos modelos de previs

Para a medida da exatiddo de cada um dos algoriamgsegados, utilizou-se a
funcdoaccuracy()do pacoteForecastpara a obtencdo do MAPE pela comparacédo do 1/3
final das séries temporais diarias originais (denadaSV) com as seéries previstas pelos
modelos propostos e com os dados obtidos pelaaggthodo método de Holt-Winters.

A representacdo grafica dos erros de previsdoetdizada com o auxilio da funcao
boxplot()do Ambiente R, que prové um forma eficiente de\sdiar diversos conjuntos de
informacgdes. Os graficos sdo compostos por umagcdixididos pela mediana (ou segundo
guartil) do conjunto de dados e com as extremidaédpsesentando o primeiro quartil e o
terceiro quartil. Osviskers que s&@o 0s tracos nas pontas das hastes queeemeéegcada
lado da caixa, representam, no Ambiente R, o iateréle confianga de 95% para a diferenca
de duas medianas [RDCO08].
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Os resultados finais foram apresentados em forngaiadieos do tipdBoxplot onde se
observou a mediana e o intervalo de confianca d# 86tido para cada lote de previsdes.

5.6. Seéries com Comportamento Anémalo

Algumas previsbes dos modelos de longo prazo apssen um MAPE muito
superior ao esperado. Para ilustrar essa dificeld#s previsdo, a Figura 5.5 mostra o
exemplo de uma série que apresenta um resultadoadmpara as previsdes feitas por Holt-
Winters (linha azul) e pelo modelo NPFRD (linhamelha). Esta fora do escopo desse
trabalho investigar as razdes para tais anomagiggel/isdo. Entretanto esse tipo de previsao
€ evidentemente indesejavel, indicando uma posBamlieza do método. Desse modo, para
comparar os métodos de previsdo, consideramos @oewisdo an6mala os casos onde o
MAPE foi superior a 200.

Previsdo Modelo NPFRD
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Figura 5.5: Grafico de uma previsdo anémala reddizaom o modelo NPFRD

Este tipo de comportamento anémalo podera sertigads em trabalhos futuros,
com uma decomposicado da série em seus componéisiesd) o estaciondrio a tendéncia e a
sazonalidade para uma investigacdo mais profundquees estas caracteristicas que mais
influenciaram os resultados obtidos e qual sermaethor metodologia para tratamento de

casos semelhantes.
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5.7. Concluséo
Neste capitulo foi descrita a metodologia empregadaexecucdo dos modelos
descritos no capitulo 4, os critérios de selecioad@metros das RNAs e o0 modo de validacao

dos modelos.
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Capitulo 6

Analise dos Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultadide®ipela execucdo dos algoritmos

gue implementam os modelos baseados em RNA desootoapitulo 3.

6.1. Visualizacéo Gréfica das Previsdes

Para obter-se uma comparacao visual entre a s@jieab e as previsoes obtidas pelos
modelos e pelo método deenchmark alguns programas auxiliares foram escritos no
Ambiente R. A finalidade desta visualizagdo é depeprcionar uma perspectiva dos
resultados em relagcdo aos componentes basicomdéntsa e sazonalidade presentes nas
séries. Nas figuras 6.2 a 6.6 sdo apresentadosaficog de previsdo de trafego para um AS
escolhido como exemplo, utilizando os modelos estas. Nestes graficos, € mostrado o 1/3
final da série histérica original, correspondenteééie de validacdo, a previsdo por Holt-
Winters e a previsao obtida pelo modelo baseadBNA A linha de cor preta corresponde a
série original, a linha azul, a previsao feita pelétodo Holt-Winters, e a linha vermelha, a
previsao realizada pelo modelo RNA em questao.

Para visualizar o comportamento da série utilizamao exemplo ao longo do tempo,
a Figura 6.1 mostra a série original completapisigle com os dados de treinamento.
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Série Original Completa
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Figura 6.1: Exemplo de uma série temporal completa

A Figura 6.2 apresenta a previsdo da série usad® exemplo realizada pelo
modelo 1PF. Neste caso observa-se que a previs@opanha a curva da série original,
demonstrando um bom desempenho. E importante @bysgue se trata de um modelo de
previsao de curto prazo, que utiliza os ultimostpeiwla série original para efetuar a predicéo

de cada ponto mostrado na curva.
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Figura 6.2: Grafico de exemplo de previsao utildmo modelo 1PF
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A Figura 6.3 mostra a previsdo da mesma série teahmmm a aplicagdo do modelo
NPFR. Como este modelo utiliza os pontos previstospassos anteriores para alimentar a
previsdo do proximo ponto, ha um acumulo do errgada passo, 0 que causou um
amortecimento da curva com a perda da informacéateni#éncia e sazonalidade para os

pontos mais distantes.
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Figura 6.3: Grafico de exemplo de previsao utildmo modelo NPFR

Na Figura 6.4 observa-se a previsao realizadarpeltelo NPF, onde cada ponto foi
previsto por uma RNA distinta, especialmente trégnpara o ponto em questdo. Por exigir
um numero de RNAs igual ao nimero de pontos a spremistos e utilizar toda a série de
treinamento para cada uma delas, este método afmesg maior demanda computacional

(ver Figura 5.4) entre todos os métodos analisados.
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Previsdao Modelo NPF
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Figura 6.4: Gréafico de exemplo de previsdo utild@mo modelo NPF

O modelo NPFD adota uma pré-decomposicdo da ségma ems subséries, de
namero igual a sazonalidade observada e efetugimamnento de uma RNA por ponto a ser
previsto, como no modelo NPF. A diferenca estaato §ue os pontos de treinamento sao
somente os pertencentes a subsérie que o pontgeesisto pertence, sendo assim de menor
namero dos utilizados no modelo NPF. Como a infgéonale sazonalidade € preservada pela
divisdo mencionada, a resultado foi muito semethaot obtido com o modelo NPF, com a
vantagem de um custo computacional menor. Um exemplprevisdo realizada com este

modelo esta na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Grafico de exemplo de previsdo utild@mo modelo NPFD

O modelo NPFRD, que tem um exemplo de previsdoraustina Figura 6.6 adota o
mesmo principio de pré-decomposic¢édo da série aligim subséries divididas de acordo com
a sazonalidade observada do modelo NPFD, mas éadfeb treinamento de apenas uma
RNA por subsérie. A previsdo dos pontos a frenteafizada com a utilizacdo dos pontos
previamente previstos para alimentar as entradaBNi& a cada passo. Esta abordagem
mostrou-se bem eficiente, pois com a eliminacésadanalidade com a divisdo em subséries,
as previsdes obtidas foram mais precisas do qabtamas com o modelo NPFR, que também
utiliza os pontos previamente previstos para aggives seguintes. O custo computacional foi

bem menor (ver Figura 5.4) por utilizar poucas RN/A®ries de treinamento menores.
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Previsao Modelo NPFRD
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Figura 6.6: Grafico de exemplo de previséo utildmo modelo NPFRD

6.2. Comparacao das Medidas de Erro Entre os Modelos derevisao

A Figura 6.7 mostra o grafidmoxplotcom a comparacédo dos modelos estudados. Para
a obtencéo do gréafidooxplotfoi primeiramente realizado o calculo do MAPE neédas 30
execucdes do modelo de previsdo para cada umaiies temporais dos 50 ASs analisados.
O MAPE médio de 30 execuces foi considerado comalar representativo do erro para a
previsdo de um AS. Os 50 valores representativios fara cada AS) foram usados como
entrada para a funcdmxplot()do ambiente R. Desta forma, de acordo com o g ha
secdo 5.5, cada gréfidcmxplotda Figura 6.6 apresenta a mediana (linha cergrlra) do
MAPE dos 50 ASs, os percentis 25 e 75 (linhas batas inferiores e superiores do
retangulo), e o intervalo de confianca de 95% (®#dos horizontais no final das linhas
tracejadas).

A finalidade dos graficoboxplot apresentados é de mostrar a variabilidade do erro
apresentado pelos modelos em fungéo das sériesagiaa para os diferentes ASs. Por este
motivo, mesmo o método de Holt-Winters, que naesgnta diferenca para cada uma das 30
previsbes de um mesmo AS, mostra uma variabiliddde MAPE, em funcdo das

caracteristicas especificas da série de ASs distint
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Comparacéo do MAPE entre os modelos de previsdo
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Figura 6.7: Gréfico comparativo dos MAPESs obtidasapos modelos de previsédo

Observa-se no grafico que, dos cinco modelos edtisdaos melhores resultados
foram obtidos pelo modelo 1PF, que é o modelo malgiente apresentado por CORTEZ
[CORO0O7] como um modelo de previsao de curto prdecapenas um passo a frente, com a
utilizacdo dos dados da série original para a péevidos pontos subsequentes. Como o
objetivo desse estudo € a previsdo de longo peste, modelo foi apresentado junto aos
demais apenas como referéncia, ndo sendo considpead fins de comparacdo com o0s
demais modelos.

Pelos resultados apresentados pelos modelos degweale longo prazo, observamos
uma equivaléncia entre eles, com erros médios nagitoelhantes, dentro do intervalo de
confianca de 95%. O modelo NPFRD, apesar de tesaptado um MAPE médio muito
semelhante aos dos demais modelos, mostrou umabiidade menor para as séries
temporais analisadas, o que € desejavel por mostn@ menor dependéncia das
caracteristicas especificas das séries.

Os graficos apresentados nas Figuras 6.8 a 6.1f2ampa variabilidade para séries
temporais de cada AS, mostrando a variacdo do Mpdtk as 30 execucdes do modelo de
previsdo para cada série. Cada ponto do eixo mtakzcorresponde ao indice de um AS,
sendo plotado na vertical o grafibmxplotdo MAPE correspondente. O erro obtido pela

aplicacdo do método de Holt-Winters, que é reptagennos graficos por pontos pretos (e
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ndo por graficoboxplo), por ndo apresentar variacdo em sua previsdcapaesma série nas
30 execucgoes.

As previsdes para um AS através de um modelo de BiNAtenham apresentados
MAPE médio acima de 200, ou através do método Wititers com MAPE acima de 200,
foram consideradas an6malas, e devem ser submetidag investigagdo mais detalhada,
conforme discutido na secédo 5.6. Nesses casosafcggboxplot dos ASs anémalos néo
foram impressos, para facilitar a visualizacaoigiaré.

Considerando um intervalo de confianca de 95%, detode referéncia 1PF, de
previsbes de curto prazo, apresentado na Figura @pfesentou resultados superiores
(MAPEs menores) ao método de Holt-Winters em 84% % séries, piores em 14%, e
equivalentes em 2%. A variabilidade dos resultadidse as 30 execucgdes foi pequena, o0 que
pode ser comprovado pelos grafichexplot representados por uma linha horizontal na

maioria das séries.

Representacdo do MAPE individual por AS
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Figura 6.8: Grafico dos resultados obtidos com defm1PF

As previsoes feitas pelo modelo NPFR, com resutagfmesentados na Figura 6.9,
foram superiores ao método Holt-Winters em 18% déses, inferiores em 20%, e
equivalentes em 62% (intervalo de confianca de 9F%pjesentou previsdo an6mala para

apenas um AS (indice 9).
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Representacdo do MAPE individual por AS
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Figura 6.9: Gréfico dos resultados obtidos com detfmNPFR

A Figura 6.10 apresenta os erros do modelo NPF,resnitados melhores para 26%
das séries, inferiores para 44 % das séries eagotes em 30 % dos casos. Somando-se 0s
sucessos e resultados equivalentes, este modedseapou os piores resultados entre os
analisados, com desempenho inferior ao método \Woiters. Apresentou previsdo andmala
para cinco ASs (indices 3, 15, 25, 37 e 50).

Representacdo do MAPE individual por AS
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Figura 6.10: Grafico dos resultados obtidos conodafo NPF
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O modelo NPFD, cujos resultados sdo mostradosquad6.11, mostrou desempenho
superior ao método Holt-Winters em 18% das sérnésior em 54%, e equivalente em 28%.

Apresentou previsdo andmala para 5 ASs (indic8s1h, 25 e 37).

Representacdo do MAPE individual por AS
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Figura 6.11: Grafico dos resultados obtidos conodeto NPFD

O modelo NPFRD mostrou o melhor desempenho entracaielos analisados, com
resultados superiores ao método Holt-Winters em 288 séries, inferiores em 18%, e
equivalentes em 54 %, conforme o mostrado na Fi§ur2. O MAPE médio foi superior a
200 em apenas uma série (indice 9), explicandor@mariabilidade mostrada no grafico da

Figura 6.6.
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Representacdo do MAPE individual por AS
50asnpfrd-r30-i10-n2.csv
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Figura 6.12: Grafico dos resultados obtidos conodeto NPFRD

A Tabela 6.1 resume a comparacao entre os modelgzeVvisdo de longo prazo
estudados.

Tabela 6.1: Comparacao entre os MAPES médios abfidnAS para cada modelo

Modelo | Porcentagem de vezes do MAPE do modelo emagio ao| Porcentagem de
MAPE do Holt-Winters previsdes
Superior Equivalente Inferior anomalas

NPFR 18 62 20 2

NPF 26 30 44 10

NPFD 18 28 54 10

NPFRD 28 54 18 2

6.3. Concluséo

Os experimentos realizados mostraram que o modelprevisdo NPFR apresentou
desempenho equivalente ao método de Holt-Wintais, @ soma do numero de resultados
superiores e equivalentes do modelo praticameniguaéou a obtida pelo este método. Ja os
modelos NPF e NPFD apresentaram uma soma de ssicgss00s resultados equivalentes
inferior a metade do numero total das séries, dstraomdo assim possuirem um desempenho
pior, comparado ao Holt-Winters. O modelo que agresl 0 melhor resultado de todos,

inclusive superando o método Holt-Winters foi o IRER
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Pode-se atribuir este bom desempenho ao fato del;mddPFRD utilizar a pré-
decomposicado da série temporal original em sérias simples, sem tanta influéncia da
componente sazonal, (0 que ndo acontece com o onbiiRFFR) e sempre utilizar todos os
pontos de treinamento disponiveis da série deamsmto, ao contrario dos modelos NPF e

NPFD, que tém o numero de pontos reduzidos pgreeasdes de maior alcance.
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Conclusao

A utilizacdo de técnicas estatisticas ou de Iréeliga Artificial para o planejamento
de trafego em redes de provedores de servico &itéraz uma nova perspectiva em um
campo onde a predicdo das necessidades de inve&isreEm equipamentos e de ampliacao
de enlaces de comunicacdo sdo dominadas principamela intuicdo dos administradores
de rede. Uma estimativa de trafego de longo prauiiciente para a aquisicdo dos recursos
necessarios, de uma forma dirigida para as reaissaglades de conectividade podem trazer
ganhos consideraveis, tanto financeiros, pelo gesiiado em ampliagbes desnecessérias,
guanto em imagem perante os clientes e ao mergada, garantia que 0s recursos que
garantem a qualidade do servico prestado semmeiestisponiveis.

O estudo realizado procurou analisar os resultéait®e de uma técnica de previsao
estatistica tradicional como de diversos modeloaplieacdes de RNAs em séries temporais
de trafego Internet que possuem caracteristicasredifiadas entre elas, pelo préprio
comportamento dos usuarios dos servicos e pelaiprdmamica da Internet, onde alguns
servigos de determinadas empresas tornam-se pegpukpidamente, e outros aos poucos,
deixam de ser utilizados.

Os ensaios realizados com os programas desenvein@émbiente R mostraram que
os modelos baseados em RNAs tiveram um desempegoh@kente ao obtido com o método
benchmarkpara as séries estudadas, e um dos modelos, demumNPFRD, com pré-
decomposicdo da série original em subséries dedacoom a sazonalidade, e com
reutilizacdo dos dados previstos em passos ardgsrsmperou o metodo de Holt-Winters. Este
bom desempenho o qualifica para um futuro estudde cos fatores que tornaram isso
possivel poderdo ser melhor explorados.

Os resultados obtidos vieram ao encontro dos @bgetiniciais de se ter uma
comparacdo de meétodos de previsdo de séries tempaseados em RNAs com base em
informacdes de trafego Internet mais especificagu#oas convencionais. A obtencao dessas

informacgdes por meio de fluxos de dados mostroomsigo importante para a determinacao
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das necessidades reais de ampliagdo de enlaces osorBistemas Autdbnomos que
apresentaram maior comunicacdo de dados com odmoue servicos Internet de onde os as
informacdes foram coletadas.

Os modelos baseados em RNAs apresentados nestdagide mostraram-se flexiveis
o suficiente para serem aplicados em outras aeepsedisdo de séries temporais, onde a nao-
linearidade das séries as tornam candidatas idamso uso destas técnicas.

A forma de criacdo dos modelos descritos no capftibre um caminho extenso para
a investigacdo de novas possibilidades de aplicde&otécnicas baseadas em RNAs, com
novas formas de leitura das séries, de treinamdgtoredes e da variacdo dos parametros
essenciais discutidos no capitulo 5. Outras tésrdeaselecdo de parametros e de otimizacao
dos pesos das conexdes das RNAs com, por exemptdizacdo de algoritmos genéticos,
poderdo ser estudadas em trabalhos futuros conjetivobde aumentar o desempenho dos

modelos apresentados.
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Apéndice A

Graficos de Comparacao de Parametros das RNAs

Os graficos apresentados neste apéndice foramadiils para a determinagédo dos
parametros “numero de entradas” da TLFN e do “ndnder n0s” da camada escondida das

RNAs utilizadas nos modelos de previsao.

A.l. Determinacdo de Numero de Entradas da TLFN
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Figura A.1.1: Determinagdo do numero de entradasattelo 1PF
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Escolha de parametros do modelo : NPFR

—_
s i
3
§ _
g4 T == e —— = — 1
T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
NUmero de entradas
Figura A.1.2: Determinag&o do numero de entradasatielo NPFR
Escolha de parametros do modelo : NPF
$ 1 T
s |
& i -
o _| — T i :
— i — —_—— ——
T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

NUmero de entradas
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Figura A.1.4: Determinag&o do numero de entradasatielo NPFD
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A.2. Determinacao do Numero de N6s da Camada Escddd das RNAs
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Figura A.2.1 — Determinag&o do numero de nés esdosgara o modelo 1PF
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Escolha de parametros do modelo : NPFRD
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