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Resumo

Obter métricas de QoS no cliente não é algo trivial para a maioria dos provedores
de serviço em rede. Trabalhos recentes indicaram que, para redes OpenFlow, parte des-
sas informações podem ser extraídas da rede, utilizando-se apenas estatísticas de tráfego
agregado como dados de entrada para métodos de aprendizagem de máquina capazes de
gerar estimadores. O objetivo da pesquisa realizada e aqui apresentada foi prosseguir com
essa investigação, aplicando a mesma metodologia a uma das aplicações de maior ascen-
são na Internet, ainda não investigada: as aplicações de vídeo sob demanda com taxa de
bit dinamicamente adaptável. Para isso, foi implementado um ambiente de testes com
um serviço DASH, cuja comunicação entre servidor e clientes é realizada via rede Open-
Flow, com comutadores físicos. Nesse ambiente, foram coletados os dados para geração
dos modelos empregando-se dois métodos de aprendizagem de máquinas supervisionada:
árvore de regressão e floresta aleatória. As métricas de QoS investigadas foram a taxa de
quadros por segundo (componente de vídeo) e a taxa de buffers por segundo (componente
de áudio), as quais foram avaliadas segundo o erro absoluto médio normalizado (NMAE)
e o tempo de treinamento do modelo. Para o cenário em análise, os resultados foram
extremamente satisfatórios com relação ao tempo de treinamento para as duas métricas
de QoS investigada, ficando na ordem de milissegundos. No que se refere ao erro, a mé-
trica de áudio apresentou desempenho melhor para os algoritmos estudados, ficando em
torno de 13%, enquanto que a de vídeo obteve erros pouco acima de 16,5%. Também
foi verificado que o emprego do método ensemble não trouxe benefícios significativos aos
resultados. Além disso, os resultados revelaram que o mesmo conhecimento sobre es-
sas métricas poderia ser gerado empregando-se predominantemente estatísticas de dados
agregadas do comutador que conecta o cliente à rede OpenFlow. Todos esses resultados,
entretanto, precisam ser melhor investigados em trabalhos futuros que empreguem mais
amostras de dados e tornem o ambiente de teste cada vez mais próximo do real.

Palavras-chave: DASH. HAS. OpenFlow. SDN. QoS. Aprendizagem de máquina.





Abstract

Obtaining QoS metrics on the client is not trivial for most networked service provi-
ders. Recent work has indicated that, for OpenFlow networks, part of this information
can be extracted from the network, using only aggregated traffic statistics as input data
for machine learning methods capable of generating estimators. The objective of the rese-
arch carried out and presented here was to proceed with this investigation, applying the
same methodology to one of the most popular applications on the Internet, not yet inves-
tigated: video on demand applications with dynamically adaptable bit rates. For this, a
test environment was implemented with a DASH service, whose communication between
server and clients is carried out via the OpenFlow network, with physical switches. In this
environment, data were collected to generate the models using two supervised machine
learning methods: regression tree and random forest. The QoS metrics investigated were
the frame rate per second (video component) and the textit buffer rate per second (au-
dio component), which were evaluated according to the normalized mean absolute error
(NMAE) and time training model. For the scenario under analysis, the results were extre-
mely satisfactory with respect to the training time for the two QoS metrics investigated,
staying in the order of milliseconds. With regard to the error, the audio metric showed
better performance for the studied algorithms, staying around 13 %, while the video me-
tric had errors just above 16.5 %. It was also found that the use of the ensemble method
did not bring significant benefits to the results. In addition, the results revealed that the
same knowledge about these metrics could be generated using predominantly aggregated
data statistics from the switch that connects the client to the OpenFlow network. All of
these results, however, need to be better investigated in future works that employ more
data samples and bring the test environment closer to the real one.

Keywords: DASH. HAS. OpenFlow. SDN. QoS. Machine Learning.
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Capítulo 1
Introdução

Um fato incontestável na sociedade atual é a popularização do uso das aplicações mul-
timídia na Internet. Os sítios especializados em compartilhamento de conteúdo em vídeo
tornaram possível que os usuários os utilizem inclusive como fonte de renda, como uma
atividade profissional (BBC BRASIL, 2017). Os novos serviços de vídeo sob demanda
via Internet têm angariado facilmente novos adeptos devido à comodidade gerada pelo
acesso ubíquo a um custo relativamente baixo. Até mesmo as companhias de transmissão
tradicionais, como as emissoras de TV aberta e a cabo, têm se adaptado a essa realidade
e disponibilizado conteúdo sob demanda via Internet aos seus espectadores (SALGADO,
2017). As redes sociais também são responsáveis por essa disseminação, existindo in-
clusive aquelas fundamentadas na interação via formato multimídia (KARHOFF, 2017).
Outra área em que essas aplicações estão em ascensão é a educacional, ampliando a cha-
mada educação a distância (BATAEV, 2017). O uso dessas aplicações não se limita a
conteúdo estático, mas também a conteúdo em tempo real, como transmissões ao vivo e
videoconferências (CISCO, 2018).

Nesse contexto, novos desafios foram surgindo para manutenção e garantia de quali-
dade de serviço (Quality of Service - QoS). A popularização também gerou usuários mais
exigentes. As limitações para garantia de QoS das novas aplicações no modelo TCP/IP
tradicional, dentre outras questões (como: complexidade, políticas inconsistentes, depen-
dência de fornecedor (ONF, 2012)), impulsionaram novas pesquisas e as redes de nova
geração são agora uma realidade. Dentre elas, destacam-se as redes definidas por soft-
ware (Software-Defined Networking - SDN), mais especificadamente o padrão OpenFlow
(ONF, 2019). A principal característica dessas redes é a separação entre o plano de con-
trole e o plano de dados, viabilizando um melhor gerenciamento das redes e da qualidade
dos serviços fornecidos (KARAKUS; DURRESI, 2017).

No âmbito das aplicações, novos métodos de codificação e transmissão dos dados foram
propostos nos últimos anos, principalmente na tentativa de adaptar o vídeo às limitações
de transmissão das redes e contornar os bloqueios de segurança, como os impostos pelos
firewalls. O objetivo principal desses novos métodos e aplicações é garantir a satisfação do
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usuário e permitir que o conteúdo se adéque aos vários dispositivos pelos quais ele pode
ser acessado. O padrão DASH (Dynamic Adaptive Streaming over HTTP) (ISO, 2014) foi
desenvolvido com este objetivo, pois permite o acesso via protocolo HTTP e possibilita que
o vídeo seja entregue dinamicamente ao cliente na resolução mais apropriada, adaptando-
se periodicamente às oscilações de processamento ou de capacidade de transmissão do
caminho até o cliente (SODAGAR, 2011).

Paralelamente a essas questões, houve um avanço no desenvolvimento e emprego de
técnicas de aprendizagem de máquina em diversas áreas (JORDAN; MITCHELL, 2015).
A aprendizagem de máquina constitui o estudo e a modelagem computacional do pro-
cesso de aprendizagem nas suas múltiplas manifestações (MICHALSKI; CARBONELL;
MITCHELL, 1983). Classicamente, objetiva desenvolver modelos que aprendam a partir
de dados prévios (características e resultados), numa abordagem supervisionada, ou que
sejam capazes de inferir conhecimento a partir de atributos dos dados, numa perspec-
tiva não supervisionada. Mas novas técnicas têm surgido como aprendizagem de reforço
(reinforcement learning) e aprendizagem profunda (deep learning). Todas elas têm sido
amplamente usadas em redes de computadores seja para classificação de tráfego, detecção
de intrusão, escolha de rotas, monitoramento de QoS, dentre outros (SHAFIQ et al., 2016;
BUCZAK; GUVEN, 2016; WANG et al., 2017; ZHAO et al., 2019).

Dessa forma, é mais que justificável a realização de pesquisas relacionadas a QoS de
aplicações DASH em redes SDN, como o trabalho aqui apresentado. O projeto desenvol-
vido objetivou entender como métricas de QoS observadas no cliente estão relacionadas
com as estatísticas de tráfego agregado observadas nos dispositivos de rede. Para isso,
empregou-se a metodologia proposta em Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pasquini e
Fodor (2017), nos quais os autores propõem a aplicação de métodos de aprendizagem de
máquina supervisionada como forma de modelar essa relação, extraindo conhecimento a
partir da rede. A aprendizagem de máquina foi escolhida porque a intenção é, futura-
mente, com o aprofundamento das pesquisas, desenvolver métodos de monitoramento de
QoS em tempo real. Os resultados obtidos foram então comparados com os alcançados
nesses estudos para a aplicação de vídeo sob demanda não adaptável.

1.1 Motivação

Conforme citado anteriormente, estudos anteriores (PASQUINI; STADLER, 2017;
STADLER; PASQUINI; FODOR, 2017) indicaram que é possível extrair conhecimento da
rede relativos à qualidade de serviços utilizando métodos de aprendizagem de máquina.
Portanto, a principal motivação desta pesquisa foi prosseguir com essa investigação, apli-
cando a metodologia proposta nesses trabalhos a uma das aplicações de maior ascensão na
Internet: as aplicações de vídeo sob demanda com taxa de bit dinamicamente adaptável.

Apesar de também se tratar de uma aplicação de vídeo, como a já estudada, a apli-
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cação usada neste trabalho apresenta taxa de bit dinamicamente adaptável, ao passo que
a previamente estudada possuía taxa de bit alvo fixa. Essa diferença, ou seja, o fato
da taxa de transmissão ajustar-se dinamicamente conforme a sobrecarga na rede ou no
processamento, poderia alterar a forma como as métricas de QoS se comportariam, quais
delas se fariam válidas, e, consequentemente, tornou a aplicação DASH digna de um novo
estudo com a mesma metodologia.

O monitoramento de QoS a partir da rede é relevante, pois, do ponto de vista dos
provedores de serviços, nem sempre é possível obter informações nos clientes. Obter
essa informação de forma precisa e automatizada possibilitaria um melhor controle dos
serviços e, consequentemente, uma melhor experiência para os usuários. Além disso, como
o DASH se tornou o padrão preferencial para a transmissão de vídeo (KUA; ARMITAGE;
BRANCH, 2017), é interessante analisar se há formas mais eficientes para o gerenciamento
de capacidade, utilização otimizada dos recursos e melhoria da qualidade de serviço.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral do projeto foi investigar como métricas de qualidade de serviço em
um cliente DASH se relacionam com estatísticas de tráfego de rede agregado em uma rede
OpenFlow. Ou seja, se os indícios de que é possível extrair conhecimento da rede sobre
métricas desse tipo, obtidos em trabalhos anteriores, confirmam-se quando a aplicação
em questão é de transmissão de vídeo com taxa de bit dinamicamente adaptável sobre
HTTP.

De forma mais específica, a pesquisa focou nas seguintes ações:
a) Examinar conjuntos de atributos para obter um conjunto satisfatório para elabo-

ração dos modelos;

b) Investigar se os métodos de árvore de regressão e de floresta aleatória apresen-
tam resultados satisfatórios ou se outros métodos devem ser empregados quando
a transmissão de vídeo é dinamicamente adaptável;

c) Implementar um ambiente de experimentação e mecanismos de automatização de
experimentos que possam nortear trabalhos futuros relacionados ao projeto;

d) Empregar switches OpenFlow físicos no ambiente de experimentação proposto.
Um dos desafios da pesquisa era encontrar o conjunto de estatísticas de rede que

maximizasse a acurácia e minimizasse o tempo de treinamento. Como isso talvez não fosse
possível, buscou-se obter um modelo com acurácia e tempo de processamento satisfatórios.
Outro desafio da pesquisa foi tentar integrar os switches OpenFlow físicos, obtendo dele as
mesmas estatísticas a partir do controlador, uma vez que os trabalhos anteriores utilizaram
comutadores virtualizados.
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1.3 Hipótese

O trabalho fundamentou-se na hipótese de que é possível empregar a metodologia
proposta por Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pasquini e Fodor (2017) – e descrita na
Seção 3.3 – para estimar métricas de QoS de uma aplicação DASH a partir de estatísticas
de tráfego de dispositivos da rede SDN subjacente, utilizando métodos de aprendizagem
de máquina. A possibilidade dessa predição, por assim dizer, contribuiria para o monito-
ramento de QoS, principalmente se o mesmo pudesse ser efetuado em tempo real.

Nesse contexto, alguns questionamentos se mostravam válidos:

a) Quais estatísticas de rede geram melhores estimativas de quais medidas de QoS?

b) Quais dos métodos de aprendizagem de máquina geram melhores estimativas de
quais medidas de QoS?

c) O tempo computacional obtido com os métodos empregados é indicativo para a
possibilidade de monitoramento em tempo real?

d) Quais dispositivos da rede mais influenciam os resultados: os de maiores cargas,
mais próximos do cliente, ou mais próximos do servidor?

e) Quais parâmetros dos métodos de aprendizagem de máquina empregados influen-
ciam nos resultados, seja na precisão ou no tempo de processamento?

f) Os resultados obtidos com o serviço DASH se assemelham com os já obtidos com
aplicações de vídeo sob demanda não adaptável?

1.4 Contribuições

Uma das contribuições do trabalho é ter investigado se o comportamento de uma apli-
cação de vídeo com taxa de bit dinamicamente adaptável é semelhante a uma de vídeo sob
demanda padrão, no que se refere à extração de conhecimento sobre o cliente a partir dos
dispositivos de rede. A metodologia e os métodos de aprendizagem de máquina utilizados
neste projeto baseiam-se nos empregados em Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pas-
quini e Fodor (2017), de modo a permitir uma comparação com os resultados alcançados
anteriormente.

Um resultado positivo sobre a acurácia das estimativas evidenciaria que o tráfego agre-
gado de rede pode oferecer mais informações sobre os serviços do que comumente se extrai
dele. Os resultados demonstraram que o erro obtido para o serviço DASH para a métrica
de vídeo quadros por segundo é maior do que para a aplicação de vídeo sob demanda
tradicional, mas, para a métrica de áudio buffers por segundo, ele é menor. Entretanto,
nenhuma das métricas analisadas obteve erro inferior a 10%. Isso não necessariamente
inviabiliza o uso dessa metodologia, mas direciona os estudos para incluir outros métodos
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de aprendizagem de máquina ou outras estatísticas de tráfego agregado, como estatísti-
cas por fluxo. Além disso, o tamanho menor do trace utilizado (série temporal formada
com as amostras coletadas) para geração dos modelos pode ter influenciado na queda da
acurácia, o que deve ser analisado em trabalhos futuros.

A investigação sobre o tempo de computação dos modelos contribuiu para indicar se
essa extração de conhecimento pode ser feita ou não em tempo real (ou próxima disso).
Como os melhores resultados foram obtidos quando se empregou um número relativamente
pequeno de estimadores (árvores) e deram-se na ordem de milissegundos, há uma indicação
de que é possível chegar a tempos satisfatórios mesmo para séries temporais com mais
amostras. Para conjuntos de atributos maiores, métodos de redução de atributos podem
ser empregados para se manter o tempo satisfatório.

1.5 Organização da Dissertação

O Capítulo 2 aborda os principais conceitos teóricos empregados neste trabalho e ne-
cessários à sua compreensão. Inicialmente, é apresentada uma visão geral do paradigma
SDN e de como ele se diferencia das redes tradicionais TCP/IP. Em seguida, os fun-
damentos do padrão DASH e da codificação dos vídeos são descritos. A abordagem de
aprendizagem de máquina supervisionada, em especial a regressão, os métodos de árvore
de regressão e de florestas aleatórias, e os métodos de redução de atributos utilizados
aparecem na sequência. Nesse contexto também é descrito o erro absoluto médio nor-
malizado, utilizado para avaliação dos resultados. Por fim, são relacionados os trabalhos
correlatos.

No Capítulo 3, o ambiente de experimentação é apresentado, expondo as particulari-
dades de cada componente e como ocorre a interação entre eles. Além disso, são descritas
quais estatísticas de rede são coletadas, bem como os métodos de obtenção de cada uma
delas. Também são especificadas as métricas de serviço monitoradas no cliente e como
este monitoramento é realizado. Finalmente, discorre-se sobre como essas informações
são utilizadas na construção das séries temporais que são usadas como entrada para a
aprendizagem e validação dos modelos.

Os experimentos realizados (e como os modelos são gerados) são detalhados no Capí-
tulo 4. Para cada um desses experimentos, é feito um exame minucioso dos dados obtidos.
As conclusões decorrentes dessas análises são sumarizadas no Capítulo 5. Nesse último ca-
pítulo, são feitas considerações finais, indicando pontos positivos e negativos da pesquisa
desenvolvida, as contribuições alcançadas são apresentadas, e são descritas propostas de
trabalhos futuros.
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Capítulo 2
Fundamentação Teórica

Neste capítulo, discorre-se sobre os fundamentos dos três principais temas envolvidos
na pesquisa e necessários ao seu entendimento: o paradigma SDN (Seção 2.1); o padrão
DASH (Seção 2.2); e a aprendizagem de máquina supervisionada (Seção 2.3). Por fim,
são relacionados os principais trabalhos correlatos (Seção 2.4).

2.1 O Paradigma SDN

O paradigma SDN surgiu em meio a necessidade de separação dos planos de controle
e dados, os quais são fortemente integrados nas redes tradicionais. As redes em uso se-
guem uma abordagem centrada em hardware (hardware-centering networking), a qual se
mostrou ineficiente diante das novas demandas de serviços surgidas na última década.
Consequentemente, isso levou ao desenvolvimento de propostas alternativas que consi-
derassem uma abordagem centrada na informação (information-centering networking)
(FARHADY; LEE; NAKAO, 2015; MASOUDI; GHAFFARI, 2016).

Como pode ser visto na Figura 1, as redes de computadores podem ser divididas em
três planos/camadas de funcionalidades (KREUTZ et al., 2015):

a) Plano de gerenciamento1: onde as políticas da rede são definidas. Inclui os serviços
de software;

b) Plano de controle: onde as políticas da rede são aplicadas. Engloba os protocolos
utilizados para popular as tabelas de encaminhamento dos componentes do plano
de dados;

c) Plano de dados2: onde as políticas de rede são executadas, por meio do encami-
nhamento de dados apropriado. Corresponde, desse modo, aos dispositivos de rede

1 Alguns autores utilizam o termo plano/camada de aplicação em vez de plano de gerenciamento
(FARHADY; LEE; NAKAO, 2015; KARAKUS; DURRESI, 2017; MASOUDI; GHAFFARI, 2016;
ONF, 2012; XIA et al., 2015).

2 Também chamado de camada de infraestrutura (JARRAYA; MADI; DEBBABI, 2014; ONF, 2012)
ou plano de encaminhamento (SON; BUYYA, 2018).
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(comutadores, roteadores, etc.).

Figura 1 – Visão das redes em termos de funcionalidade.

Fonte: Adaptado de Kreutz et al. (2015, p. 17).

Uma consequência da integração dos planos de dados e controle nas redes tradicio-
nais é a implementação dos mesmos de forma descentralizada nos dispositivos de rede
(MASOUDI; GHAFFARI, 2016). Embora esse modelo distribuído possa ser visto como
uma das razões para o crescimento e popularização das redes, por permitir resiliência e
proporcionar um bom desempenho, ele tornou-se um obstáculo para desenvolvimento de
novos protocolos e serviços de rede, pois gerou redes complexas, dificultando a gerência e
a reconfiguração em termos de resposta a falhas, carga e outras mudanças (KREUTZ et
al., 2015).

A Figura 2 permite entender essa questão de forma mais direta. Como cada dispositivo
possui uma parte independente do plano de controle, ter uma visão e controle globais
da rede não é trivial (CASADO; FOSTER; GUHA, 2014). Além disso, uma alteração
incorreta em um desses dispositivos pode gerar falhas em toda a estrutura, nem sempre
de fácil detecção e correção (XIA et al., 2015). Em contrapartida, o paradigma SDN
proporciona uma separação dos planos de dados e controle, possibilitando um controle
logicamente centralizado – embora possa estar fisicamente distribuído (KREUTZ et al.,
2015). Os dispositivos de rede passam a ser essencialmente encaminhadores de pacotes.

Outro ponto chave do paradigma SDN é garantir a habilidade de programar a rede
(JARRAYA; MADI; DEBBABI, 2014). Além de proporcionar o controle logicamente
centralizado, é importante que sejam definidos mecanismos que permitam a manipulação
da rede de maneira direta e eficiente, fazendo com que aplicações e serviços tratem-na
como uma entidade única (ONF, 2012).
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Figura 2 – Comparação entre as redes tradicionais e o paradigma SDN em termos de
integração dos planos de dados e controle.

Fonte: Adaptado de Son e Buyya (2018, p. 59:5).

Portanto, nesse novo paradigma, faz-se necessário que o plano de dados forneça inter-
face padronizada ao plano de controle, e este ao plano de gerenciamento. Essas interfaces
são conhecidas, respectivamente, como southbound interface (SBI) e northbound interface
(NBI), conforme apresentado na Figura 3. Elas desempenham papéis fundamentais na
arquitetura SDN, pois, além de permitirem a integração entre os planos, proporcionam a
interoperabilidade entre equipamentos e softwares heterogêneos. A comunicação entre os
planos é implementada por meio de interfaces de programação de aplicativos (Application
Programming Interface – API) (KREUTZ et al., 2015).

Figura 3 – Componentes SDN básicos.

Fonte: Adaptado de ONF (2014, p. 13).
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No plano de controle, destaca-se ainda o controlador SDN3. De fato, segundo Xia et
al. (2015, p. 34), "o controlador é o componente mais importante na arquitetura SDN,
onde a complexidade reside". Ele é responsável por controlar o estado da rede, topologia
e configuração de dispositivos (implementa as políticas de rede), provendo abstrações,
serviços básicos e APIs aos desenvolvedores (KREUTZ et al., 2015). Consequentemente,
também viabiliza a inovação e desenvolvimento de novos protocolos e aplicações de rede,
pois a implantação dos mesmos passa a ser menos complexa e mais rápida.

Para possibilitar a padronização e impulsionar o amplo uso do paradigma SDN pelos
fornecedores de dispositivos e tecnologias de redes, foi criada a Open Networking Founda-
tion – ONF (ONF, 2019). De acordo com ONF (2012, p. 4), a "ONF é um consórcio da
indústria, sem fins lucrativos, que está liderando o avanço do SDN e a padronização de
elementos críticos da arquitetura SDN, tais como o protocolo OpenFlow™". A próxima
subseção discorre um pouco sobre esse protocolo.

2.1.1 O Protocolo OpenFlow

O OpenFlow foi originalmente proposto por McKeown et al. (2008), em um projeto
desenvolvido na Universidade de Standford, nos Estados Unidos, com o intuito de possi-
bilitar que pesquisadores executassem protocolos experimentais na rede da universidade.
A ideia básica era utilizar roteamento por fluxo em vez de roteamento baseado em ende-
reços de destino. Um fluxo pode ser definido como um conjunto de valores de campos dos
pacotes que correspondem a um determinado critério e para os quais há algumas ações
definidas (KREUTZ et al., 2015).

Essa abordagem de roteamento por fluxo proporciona grande flexibilidade, apenas li-
mitada pelas capacidades de implementação das tabelas de fluxo (MCKEOWN et al.,
2008). A abordagem de roteamento tradicional, baseada em endereços de origem e des-
tino, não proporciona a mesma granularidade e capacidade de adaptação (programação)
às necessidades dos usuários e aplicações. Ela se mostrou eficiente quando as aplicações
cliente-servidor e, consequentemente, o tráfego nesse sentido eram dominantes. Atual-
mente, novos padrões (leste-oeste), volume (big data) e dinâmica (tempo de reposta a
alterações) do tráfego, proveniente das aplicações distribuídas e da computação em nu-
vem (local e externa), exigem mais flexibilidade e capacidade de automação (ONF, 2012).

Além das regras e ações que definem um fluxo, os dispositivos de encaminhamento
OpenFlow mantêm estatísticas sobre os dados trocados em cada um deles. Como mostra
a Figura 4, um dispositivo de encaminhamento OpenFlow realiza o roteamento por meio
de um conjunto de tabelas de fluxos, onde cada entrada na tabela tem uma regra, uma
ação e contadores (KREUTZ et al., 2015). Dessa forma, cada linha representa um fluxo.

3 O controlador também é conhecido como sistema operacional de rede (Networking Operating System
– NOS)(KREUTZ et al., 2015).
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Figura 4 – Dispositivos SDN habilitados para OpenFlow.

Fonte: Adaptado de Kreutz et al. (2015, p. 9).

As tabelas são percorridas linha a linha e, assim que uma regra apropriada é encontrada
numa delas, o pacote é encaminhado conforme a ação especificada para o fluxo em questão.

A Tabela 1 apresenta os contadores disponibilizados pela especificação do protocolo.
Esses dados são importantes para questões de gerenciamento e controle. Neste trabalho,
por exemplo, eles foram utilizados para extração de conhecimento da rede, conforme me-
todologia apresentada em Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pasquini e Fodor (2017). A
escolha desses contadores foi norteada pelos resultados obtidos nesses estudos e compre-
endem pacotes e bytes recebidos e transmitidos por porta, os quais foram obtidos através
de uma extensão ao controlador OpenFlow proposta por Rezende (2016).

É importante observar que o paradigma SDN não está restrito ao padrão OpenFlow,
havendo outras implementações para as interfaces entre controladores e dispositivos de en-
caminhamento. Revisões amplas sobre o paradigma podem ser encontradas em Farhady,
Lee e Nakao (2015), Kreutz et al. (2015), Masoudi e Ghaffari (2016) e Xia et al. (2015).
Nelas, é possível entender que o padrão SDN é resultado de um conjunto de conceitos e
iniciativas pesquisadas ao longo dos anos na tentativa de tornar as redes mais adaptá-
veis e gerenciáveis. A arquitetura proposta pela ONF está descrita em ONF (2016) e a
especificação para os comutadores OpenFlow em ONF (2015).

Finalmente, em síntese, pode-se afirmar que o SDN está baseado em três princípios
fundamentais: (i) plano de dados e controle desacoplados; (ii) controle centralizado; e (iii)
infraestrutura da rede abstraída para aplicações (capacidade de programar a rede) (ONF,
2014). Também encontra-se na literatura o roteamento por fluxo sendo citado como um
quarto pilar (KREUTZ et al., 2015). Destaca-se ainda o fato de o paradigma SDN con-
siderar a interoperabilidade com os sistemas legados, ou seja, os dispositivos tradicionais
de rede, possibilitando uma transição menos traumática e mais gradual entre as tecnolo-
gias. Para uma análise sobre a evolução e implementações de redes SDN comerciais e de
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Tabela 1 – Lista de contadores OpenFlow.

Contador Bits Requerido

Por tabela de fluxo
Contagem de referência (entradas ativas) 32 Sim
Pesquisa de pacotes 64 Não
Correspondências de pacotes 64 Não

Por entrada de fluxo

Pacotes recebidos 64 Não
Bytes recebidos 64 Não
Duração (segundos) 32 Sim
Duração (nanosegundos) 32 Não

Por porta

Pacotes recebidos 64 Sim
Pacotes transmitidos 64 Sim
Bytes recebidos 64 Não
Bytes transmitidos 64 Não
Descartes no recebimento 64 Não
Descartes na transmissão 64 Não
Erros no recebimento 64 Não
Erros na transmissão 64 Não
Erros de alinhamento de quadros no recebimento 64 Não
Erros de overrun no recebimento 64 Não
Erros de CRC no recebimento 64 Não
Colisões 64 Não
Duração (segundos) 32 Sim
Duração (nanosegundos) 32 Não

Por fila

Pacotes transmitidos 64 Sim
Bytes transmitidos 64 Não
Erros de overrun na transmissão 64 Não
Duração (segundos) 32 Sim
Duração (nanosegundos) 32 Não

Por grupo

Contagem de referência (entradas de fluxos) 32 Não
Contagem de pacotes 64 Não
Contagem de bytes 64 Não
Duração (segundos) 32 Sim
Duração (nanosegundos) 32 Não

Por group bucket Contagem de pacotes 64 Não
Contagem de bytes 64 Não

Por medição (meter)

Contagem de fluxo 32 Não
Contagem de pacotes de entrada 64 Não
Contagem de bytes de entrada 64 Não
Duração (segundos) 32 Sim
Duração (nanosegundos) 32 Não

Por banda de medição Contagem de pacotes (In Band) 64 Não
Contagem de bytes (In Band) 64 Não

Fonte: Adaptado de ONF (2015, p. 25).

pesquisa, sugere-se consultar SDNCentral (2016).

2.2 O Padrão DASH

O padrão internacional DASH (ISO, 2014), também conhecido como MPEG-DASH,
foi desenvolvido pelo Motion Picture Experts Group (MPEG) em conjunto com o 3rd
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Generation Partnership Project (3GPP), em 2012, com intuito de possibilitar a intero-
perabilidade entre aplicações de transmissão de vídeo com taxa de bits dinamicamente
adaptável sobre HTTP (Adaptive Bitrate Streaming – ABR – over HTTP)4 (BENTALEB;
BEGEN; ZIMMERMANN, 2016). Antes dele, existiam apenas iniciativas proprietárias
que não interagiam entre si, dentre as quais pode-se citar: HTTP Live Streaming (HLS) da
Apple (APPLE, 2019); Microsoft Smooth Streaming (MSS), da Microsoft (MICROSOFT,
2019); e Adobe HTTP Dynamic Streaming (HDS), da Adobe (ADOBE, 2019).

O uso do protocolo HTTP para tráfego de vídeo ocorreu de forma natural em meio a
dificuldade de transpor dispositivos de segurança (firewalls), traduções de endereçamento
(NAT) e outros middleboxes via protocolos específicos para aplicações multimídia (como o
RTP e o RTSP) (KUA; ARMITAGE; BRANCH, 2017). Além disso, com a popularização
das CDNs5, percebeu-se que utilizar as estruturas para tráfego HTTP tradicional por elas
disponibilizadas também para o tráfego multimídia reduziria custos e permitiria melhor
desempenho, uma vez que o conteúdo dessas aplicações ficaria disponível mais próximo
do usuário (STOCKHAMMER, 2011). Outra vantagem que a transmissão via HTTP
oferece é o fato do controle da sessão ficar a cargo do cliente, não sendo necessário manter
o estado no servidor (SODAGAR, 2011).

A necessidade de adaptabilidade durante a execução do conteúdo tornou-se crucial com
a computação ubíqua e os avanços nas taxas de transmissão de dados, nos métodos de
codificação de vídeo e na capacidade de processamento e armazenamento dos dispositivos.
Nas transmissões de vídeo sob demanda tradicionais, não eram consideradas as variações
existentes entre os dispositivos no que se refere a resolução, bufferização e taxa de bits
(BOYD, 2016). Quando muito, eram disponibilizadas algumas versões do conteúdo de
acordo com os dispositivos, porém, uma vez escolhida a versão do vídeo, esta era executada
até o final, sem considerar as possíveis variações de recursos disponíveis ao longo do tempo.

O objetivo principal da transmissão de vídeo ABR é possibilitar uma melhor experiên-
cia para os usuários das aplicações multimídia, independente dos dispositivos escolhidos
para visualização do conteúdo, largura de banda ou processamento disponíveis (KUA;
ARMITAGE; BRANCH, 2017). Para isso, essa técnica adapta dinamicamente a versão
do vídeo, conforme o conteúdo vai sendo executado, de modo a fornecer a melhor qua-
lidade aplicável para cada usuário num dado intervalo de tempo (BOYD, 2016). Como
resultado, o usuário consegue assistir o conteúdo com menor número de interrupções de
vídeo (SEUFERT et al., 2015).

O padrão DASH é especificado como um modelo cliente-servidor, onde diversas versões
do conteúdo ficam disponibilizadas no servidor para escolha do cliente (SODAGAR, 2011).
O algoritmo de seleção da versão a ser exibida em um dado instante não é especificado
no padrão, sendo implementado em cada visualizador de conteúdo (player) da maneira
4 Por simplicidade, ABR é usado neste trabalho como sinônimo de ABR sobre HTTP, o qual também

é conhecido como HTTP Adaptive Streaming (HAS).
5 Content Delivery Network – rede de distribuição de conteúdo (WIKIMEDIA, 2019a).
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que melhor lhe aprouver (KUA; ARMITAGE; BRANCH, 2017). Para isso, a especificação
estabelece que o servidor deve disponibilizar também um arquivo de manifesto, onde estão
contidas todas as informações necessárias ao cliente para a seleção e execução do conteúdo.
O arquivo de manifesto é descrito na Seção 2.2.1. Na Seção 2.2.2, é apresentado um outro
conceito importante para a codificação dos vídeos no formato apropriado às transições
entre suas versões, o chamado grupo de imagens.

Outras funcionalidades previstas no padrão DASH incluem permitir que o cliente
obtenha informações sobre acessibilidade, direitos autorais, localização diversificada do
conteúdo, manifesto fragmentado, dentre outras. Uma característica importante é que
ele não exige que o cliente tenha suporte a todas as versões de codificação disponíveis no
servidor. Como a execução do conteúdo fica a cargo do cliente, ele pode ignorar as versões
que não consiga executar.

Vale destacar que são descritas, na especificação do DASH, métricas a serem coletadas
pelo cliente que poderiam ser usadas pelo servidor para melhorar a qualidade de serviço.
Entretanto, não é definido como isso deve ser coletado ou reportado, deixando a cargo de
padronização externa. De qualquer forma, o serviço fica dependente do cliente implemen-
tar o repasse de informações ao servidor. Soluções mais apropriadas devem compreender
o desenvolvimento de novos métodos para obtenção de dados de QoS sem participação do
cliente, como a proposta investigada neste trabalho.

2.2.1 O Arquivo de Manifesto

O arquivo de manifesto do padrão DASH é chamado Descrição de Apresentação de
Mídia (Media Presentation Description – MPD) (ISO, 2014). O arquivo MPD corresponde
a um arquivo XML, o qual possui uma estrutura hierárquica que possibilita a escolha
apropriada do trecho de vídeo a ser executado pelo cliente num dado momento. Conforme
pode ser observado na Figura 5, essa hierarquia é composta por: (i) período; (ii) conjunto
de adaptação; (iii) representação; e (iv) segmento.

No padrão DASH, o conteúdo a ser executado é pensado como um conjunto de períodos
consecutivos, onde cada período corresponde a um intervalo de tempo no qual o conteúdo
usualmente é executado sem alterações de qualidade de vídeo, áudio, idioma, legenda,
etc. Os períodos podem ser estáticos ou dinâmicos no que se refere a duração. Dessa
forma, no MPD, o período deve conter todas as informações que o cliente necessita para
a execução apropriada daquele intervalo. Essa divisão em períodos, ou seja, unidades de
tempo de execução, também foi desenvolvida para permitir a inclusão de propaganda e
outras interrupções de conteúdo programadas (STOCKHAMMER, 2011).

Os períodos são compostos por um ou mais conjuntos de adaptação. Cada conjunto
de adaptação é responsável por fornecer as informações sobre as alternativas disponíveis
para um ou mais componentes da mídia. Um componente de mídia pode ser o vídeo, o
áudio num determinado idioma, legenda, dentre outros. Cada alternativa disponibilizada
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Figura 5 – Modelo de dados hierárquico do arquivo MPD.

Fonte: Sodagar (2011, p. 65).

é considerada uma representação para o(s) componente(s). Por exemplo, o vídeo pode ser
disponibilizado por meio de um conjunto de adaptação que possui algumas representações
variando em termos de resolução, taxa de bits e/ou quadros por segundo.

Finalmente, cada representação possui os dados sobre os segmentos que compõem o
intervalo de tempo ao qual o período se refere. O segmento é a unidade básica para
execução de vídeo dinamicamente adaptável. Assim, cada segmento pode ser acessado
pelo cliente via um endereço único no servidor (URI) através de conexões HTTP GET ou
HTTP GET com intervalo de bytes (SODAGAR, 2011). Por isso, o primeiro segmento
da representação deve ser um segmento de inicialização, seguido de segmentos de mídia.

Para que o cliente consiga obter os segmentos apropriados de cada componente do
conteúdo para a correta execução do mesmo num dado instante, este conteúdo deve ser
disponibilizado de forma apropriada. A especificação do DASH é independente de codifi-
cação, tratando apenas de como o conteúdo deve estar estruturado, não impondo qualquer
codificação de conteúdo. Existem ferramentas que permitem codificar os componentes de
forma adequada, como o FFmpeg (FFMPEG, 2019), e gerar o arquivo MPD correspon-
dente e as versões segmentadas, como o MP4Box (GPAC, 2019).

2.2.2 Grupo de Imagens

Algumas codificações, como é o caso do padrão H.264/MPEG-4 AVC (empregado
neste trabalho e um dos mais populares atualmente)6, empregam o conceito de grupo
6 O detalhamento do padrão de compressão H.264/MPEG-4 AVC foge ao escopo deste estudo, mas

pode ser encontrado em Manoel (2007).
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de imagens, também conhecido como GOP – do inglês Group Of Pictures. O conceito
de GOP é extremamente importante e deve ser devidamente respeitado entre as versões
do vídeo disponibilizadas no serviço DASH para permitir a correta transição entre elas
(KAZAKOV, 2015).

Conforme apresentado na Figura 6, um GOP nada mais é do que um conjunto de qua-
dros em sequência que possui toda a informação necessária para sua exibição (ALTHOS,
2009). Para permitir um maior grau de compressão, são usados três tipos de quadros
(WIKIMEDIA, 2019b; WIKIMEDIA, 2019c):

Figura 6 – Exemplo de um grupo de imagens (GOP).

Fonte: Althos (2009).

a) I-frame (intra-codec picture): é o quadro que inicia o GOP7 e corresponde a uma
codificação completa da imagem, não dependendo de nenhum outro quadro para
que a mesma seja decodificada e exibida;

b) P-frame(predictive coded picture): contém apenas informações sobre diferenças
compensadas por movimento em relação às imagens decodificadas anteriormente;

c) B-frame (bipredictive coded picture): semelhante aos P-frames, porém podem refe-
renciar tanto dados de quadros anteriores como posteriores, permitindo uma maior
compressão.

7 Na verdade, há possibilidade de codificação com GOP que não possua I-frame inicial, mas referen-
cie o último frame do último GOP (KAZAKOV, 2015). Contudo, devido à complexidade para os
decodificadores, ela não é recomendada.
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O tamanho do GOP é a distância entre dois I-frames. No exemplo da Figura 6, o
GOP possui tamanho 𝑛 = 6. O outro parâmetro necessário para definição do GOP é a
distância entre os âncoras (I e P-frames), que no exemplo citado corresponde a 𝑚 = 3.
É possível ter vários P-frames entre dois I-frames: para um caso de GOP com 𝑛 = 12 e
𝑚 = 3 tem-se um GOP no formato 𝐼𝐵𝐵𝑃𝐵𝐵𝑃𝐵𝐵𝑃𝐵𝐵𝐼.

Como dito previamente, para o correto funcionamento do serviço DASH é importante
que as diferentes versões do vídeo estejam alinhadas em relação ao GOP. Isso significa que
elas devem conter o mesmo número de GOPs, de modo que os segmentos sejam iniciados
por quadros I-frame. Porém, isso não necessariamente implica que elas não possam ser
codificadas com diferentes taxas de quadros por segundo, embora seja mais usual manter
essa taxa uniforme durante a codificação das mesmas.

2.3 Aprendizagem de Máquina Supervisionada

A aprendizagem de máquina constitui o estudo e a modelagem computacional do pro-
cesso de aprendizagem nas suas múltiplas manifestações (MICHALSKI; CARBONELL;
MITCHELL, 1983). De modo mais intuitivo, é possível entendê-la como segue:

Aprendizagem de máquina, então, é sobre fazer com que computado-
resinvestigação modifiquem ou adaptem suas ações (sejam estas ações
realização de predições, ou controle de um robô), de modo que estas
ações obtenham melhor acurácia, onde acurácia é medida por quão bem
as ações escolhidas refletem as ações corretas (MARSLAND, 2009, p.
5).

A Figura 7 apresenta um paralelo entre a aprendizagem de máquina e o pensamento
humano, do qual conclui-se que a primeira consiste em processos de indução e síntese
para extração de conhecimento e não em dedução (ZHAO et al., 2019). Na aprendizagem
de máquina, os dados históricos assumem o papel das experiências e a ação de induzir é
realizada por meio de treinamento de um modelo, aplicando-se algoritmo específico, com
base nesses dados.

Classicamente, a aprendizagem de máquina possibilita desenvolver modelos que apren-
dam a partir de dados prévios (características e resultados), numa abordagem supervisio-
nada, ou que sejam capazes de inferir conhecimento a partir de atributos dos dados, numa
perspectiva não supervisionada. Mas também há métodos que combinam dados de ambos
os tipos, numa abordagem semissupervisionada, e outras técnicas como aprendizagem de
reforço (reinforcement learning) e aprendizagem profunda (deep learning) (ZHAO et al.,
2019; WANG et al., 2017).

O aprendizado supervisionado, portanto, "refere-se a qualquer processo de aprendiza-
gem de máquina que aprende uma função de um tipo de entrada para um tipo de saída
usando dados que incluem exemplos que têm valores de entrada e de saída"(SAMMUT;
WEBB, 2011, p. 941). Diz-se que as amostras disponíveis para elaboração dos modelos
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Figura 7 – Um contraste entre aprendizagem de máquina e o pensamento humano.

Fonte: Adaptado de Zhao et al. (2019, p. 95399).

nesses métodos são dados rotulados, pois possuem informações sobre o alvo (saída), en-
quanto que, na aprendizagem não supervisionada, os dados são considerados não rotulados
(Ibid., p. 571 e 1008).

Os problemas em aprendizado supervisionado são divididos tradicionalmente em dois
tipos distintos: regressão, quando as entradas são utilizadas para estimar saídas quanti-
tativas, ou seja, valores contínuos; e classificação, quando elas são usadas para predizer
saídas qualitativas, isto é, valores discretos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
Um exemplo de problema de regressão é estimar valores monetários de venda de um imó-
vel a partir de informações sobre área, idade da construção, dentre outros atributos, de
outros imóveis já vendidos. No caso da classificação, pode-se citar o tradicional problema
de classificação de novas mensagens de e-mail em spam ou não-spam, a partir de atributos
de um conjunto de mensagens previamente classificadas.

Em termos de nomenclatura, os dados de entrada são muitas vezes referenciados como
preditores, atributos, características, variáveis dependentes ou apenas variáveis; as saídas,
por sua vez, como respostas ou variáveis independentes (JAMES et al., 2013). Valores
discretos de saída também são denominados categorias ou classes: um classificador possui
a habilidade de classificar o dado de entrada em uma das possíveis categorias tratadas no
problema em questão (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009).

Formalmente, a ação de predição é modelada matematicamente como o problema de
se encontrar uma função de aproximação que relacione apropriadamente as variáveis de
entrada com as saídas correspondentes, permitindo obter as saídas estimadas para novos
valores de entrada (JAMES et al., 2013). Em geral, o conjunto de variáveis de entrada
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é representado como um vetor (ou matriz) denominado 𝑋, as saídas referenciadas como
o conjunto 𝑌 e os valores de saída preditos por 𝑌 . Há autores que diferenciam as saídas
quantitativas das qualitativas, representando as últimas por 𝐺 e o conjunto de estimativas
por �̂�(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Assim, para o problema de regressão, sejam 𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋𝑛) e 𝑌 , respectivamente,
os conjuntos de variáveis de entrada e de respostas. Então, tem-se idealmente que:

𝑌 = 𝑓(𝑋) + 𝜖, (1)

onde 𝑓(𝑋) é uma função que mapeia o relacionamento entre 𝑋 e 𝑌 , com imagem em
R, e 𝜖 é um termo de erro aleatório, independente de 𝑋 e com média zero. A predição
consiste em encontrar o conjunto 𝑌 = 𝑓(𝑋), de modo que 𝑓(𝑋) ≈ 𝑓(𝑋) (JAMES et al.,
2013). Para isso, várias técnicas e algoritmos de aprendizagem podem ser empregados
(SAMMUT; WEBB, 2011).

O desenvolvimento de modelos de aprendizagem de máquina costuma envolver três
fases: treinamento, onde o modelo é ajustado; validação, onde o erro de predição é esti-
mado para seleção do modelo; e teste, para avaliação do erro de generalização do modelo
final escolhido. Neste caso, as amostras são divididas aleatoriamente em conjunto de
treinamento, de validação e de teste. O percentual costuma ser de 50, 25 e 25 por cento
respectivamente para cada um deles (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009, p.
222).

Porém, é comum encontrar na literatura a fase de validação incorporada a fase de
treinamento, principalmente em trabalhos aplicados. Quando isso acontece, o modelo
é desenvolvido com fases de treinamento e teste, sendo que o percentual de divisão do
conjunto de amostras disponíveis fica em torno de 70 por cento para o treinamento e 30
por cento para os testes (PASQUINI; STADLER, 2017).

Tão fundamentais quanto as técnicas para encontrar uma predição 𝑌 satisfatória são as
métricas de avaliação de desempenho dos modelos gerados. Uma dessas métricas é o erro
absoluto médio normalizado (Normalized Mean Absolute Error - NMAE), que corresponde
a média normalizada dos erros absolutos das predições efetuadas, sendo calculado como
segue:

𝑁𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑦

(︃
1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|
)︃

, (2)

onde 𝑦𝑖 corresponde à resposta da amostra 𝑖 do conjunto de teste; 𝑦𝑖 refere-se ao valor
estimado para a amostra 𝑖 do conjunto de teste; 𝑦 é a média das respostas das amostras
do conjunto de teste; e 𝑚 é o tamanho do conjunto de testes (PASQUINI; STADLER,
2017).

Além dessa métrica, a qual é uma forma de calcular a acurácia do modelo, é essencial
analisar a sua viabilidade, isto é, se as predições podem ser executadas em tempo hábil
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ou se o custo computacional do modelo o torna inaplicável ao problema em questão.
Comumente, o tempo que mais influencia é o tempo necessário para treinar (e validar)
o modelo, fase na qual, em geral, ocorre a aprendizagem e que trata um maior número
de amostras. Portanto, considerando a divisão em fase de treinamento e teste, a métrica
habitualmente usada para avaliar a viabilidade é o tempo de treinamento.

Os algoritmos de aprendizagem de máquina supervisionada empregados neste traba-
lho são o de árvore de regressão e de floresta aleatória. Optou-se por manter os mesmos
algoritmos utilizados em Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pasquini e Fodor (2017),
trabalhos que norteiam essa pesquisa, por dois motivos: eles apresentaram bom desem-
penho em relação a outros nos estudos iniciais (YANGGRATOKE et al., 2015); o uso dos
mesmos métodos que na análise para a aplicação de vídeo sob demanda não adaptável
permite uma comparação mais direta do desempenho obtido pela aplicação DASH. Por
essa última razão, foram mantidos os mesmos métodos de redução de atributos. Esses
algoritmos são descritos a seguir.

2.3.1 Árvores de Regressão

Trata-se de uma árvore de decisão aplicada ao problema de regressão (JAMES et al.,
2013). Compreende duas etapas:

1. Dividir o espaço 𝑋 de 𝑛 características, ou seja, o conjunto de possíveis valores para
𝑋1, 𝑋2,..., 𝑋𝑛, em 𝐽 regiões distintas e não sobrepostas, 𝑅1, 𝑅2,...,𝑅𝐽 .

2. Para cada observação que cair numa dada região 𝑅𝑗, realizar a mesma predição, a
qual consiste na média de valores de resposta para as observações de treino em 𝑅𝑗 .

O objetivo é encontrar regiões 𝑅1,...,𝑅𝑗 que minimizem a soma dos quadrados residuais
(Residual Sum of Square – RSS) dada por:

𝐽∑︁
𝑗=1

∑︁
𝑖∈𝑅𝑗

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑅𝑗
)2, 𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑦𝑅𝑗

=
∑︁
𝑖∈𝑅𝑗

𝑦𝑖

|𝑅𝑗|
. (3)

Ou seja, 𝑦𝑅𝑗
é a resposta média para as |𝑅𝑗| observações de treinamento da 𝑗-ésima

região.
Devido a custos computacionais, entretanto, o cálculo das regiões é feito por meio de

uma divisão binária recursiva, empregando um algoritmo guloso, numa abordagem top-
down. A cada passo, escolhe-se a melhor divisão (atributo e valor limite) considerando
apenas esta etapa particular, partindo-se do topo da árvore para as folhas. Isso resulta
num algoritmo com complexidade 𝑂(𝑚2𝑛), onde 𝑚 é o número de amostras e 𝑛 o número
de atributos (PASQUINI; STADLER, 2017). Para evitar o overfitting, ou seja, a incorpo-
ração de ruídos ou variação dos dados de amostragem no modelo de modo a não refletir
a distribuição apropriada para os dados do problema (SAMMUT; WEBB, 2011), pode-se
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ainda construir uma árvore inicialmente maior e realizar a poda da mesma (JAMES et
al., 2013).

2.3.2 Florestas Aleatórias

O algoritmo floresta aleatória é um método de agregação (ensemble) que se utiliza
de um conjunto de árvores de regressão (ou de decisão, no caso de mapeamento em
valores discretos) para obter uma melhor estimativa do valor resposta. Ele foi proposto
em (BREIMAN, 2001) e adiciona uma camada de aleatoriedade ao algoritmo Bagging8,
mudando a forma como as árvores de regressão são construídas e evitando a correlação
entre as mesmas.

Ambos algoritmos empregam a técnica de bootstrap9 para elaboração de novos conjun-
tos de instâncias que servirão de entrada na construção das árvores. Porém, tradicional-
mente, no Bagging, todos os atributos participam a cada divisão na construção de uma
dada árvore. Em contrapartida, no algoritmo floresta aleatória, apenas um subconjunto
deles é utilizado.

As etapas do método de floresta aleatória podem ser descritas como segue (LIAW;
WIENER, 2002):

1. Utilizando a técnica de bootstrap, crie 𝑇 conjuntos de amostras de tamanho 𝑛 a
partir dos dados originais;

2. Para cada conjunto de amostras criado, construa uma árvore não podada, com a
seguinte modificação:

A cada nó, em vez de escolher a melhor divisão entre todos os 𝑛 atributos,
aleatoriamente amostre 𝑝 atributos, com 𝑝 ≤ 𝑛, e escolha a melhor divisão entre
estas variáveis;

3. Estime dados novos agregando as predições. Para a regressão, isso significa, em
geral, calcular a média dos resultados obtidos em cada uma das árvores.

𝑇 e 𝑝 são passados como parâmetro e correspondem, respectivamente, ao número de
árvores geradas e o número de atributos utilizados em cada divisão (constante). Dessa
forma, se 𝑝 = 𝑛, onde 𝑛 é o número total de atributos, tem-se o algoritmo Bagging.
Uma escolha recomendada para 𝑝 é utilizar 𝑝 ≈

√
𝑛 (JAMES et al., 2013). O algoritmo

floresta aleatória é da ordem de complexidade 𝑂(𝑇𝑚2𝑛), onde 𝑚 é o número de amostras
8 Bagging, um acrônimo para Bootstrap AGGregatING, é um método de agregação no qual cada mem-

bro é construído com um conjunto diferente de treinamento, os quais correspondem a uma amostra
do conjunto original, sendo os modelos combinados ao final por uma média uniforme ou votação
(SAMMUT; WEBB, 2011, p. 73).

9 Amostragem bootstrap é um processo para criação de uma distribuição de conjuntos de dados a partir
de um único conjunto de dados (Ibid., p. 137).
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(PASQUINI; STADLER, 2017). Ele apresenta também a vantagem de ser robusto em
relação ao overfitting (JAMES et al., 2013).

2.3.3 Métodos de Redução de Atributos

Os métodos de redução de atributos são empregados para encontrar, de maneira auto-
matizada, um conjunto de atributos que maximize a métrica de avaliação das estimativas
realizadas. Isso porque algum dos atributos pode ser desnecessário ou até mesmo preju-
dicar a predição. Descartar atributos desnecessários no modelo é importante, pois reduz
a dimensionalidade do conjunto de atributos, o que usualmente diminui o tempo de pro-
cessamento para obtenção dos resultados.

Encontrar um conjunto ótimo de atributos pode ser uma tarefa inviável, pois requer
a análise de 2𝑛 subconjuntos de tamanho 𝑛 (STADLER; PASQUINI; FODOR, 2017).
Portanto, os métodos de redução de atributos são heurísticas usadas para se chegar a um
conjunto de atributos aceitável, dentro de um período de tempo que não comprometa o
tempo de processamento total do modelo.

Dois desses métodos de redução de atributos foram utilizados no trabalhos que pro-
puseram a metodologia empregada nesta pesquisa (PASQUINI; STADLER, 2017; STA-
DLER; PASQUINI; FODOR, 2017). São eles (JAMES et al., 2013):

a) Seleção passo a frente (forward-stepwise-selection): parte de um conjunto vazio de
atributos e, a cada iteração, inclui um novo atributo que minimize o erro estimado.
Quando não houver mais atributos que reduzam este erro, o processo é finalizado;

b) Seleção univariada (univariate-feature-selection): consiste em calcular, para cada
atributo, a correlação cruzada entre o regressor e o alvo, ordenar os atributos de
acordo com os valores de avaliação e selecionar os 𝑘 atributos melhor posiciona-
dos para obter o conjunto de atributos reduzidos. Exige que sejam avaliados 𝑛

subconjuntos, cada um contendo um único atributo.

2.4 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos que mais se relacionam com a proposta apresentada neste documento são
os propostos por Pasquini e Stadler (2017) e Stadler, Pasquini e Fodor (2017), que serviram
de base para metodologia e comparação. A diferença está na aplicação aqui analisada, a
qual tem ganhado popularidade, sendo responsável por grande volume do tráfego dentre
as aplicações multimídia para Internet. Além disso, essa aplicação possui particularidades
até então não investigadas por meio da metodologia em questão, as quais precisavam ser
analisadas para melhor avaliar o desempenho e a aplicabilidade desta metodologia.

Segundo os autores desses trabalhos, por sua vez, o estudo que mais se aproxima do por
eles desenvolvido é o apresentado em (HANDURUKANDE et al., 2011). Nele é descrita
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uma solução, denominada Magneto, para estimar métricas de QoS numa aplicação de
streaming de IPTV. As estimativas são feitas considerando estatísticas em nível de rede,
como atraso, perda e variação do atraso (jitter). Apesar de os responsáveis pela proposta
Magneto afirmarem que o método possui precisão satisfatória ao estimar as métricas,
ela possui os inconvenientes de gerar tráfego extra na rede para obter as informações
necessárias para as estimativas e de o método ser sensível à perda de pacotes.

Além do presente trabalho, a metodologia em estudo foi empregada em duas outras
pesquisas. Em Samani e Stadler (2018), é analisado o uso de redes neurais para predizer a
distribuição condicional de métricas de serviços para as mesmas aplicações originalmente
estudadas. Os resultados encontrados foram tão satisfatórios quanto os obtidos utilizando
o método de florestas aleatórias, considerado como uma referência. No segundo traba-
lho, Moradi, Stadler e Johnsson (2019), a metodologia foi expandida para investigar o
retreinamento de modelos de redes neurais por meio de transferência de aprendizagem
como forma de se adaptar a mudanças no ambiente e garantir que o modelo continue
satisfatório. Os resultados indicaram que o método proposto significativamente reduz o
número de novas medições para computar um novo modelo após a alteração.

De modo mais amplo, pode-se considerar que o presente trabalho integra quatro temas
centrais: qualidade de serviço; redes SDN; aplicações HAS; e aprendizagem de máquina.
Nos últimos anos, vários trabalhos trataram da qualidade da experiência (Quality of
Experience – QoE) do usuário nas aplicações de vídeo dinamicamente adaptável. Em
Seufert et al. (2015), é possível encontrar um revisão sobre essas pesquisas, bem como uma
análise sobre os fatores que influenciam na QoE e desafios ainda em aberto. Embora QoE
e QoS sejam conceitos distintos, é possível encontrar na literatura trabalhos que estudam
a correlação entre eles, permitindo inferir QoE a partir de dados de QoS, inclusive com
o uso de aprendizagem de máquina (AROUSSI; MELLOUK, 2016; KATSARAKIS et al.,
2016; MUSHTAQ; AUGUSTIN; MELLOUK, 2012).

O foco de muitos desses estudos sobre QoE em aplicações HAS é no modo como o
cliente seleciona a versão a ser exibida, ou seja, na estratégia de adaptação do vídeo
(KUA; ARMITAGE; BRANCH, 2017). Algumas delas utilizam fatores de QoE no desen-
volvimento do algoritmo (COELHO; MELO, 2016; MORI; BANDAI, 2018), bem como
aprendizagem de máquina (GADALETA et al., 2017; ABAR; LETAIFA; ELASMI, 2018).
Também pode-se encontrar na literatura estudos que buscam predizer o gerenciamento de
QoE usando aprendizagem de máquina (VEGA et al., 2018). Em Vasilev et al. (2018), é
desenvolvido um modelo, baseado em aprendizagem de máquina, para predição de even-
tos de re-buffering a partir de métricas de QoS. A frequência e duração do tempo de
re-buffering é uma das questões que influenciam a experiência do usuário, sendo conside-
rada um fator de QoE. Segundo os autores, o estudo mostrou que o uso de informação
sobre congestionamento de rede e características básicas dos fluxos de vídeo melhoram a
predição.
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Há ainda estudos direcionados à investigação desse tema em enlaces sem fio. Ji et
al. (2016), por exemplo, analisa os problemas de QoE das aplicações DASH em redes
LTE. São desenvolvidos no trabalho dois modelos baseados em aprendizagem de máquina
para estimar métricas de QoE. O primeiro deles é desenvolvido para o usuário estimar
QoE antes de iniciar a exibição do conteúdo, enquanto que o segundo tem a finalidade de
permitir que o módulo de controle do serviço possa ajustar a taxa de bits do vídeo em
tempo real. A contribuição do estudo foi demostrar que a característica que mais interfere
na degradação do vídeo é o RTT (Round Trip Time).

Com relação ao uso conjunto de DASH e SDN, o mesmo é objeto de estudo dos tra-
balhos Bentaleb, Begen e Zimmermann (2016) e Bentaleb et al. (2017). Neles, os autores
investigam como as redes SDN podem melhorar a experiência dos usuários de aplicações
DASH. Para isso, propõem uma nova arquitetura para essas aplicações, primeiramente
chamada SDNDASH, a qual foi aprimorada e renomeada para SDNHAS. Segundo os au-
tores, os resultados experimentais indicaram que a arquitetura melhora a escalabilidade
e a justiça na experiência do usuário (QoE fairness) em mais de 30%, além de melhorar
o uso de recursos de rede em quase 30%. Porém, diferente do trabalho aqui proposto,
compreende uma solução completa, que exige modificações nos clientes e não emprega
aprendizagem de máquina, citando-a como trabalho futuro. A modificação exigida no
cliente na metodologia empregada no presente trabalho é apenas para coleta de dados
para definição do modelo.

Em Petrangeli et al. (2017), os pesquisadores desenvolveram um framework para pre-
venção de interrupções (freezes) de vídeo em aplicações HAS, com o objetivo de melhorar
QoE. Um mecanismo de aprendizagem de máquina, baseado em um algoritmo de boosting
(Random Undersampling Boosting - RUSBoost) e lógica fuzzy, instalado no controlador
SDN é responsável por determinar e priorizar os pacotes que podem causar as interrup-
ções. Apenas informações da rede influenciam nessas decisões. Segundo os autores, os
resultados obtidos com o framework superam os de algoritmos de benchmarking.

Outros trabalhos também podem ser citados por investigarem os benefícios das redes
SDN para as aplicações de vídeo. Em Georgopoulos et al. (2015), os autores apresentam
uma forma de como as redes SDN podem ser utilizadas para promover cache de vídeo
sob demanda, melhorando a distribuição para os usuários. Uma proposta de utilização de
aprendizagem de reforço para determinar o instante em que as rotas dos fluxos de vídeo
devem ser alteradas, bem como as taxas de bits dos vídeos, é descrita em Uzakgider,
Cetinkaya e Sayit (2015). A proposta é avaliada utilizando o protocolo RTP sobre UDP
para transmissão dos pacotes de vídeo.

Finalmente, cabe citar as recentes revisões de literatura apresentadas em Sanaei e
Mostafavi (2019) e Zhao et al. (2019). A primeira trata das pesquisas sobre as técnicas
de entrega de conteúdo multimídia em redes SDN; a segunda permite verificar o amplo
número de pesquisas e aplicações em que o uso conjunto de SDN e aprendizagem de
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máquina tem sido empregado.
O presente trabalho difere, entretanto, das pesquisas citadas, pois o interesse foi iden-

tificar, para a aplicação DASH, a relação entre métricas de QoS e as estatísticas de tráfego
agregado dos dispositivos de rede numa arquitetura SDN, utilizando-se uma metodologia
específica.
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Capítulo 3
Ambiente e Metodologia

O objetivo geral do proposta aqui apresentada foi investigar como métricas de QoS
em um cliente DASH se relacionam com estatísticas de tráfego de rede agregado em uma
rede OpenFlow. A metodologia empregada aborda este problema como um problema
de regressão em aprendizagem de máquina supervisionada: a partir de um determinado
conjunto de dados rotulados, busca-se mapear o relacionamento entre as características
(atributos) em análise e os valores alvos observados (rótulos).

O ambiente de teste desenvolvido para a geração da série temporal, a qual serviu
de entrada para os métodos de aprendizagem de máquina, é descrito neste capítulo na
Seção 3.1. Para melhor entendimento, optou-se pela apresentação dos componentes que
integram o ambiente por meio de visões física (Seção 3.1.1) e lógica (Seção 3.1.2), já que
algum deles são virtualizados. Em seguida, são especificados os parâmetros de codificação
empregados na formatação dos vídeos disponibilizados no servidor DASH e acessados pelo
cliente e pelo gerador de carga (Seção 3.2). A especificação do problema, objeto desta
pesquisa, e a metodologia usada para abordá-lo são formalizadas e detalhadas na Seção
3.3.

3.1 Componentes do Ambiente de Teste

O ambiente de teste para a pesquisa aqui descrita correspondeu à implementação de um
serviço de vídeo dinamicamente adaptável via HTTP, mais especificamente, utilizando-se
o padrão DASH, o qual é disponibilizado para os clientes por meio de uma rede SDN,
empregando-se o protocolo OpenFlow. Dessa forma, tem-se, no ambiente, duas entidades
principais: a rede OpenFlow e o serviço DASH.

A rede OpenFlow é formada por controlador e três dispositivos de rede. Aqui, ressalta-
se o fato desses dispositivos serem físicos, enquanto que em Pasquini e Stadler (2017) e em
Stadler, Pasquini e Fodor (2017), que investigaram previamente a metodologia, empregou-
se apenas comutadores virtuais. O serviço DASH é composto por servidor, cliente e
gerador de carga, sendo este último responsável por simular tráfego de outros clientes.
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Há ainda um servidor auxiliar, o qual fornece um serviço NTP (MILLS et al., 2010), cuja
função é garantir que os relógios dos componentes onde são obtidos os atributos e rótulos
estejam corretamente sincronizados.

3.1.1 Visão Física

A estrutura física do ambiente de testes pode ser observada na Figura 8 e compreende
os seguintes elementos:

Figura 8 – Visão física dos componentes do ambiente de testes.

a) Máquinas hospedeiras: foram utilizadas três máquinas físicas para implementação
virtualizada dos servidores e desktops. Suas configurações são descritas a seguir:

– Host1: trata-se de um notebook Dell Inspiron™ 14 7460, com processador Intel®

Core™ i7-7500U (quatro núcleos de 2.7 GHz) e 16 GB de memória RAM. O sis-
tema operacional instalado é o Ubuntu 18.04.3 LTS em disco SSD de 128 GB, com
partição de dados em disco rígido de 1 TB. Nele foram virtualizados o servidor
DASH e o controlador SDN. A virtualização foi efetuada por meio do VirtualBox
(ORACLE, 2020), versão 5.2.34. Além da interface de rede cabeada da máquina,
foram usadas duas placas adicionais por meio de adaptadores USB para RJ-45
com velocidades de até 100 Mbps.

– Host2: corresponde a um notebook HP ProBook 440, com processador Intel®

Core™ i5-4200M (quatro núcleos de 2.5 GHz) e 8 GB de memória RAM. O sis-
tema operacional usado é o OpenSUSE 15.1, instalado em disco rígido de 1 TB.
A versão do VirtualBox empregada foi a 6.0.12, sendo nele implementadas a
máquina cliente e o servidor NTP. Aqui, como no Host1, fez-se uso de dois
adaptadores USB para RJ-45 com velocidades de até 100 Mbps para ampliar
o número de interfaces de rede disponíveis. Também foi utilizada a interface
sem fio da máquina conectada à Internet para permitir que o servidor NTP
sincronizasse com os servidores de referência.
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– Host3: corresponde a um notebook Dell Latitude 3490, com processador Intel®

Core™ i5-8250U (oito núcleos de 1.6 GHz) e 8 GB de memória RAM. O sistema
operacional usado é o OpenSUSE 15.1, instalado em disco SSD de 256 GB. A
versão do VirtualBox empregada foi a 6.1.2, sendo nele implementado o gerador
de carga.

b) Controller: máquina virtual com 1 processador, 4 GB de memória RAM, disco rí-
gido de 30 GB e duas placas de rede 10/100 Mpbs em modo bridge com adaptadores
de rede exclusivos. Uma das placas é utilizada para conexão com a rede OpenFlow
de controle dos dispositivos de rede e, a outra, destinada a comunicação com a
rede do servidor NTP. O sistema operacional instalado é o Ubuntu Server 18.04 e o
controlador SDN, o Floodlight (FLOODLIGHT, 2020), com suporte à versão 1.3
do padrão OpenFlow.

c) Switches não gerenciáveis: foram utilizados para conexão dos roteadores com
o controlador e para conexão do servidor NTP com o controlador e o cliente.
Correspondem a equipamentos D-Link® DES-1008-C, com 8 portas Fast-Ethernet;

d) TP1, TP2 e TP3: três roteadores físicos idênticos, modelo TP-Link® TL-WR1043ND
(TP-LINK, 2019). O firmware instalado em todos eles é o OpenWrt (OPENWRT,
2020) com Open vSwitch (OVS) (LINUX, 2019). A conexão com o controlador
OpenFlow está configurada na interface WAN dos roteadores.

e) DASHServer: servidor DASH virtualizado, com 2 processadores, memória RAM
de 2 GB e disco rígido de 100 GB. Possui uma interface de rede configurada a
10/100 Mbps em modo bridge com a interface de rede cabeada da máquina local. O
sistema operacional instalado é o Ubuntu Server 18.04.3 LTS, com servidor HTTP
Apache, versão 2.4.29 (APACHE, 2020).

f) DASHClient: trata-se de uma máquina virtual com Ubuntu 18.04.3 LTS, disco de
20 GB, memória RAM de 2 GB, e processador único. Possui duas placas de rede
de 10/100 Mbps em modo bridge com adaptadores de rede exclusivos: uma para
conexão com o serviço DASH; e a outra para conexão com o servidor NTP. O
cliente DASH utilizado é o reprodutor de mídia VLC (VIDEOLAN, 2019c), versão
3.0.8, compilado com a modificação para log dos parâmetros de monitoramento
(métricas de QoS) desenvolvida em Matos (2019).

g) LoadGen: máquina virtual semelhante ao cliente, com o diferencial de possuir o
dobro de memória e de processamento e apenas uma interface de rede, configurada
a 10/100 Mbps em modo bridge com a interface cabeada da máquina hospedeira.
A versão do VLC, apesar de ser a mesma, é, entretanto, a padrão, sem qualquer
modificação para log de dados. Nesta máquina estão os scripts que geram instâncias
do VLC para inclusão de tráfego semelhante na rede, por meio de requisições
adicionais ao servidor DASH.
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h) NTPServer: servidor virtual com sistema operacional Ubuntu Server 18.04.3 LTS,
1 GB de memória RAM, um processador, disco rígido de 40 GB e duas interfaces
de rede. Uma das interfaces funciona em modo bridge com a interface cabeada on
board do hospedeiro; a outra é configurada como NAT, possibilitando a conexão
com a Internet via conexão sem fio do hospedeiro. Essa conexão é necessária para
sincronização com servidores NTP de referência. O servidor NTP é implementado
por meio do pacote ntp, disponibilizado por padrão nos repositórios do Ubuntu
(CANONICAL, 2019).

3.1.2 Visão Lógica

A Figura 9 exibe a visão lógica do ambiente de testes. Por uma questão de simplici-
dade, foi omitida a conexão do servidor NTP com a Internet, pois é suficiente saber que o
NTPServer fornece horário idêntico aos componentes nos quais ocorrem a geração e coleta
de dados que constituem a série temporal. Conforme será detalhado adiante, esses compo-
nentes compreendem o controlador SDN, os switches OpenFlow e o cliente DASH. Foram
instalados clientes NTP configurados para sincronizar unicamente com esse servidor ape-
nas no controlador e no cliente, sendo que os roteadores têm seus relógios sincronizados
com o controlador.

192.168.2.1

192.168.1.2

192.168.0.61

192.168.1.3

192.168.0.59

192.168.0.60

192.168.2.2

192.168.2.4

192.168.2.3

Rede de Controle Serviço DASH

DASHServer

Controller

NTPServer

Hub

DASHClient

TP1

TP2

TP3 LoadGen

Hub
192.168.1.1

Figura 9 – Visão lógica dos componentes do ambiente de testes.

A rede OpenFlow que interliga os clientes ao servidor DASH é formada por três nós
físicos, conectados diretamente entre si de forma sequencial: switch de acesso ao servidor
(borda) – TP1; switch de núcleo – TP2; switch de acesso aos clientes (borda) – TP3. O
Controller gerencia esses equipamentos por meio de uma rede de controle exclusiva, a
qual opera na faixa de endereçamento 192.168.2.0/24.

No DASHServer, estão armazenados os vídeos, as playlists, e há um servidor Web
instalado para permitir o acesso a esses conteúdos. Cada um dos vídeos, na verdade,
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corresponde a seis arquivos distintos: um arquivo MPD, dois arquivos com versões di-
ferentes do componente de áudio e três arquivos com versões diferentes do componente
de vídeo, todos eles em formato compatível com o padrão DASH. Os detalhes sobre os
vídeos, ferramentas e parâmetros de codificação utilizados são apresentados mais adiante,
na Seção 3.2. Por razões de performance e espaço de armazenamento, os vídeos não foram
codificados para o padrão DASH no servidor, mas na máquina hospedeira (Host1).

O LoadGen é responsável por emular clientes VLC, provendo requisições para o serviço
DASH conforme um determinado padrão. O objetivo é produzir tráfego concorrente para
simular, de forma aproximada, as oscilações de carga existentes num ambiente real. O
padrão analisado neste trabalho é chamado de periodic load ou padrão de carga periódica
(PASQUINI; STADLER, 2017). Ele segue um processo Poisson cuja taxa de chegada
é modulada por uma função senoidal. Possui como parâmetros: o valor inicial 𝑃𝑆; a
amplitude 𝑃𝐴; e o período 𝑃𝑇 da função senoidal.

A aplicação geradora de carga usada para implementar esse padrão consiste em um
script Python que instancia e encerra clientes VLC seguindo uma dada distribuição du-
rante um determinado período de tempo – determinada pelos parâmetros citados anterior-
mente. Caso um cliente em particular fique instanciado por mais tempo que a duração do
vídeo em exibição (selecionado aleatoriamente em uma playlist com os vídeos disponíveis),
ele passa a repetir o vídeo em questão até ser encerrado1. Por limitações de desempenho
da máquina virtual (e hospedeira), os vídeos são executados em janelas com tamanho
correspondente a 15% do padrão de abertura.

A Figura 10 reproduz o comando executado pela aplicação geradora de carga para
criação de instâncias do VLC. As informações sobre os parâmetros foram extraídas de
VideoLAN (2019b). Porém, não foi possível encontrar na documentação detalhes sobre
as opções de adaptação implementadas que não fossem os códigos-fonte (VIDEOLAN,
2019a). Como esta é uma informação secundária para a pesquisa, optou-se pela lógica de
adaptação predictive sem que houvesse prejuízo para a coleta de dados.

Os componentes envolvidos no monitoramento e coleta de dados estão indicados na
Figura 9 com o nome em negrito. São eles: Controller, onde são requeridas e arma-
zenadas as estatísticas de tráfego agregado da rede (conjunto 𝑋); equipamentos de rede
TP1, TP2 e TP3, os quais são os pontos de origem das estatísticas de tráfego agregado; e
DASHClient, onde são registrados os valores das métricas de QoS alcançados durante a
exibição de vídeos (conjunto 𝑌 ).

As informações correspondentes às entradas (𝑋) e respostas (𝑌 ) são obtidas e regis-
tradas por meio de arquivos de log, em formato texto, em intervalos de um segundo. No
cliente VLC do DASHClient, o código foi alterado para gerar essas informações automa-
ticamente quando o vídeo é executado (MATOS, 2019), sendo armazenadas no diretório

1 Como os vídeos utilizados neste trabalho são de longa duração, essa situação não é observada nos
testes.
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vlc --random --repeat -I dummy –-zoom=0.15 –-adaptive-logic=predictive \
http://dashserver/playlist_final.xspf

Inicia o aplicativo VLC, executando a lista de reprodução remota 

http://dashserver/playlist_final.xspf, 

onde:

--random = executa a lista de reprodução de maneira aleatória;
--repeat = executa o item atual até que seja forçada a mudança para outro item;
-I = interface a ser usada;

dummy = não usar uma interface;
--zoom = adiciona um fator de zoom de exibição;
--adaptive-logic = lógica de adaptação para streaming DASH/HLS. Valores possíveis: 

{,predictive,nearoptimal,rate,fixedrate,lowest,highest}.

Figura 10 – Comando usado pelo gerador de carga para criar instâncias do VLC.

/home/cloud/log. No controlador Floodlight, foi instalado um módulo que coleta os
dados dos comutadores (REZENDE, 2016).

O comando utilizado para execução do VLC no DASHClient é apresentado na Fi-
gura 11. Conforme pode ser verificado, faz-se uso do comando timeout para controlar a
duração da coleta de dados: após o tempo especificado em segundos, o processo VLC é
encerrado. Durante o monitoramento, foram registrados os logs de execução da aplicação
em arquivos para fins de controle. Esses logs, contudo, não devem ser confundidos com o
registro das métricas de QoS, realizado em outros arquivos, cuja localização e padrão de
nome foram determinados durante a compilação do VLC.

Deve-se observar que, diferente do que ocorre em Pasquini e Stadler (2017) e Stadler,
Pasquini e Fodor (2017), não há monitoramento no servidor, ou seja, o conjunto de
características 𝑋 não inclui dados provenientes do servidor (processamento, memória,
etc.). Isso ocorre porque a intenção da pesquisa foi analisar apenas a influência dos
dados da infraestrutura de rede, pois esses mesmos estudos demonstraram que a inclusão
de dados de servidores não traz melhoras significativas aos resultados. Mais que isso,
demonstraram que, entre optar pelas estatísticas da rede ou de servidores, melhor seria
optar pelas primeiras, porque as mesmas compõem um conjunto de atributos menor,
diminuindo o tempo de treinamento dos modelos sem perda significativa de acurácia.

3.2 Codificação dos Vídeos

Os vídeos utilizados na pesquisa foram obtidos no serviço de vídeo YouTube (YOU-
TUBE, 2018), em formato MP4, sendo empregados apenas para fins acadêmicos. Foram
escolhidos cinco vídeos de longa duração, gerando uma lista de reprodução de quase
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timeout 7200 vlc --verbose=2 --file-logging \
--logfile=vlclog-`date +%Y%m%d-%H%M`.txt \
--random –-loop --adaptive-logic=predictive \
http://dashserver/playlist_final.xspf

Inicia o aplicativo vlc, executando a lista de reprodução remota 

http://dashserver/playlist_final.xspf, 

pelo período de 7200 segundos, onde:

--verbose = grau de verbosidade;
2 = depuração (debug).

--file-logging = registrar o log da aplicação em arquivo;
--logfile = nome do arquivo onde será salvo o log;
--random = executa a lista de reprodução de maneira aleatória;
--loop = reprodução continuada da lista de reprodução;
--adaptive-logic = lógica de adaptação para streaming DASH/HLS. Valores possíveis: 

{,predictive,nearoptimal,rate,fixedrate,lowest,highest}.

Figura 11 – Comando usado para instanciar o cliente DASH.

5h20min para execução sem repetições. Os critérios de seleção dos vídeos foram a dura-
ção, a qualidade do vídeo (resolução e taxa de quadros por segundo) e a diversidade do
tipo de movimento das cenas (imagens aceleradas, entrevistas, paisagens, etc.).

A razão para escolha de vídeos de longa duração foi permitir tempo suficiente para
que as transições de vídeo ocorressem. De fato, é intuitivo pensar que vídeos de curta
duração não são tão beneficiados pela tecnologia de transmissão de vídeo com taxa de bits
dinamicamente adaptável quanto os de longa duração, pois essa tecnologia foi desenvolvida
para compensar as variações de desempenho que ocorrem ao longo do tempo de exibição
de um vídeo.

Os dados dos vídeos originais são apresentados na Tabela 2. São eles: duração; resolu-
ção (largura x altura); taxa de quadros por segundos (fps); taxa de transmissão de bits de
vídeo (kbps); bits por pixel (bpp); e taxa de transmissão de bits de áudio (kbps). Os bits
por pixel (em inglês, bit per pixel – bpp) correspondem a um parâmetro calculado para
auxiliar na escolha das taxas de bits utilizadas nas codificações de vídeo e indicam "a mé-
dia da quantidade de dados aplicada para cada pixel em um arquivo de vídeo"(WOWZA,
2018)2.

O cálculo do bpp é feito dividindo-se a taxa de transmissão de bits (bitrate) pelo total
de pixels por segundo, o qual é obtido multiplicando-se a quantidade de pixels de um
quadro (indicada pela resolução) pelo número de quadros por segundo (OZER, 2011).
Assim, tem-se que:

2 Não confundir com o conceito homônimo bits por pixel (bpp) relacionado à profundidade de cor (color
depth).
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Tabela 2 – Dados dos vídeos originais.

Arquivo Duração (s) Vídeo Áudio
resolução fps kbps bpp kbps

aroundTheWorld 3600 1280 x 720 30 17578 0,636 125
biosphere 4033 1920 x 1080 30 2309 0,037 383
einstein 5377 1280 x 720 30 754 0,027 125
spanishIsles 3107 1920 x 1080 30 3359 0,054 125
teslaMotors 3016 1920 x 1080 30 2149 0,035 125

𝑏𝑝𝑝 = 𝑏𝑖𝑡𝑠_𝑝𝑜𝑟_𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜

𝑙𝑎𝑟𝑔𝑢𝑟𝑎 * 𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 * 𝑞𝑢𝑎𝑑𝑟𝑜𝑠_𝑝𝑜𝑟_𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜
(4)

Consequentemente, o bpp é inversamente proporcional à resolução do vídeo, de modo
que quanto menor a resolução maior o bpp e vice-versa. Por isso, ele é uma ferramenta
de auxílio na escolha das taxas de transmissão dentre as várias versões do componente
de vídeo disponibilizado no serviço DASH. Para se manter a qualidade, quando usado
o mesmo número de quadros por segundo, pode-se definir o valor de bpp para a maior
resolução e usar um valor semelhante ou superior nas resoluções mais baixas. Usar um
valor elevado para o bpp em altas resoluções implica em maior necessidade de largura de
banda.

A escolha do bpp também é influenciada pela quantidade de movimentos da cena e,
neste caso, de forma diretamente proporcional. Valores típicos encontram-se no intervalo
de 0, 05 – menos movimentação – a 0, 15 – movimentação intensa (WOWZA, 2018). Assim,
baixos valores de bpp para vídeo com muita movimentação resultam em baixa qualidade
de exibição. O primeiro vídeo listado na Tabela 2, por exemplo, consiste de imagens
aceleradas de câmera em diferentes lugares do mundo e foi disponibilizado com uma alta
qualidade, exigindo uma elevada taxa de bits. O terceiro vídeo, de modo contrário, possui
menos movimentação e privilegiou uma menor taxa de transmissão.

A Tabela 3 exibe os parâmetros escolhidos na pesquisa para geração das versões dispo-
nibilizadas pelo serviço DASH. Apesar das características diferentes em relação ao número
de movimentos das cenas, todos os vídeos apresentados na Tabela 2 foram codificados de
modo idêntico, de acordo com esses parâmetros, dando origem a cinco arquivos para cada
um deles, cada arquivo com uma versão de um componente, conforme citado na Seção
3.1.2.

O motivo do uso do mesmo bpp para versões semelhantes de vídeos diferentes foi sim-
plificar o processo de codificação e os testes preliminares, os quais tiveram como objetivo
encontrar os parâmetros de vídeo e de carga adequados ao ambiente de teste imple-
mentado, evitando deixá-lo continuamente saturado ou ocioso. Por isso, também foram
desenvolvidos scripts em Shell Script para automatizar todo o processo de codificação,
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Tabela 3 – Parâmetros usados na codificação dos arquivos de mídia.

Componente Parâmetros

Vídeo

codec resolução fps GOP kbps buffer(k)

H.264
426 x 240 18 72 280 140
854 x 480 24 96 980 490
1280 x 720 30 120 2080 1040

Áudio
codec canais kbps

AAC 2 128
64

que precisou ser refeito em várias ocasiões. Os valores do bpp correspondentes às três
resoluções escolhidas são, da menor para a maior, 0, 152, 0, 100 e 0, 075.

A taxa de quadros por segundo também variou entre as versões do componente de
vídeo, pois esse foi um dos parâmetros de QoS investigados (detalhado na Seção 3.3).
Como foi mantido o alinhamento dos GOPs entre elas, com um GOP por segmento, essa
decisão não comprometeu a capacidade de transição entre as mesmas. Com relação ao
tamanho do buffer, este foi configurado para corresponder a 50% da taxa de bits para
possibilitar as transições entre as versões do vídeo (DESGRANGE, 2017).

A ferramenta utilizada para a codificação foi o Ffmpeg. As Figuras 12 e 13 apresentam,
respectivamente, um exemplo do código usado para geração dos componentes de áudio
e vídeo de um dos arquivos originais, com as devidas explicações sobre cada um dos
parâmetros. A diferença para o utilizado nos demais vídeos é apenas nos nomes dos
arquivos de entrada e nos de saída.

ffmpeg -y -i einstein.mp4 -vn -c:a aac -ac 2 \
-b:a 32k einstein_audio_32k.mp4 

ffmpeg -y -i einstein.mp4 -vn -c:a aac -ac 2 \
-b:a 128k einstein_audio_128k.mp4

Geram os arquivos

einstein_audio_32k.mp4 e
einstein_audio_128k.mp4,

onde:

-y = sobrepõe o arquivo de saída (nome ao final do comando) sem perguntar;
-i = arquivo de entrada;
-vn = desconsidera o vídeo;
-c:a = codec de aúdio;
-ac = número de canais;
-b:a = taxa de transmissão de bits de áudio (bitrate).

Figura 12 – Exemplo de código usado na geração dos componentes de áudio.
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ffmpeg -y -i einstein.mp4 -an -r 18 -c:v libx264 \
-x264opts'keyint=72:min-keyint=72:no-scenecut' \
-b:v 280k -maxrate 280k -bufsize 140k \
-vf 'scale=426:240' einstein_426x240_18_280k_buf50.mp4 

ffmpeg -y -i einstein.mp4 -an -r 24 -c:v libx264 \
-x264opts 'keyint=96:min-keyint=96:no-scenecut' \
-b:v 980k -maxrate 980k -bufsize 490k \
-vf 'scale=854:480' einstein_854x480_24_980k_buf50.mp4

ffmpeg -y -i einstein.mp4 -an -r 30 -c:v libx264 \
-x264opts 'keyint=120:min-keyint=120:no-scenecut' \
-b:v 2080k -maxrate 2080k -bufsize 1040k \
-vf 'scale=1280:720' einstein_1280x720_30_2080k_buf50.mp4

Geram os arquivos

einstein_426x240_18_280k_buf50.mp4,
einstein_854x480_24_980k_buf50.mp4 e
einstein_1280x720_30_2080k_buf50.mp4,

onde:

-y = sobrepõe o arquivo de saída (nome ao final do comando) sem perguntar;
-i = arquivo de entrada;
-an = desconsidera o áudio;
-r = taxa de quadros/segundo (fps);
-c:v = codec de vídeo;
-x264opts = configura parâmetros x264 como uma lista, separados por dois pontos (:);

keyint = tamanho máximo do GOP;
min-keyint = tamanho mínimo do GOP;
no-scenecut = desabilita completamente decisão adaptativa de quadros I-frame;
keyint=X:min-keyint=X:no-scenecut = força o codificador a usar um GOP de 

tamanho X constante;
-b:v = taxa de transmissão de bits de vídeo (bitrate);
-maxrate = taxa de bits máxima em qualquer ponto do vídeo (requer que o tamanho do buffer seja

configurado);
-bufsize = tamanho do buffer em bits;
-vf = filtro de vídeo;
scale = resolução do vídeo.

Figura 13 – Exemplo de código usado na geração dos componentes de vídeo.

As versões criadas com o Ffmpeg, entretanto, ainda não correspondem às finais. Elas
são usadas como entrada para o MP4Box, aplicação empregada para a criação dos arquivos
de manifesto e das versões segmentadas dos componentes. São os arquivos gerados com o
MP4Box que devem ser disponibilizados no servidor para a exibição do vídeo. As versões
intermediárias não são necessárias.

Os principais parâmetros envolvidos nesse processo de formatação das versões para
um formato aceitável pelo padrão DASH são: a duração do segmento; e o perfil do
padrão MPEG-DASH aplicado. A decisão sobre o primeiro deles envolveu alguns testes
preliminares, onde foram testados segmentos de 1, 2, 4 e 8s, optando-se por realizar os
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experimentos com vídeos com segmentos de 4s de duração. Esse valor está de acordo
com o recomendado por soluções comerciais (LEDERER, 2015). Quanto ao perfil, esta
foi uma escolha direta por se tratar de vídeo sob demanda e não transmissão ao vivo.

O comando MP4Box usado para a geração do arquivo de manifesto e das versões
segmentadas de um dos vídeos originais, com a descrição dos parâmetros envolvidos, é
reproduzido na Figura 14. Pode-se notar que os nomes dos arquivos de saída com as
versões de componentes segmentadas não aparecem no comando, dando a impressão de
que as versões informadas seriam sobrescritas. Todavia, como subentendido da figura,
para os perfis onDemand, por padrão, o MP4Box cria novos arquivos, acrescentando o
termo _dashinit antes da extensão. Assim, se o nome do arquivo de entrada é file.mp4,
o de saída será file_dashinit.mp4.

MP4Box -dash 4000 -rap -frag-rap -profile dashavc264:onDemand \
-out einstein.mpd \
einstein_426x240_18_280k_buf50.mp4 \
einstein_854x480_24_980k_buf50.mp4 \
einstein_1280x720_30_2080k_buf50.mp4 \
einstein_audio_32k.mp4 \
einstein_audio_128k.mp4

Utiliza como entrada

einstein_426x240_18_280k_buf50.mp4,
einstein_854x480_24_980k_buf50.mp4,
einstein_1280x720_30_2080k_buf50.mp4,
einstein_audio_32k.mp4 e
einstein_audio_128k.mp4.

Gera os arquivos

einstein.mpd,
einstein_426x240_18_280k_buf50_dashinit.mp4,
einstein_854x480_24_980k_buf50_dashinit.mp4,
einstein_1280x720_30_2080k_buf50_dashinit.mp4,
einstein_audio_32k_dashinit.mp4 e
einstein_audio_128k_dashinit.mp4.

Onde:

-dash = duração do segmento em milissegundos;
-rap = força o segmento a começar com um ponto de acesso aleatórios;
-frag-rap = todos os fragmentos começarão com pontos de acesso aleatório;
-profile = perfil MPEG-DASH (configura valores opcionais padrões para o perfil desejado);
-out = arquivo de saída (.mpd).

Figura 14 – Exemplo de comando MP4Box usado na criação de arquivos MPD e de versões
dos vídeos em formato aceitável pelo padrão DASH.

Embora não apresentadas neste documento, as instalações das ferramentas de codi-
ficação estão descritas de forma didática em Lacerda (2018), um tutorial desenvolvido
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para documentar a criação de um serviço DASH para teste. O tutorial utiliza o Virtu-
alBox como aplicativo de virtualização e o serviço pode ser acessado do navegador da
própria máquina hospedeira. Ele também detalha todo o procedimento de codificação
para obtenção de uma versão final de vídeo em formato compatível com o DASH.

3.3 Metodologia Aplicada

A metodologia adotada nesta pesquisa foi apresentada em Pasquini e Stadler (2017)
e consiste no emprego de métodos de aprendizagem de máquina supervisionada para
estimar métricas de QoS utilizando como atributos de entrada dados estatísticos de tráfego
agregado dos dispositivos de rede. Mais especificamente, busca-se entender quanto de
conhecimento sobre a qualidade de serviço obtida nos clientes pode ser extraído da rede.

O estudo baseia-se nos resultados obtidos por esses autores, os quais indicaram ser
possível atingir erro médio inferior a 10% para algumas métricas, como a taxa de quadros
por segundo em um serviço de vídeo sob demanda e tempo de resposta de leitura em
uma aplicação key-value store. A intenção da pesquisa aqui descrita foi verificar quais
seriam os resultados para uma terceira aplicação, um serviço de vídeo com taxa de bits
dinamicamente adaptável sobre HTTP.

De modo genérico, o problema pode ser definido como segue:

Problema geral. O objetivo é estimar o conjunto de métricas contínuas de serviço 𝑌𝑡, no
instante 𝑡, em um cliente, com base no conhecimento extraído do conjunto de estatísticas
de infraestrutura 𝑋𝑡 = [𝑋1𝑡, ..., 𝑋𝑑𝑡] de 𝑑 dispositivos. Ou seja, mapear

𝑀 : 𝑋𝑡 → 𝑌𝑡,

com 𝑌𝑡 muito próximo de 𝑌𝑡, os valores reais observados, para um dado 𝑋𝑡, caracterizando-
se um problema de regressão em aprendizagem de máquina supervisionada.

Para o serviço em análise, as métricas 𝑌 de QoS são as mesmas analisadas para a
aplicação de vídeo sob demanda: a taxa de quadros de vídeo (quadros/seg ou fps) e
a taxa de buffer de áudio (buffers/seg). Como já citado, essas métricas são obtidas
configurando-se a aplicação cliente para que as registre em arquivos de log, em formato
texto, a cada segundo.

O conjunto de características de infraestrutura 𝑋 é composto por 𝑋𝑝𝑜𝑟𝑡, o qual repre-
senta os dados coletados por porta em todos os três comutadores OpenFlow que compõem
a rede entre o cliente e o servidor, consistindo dos números totais de bytes e de pacotes
recebidos e enviados por porta. Esses dados são obtidos por meio de módulo de monito-
ramento no controlador OpenFlow.
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Assim, particularizando para a pesquisa:

Problema específico. Mapear, para um instante 𝑡,

𝑀 : 𝑋𝑡 → 𝑌𝑡,

com 𝑌𝑡 muito próximo de 𝑌𝑡 para um dado 𝑋𝑡, onde:

𝑌𝑡 = {𝑦𝑓𝑝𝑠𝑡 , 𝑦𝑏𝑢𝑓𝑓𝑒𝑟𝑠/𝑠𝑡};
𝑌𝑡 = {𝑦𝑓𝑝𝑠𝑡 , 𝑦𝑏𝑢𝑓𝑓𝑒𝑟𝑠/𝑠𝑡};
𝑋𝑡 = 𝑋𝑝𝑜𝑟𝑡𝑡

𝑋𝑝𝑜𝑟𝑡𝑡 = 𝑋𝑏𝑦𝑡𝑒𝑠𝑖𝑛𝑡 ∪ 𝑋𝑏𝑦𝑡𝑒𝑠𝑜𝑢𝑡𝑡 ∪ 𝑋𝑝𝑎𝑐𝑘𝑒𝑡𝑠𝑖𝑛𝑡 ∪ 𝑋𝑝𝑎𝑐𝑘𝑒𝑡𝑠𝑜𝑢𝑡𝑡;

É importante ressaltar que o conjunto 𝑋 corresponde aos dados de todas as portas
dos três dispositivos presentes na rede OpenFlow da Figura 9 que estejam relacionadas ao
serviço DASH. Considerando que há sete portas envolvidas, duas nos roteadores TP1 e
TP2 e três no TP3, o subconjunto 𝑋𝑝𝑜𝑟𝑡 tem 28 atributos. Consequentemente, o conjunto
𝑋 é composto de 28 atributos.

Para coleta dessas informações, optou-se por realizar duas execuções do serviço com
duas horas de duração cada (7200s) e níveis de carga diferentes. Cada uma delas gerou
traces (séries temporais) distintos. A primeira dessas execuções ocorreu com carga nula,
denominada nível 0 (𝑁0), cuja finalidade foi observar o comportamento do serviço quando
não ocorrem interferências e nortear a análise do outro nível de carga. Este, por sua vez,
chamado nível 1 (𝑁1), utiliza o padrão de carga citado na Seção 3.1.2, com parâmetros
conforme Tabela 4. Como pode ser observado nessa tabela, o valor inicial 𝑃𝑆 corresponde
a seis instâncias do cliente VLC, com amplitude 𝑃𝐴 de até três instâncias do cliente VLC
e período da função senoidal 𝑃𝑇 em 30 minutos.

Tabela 4 – Parâmetros usados no gerador de carga.

Nível 𝑃𝐴 𝑃𝑆 𝑃𝑇

𝑁1 3 6 30

As Figuras 15 e 16 apresentam os resultados obtidos para a taxa de quadros por
segundo. Observando-se os gráficos, é perceptível que o efeito da carga corresponde ao
padrão de carga utilizado. Também é perceptível, pela Figura 15, que, mesmo quando não
há carga empregada, há pequena variação de versão do vídeo. Uma possível explicação
para isso é que uma pequena alteração na rede tenha levado o mecanismo de adaptação
a requisitar uma versão de menor qualidade por um pequeno espaço de tempo.

Para a métrica buffers por segundo, os gráficos correspondentes ao tráfego coletado
com o gerador de carga inativo e quando o mesmo é ativado com carga conforme padrão
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Figura 15 – Resultado da execução realizada sem carga para a taxa de quadros por se-
gundo.

Figura 16 – Resultado da execução realizada com a carga no nível 𝑁1 para a taxa de
quadros por segundo.

de carga 𝑁1 são exibidos, respectivamente, nas Figuras 17 e 18. Embora as alterações
causadas nessa métrica de QoS para o padrão de carga 𝑁1 sejam menores que na de
quadros por segundo, verifica-se que ela também sofre oscilações devido à carga. Como os
componentes de vídeo demandam mais taxa de transmissão do que os de áudio, optou-se
por utilizar a métrica de vídeo como referência para escolha do padrão de carga a ser
empregado.
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Figura 17 – Resultado da execução realizada sem carga para buffers por segundo.

Figura 18 – Resultado da execução realizada com a carga no nível 𝑁1 para buffers por
segundo.

Conceitualmente, a série temporal gerada corresponde à junção, com base no instante
em que foram observadas, das estatísticas de rede com as métricas de QoS, sendo refe-
renciadas por {(𝑋𝑡, 𝑌𝑡)}. Ou seja, trata-se do conjunto de pares 𝑋 e 𝑌 observados no
mesmo instante 𝑡. Em termos práticos, foram usados dois arquivos para o nível de carga
𝑁1, sendo um para o conjunto 𝑋 e outro para o conjunto 𝑌 . Isso porque os métodos
de aprendizagem de máquina empregados recebem as informações de atributos e rótulos
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separadamente, não sendo necessário agrupá-los em um único arquivo.
O arquivo referente ao conjunto de atributos contém, em cada uma de suas linhas,

uma entrada com as estatísticas por porta dos três roteadores, em sequência, devidamente
identificadas. Esse arquivo foi gerado com o auxílio de scripts desenvolvidos em Shell
Script, pois os dados são registrados pelo controlador em arquivos distintos para cada
roteador e porta. Essa formatação incluiu ainda filtrar os instantes em que houve registros
para todas as portas e também no cliente. No total, dentre 7.200 amostras esperadas,
6.962 se confirmaram válidas – ou seja, possuíam todas as informações registradas.

Já o arquivo correspondente ao conjunto Y, possui a mesma forma do registrado em
log pelo cliente DASH, à exceção de terem sido filtradas as entradas para os instantes
nos quais houve registro em todas as portas, permitindo a correspondência direta entre
atributos e rótulos. Dessa forma, é um arquivo com o mesmo número de amostras do
arquivo de atributos, 6.962. A seleção da métrica a ser utilizada é realizada no código
Python de geração do modelo, não sendo obrigatório gerar um arquivo para cada uma
delas.

De posse da série, pôde-se realizar os experimentos, isto é, gerar as estimativas sobre
as métricas de QoS por meio do emprego dos métodos de aprendizagem de máquina
árvore de regressão e floresta aleatória. Os experimentos também envolveram o emprego
de método de redução de atributos com a finalidade de encontrar o conjunto mínimo.
Finalizados os experimentos, os resultados obtidos em cada um deles foram avaliados por
meio das medidas de avaliação de desempenho 𝑁𝑀𝐴𝐸 e tempo de treinamento, as quais
foram descritas na Seção 2.3. Pôde-se então analisar a viabilidade ou não dos modelos
gerados na extração de conhecimento a partir de estatísticas de tráfego agregado da rede
para o serviço e métricas de QoS investigadas.

Como pôde ser confirmado na descrição da metodologia, a vantagem da mesma é ser
independente do serviço. Nela, as características são selecionadas dinamicamente na cri-
ação dos modelos, refletindo a influência que cada uma delas exercem na aplicação em
análise. No contexto das redes de computadores e computação em nuvem, isso signi-
fica poder identificar quais equipamentos mais interferem na qualidade de serviço (os do
núcleo, da borda, os de tráfego mais intenso, etc.) e como o monitoramento deve ser
atacado (estatísticas por fluxos, por porta, de processamento, etc.). Essa percepção será
ainda maior no próximo capítulo, onde são detalhados os experimentos selecionados, as
ferramentas utilizadas para execução dos mesmos, bem como os resultados obtidos.
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Capítulo 4
Experimentos e Análise dos Resultados

Os experimentos realizados com a série temporal gerada a partir dos dados coletados na
execução do serviço DASH com gerador de carga ativado são apresentados neste capítulo.
Conforme detalhado na Seção 3.3, a série, que na verdade é composta de dois arquivos
separados, corresponde a duas horas de coleta e possui 6.962 amostras. Na Seção 4.1, são
detalhados os parâmetros utilizados em cada um dos experimentos e, na Seção 4.2, são
analisados os resultados obtidos.

4.1 Experimentos

Os experimentos efetuados consistiram no uso da série temporal descrita na Seção 3.3
para geração de modelos de predição das métricas taxa de quadros de vídeo por segundo
e buffers de áudio por segundo. Foram utilizados como método de aprendizagem de
máquina supervisionada os algoritmos de árvore de regressão e floresta aleatória. Eles
foram implementados usando-se, respectivamente, as classes DecisionTreeRegressor e
RandomForestRegressor da biblioteca sklearn da linguagem Python (PEDREGOSA et
al., 2011).

Os parâmetros utilizados nos experimentos são apresentados na Tabela 5. Optou-se
por também configurar o parâmetro randômico (random_state) para obter maior fide-
lidade na comparação do uso do conjunto completo de atributos 𝑋 e do conjunto de
atributos mínimos, 𝑋𝑚𝑖𝑛. Para o algoritmo de árvore de regressão, os parâmetros foram
configurados após algumas tentativas, empregando-se valores aleatórios e considerando as
alterações nas medidas de avaliação como limites de parada.

Como pode ser verificado na Tabela 5, os experimentos envolvendo o algoritmo de
floresta aleatória (RandomForestRegressor) variaram amplamente o número de árvores,
possibilitando a análise quanto a influência do número de estimadores nos resultados. De
modo semelhante ao que ocorreu para o método de árvore de decisão, os demais parâ-
metros foram definidos com base em testes preliminares, empregando-se quantidades de
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Tabela 5 – Parâmetros dos experimentos realizados.

Métrica DecisionTreeRegressor RandomForestRegressor
max_depth random_state max_depth random_state n_estimators

quadros/seg 5 10 8 5 2-150
buffers/seg 3 10 3 5 2-150

estimadores fixas e tendo como objetivo melhorar o tempo de treinamento sem prejudicar
o erro alcançado.

Os resultados obtidos pela execução dos algoritmos foram gravados em arquivo texto,
com os dados dos experimentos (parâmetros e resultados) separados por vírgula. No caso
do RandomForestRegressor, posteriormente o arquivo foi classificado de acordo com as
métricas de avaliação NMAE e tempo de treinamento, consideradas de forma conjunta e
nesta ordem. Dessa classificação, retirou-se os dez melhores em relação ao erro NMAE e ao
tempo de treinamento, salvando-se essa informação em dois novos arquivos. Essa última
classificação fez-se necessária para eliminar resultados iguais para uma dada medida de
avaliação, mas com baixo desempenho na outra, sendo o critério de desempate o menor
número de árvores. Esse critério foi utilizado, porque, como será apresentado na Seção
4.2, variando-se o número de árvores utilizadas, os melhores resultados variam na ordem
de décimos – ou menos – de percentual de erro NMAE, enquanto há uma maior variação
no tempo de treinamento.

A intenção dessas listagens intermediárias foi encontrar uma lista final contendo no
máximo dois valores satisfatórios para ambas as métricas, o que foi conseguido a partir
do cruzamento desses arquivos. De posse dessa lista final, foi possível realizar novos ex-
perimentos que investigassem o conjunto de atributos mínimos apenas para os números
de árvores selecionados. Ou seja, para cada uma das duas quantidades de árvores seleci-
onadas, o algoritmo RandomForestRegressor foi executado analisando-se os 𝑎 melhores
atributos, com 𝑎 variando de 1 a 28 (quantidade total de atributos).

O algoritmo de redução de atributos empregado foi o de seleção univariada, descrito na
Seção 2.3.3. Esse mesmo procedimento de identificação do conjunto mínimo foi realizado
para algoritmo de árvore de regressão (DecisionTreeRegressor), porém, obviamente,
sem a necessidade de seleção do número de árvores, já que não se trata de um método de
agregação como o de floresta aleatória.

Os resultados obtidos pela execução do experimentos descritos são apresentados e
analisados na próxima seção. No restante deste documento, o algoritmo de árvore de
regressão será referenciado nas tabelas como a entrada cujo número de estimadores é
igual a 1.
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4.2 Avaliação dos Resultados

As Figuras 19 e 20 sintetizam, respectivamente, os erros NMAE e o tempo de treina-
mento encontrados com o emprego do algoritmo floresta aleatória para estimar a métrica
de vídeo quadros por segundo, de acordo com o número de estimadores (árvores) empre-
gado. É possível perceber pelas figuras que, para a série temporal em análise, o tempo de
treinamento é muito mais sensível à variação do número de estimadores do que o NMAE.
Isso também é verdadeiro para a métrica de áudio buffers por segundo, conforme pode
ser verificado nas Figuras 21 e 22.

Figura 19 – NMAE obtidos para a métrica quadros/seg com o emprego do algoritmo
floresta aleatória.

A análise dos gráficos para ambas as métricas de QoS demonstra também que, dife-
rente do sugerido pelo trabalho que propôs a metodologia (PASQUINI; STADLER, 2017),
no qual empregou-se o algoritmo floresta aleatória com 120 árvores, usar uma quantidade
maior de estimadores para os dados investigados não se mostrou adequado. Como apre-
sentado na Tabela 6, o cruzamento dos melhores resultados de ambas as medidas de
avaliação revelou ser mais interessante ter poucos estimadores. Os dois melhores resulta-
dos considerando-se conjuntamente o erro NMAE e o tempo de treinamento ocorreram
com o uso de 2 e 3 árvores. Isso provavelmente está relacionado ao fato de serem utilizados
neste trabalho menos atributos no conjunto 𝑋.

Além disso, observa-se ainda que, para a métrica de QoS de vídeo, os erros obtidos
para o serviço DASH foram maiores do que os encontrados para a aplicação de vídeo
sob demanda tradicional na análise desenvolvida no trabalho anteriormente citado. Na-
quela ocasião, obteve-se erros inferiores a 10%. Na verdade, esse aumento no erro não



68 Capítulo 4. Experimentos e Análise dos Resultados

Figura 20 – Tempos de treinamentos obtidos para a métrica quadros/seg com o emprego
do algoritmo floresta aleatória.

Figura 21 – NMAE obtidos para a métrica buffers/seg com o emprego do algoritmo flo-
resta aleatória.

surpreende, pois o serviço DASH é um serviço menos estável no que se refere às taxas de
transmissão, com muitas oscilações, possibilitando naturalmente maior margem de erro.
Como o componente de áudio é menos sensível a estas oscilações, foi possível obter para
a métrica buffers por segundo um resultado melhor do que para o taxa de quadros por
segundo, sendo, inclusive, melhor até do que a conseguida com a aplicação de vídeo sob
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Figura 22 – Tempos de treinamentos obtidos para a métrica buffers/seg com o emprego
do algoritmo floresta aleatória.

Tabela 6 – Melhores resultados considerando-se ambas medidas e todos os atributos.

Número de Quadros/seg buffers/seg
estimadores NMAE (%) Tempo de Treino (s) NMAE (%) Tempo de Treino (s)

1 16,6 0,050 13,3 0,031
2 16,5 0,109 13,0 0,047
3 16,6 0,150 13,2 0,066

demanda, que ficou em torno de 20% para essa métrica.
Contudo, para além das diferenças entre os serviços, como o tamanho das séries tem-

porais (número de amostras) analisadas nos dois trabalhos foram diferentes, sendo menor
na pesquisa aqui descrita, é possível questionar se talvez uma série temporal com mais
amostras gere melhores resultados, uma vez que o conjunto de treinamento será maior. Po-
rém, embora essa investigação seja válida e será realmente efetuada num futuro próximo,
ressalta-se que o conjunto de teste também terá mais amostras, pois eles são proporcionais
ao conjunto total de dados, e há sempre a possibilidade de um dado algoritmo de apren-
dizagem de máquina não ser adequado a um determinado problema, de modo que mais
amostras de testes sendo preditas com erro prejudiquem ainda mais a acurácia. Neste
último caso, outros algoritmos de aprendizagem poderão ser investigados para verificar
se uma taxa de erro menor do que 10%, sem prejuízo do tempo de treinamento, pode ser
conseguida para essas métricas para o serviço DASH.

O que é notável pelos dados da Tabela 6, considerando que ela contém os melhores
resultados num conjunto de testes que analisou de 2 a 150 estimadores no algoritmo flo-
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resta aleatória, é que não há benefício no emprego deste método de agregação para a série
temporal estudada. O algoritmo árvore de regressão apresenta valores NMAE aproxima-
dos aos dois melhores erros obtidos pelo algoritmo de floresta aleatória e ainda possui
melhor tempo de treinamento para as duas métricas de QoS investigadas. É importante
destacar aqui que, apesar de as duas métricas apresentarem melhores resultados para o
mesmo número de estimadores quando empregado o algoritmo floresta aleatória, os resul-
tados foram obtidos de forma independente, conforme descrito na Seção 4.1, sendo uma
particularidade da conjunto série temporal, serviço e métricas de QoS analisados.

Como detalhado na Seção 4.1, além da análise completa do conjunto 𝑋, os experimen-
tos englobaram a definição do conjunto mínimo de atributos, 𝑋𝑚𝑖𝑛, para cada uma das
métricas de QoS investigadas. Para isso, foram empregados os mesmos parâmetros dos
experimentos do conjunto completo. Os resultados desses experimentos demonstraram
que, para a métrica de áudio buffers por segundo, o atributo que mais influenciou na pre-
dição foi o número de bytes transmitidos na porta número 2 do roteador TP3, conforme
dados apresentados na Tabela 7. Essa porta corresponde à interface em que o cliente se
conecta à rede OpenFlow.

Tabela 7 – Conjunto mínimo de atributos para a métrica buffers/seg.

Número de Tamanho do NMAE (%) Tempo de Treino (s) Atributosestimadores conjunto
1 1 13,3 0,004 3_2_TxBytes
2 1 13,1 0,009 3_2_TxBytes
3 1 13,2 0,012 3_2_TxBytes

Desse modo, os resultados indicam que, para essa métrica e algoritmos analisados,
é suficiente utilizar a informação de bytes transmitidos do servidor para o cliente para
desenvolver modelos de predição com o mesmo nível de erro de quando são empregados
todos os atributos, obtendo ainda a vantagem de ter o tempo de treinamento do modelo
reduzido. Tem-se aqui o cuidado em citar apenas o tráfego do servidor para o cliente,
pois não foram investigadas situações em que tráfego com outra origem é transmitido pela
interface na qual o cliente se conecta à rede.

Conseguir conjuntos mínimos de tamanho 1 com o mesmo atributo explica porque
o uso do método de agregação não trouxe benefícios para a métrica em questão. Na
verdade, como pode ser visto na Tabela 8, que apresenta os resultados para a métrica
de QoS quadros por segundo, mesmo conjuntos mínimos de maior tamanho, mas com os
mesmos atributos, podem gerar esse efeito na comparação da árvore de regressão com o
algoritmo floresta aleatória.

Na definição do conjunto mínimo para a métrica de vídeo, conseguiu-se obter um
erro semelhante ao do conjunto completo, com uma redução significativa do número de
atributos – na ordem de 75%. Como o objetivo é também reduzir o tempo de treinamento,
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Tabela 8 – Conjunto mínimo de atributos para a métrica quadros/seg.

Número de Tamanho do NMAE Tempo de Atributosestimadores conjunto (%) Treino (s)

1 7 16,6 0,018
2_3_RxPacktes, 3_2_RxPacktes,
3_2_TxPacktes, 3_2_RxBytes,
3_2_TxBytes, 3_3_TxPacktes e

3_3_TxBytes

2 7 16,6 0,046
2_3_RxPacktes, 3_2_RxPacktes,
3_2_TxPacktes, 3_2_RxBytes,
3_2_TxBytes, 3_3_TxPacktes e

3_3_TxBytes

3 7 16,6 0,066
2_3_RxPacktes, 3_2_RxPacktes,
3_2_TxPacktes, 3_2_RxBytes,
3_2_TxBytes, 3_3_TxPacktes e

3_3_TxBytes

foram selecionados os que melhor satisfizeram essas duas medidas de avaliação. Conforme
pode ser verificado nos atributos listados na Tabela 8, a interface do cliente continua
exercendo papel chave para extração do conhecimento, porém, neste caso, as estatísticas
de tráfego nos dois sentidos (Tx e Rx) e nos dois níveis de granularidade (pacotes e
bytes) se fazem necessárias. Além dessas estatísticas, chama a atenção o fato de serem
relevantes o número de bytes e pacotes transmitidos na porta 3 do comutador TP3 para o
comutador TP2, e, como atributo principal, o número de pacotes recebidos nesta porta do
comutador TP2 proveniente do comutador TP3. Ou seja, os dados com requisições para
o servidor tanto do cliente quanto do gerador de carga também influenciam na extração
do conhecimento.
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O objetivo da pesquisa aqui apresentada foi investigar como métricas de qualidade de
serviço em um cliente DASH se relacionam com estatísticas de tráfego agregado de rede
em uma rede OpenFlow. Para isso, foi empregada a metodologia proposta em Pasquini e
Stadler (2017), a qual encontra-se detalhada na Seção 3.3. Basicamente, essa metodologia
consiste em obter dados estatísticos do tráfego agregado da rede e utilizá-los como entradas
para métodos de aprendizagem de máquina supervisionada, os quais geram modelos que
estimam métricas de QoS observadas no cliente de um dado serviço.

Como a abordagem de aprendizagem de máquina usada é a supervisionada, valores
reais para as métricas de QoS devem ser coletados no cliente para criação dos modelos. Na
pesquisa desenvolvida, as métricas de QoS analisadas para o serviço DASH foram: a taxa
de quadros por segundo, para o componente de vídeo; e a taxa de buffers por segundo,
para o componente de áudio. Essas métricas foram obtidas empregando-se a modificação
no cliente VLC desenvolvida em Matos (2019).

As estatísticas de tráfego agregado usadas foram o número de bytes e de pacotes
enviados e recebidos nas interfaces de redes que integram os caminhos entre os clientes
(cliente e gerador de carga) e o servidor. Elas foram registradas através de uma extensão
do controlador Floodlight elaborada por Rezende (2016).

Durante a obtenção desses dados, tomou-se o cuidado de garantir a sincronização dos
relógios das máquinas envolvidas no processo, de modo que pudesse haver uma relação
inequívoca entre o conjunto de atributos (correspondente às estatísticas de rede) e os
rótulos (métricas observadas no cliente) num dado instante de tempo 𝑡. O intervalo de
coleta de dados utilizado foi de 1 segundo.

Uma das etapas do projeto contemplou a implementação do ambiente de testes, cujos
principais componentes são a rede OpenFlow e o serviço DASH, conforme apresentado
na Figura 9. Fisicamente, foram utilizados três notebooks, três roteadores com suporte ao
protocolo OpenFlow, dois comutadores não gerenciáveis e quatro adaptadores USB com
interface RJ45 para expansão do quantidade de interfaces de rede cabeada de dois dos
notebooks utilizados. A rede OpenFlow foi composta por um controlador virtualizado e os
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três roteadores físicos citados, sendo responsável pela interligação do servidor DASH com
o cliente DASH e com o gerador de carga (todos virtualizados). Também foi utilizado um
servidor virtual auxiliar fornecendo serviço NTP para garantir a sincronização de relógio.

Como muitos dos componentes do ambiente de testes são virtuais, eles poderão ser
usados em outros cenários onde se pretenda analisar um serviço DASH, sem que sejam
necessárias grandes modificações. Embora não tenha sido possível, por questões de prazo,
automatizar o processo de início de coleta de dados de monitoramento, outros pontos do
projeto, incluindo a codificação de vídeo para o formato DASH, a formatação da série
temporal e os vários experimentos realizados com a mesma foram realizados de forma
total ou parcialmente automatizada por meio de scripts.

Para os experimentos, foram coletados dados de execução do serviço durante duas
horas, com o gerador de carga ativado com padrão de carga periódica, o que resultou na
criação de uma série temporal com 6.962 amostras. Apesar dos dados serem coletados a
cada segundo, o número menor de amostras se deu pelo fato de ser necessário cruzar as
informações de todos os pontos de coletas, retirando os instantes em que houve falha em
algum deles. Essa série foi então empregada para geração dos modelos de predição, o que
foi realizado utilizando-se a linguagem de programação Python.

Os algoritmos de aprendizagem de máquina empregados para a criação do modelos
de predição foram a árvore de regressão e o algoritmo de agregação floresta aleatória.
Este último foi amplamente avaliado considerando-se o número de estimadores usados.
A avaliação do desempenho dos modelos gerados foi efetuada por meio das medidas de
avaliação erro absoluto médio normalizado (NMAE) e tempo de treinamento do modelo.

Os resultados para as duas métricas avaliadas demonstraram que não houve benefício
no emprego de mais estimadores, sendo que os melhores resultados podem ser alcançados
pelo algoritmo de árvore de regressão ou pelo floresta aleatória quando este é configurado
com dois ou três estimadores. Também foram encontrados conjuntos mínimos de atributos
com redução considerável no número de atributos, o que favorece ainda mais o tempo de
treinamento dos modelos.

Para a métrica buffers por segundo, o erro ficou em torno de 13%, sendo identificada
uma influência maior dos dados obtidos na interface que o cliente se conecta à rede, mais
especificamente, aos pacotes transmitidos do servidor para o cliente. De fato, o conjunto
mínimo de atributos obtido foi composto por essa única métrica. Isso fez também com
que a profundidade da árvore criada não influenciasse muito nos resultados, permitindo
o uso de uma árvore de menor profundidade (profundidade máxima = 3), o que reduziu
o tempo de treinamento, atingindo a ordem de milissegundos.

A influência dos dados obtidos no equipamento de borda que conecta o cliente e o
gerador de carga à rede foi observada também para o métrica quadros por segundo. Neste
caso, o erro ficou em torno de 16,6%, sendo que o conjunto mínimo de atributos obtido
incluiu sete atributos: quatro deles da porta que conecta o cliente à rede (dois sentidos
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do tráfego e dois graus de granularidade); dois deles correspondentes às taxas de bytes e
pacotes transmitidos deste roteador de borda que conecta cliente e gerador de carga ao
roteador de núcleo; e um deles à taxa de bytes recebidos pelo roteador de núcleo deste
roteador de borda.

No que se refere a comparação inicialmente proposta entre os resultados obtidos em
Pasquini e Stadler (2017) e em Stadler, Pasquini e Fodor (2017) com o serviço de video sob
demanda e os aqui encontrados com serviço DASH, os primeiros foram melhores em relação
ao erro (NMAE) para a métrica de quadros por segundo, alcançando resultados abaixo
de 10%. Porém, para a métrica de áudio buffers por segundo, os resultados encontrados
neste trabalho foram melhores. Aqui, os melhores resultados não ultrapassaram os 13,5%,
enquanto que no trabalho citado, para o mesmo padrão de carga, eles foram superiores a
20%. Contudo, cabe destacar que o trabalho sobre o vídeo sob demanda só analisou essa
métrica utilizando todo o conjunto de atributos.

Considerando o tempo de treinamento, os resultados aqui obtidos foram mais satisfa-
tórios, ficando na ordem de milissegundos para ambas as métricas de QoS. Alguns fatores
que podem ter influenciado neste resultado foram o menor número de atributos disponí-
veis e a quantidade menor de amostras no conjunto de treinamento. Quanto à influência
de ponto na rede onde os atributos são obtidos, para o serviço DASH, as estatísticas que
mais influenciaram os resultados foram coletadas no comutador de acesso ao cliente en-
quanto que, para o serviço de vídeo sob demanda, foi identificado que dados do comutador
de acesso ao servidor seriam os mais significativos.

5.1 Principais Contribuições

A principal contribuição do trabalho é ter demonstrado ser possível utilizar os dados
de tráfego agregado da rede para extrair conhecimento sobre qualidade de serviço em um
serviço de vídeo sob demanda dinamicamente adaptável. Os resultados obtidos demons-
traram que há uma indicação de o ponto onde o cliente se conecta a rede ser o local que
contenha as melhores informações sobre as métricas investigadas.

Além disso, os resultados alcançados com relação ao tempo de treinamento dos modelos
de predição indicam ser possível o desenvolvimento de mecanismos que gerem informações
sobre a qualidade desse serviço sem a necessidade constante de extrair dados dos clientes.
Os dados de referência seriam apenas necessários para criar os modelos de predição, os
quais poderiam ser atualizados periodicamente.

5.2 Trabalhos Futuros

Após a avaliação dos resultados, confirmou-se que alguns pontos da pesquisa podem ser
melhor esclarecidos com a utilização de séries temporais com maior número de amostras.
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O uso de mais dados na geração dos modelos de predição pode esclarecer tanto se o erro
pode ser melhorado, como se o tempo de treinamento continuará satisfatório, inclusive
investigando qual a quantidade de amostras ideal a ser empregada para geração do modelo
de predição de uma dada métrica de QoS utilizando-se um determinado algoritmo.

Outra questão identificada é o emprego de mais estatísticas de tráfego agregado dis-
ponibilizadas pelo protocolo OpenFlow, como as estatísticas por fluxo. Isso porque novos
atributos podem fornecer mais dados que influenciem na acurácia do modelo de predição
criado. Também devem ser investigados outros algoritmos de aprendizagem de máquina
para verificar se há outros algoritmos que modelem melhor o comportamento do serviço
DASH, fornecendo resultados ainda melhores.

Além disso, devem ser investigados outros padrões de carga para ampliar o conheci-
mento a respeito do próprio comportamento do serviço DASH, inclusive avaliando o seu
comportamento quando as estatísticas de tráfego agregado incluem informações de outros
serviços além dele. Já a coleta de dados em mais de um cliente simultaneamente poderia
esclarecer quais locais da rede contém informações mais genéricas sobre a qualidade do
serviço, considerando inclusive a relação da acurácia com o congestionamento de tráfego.

Finalmente, deve ser citado que o ambiente de testes proposto na pesquisa é uma
implementação do serviço com escopo simplificado, de modo que devem ser investigadas
futuramente situações mais próximas do real. Isso inclui considerar um número maior de
servidores e clientes, maior número de roteadores na rede, diferentes pontos de entrada de
carga na rede, comunicação via rede sem fio, além dos já citados nos parágrafos anteriores
relacionados à questão.
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