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Abstract. This work presents the FRActal Network Cloud Infrastructure Ser-
vice Comparison and Optimization (FRANCISCO). The main FRANCISCO’s
contributions are: a) prediction of the computer networks under analysis is the
most efficient to provide services in the TCP/IP stack over time by using super-
efficiency models and classic models from Data Envelopment Analysis (DEA); b)
employment of the variables related to fractal theory and self-similarity for mul-
ticriteria decision-making; c) carry out of exploratory analysis of data from the
compared networks as decision-making units (Decision-Making Units (DMU);
d) import and export of results, and; e) generation of the efficiency frontiers from
implemented DEA models.

Resumo. Este trabalho apresenta o FRActal Network Cloud Infrastructure Ser-
vice Comparison and Optimisation (FRANCISCO). As principais contribui¢coes
do FRANCISCO sdo: a) predizer qual das redes de computadores em andlise é a
mais eficiente para prestar servicos na arquitetura TCP/IP ao longo do tempo,
usando modelos de super-eficiéncia e cldssicos da Data Envelopment Analy-
sis (DEA); b) empregar varidveis relacionadas a teoria dos fractais e autossi-
milaridade para tomada de decisdo multicritério; c) realizar a andlise explo-
ratoria dos dados das redes comparadas como unidades tomadoras de decisdo
(Decision-Making Units (DMU); d) importagdo e exportagdo dos resultados, e;
e) gerar fronteiras de eficiéncia dos modelos DEA implementados.

1. Introducao

A Internet, grande ferramenta de transferéncia de dados e informacdes, sé surgiu gracas
a capacidade de conexdo utilizando uma arquitetura de protocolos de rede em comum
entre todos os diferentes pontos de acesso. Essa conexdo ficou conhecida como rede,
que inicialmente s6 poderia existir fisicamente, mas que com o avancar do tempo, das
novas demandas e necessidades dos usudrios, incentivou a fabricacao de conexdes virtu-
ais, ou seja, redes virtuais onde os dispositivos fisicos podem funcionar empacotados por
softwares, tal como switchs virtuais, middleboxes, etc.

As redes virtuais sdo peca chave para o pleno funcionamento da Internet, visto
que grande parte dos servigos prestados por empresas na grande rede dependem de
virtualizacdo, presentes dentro da arquitetura de Infraestrutura como Servicos (IaaS) da
computacdo em nuvem. No entanto, dada as multiplas possibilidades de prestar um
servico 6timo ao cliente nestas redes virtualizadas, para isso € mandatorio comparar varias
redes formadas pela variacdo de ferramentas de softwares usados para prestar servicos,



servidores de rede, configuracdes de hardware virtualizado, versdes de protocolos, etc.
Entdo, surge o questionamento de qual das diferentes op¢des de rede avaliadas sdo efici-
entes? Ou a mais eficiente de todas para a prestacao de servicos aos clientes ao longo do
tempo?

O encontro da rede com maior efici€ncia s6 é possivel por meio de duas etapas: a
primeira de teste e a segunda de avaliacdo. A primeira etapa depende da disponibilidade
de tempo e das possibilidades de configuracdes que o software de virtualizagdo de rede
dispde. A segunda € a mais complexa, dada qual modelo sera escolhido para avaliagdo.

A principio, as redes de computadores eram avaliadas por poucos modelos, sendo
um deles a teoria das filas, ou cadeias de Markov, ou modelagem de Poisson, sendo mais
usados para provisionamento de recursos e servicos em servidores, swiftchs, etc. Esses
modelos, ainda sdo usados, porém, ndo sao tao realistas quanto os baseados em fractais.
Cabe ressaltar que [Leland et al. 1994] apresentaram as redes de computadores como au-
tossimilar com longa dependéncia de escala, provando que o trifego das redes de como
tinham comportamento diferente dos usados por esses modelos supracitados. Sendo as-
sim, a teoria dos fractais foi adotada desde aquela época como modelo para avaliar o
trafego de redes. O trabalho de [Paxson and Floyd 1995], corroboram com o trabalho
[Leland et al. 1994], enfatizando a falha no modelo de Poisson, e classificando a autossi-
milaridade como a forma até entdo, mais correta para compreender o comportamento das
redes.

Até entdo, no mercado, a Unica ferramenta implementada identificada que per-
mite uma analise automatizada e agil de trafego de autossimilar em redes era o SELFIS'.
[Karagiannis and Faloutsos 2002] desenvolveram o SELFIS que é uma ferramenta com-
putacional que utiliza autossimilaridade e anélise da longa dependéncia de escala (LDE)
como meio para andlise fractal de uma série temporal por vez. O SELFIS ndao provém
comparacdes entre as redes/séries temporais analisadas, dificultando seu uso para a to-
mada de decisdo.

O uso de Técnicas de Tomada de Decisdao Multicritério (MultiCriteria Decision-
Making (MCDM)) oferece métodos que possibilitam a avaliacdo e comparagao de diver-
sas opcoes a serem comparadas usando as mesmas varidveis de decisdo. J4 que a aplicacdo
do MCDM ¢ justamente para quando ndo for possivel definir um unico critério de
avaliagdo, e, a0 mesmo tempo dispor de um grande leque de varidveis que podem ser usa-
das como critério da avaliacao das op¢Oes de redes virtuais [Whaiduzzaman et al. 2014].

A andlise envoltéria de dados (Data Envelopment Analysis (DEA)) é um dos
métodos MCDM amplamente reconhecidos, que vem ofertando ao longo de seus 45
anos, inimeras op¢oes de modelos, que possuem orientacdes € podem ser customizados
a qualquer problema de decisdo, que empregue a avaliacdo quantitativa usando os mes-
mos critérios/varidveis, para comparar unidades tomadoras de decisao (Decision-Making
Units (DMU)) [Fernandes 2018]. Para isso, a DEA calcula o nivel de eficiéncia das uni-
dades de tomada de decisdo (DMU) [Bezerra et al. 2015]. No caso da avaliagdo das redes
virtuais, as DMUSs sdo as proprias redes virtuais, formadas pela variagdo de um conjunto
de configuracdes de hardware e de software, sendo que as varidveis sdo obtidas mediante
medi¢des ativas usando ferramentas de benchmarking atuantes nas diversas camadas do
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TCP/1P.

Com objetivo de contribuir no processo de andlise e predigdo de servigos de
trafego de redes, utilizando conceitos de autossimilaridade e fractais, este artigo apre-
senta 0 FRActal Network Cloud Infrastructure Service Comparison and Optimisation
(FRANCISCO). S@o contribuicdes do FRANCISCO: a) apontar/predizer, usando modelos
de super-eficiéncia e classicos da Data Envelopment Analysis (DEA), qual das diversas
redes de computadores em analise, e em quaisquer das camadas do TCP/IP, € a mais efi-
ciente para prestar servicos de redes na(s) camada(s) em avaliacao, além de lancar alguns
modelos DEA customizados para predicdo de séries temporais estdticas adquiridas nas
medigdes; b) empregar varidveis relacionadas a teoria dos fractais e autossimilaridade
para tomada de decisao multicritério; c) realizar a andlise exploratéria dos dados, cal-
culando diversos indices fractais, que podem ser elencados como varidveis de decisao,
d) importacdo e exportacdo dos resultados, e; e) gerar fronteiras de eficiéncia. Datasets
publicos [Marques Junior et al. 2018] [Marques Junior and de Castro e Silva 2022] e da
disciplina de Laboratério de Redes do curso de Andlise e Desenvolvimento de Sistemas
do IFPB campus de Cajazeiras, foram usados como matéria de teste no FRANCISCO.
As contribui¢des apresentadas enriquecem a ferramenta, permitindo uma avaliagdo mais
aprofundada da estrutura fractal do trafego de redes, mas vai além, pois ainda prediz den-
tro das opg¢des avaliadas qual a solugdo 6tima para prestar servigcos aos clientes ao longo
do tempo.

Este artigo estd organizado na seguinte ordem. Na Sec¢do 2, iremos apresentar os
trabalhos relacionados, na Se¢do 3, os materiais ¢ métodos usados para a producdo da
ferramenta, na Secdo 4, a ferramenta FRANCISCO e por fim, na Secdo 5, a conclusdo e
trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Um dos tracos de um objeto fractal, € exatamente a sua autossimilaridade, que € manter a
mesma forma independentemente da escala de tempo e/ou espago [Millan et al. 2014].
Aplicacao de autossimilaridade e fractais foi inicialmente aplicada no campo das
telecomunicagdes por [Mandelbrot 1965]. A posterior, [Leland et al. 1994], afirmaram
que séries temporais extraidas das medi¢cOes de trafego em redes de computadores sdao
autossimilar, ja que € possivel observar um certo padrdo em algumas escalas de tempo.
Com isso, avaliando o grau de autossimilaridade € possivel visualizar tanto a regularidade
da rede na prestacdo de servico, como sua eficiéncia ao longo do tempo.

A autossimilaridade traz um conceito da natureza para a matemaética, pois objetos
cadticos/altamente aleatdrios possuem um fator de atratividade, que remonta a longa de-
pendéncia de escala, i.e. os objetos possuem memoria ao longo do tempo. Desta forma,
o trabalho de [Leland et al. 1994]) avaliou uma tnica rede por trés anos e meio, onde se
gerou uma grande série temporal, que ao ser estudada mudando de escala em milisse-
gundos, segundos, minutos, horas, dias, semanas, meses € anos todas se apresentavam
semelhantes umas com as outras por terem memoria ao longo do tempo com fungao de
autocorrelacdo positiva.

Como continuagdo dos trabalhos de autossimilaridade em redes,
[Crovella and Bestavros 1997] a usaram para avaliar o tamanho de arquivos em
servidores web. Ja [Wisitpongphan and Peha 2003] notaram a presenc¢a de autossimilari-



dade em redes (Transmission Control Protocol (TCP)) em determinadas cargas, mesmo
em casos de dependéncia ndo tdo extensa e durante momentos de congestionamento. E
[Liu et al. 2012] investigaram o trafego do (Internet Control Message Protocol (1ICMP)),
que até entdo recebia pouca atenc¢do, e realizaram avaliacdo de autossimilaridade e
distribuicao de probabilidade de cauda pesada.

Logo depois, [Marques Juinior 2019] ampliou o leque de estudos da avaliacao
de redes, introduzindo a andlise de trafego também em redes virtuais, com o grande
diferencial de ndo s6 analisar uma, mas vdrias redes virtuais, ampliando o uso da te-
oria dos fractais como varidveis de decisdo em problemas de otimizacdo de redes.
[Marques Janior 2019] criou modelos matematicos, que atuavam como hipervisores me-
tamaticos, na predi¢ao de 6timos servicos em redes virtuais.

Como exemplo de ferramenta que introduziu o conceito de autosimilaridade e
fractais em rede de computadores, temos o SELFIS, uma ferramenta que apresenta con-
siderdveis limitacdes, afinal, ndo foi mais atualizada desde seu lancamento em 2002
[Karagiannis and Faloutsos 2002]. Nao consegue mais atender a nova demanda que
o avanc¢o dos estudos da andlise de redes com autossimilaridade trouxeram, tal como
comparar varias redes usando diversos modelos MCDM, impossibilitando-a de ran-
quear/predizer, ter tamanho limitado de séries temporais avaliadas, computar erronea-
mente indices fractais, quica introduzir novas varidveis fractais em suas andlises. Enfim,
o SELFIS s6 analisa uma rede/série temporal por vez. No (Tabela 1), pode-se visualizar
de forma mais detalhada as diferengas entre o SELFIS e FRANCISCO.

Tabela 1. Comparacao SELFIS x FRANCISCO

Comparacio
Caracteristicas/Ferramentas SELFIS FRANCISCO
Calcula o paridmetro de Hurst: Sim, usando varios Sim, usando o método R/S.

métodos, como: Absolute
Value, Aggregate Variance,
R/S (Calcula de forma
errada), Variance of
Residuals, Periodogram,
Whittle e Abry-Veitch.

Dimenséo fractal: Nao tem. Varios métodos, ex:
Madogram, Variogram,
Rodogram, box-count, Genton,
etc.

Grificos: Autocorrelation Function Autocorrelation Function
(ACF), Power Spectrum, (ACF), Histograma,
Fractional Gaussian Noise Periodograma, log-log
(Nado Implementada). cumulative distribution

(LLCD), Graficos DEA de
Fronteira de Eficiéncia e Raio
ilimitado.

Escolha de mais Varidveis para Nao. Sim.
Analise:




com as métricas:

Linguagem de Programacio: Java. R.
Interface: Desktop. Web
Ranqueamento: Naio trabalha. Modelos classicos ¢ de
super-eficiéncia DEA.
Comparacio entre Redes: Nao tem. Virias.
Tamanho da Série Temporal: Pelo menos 64 valores. Sem limitagao.
Interpreta diretamente arquivos Sim. Sim.
em séries temporais numéricas:
Interpreta diretamente arquivos Nio. Sim.
em séries temporais do IPERF:
Interpreta diretamente arquivos Nao. Sim.
em séries temporais do Apache
Bench:
Interpreta tabela Pré-Computada Nao. Sim.

Usando a ferramenta SELFIS e o R, linguagem de programacao usada para cons-
truir a ferramenta FRANCISCO, analisando a série temporal TCP-FEDORA24-VBOX-
PRO-1000-MT-DESKTOP-LXC-GGC-600, que tem em seu nome a descricdo do seu
cendrio, um detalhe importante a destacar sdao os 600, que descrevem o nimero de va-

lores encontrados nesta série.

Na (Figura 1) quando a série temporal € carregada no SELFIS, s6 € visto 512
valores (comeca a contar a partir do 0, por isso na imagem s6 tem até 511), a falta de ca-
pacidade de ler todos os 600 valores afeta diretamente na computacgdo correta dos indices,
contribuindo para calculo errado ndo somente do parametro de Hust, como varidveis de
estatica basica. No caso do parametro de Hust segundo o método R/S, o SELFIS calculou

0,182.
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Figura 1. Parametro de Hurst de uma Série Temporal no SELFIS




Ja na estatistica bdsica, na (Figura 2), o SELFIS calcula que a série temporal tem
uma média de 13837, variancia de 3.100 e desvio padrao de 5568.
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Figura 2. Estatistica basica de uma Série Temporal no SELFIS

Na (Figura 3), usando a linguagem de programacdo R e o seu pacote pracma®.
para calcular o parametro de Hurst, temos a leitura de todos os 600 valores presentes na
série temporal e associado a varidvel A. Claramente, a leitura de todos os valores contribui
para maior acuricia dos resultados. Tanto, que com o R, o parametro de Hurst no método
R/S € de 0.4392302, totalmente distinto dos 0,182 calculados pelo SELFIS. Em relagao
a estatistica basica em R, teve os seguintes valores: 138362.9 de média, 29762804 de
variancia e desvio padrao de 5455.53.

Figura 3. Parametro de Hurst e a estatistica basica de uma Série Temporal em R

Ao analisar séries temporais usando tanto o programa SELFIS como a linguagem
R, comprando os resultados, € notado discrepancias na catalogacdo de indices fractais,
principalmente no parametro de Hurst, um dos principais indices, é mais uma justificativa
para o desenvolvimento desta ferramenta automatizada, capaz de computar indices de
forma correta e ainda implementar ranqueamento de eficicia com andlise envoltéria de
dados.

3. Materiais e Métodos

O FRANCISCO ¢ a materializacdo do Framework de Avaliacio de Desempenho
por Etapas da Estrutura Fractal do Trifego TCP em redes virtuais da tese de
[Marques Junior 2019]. De inicio, a montagem dos cendrios, que nesse caso Serao as

2https://www.rdocumentation.org/packages/pracma/versions/1.9.9



redes. Cada rede tem suas especificidades, como topologia, configurag¢do, disponibili-
dade de recurso computacional, etc., entdo sdo multiplos os cendrios possiveis. Depois
da montagem, a execucdo das medigdes do trafego de rede utilizando o Iperf’ em cada
cendrio. Por meio dessas medi¢des as séries temporais sao extraidas para avaliagcdo e com
elas é calculado as varidveis fractais, formando assim as DMUs. Por fim, a execucao dos
modelos multiplicativos DEA para tomada de decisdao em relacdo as DMUs disponiveis,
onde o resultado para o usudrio € o ranqueamento das redes, permitindo a escolha da mais
eficiente.

Para auxiliar na tomada de decisdo na escolha do melhor cendrio de rede, o
MCDM permite que seja avaliado as op¢Oes disponiveis, mesmo em contextos onde os
critérios nao estejam claros ou até mesmo sejam conflitantes [Whaiduzzaman et al. 2014].
O MCDM tem uso mais aplicado em situagdes onde a tomada de decis@o € complexa, dada
a concentragdo de varidveis/critérios no momento da avaliacdo, ou quando é necessario
avaliar conforme contextos, ja que os critérios e pesos podem ser escolhidos no processo
de analise. O MCDM ¢é composto por varios métodos, porém escolhido para ser im-
plementado no FRANCISCO € o de Andlise Envoltoria de Dados, que em inglés é Data
Envelopment Analysis (DEA) [Charnes et al. 1978].

As DMUSs, unidades de tomada de decisdo, sdo redes virtuais, com variaveis
de decisdo em comum elencadas mediante medicOes ativas nas redes de computado-
res. Mas antes, existe um preparo para ser possivel seu uso. Primeiro € extraido as
séries temporais das mesmas, logo em seguida, em posse das séries temporais € gerado as
variaveis/critérios de cada DMU. Com isso, a DEA, como método de MCDM, analisa as
variaveis das DMUs e atribui um indicador de eficiéncia em cada uma delas, permitindo
assim a sua classificacdo entre eficiente e ineficiente [Fernandes 2018].

Visando usar varidveis relacionadas a teoria dos fractais e autossimilaridade no
DEA, indices como dimensao fractal, parametro de Hurst, variancia, média, estimador
de Whittle e o parametro alfa do tamanho da cauda (alfa tail shape parameter) se tornam
pecas importantes, para garantir a acuracia do processo de avaliacdo das redes. Entre
essas variaveis, o parametro de Hurst, relativo 2 memoria ao longo do tempo e a di-
mensao fractal, relativa a forma de como € prestado o servigco estdo entre as principais.
Segundo [Marques Junior 2019], (2019), o parametro de Hurst mostra a intensidade de
dependéncia de longo alcance de uma série temporal e a dimensdo fractal mede a sua
suavidade/irregularidade.

Ao usar a andlise DEA, € possivel escolher quais varidveis serdo as de entrada e de
saida. No caso das de entrada, quanto menor € o seu valor, melhor ¢ a DMU, por exemplo,
o atraso de uma rede, quanto menor melhor. Outro exemplo pratico € a dimensao fractal,
que varia em um intervalo entre 1 e 2, quanto mais proximo de 1 o trafego/servico € mais
estavel, ja quanto mais préximo de 2 o trafego/servico é mais irregular, logo é preferivel
que a DMU tenha a dimensao fractal com os valores mais baixos e préximos de 1. Ja
as varidveis de saida possuem raciocinio contrario ao das varidveis de entrada, ou seja,
quanto maior € seu valor melhor € a DMU. Como exemplo de varidvel de saida pode ser
citado o parametro de Hurst, em que os valores estdo contidos dentro do intervalo entre
0 e 1, sendo que quanto mais proximo de 1 o padrio de trafego tende a perdurar por um

Shttps://iperf.fr/



periodo maior de tempo, pois possui maior memdria, visto que também possuem fator
de atratividade, porque t€m autocorrelacdo positiva servindo para predi¢do, i.e. possui
LDE Hurst maior que 0,5. Séries temporais com Hurst menor que 0,5, possuem curta de-
pendéncia de escala, tém autocorrelacdo negativa, sem atratividade, portanto ndo servem
para predicdo.

A DEA por si s6, tem diversos modelos, cada um com um foco especifico.
Os modelos classicos, por exemplo, como o CCR [Charnesetal. 1978] ¢ BCC
[Banker et al. 1984], tem foco em classificar a eficiéncia e ineficiente das DMUs, ou
seja, ndo geram ranqueamento. J4 no caso dos de super-eficiéncia, como o CCR (SCCR)
[Andersen and Petersen 1993] e Slacks-Based Measure (SBM) [Tone 2001], o foco é de
fato no ranqueamento das DMUs, classificando do que teve mais eficiéncia até o que teve
menos eficiéncia.

O FRANCISCO é uma ferramenta open source, com licenca Apache 2.0*. Apesar
de sua predominancia ndo ser absoluta, a ferramenta foi desenvolvida na linguagem de
programacgdo R. Essa escolha foi motivada pela notdvel flexibilidade proporcionada por
pacotes especificos da linguagem, como o Shiny®, que facilitou a incorporagdo de recursos
relacionados a linguagem de HyperText Markup Language (HTML) e Cascading Style
Sheets (CSS). Ademais, o pacote shinyjs® ofereceu a possibilidade de utilizar a linguagem
de programacdo JavaScript para aprimorar ainda mais a funcionalidade da ferramenta.

Os dois principais pacotes da linguagem R para o desenvolvimento da ferramenta,
primeiro foi o Shiny, por desempenhar um papel fundamental no desenvolvimento, ja que
oferece uma forma facil e interativa de criar aplicacdes web completa, com o front-end
(Interface do Usudrio) e o back-end (Servidor). Por meio de uma interface, Shiny oferece
a0 usudrio uma exposicao e intera¢ao dos dados de forma atrativa e personalizada. Como
j4 apontado, tem integracdo com outras linguagens de programac¢do, como o JavaScript,
e recursos de marcacdo e estilizacdo, como HTML e CSS. E, além disso, pode ser uti-
lizado em conjunto com outros pacotes da linguagem R. O segundo pilar, foi o pacote
Benchmarking’, por calcular diferentes modelos de DEA e gerar fronteiras de eficiéncia,
proporcionando uma avaliagdo abrangente das DMUSs.

Ainda foi utilizando de outros pacotes, como os de fractaldim®, pracma, ptsuite’
e longmemo'® para calculo de indices fractais, TSA'! para anilise de séries temporais
e demais pacotes que auxiliaram na manipulacdo de arquivos, dataframes e no proprio
funcionamento da aplicagdo.

4. FRANCISCO

O principal diferencial do FRANCISCO ¢ a possibilidade de comparar diferentes redes
e ranqued-las utilizando DEA. A home page'? da ferramenta, local onde o usudrio pode

*https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
Shttps://mastering-shiny.org/basic-app.html
Shttps://www.rdocumentation.org/packages/shinyjs/versions/0.6
https://cran.r-project.org/web/packages/Benchmarking/index.html
8https://www.rdocumentation.org/packages/fractaldim/versions/0.8-5
%ttps://www.rdocumentation.org/packages/ptsuite/versions/1.0.0
0ttps://www.rdocumentation.org/packages/longmemo/versions/1.1-2
https://www.rdocumentation.org/packages/TSA/versions/1.3.1
2https://franciscodea.shinyapps.io/FRANCISCO/



fazer o upload de um ou mais arquivos, além de escolher o tipo de arquivo a ser feito o
upload, elencar as varidveis de decisdo, que serdo geradas na tabela e o método que sera
usado para calcular a dimensao fractal, e por fim, o botdo de “Generate Data”, que gera
a tabela, como visto na (Figura 4).

FRANCISCO  Home

Show| 10 v entries Search:
Browse..  l4files Whittle's Alfa Tail
DMU FractalDim TCP_AVG Hurst Var Shape
Pometer
File type:
. . vonsias osss
Select output variables: Showing 110 100f 14 entries Previous 1]z e

DEA Model:

Deleterow &k Download file

Figura 4. Na aba Home do FRANCISCO com a tabela gerada

No momento em que a tabela foi gerada, o usudrio ao clicar em qualquer linha
dela, terd a aba “DMU Analysis” criada. Na (Figura 5), observe a aba DMU Analysis
onde o usudrio pode realizar a andlise exploratéria dos dados ao visualizar graficos, tais
como: Autocorrelation Function (ACF), Histograma, Periodograma e Esmiucar log-log
cumulative distribution (LLCD).
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Figura 5. Na aba DMU Analysis do FRANCISCO

Ao retornar a aba “Home”, na (Figura 6), o usuario pode escolher as varidveis de
inputs (entrada) e outputs (saida) para analise DEA, bem como escolher o modelo e a

orientacao.
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Figura 6. Configurando a analise DEA, na aba Home do FRANCISCO

Ao clicar no botao “Run DEA Analysis”, duas novas abas surgiram. A primeira,
“DEA Results”, trara uma nova tabela com o resultado da anéalise, se o modelo escolhido
de andlise for algum cldssico, todo valor que pontua 1 significa que eficiente, abaixo de 1,
ineficiente. No entanto, se o modelo escolhido for o de super-efici€éncia, a mais eficiente
estard em primeiro lugar na tabela, com uma pontuagdo bem acima de 1, e as demais,
seguindo o ranqueamento de super eficiéncia, da mais eficiente até a menos eficiente. No
caso da (Figura 7), o modelo escolhido € o CRS, que é um modelo classico. A segunda
aba que surgird é a de “DEA Plots”, que serdo os gréficos de Fronteira de Eficiéncia e
Raio ilimitado DEA, visto na (Figura 8).
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Figura 7. Resultado da analise DEA CCR na aba DEA Results do FRANCISCO

Efficiency Frontier

g

Ray Unbounded

Figura 8. Graficos da analise DEA na aba DEA Plots do FRANCISCO

Por fim, na (Figura 9), temos o ranqueamento de DMUs. Utilizando o modelo de
super-eficiéncia DEA SCCR [Andersen and Petersen 1993], o FRANCISCO, para auxiliar



na tomada de decisao, e definir qual a melhor rede entre as analisadas, aponta como a rede
mais eficiente a FEDORA-2CPU-4vRAM-HTCP, tendo um score de eficiéncia de 1,32.
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Figura 9. Resultado da analise DEA SCCR na aba DEA Results do FRANCISCO

5. Conclusao

Dada a importancia e a necessidade da avaliacdo de redes, principalmente pela crescente
e constante demanda de servigos de rede virtuais. O FRANCISCO consegue oferecer
comodismo da andlise de redes utilizando complexo modelo de tomada decisdo, sem a
necessidade do usudrio ser um especialista em matematica, estatistica, DEA ou qualquer
outro método de MCDM.

Como uma ferramenta web, permite ao usudrio multiplas possibilidades de esco-
lhas de varidveis, modelos e orientacao, seja de cada DMU ou de cada analise DEA sobre
o conjunto de DMUs. E com isso, € uma ferramenta capaz de predizer qual rede € a mais
eficiente para prestacdo de servico ao longo do tempo, mesmo quando confrontada com
uma andlise de incontdveis redes, conseguindo fazer isso apenas com alguns cliques.

Em trabalhos futuros, o FRANCISCO pode passar por uma ampliacao, tendo no-
vos tipos de arquivos suportados, novas variaveis multifractais, modelos DEA dinamicos,
comparacdo de métodos MCDM, exportacdo de resultados e criacdo de datasets, per-
mitindo tanto o armazenamento destes resultados, quanto a comparacdo entre eles para
facilitar ndo s6 a comparacdo de redes, mas também para facilitar a criacdo de artigos
cientificos relacionados a avaliagdo de desempenho aplicando analise da estrutura fractal
nas redes de computadores.
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